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| presente articulo tiene la
E finalidad de mostrar el disefio
de un simulador del modelo
basico propuesto por Werbos[1974],
de una red neuronal de propagacion
inversa (back-propagation) en len-
guaje C++ orientado a objetos de
Borland, versién 4.5 para Microsoft
Windows.

Introduccioén

La red neuronal de propagacion
inversa es un modelo muy popular,
dado que no tiene conexiones de
retroalimentacion y los errores son
propagados inversamente durante el
entrenamiento. Algunas aplicaciones
pueden ser resueltas usando redes de
propagacion inversay, dada su topo-
logia, es muy apropiada para mul-
tiestratos ("multilayer”). Los errores
de la salida determinan la medida de
los estratos ocultos, los cuales son
usados como base para el ajuste de
las conexiones de pesos entre la
entrada y los estratos ocultos. El
ajustar dos pesos entre parejas de
estratos y recalcular la salida es un
proceso interactivo que es acarreado
hasta que el error cae por debajo del
nivel de tolerancia. Los parametros
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de la proporcion de aprendizaje esca-
lan el ajuste de los pesos. Un parame-
tro llamado momentum también pue-
de ser usado en la escala de ajuste
desde una interaccion previa y adi-
cionando el ajuste en la interaccion
presente.

Operacion de la Red de
Propagacion Inversa

En este punto se explicara el fun-
cionamiento de una red de propa-
gacion inversa. En principio la red
aprende de una entrada-salida defini-
da utilizando un ciclo de propaga-
cion-adaptacion. Después de que
el patrén ha sido aplicado como un
estimulo al primer estrato de la red,
este es propagado a través de cada
estrato superior hasta que la salida es
generada. La salida es entonces com-
parada con el valor deseado, y la
sefial de error es calculada para cada
salida.

La sefial de error se transmite
desde el estrato de salida a cada nodo
en el estrato intermedio, recibiendo
Unicamente una porcion del error
total y basado Gnicamente en la con-
tribucion relativa hecha a la salida
original. Este proceso se repite, es-
trato por estrato, hasta que cada
nodo en la red ha recibido una sefial
de error que describe las contribucio-
nes relativas del error total. Basado
en la sefal de error que recibe, los
pesos de las conexiones son enton-
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ces actualizados para cada unidad,
ocasionando que la red converja ha-
cia el estado que permite a todos los
patrones de entrenamiento ser deco-
dificados.

El significado de este proceso es
que, durante el entrenamiento, los
nodos en los estratos intermedios se
organizan por si mismos tal como los
diferentes nodos aprenden a recono-
cer diferentes caracteristicas del es-
pacio de entrada. Después del entre-
namiento, cuando se presenta un
patron de entrada arbitrario (ruido o
incompleto), las unidades en los es-
tratos ocultos de la red responderan
con una salida activa si la nueva
entrada contiene un patron semejan-
te a las caracteristicas de las unidades
individuales aprendidas para recono-
cer durante el entrenamiento. Con-
trariamente, las unidades del estrato
oculto tienen la tendencia a inhibir
sus salidas si no tienen el patrén con
él cual fueron entrenadas para reco-
nocer. Como la sefial se propaga a
través de los diferentes estratos en la
red, la actividad del patréon presente
en cada estrato superior puede ser
pensado como un patrén con carac-
teristicas que pueden ser reconoci-
das por unidades en subsecuentes
estratos. El patrén de salida genera-
do puede verse como un mapa carac-
teristico que proporciona la indica-
cién de la presencia o ausencia de
diversas combinaciones de caracte-
risticas en la entrada. El efecto total
de su funcionamiento es que lared de
propagacion inversa proporciona un
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OPERACION DE UNA RPI

APRENDIZAJE DE LA RPI

DOS FASES

ESTABLECIMIENTO DE PARES
DE ENTRADA/SALIDA CON
LA UTILIZACION DE UN CICLO DE

CICLO PROPAGACION-ADAPTACION

CICLO DE PROPAGACION

CICLO DE ADAPTACION

UN PATRON HA SIDO APLICADO
% AL PRIMER ESTRATO DE LA RPI
ESTE ES PROPAGADO A TRAVES
DE CADA ESTRATO SUPERIOR
HASTA QUE UNA SALIDA
ES GENERADA

COMPARACION DE ERROR

EL PATRON DE SALIDA ES
COMPARADO CON LA SALIDA
DESEADA, Y ES CALCULADA
PARA CADA UNIDAD DE SALIDA

LOS ERRORES SON TRANSMITIDOS
HACIA ATRAS, DESDE EL

ESTRATO DE SALIDA, HASTA CADA
ESTRATO INTERMEDIO QUE HA
CONTRIBUIDO A LA SALIDA, LOS
|| CUALES RECIBEN UNA PORCION
DEL ERROR TOTAL, LA CUAL ES
RELATIVA A SU CONTRIBUCION

REPENCION ESTRAIU PUR ESIRAIU

BASADA EN UNA SE¥AL DE ERROR
RECIBIDA, LAS CONEXIONES SE
ACTUALIZAN PARA CADA UNIDAD
LO CUAL OCASIONA QUE

LA RED CONVERGA

Figura 1. Esta figura muestra el funcionamiento de una red del tipo
RPI.

efectivo significado al permitir a un
sistema computarizado examinar pa-
trones de datos que pueden ser in-
completos o que pueden contener
ruido, y reconocer patrones parcia-
les de entrada. Esto puede apreciarse
en la figura 1.

En muchas ocaciones se ha en-
contrado que durante el entrena-
miento (figura 3), las redes de pro-
pagacién inversa tienden a desarro-
llar relaciones internas entre nodos,
asi como a organizar el entrenamien-
to de datos dentro de ciertas clases de
patrones. Esta tendencia puede ser
extrapolada a la siguiente hipétesis:
todas las unidades de los estratos
ocultos en una red de propagacion
inversa estan asociados con caracte-
risticas especificas de los patrones de
entrada como resultado de su entre-
namiento. Esta asociacion puede ser
0 no evidente a los observadores
humanos. Lo importante es que la
red ha encontrado una representa-
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cién interna que posibilita las salidas
deseadas cuando se dan las entradas
de entrenamiento. Esta representa-
cién interna puede ser aplicada a las
entradas que no fueron usadas du-
rante el entrenamiento. La red de
propagacioén inversa clasificara estas
entradas de acuerdo a las caracteris-
ticas que comparten con las entradas
de entrenamiento.

Construccion de una Red
Neuronal de Propagacion
Inversa

La arquitectura de una red de
propagacion inversa se muestra en la
figura 2. Pueden exisitir mas estra-
tos ocultos, pero en esta figura solo
se representard uno. De igual forma,
el nimero de neuronas en el estrato
de entrada y en el estrato de salida
estdn determinados por las dimen-
siones de los patrones de entrada y
salida, respectivamente. Como en el

5 =
= =
= 3
ESTRATO ESTRATO ESTRATO
DE 0cuLTo DE
ENTRADA SALIDA
Figura 2. Esta figura muestra una arquitectura tipica de una red del
tipo RPI, y sus correspondientes estratos
polibits 1996
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PRIMER PASO

ESIRATU

EN USO

LOCALIZAR UNIDAD
DE PROCESAMIENTO INMEDIATA
ARRIBA DEL ESTRATO

SEGUNDO PASO

ACTUALIZA LA ENTRADA

S TOTAL A CERO
S0

2| 5 TERCER PASO

o | o
3D = PRODUCTO DE LA PRIMERA
== CONEXION DE ENTRADA
==| = Y LA SALIDA DESDE
Eo| = LA UNIDAD DE TRANSMISION
PS5

= | | CUARTO PASO

=

o SUMA EL PRODUCTO

o= L1 AL TOTAL ACUMULATIVO

SEXTO PASO

CALCULAR EL VALOR DE SALIDA
PARA ESTA UNIDAD CON LA
FUNCION DE SALIDA ADECUADA

OCTAVO PASO

PARA CADA ESTRATO DE [A RED

Figura 3. Proceso de entrenamiento de una red del tipo RPI

namero de estratos ocultos, tampo-
co es facil determinar cuantas neuro-
nas son necesarias. Para evitar reali-
zar una figura muy compleja se dibu-
jara con cinco neuronas de entrada,
tres neuronas en el estrato oculto, y
cuatro neuronas de salida con algu-
nas representaciones de conexiones.
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Tamarno de la Red

¢Cuantos nodos son necesarios
para resolver un problema particu-
lar? La respuesta involucra de mane-
ra considerable a los datos de entre-
namiento, dado que no existe una
respuesta estricta para resolver la
pregunta. Por lo general 3 estratos
son suficientes. Sin embargo algunas
veces un problema podria ser mas
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facil de resolver con un solo estrato
oculto. En este caso se entiende que
mas facil significa que la red aprende
mas rapido.

El tamafio del estrato de entrada
es usualmente dictado por la natura-
leza de la aplicacion. Frecuentemen-
te se puede determinar el nimero de
nodos de salida sabiendo si se buscan
valores analégicos o valores binarios
en las unidades de salida.

La determinacion del numero de
unidades a usar en el estrato oculto
comunmente no es facil como lo es
en el caso de los estratos de entrada
y salida. La idea principal es usar tan
pocos estratos ocultos como sea
posible, porgue cada unidad adiciona
una carga extra durante la simulacion
en el CPU de la computadora. De
seguro, un sistema que es totalmente
implementado en hardware (un pro-
cesador por elemento de procesa-
miento), adiciona cargas adicionales
de trabajo al CPU.

Para una medida razonable, el
tamafio del estrato oculto necesita
ser relativamente una fraccién mas
pequefia del estrato de entrada. Si la
red falla al converger, se podria in-
tentar adicionar més nodos ocultos
para solucionar este problema. Si la
red converge, se podria intentar re-
ducir el nimero de nodos ocultos y
asentar un tamafo basico para la
ejecucion de todo el sistema.

También es posible remover uni-
dades ocultas que son superficiales.
Si al examinar los valores de los
pesos en los nodos ocultos periddica-
mente, cuando la red entrena, segu-
ramente se observard que algunos
pesos en ciertos nodos no cambian
mucho de acuerdo a sus valores ini-
ciales. Estos nodos puede que no
participen del proceso de aprendiza-
je, y con ello es posible reducir el
numero de nodos ocultos, al minimo
necesario.
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VEp

11

Zmin

Figura 4. Una superficie hipotética de pesos en el espacio. El gra-
diente, I:IEp , el punto z aparece a lo largo del gradiente negativo.
Los cambios de pesos deberian ocurrir en la direcciéon del gradiente
negativo, el cual es el punto mas bajo de la superficie en el punto z.
Ademas, los pesos cambiados deberian estar interactuando hasta que

E, alcance el punto minimo que en este caso es z,

in”

El factor de un %2 en la ecuacion
1 es por conveniencia para el calculo
de la derivacién. Con esto una cons-
tante arbitraria aparecera en el resul-
tado final, y la presencia de este
factor no invalida la derivacion.

Al determinar la direccion en la
cual cambian los pesos, debemos
calcular el gradiente negativo de Ep,
por lo tanto, UE, con respecto a los
pesos, w, . Por lo tanto, podemos
ajustar los valores de los pesos tal que
el error sea reducido. Esto sirve para
pensar en Ep como una superficie de
pesos en el espacio. La figura 4
muestra un ejemplo en donde la red
tiene Unicamente pesos. La figura 5
muestra un corte transversal de una
superficie de pesos.

Para mantener de manera simple
el desarrollo, se considerara cada
componente de E en forma sepa-
rada. De la ecuacion (1) y de la
definicion de Bpk, obtenemos la si-
guiente ecuacion

Actualizacion de Pesos en
los Estratos s Ep

En la derivacion de la regla de la
delta, el error para el k ésimo elemen-

to de entrada del vector es:
6pk = (ypk _dpk)

y donde la salida deseada es Yoo Y la
salida actual es Oy Y los sufijos "p” se
refiere al p-ésimo vector de entrena-
miento, y “k” se refiere a la k-ésima
unidad de salida. El error, que es
minimizado por la regla generalizada
de la delta, la cudl a su vez es el

Z

min

4
L

algoritmo de aprendizaje para la red, t
es la suma de los cuadrados de los

1 —» W

errores de todas las unidades de sali-
da:

Figura 5 Esta grafica muestra un corte de una superficie hipotética de
error de pesos en el espacio. El punto, zmin, es llamado el minimo
global. Nota sin embargo, que hay otros puntos minimos, z1 y z2. Un
gradiente descendente busca el minimo global lo que podria acciden-
talmente encontrar uno de estos minimos locales en vez del minimo
global.
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CLASE AMIGA

CLASE
ESTRATO DE
ENTRADA

Figura 6. Muestra las clases de la red del tipo de RPI y su relaciéon
mutua en POO

CLASE RED

CLASE
ESTRATO DE
SALIDA

CLASE
ESTRATO
MEDIO

Sustituyendo (3) en (2) y derivan-
do parcialmente

JE, 210 9 (nets,)
7=_(ypk _Opk) o
oW J (net) oW

donde utilizamos la regla de la
cadena para derivadas parciales. Por
el momento, no intentaremos eva-
luar la derivada de f.°, en cambio
escribiremos esto de manera mas
simple como:

f>(net,)

El dltimo factor de la ecuacién
(4) es:

J(nety) g ¢ o OD .
P T =0 Zij'pj +O iy
Wi 0 Wy = O

.................... (5)
0 E,

9 le = (Y _Opk)fko(netgk)ipj

donde los pesos a la salida del
estrato de salida se actualiza de acuer-
do a la ecuacion (7).
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W (t+1) =w (t) +A w (t)

donde h es el parametro de pro-
porcion de aprendizaje en la ecua-
cién de actualizacion de los pesos (8).

Implementacién en Software
de la Red Tipo RPI

En la figura 6 se muestran las
clases utilizadas en el programa y su
relacion entre ellas. La clase estrato
se ramifica en dos. Una de estas
ramificaciones es la clase
entrada_de estrato y la otra es la
clase salida_de_estrato. La clase
estrato_medio es muy parecida a la
salida_de_estrato por lo cuél es de-
rivada de esta clase.

La figura 7 muestra a la red
neuronal, con tres estratos para esta
red. Un estrato contiene neuronas y
pesos. El estrato es responsable de
calcular su salida y almacenarla, y
calcular y almacenar los errores para
cada una de las neuronas. Notese
que la clase de entrada no tiene pesos
asociados a ella y por lo tanto es un
caso especial, ya que el propésito del
estrato de entrada es almacenar da-
tos que han de ser propagados al
siguiente estrato.

La figura 8 es un esquema que
trata de mostrar de manera clara una
red de propagacioén inversa, con el
cudl se pueden crear variaciones so-
bre la red y sus respectivas conexio-
nes de retroalimentacion.

pesos (4 uniones)

pesos (2 uniones)

estrato de

entrada salida entrada

Figura 7. Organizaciéon de los estratos para la red de propagaciéon
inversa.

estrato
medio

estrato de

salida entrada salida

polibits

27



Programacion Orientada a Objetos: Simulacion de una Red de Propagacién Inversa

FILA ESIRAIQ.CPP

CLASE RED

RED(CONSTRUCTOR)

OBTENER_ESTRATO
ACTUALIZARRED
PESOS_ALEATORIOS
ACTUALIZAR_PESOS
ESCRIBE_PESOS

LEE PESOS
LISTAPESOS

LISTA SALIDAS
ESCRIBELSALIDAS
LISTAERRORES
ESTABLECER MEMORIA
ACTUALIZAR_PATRON

RED(DESTRUCTOR)

ESTABLECER ENTRENAMIENTO
OBTENER_ENTRENAMIENTO

PROPAGACION_DIRECTA
PROPAGACION_INVERSA

CLASE ESTRATO_ENTRADA CLASE ESTRATO_MEDIO

ESTRATO_ENTRADA(CONSTRUCTOR)
SALIDA
ESTRATO_ENTRADA(DESTRUCTOR)

——{ CALCULAERROR

ESTRATO_MEDIO(CONSTRUCTOR)
ESTRATO_MEDIO(DESTRUCTOR)

ESTRATO_SALIDA(CONSTRUCTOR)
SALIDA
CALCULO_ERRCR

Figura 8. Muestra La red del tipo RPI con sus funciones miembro
respectivas.

PESOS_ALEATORIOS
ACTUALIZACION_PESOS

LISTA PESDS

LISTA ERRORES
ESCRIBE_PESOS

LEE_PESQS

LISTA_SALIDAS
ESTRATO_SALIDA(DESTRUCTOR)

Bibliografia

Las clase de una red de propaga-
cién inversa almacena arreglos de
punteros a estratos y arreglos de
tamafio de estratos para todos los
estratos definidos. Estos objetos tipo
estrato y arreglos son dinamicamen-
te localizados en el heap con las
palabras clave new y delete de C++.
Como se puede ver, la red de propa-
gacién inversa puede rapidamente
saturar la memoria y el CPU de una
computadora, con redes largasy con-
diciones extensas de entrenamiento.
Eltamafio y arquitectura de la red por
lo tanto estaran determinadas por la
memoria y el CPU de la computado-
ra.

La red del tipo RPI con sus clases

y funciones miembros se muestra en
la figura 8.
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Conclusiones

Este modelo es uno de los més
poderosos dentro de la teoria de
redes neuronales, pero cuanta con
un problema, y es que requiere de un
gran poder de computo debido su
sistema de entrenamiento, pero es
excelente para el reconocimiento de
patrones, por lo cual se hace impor-
tante el encontrar un algoritmo ade-
cuado para cada necesidad, y lograr
disminuir su gran consumo de recur-
sos computacionales.
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