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Resumen

Durante mucho tiempo las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) han sido utilizadas en problemas de
prediccion de estructuras y actividad biologica. Es por ello que muchas personas se han dedicado a
estudiar su funcionamiento con el fin de optimizar los algoritmos basados en ellas, de ahi que se
conozca que una de las etapas fundamentales para el buen funcionamiento de una red es la del
entrenamiento, donde las funciones de transferencias juegan un papel fundamental. Dentro de la
amplia gama de RNA que existen se ha seleccionado el Perceptron Multicapa como objeto de estudio
ya que es uno de los que mejores resultados ha aportado en los estudios de relacion estructura-
actividad. Ha sido una incoégnita conocer el comportamiento de una red Multicapa al variar las
funciones de transferencia, por lo que esta investigacion propone obtener esos resultados y dar una
conclusién al respecto. Después de estudiar varias herramientas que trabajan con las RNA se decidi6
utilizar Matlab ya que es una herramienta muy potente y por sus caracteristicas facilita nuestro
estudio.. A partir de una serie de experimentos realizados se llegé a la conclusion de que funciones
lineales como la poslin, satlin y satlins al combinarse con las funciones sigmoidales tansig y logsig en
las capas ocultas brindan resultados satisfactorios, ademas se corroboré que la red no debe tener
mas de dos capas ocultas, asi como que es recomendable colocar en las capas de entrada y salida la

funcion tansig.

Palabras claves: Perceptron Multicapa, Red Neuronal Artificial, Backpropagation, Matlab, funcién de

transferencia.
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Introduccién

Imitar la inteligencia humana y lograr que un sistema informético tenga un comportamiento inteligente,
ha sido uno de los principales retos de los cientificos a lo largo de la historia, es por ello que por mucho
tiempo se han dedicado al estudio minucioso del funcionamiento del cerebro como drgano rector de la
inteligencia humana. Con el fin de lograr estos sistemas, surge la Inteligencia Artificial en el afio 1956,
la cual tiene como objetivo principal proveer soluciones a problemas que son bastante complejos para

la tecnologia actual y que en su mayoria no tienen una solucién algoritmica.

Uno de los paradigmas de la Inteligencia Artificial sin dudas lo constituye las RNA las cuales imitan el
funcionamiento del cerebro humano. El interés inicial en las redes neuronales artificiales proviene por
la creencia de que permitirian mejorar el conocimiento del cerebro y la percepcion humana con la
esperanza de que se pudieran crear sistemas pensantes que tuvieran mejores resultados en tareas

como clasificacion, problemas de decision, pronésticos y sistemas de control adaptables.

Las primeras ideas sobre RNA datan del afio 1943 de manos de Warren MacCulloch y Walter Pitts las
cuales fueron forjando un ambiente que dio lugar al descubrimiento del Perceptrén en el afio 1959 por
el psicélogo Frank Rosemblatt. Mas adelante en el afio 1984 debido a las limitantes del Perceptron
Simple se obtiene el Perceptrén Multicapa que estd compuesto por al menos tres capas: una capa de
entrada, una capa oculta y por ultimo una de salida. Este tipo de red neuronal artificial ha dado lugar a

varios estudios en distintas ramas de la ciencia.

Uno de los elementos principales del funcionamiento de las RNA son las funciones de transferencia o
de activacion. La funcién de activacién de una neurona artificial simula la respuesta de una neurona
biolégica ante un cierto estimulo. Se conoce que el cerebro posee un comportamiento diferente ante
cada estimulo, sin embargo, en la mayoria de los casos las RNA son utilizadas con una Unica funcion
de transferencia. A raiz de esta situacion surge la investigacién actual, la cual estd encaminada a

conocer el efecto de la variacion de las funciones de transferencia en el Perceptrén Multicapa.

El problema cientifico al que se le intentard dar solucién durante la presente investigacion es ver:
.,Como afectan las variaciones de las funciones de transferencia a los resultados de las Redes

Neuronales Artificiales?, especificamente al Perceptrén Multicapa.



La hipétesis de la presente investigacion es la siguiente: Es posible mejorar los resultados en un
Perceptron Multicapa variando las funciones de transferencia en sus diferentes capas. Después de
plantear la hipétesis de la investigacion es necesario tratar el objetivo general que no es mas que:
Evaluar el efecto de la variacion de las funciones de transferencia en Perceptrones Multicapa.

A partir de un andlisis del objetivo general se derivan los siguientes objetivos especificos:

» Evaluar un Perceptrén Multicapa (MLP) con una misma funcion de transferencia sigmoidal.

A\

Evaluar un Perceptron Multicapa (MLP) variando las funciones de transferencia sigmoidales.
» Evaluar un Perceptron Multicapa (MLP) combinando las funciones de transferencia sigmoidales
con las lineales.

> Arribar a conclusiones a patrtir de los resultados obtenidos.

El problema cientifico de la investigacién da lugar a la siguiente novedad cientifica: Investigar qué
sucede cuando se utilizan varias combinaciones de funciones de transferencia durante el proceso de

entrenamiento del Perceptron Multicapa (MLP).



Capitulo 1. Fundamentacién Teorica

En el presente capitulo se hace un estudio de las Redes Neuronales Artificiales, partiendo de algunas
definiciones de las mismas, ademas se hace un analisis mas detallado del Perceptron Multicapa
porque es el tipo de red neuronal artificial que es objeto de estudio de la investigacion. En el
entrenamiento de una RNA, las funciones de transferencia juegan un papel fundamental, por lo que se
se hace un estudio de estas y se presentan las mas conocidas junto a una breve panoramica de las

mismas.

Otros aspectos presentados en este capitulo y que también juegan un papel muy importante en el
aprendizaje de una RNA son los tipos de entrenamiento existentes, asi como el algoritmo de

entrenamiento Backpropagation.
1.1 La Neurona Artificial

Las neuronas artificiales son modelos que tratan de simular el comportamiento de las neuronas
biolégicas. Cada neurona se representa como una unidad de proceso que forma parte de una entidad

mayor, la red neuronal.

Como se observa en la Fig. 1, dicha unidad de proceso consta de una serie de entradas Xi, que
equivalen a las dendritas, en la heurona bioldgica, de donde reciben la estimulacion, ponderadas por
unos pesos Wi, que representan como los impulsos entrantes son evaluados y se combinan con la
funcién de red que dara el nivel de potencial de la neurona.

La salida de la funcion de red es evaluada en la funcién de activacién que da lugar a la salida de la

unidad de proceso.

Como se puede ver en la siguiente ilustracion, la neurona artificial se comporta como la neurona

bioldgica pero de una forma muy simplificada.



Entradas Pesos Salida

E—.

Xy -

Fig. 1 Neurona Atrtificial

Por las entradas Xi llegan unos valores que pueden ser enteros, reales o binarios. Estos valores

equivalen a las sefiales que enviarian otras neuronas a través de las dendritas en la neurona biologica.

Los pesos que hay en las sinapsis Wi, equivaldrian en la neurona biolégica a los mecanismos que
existen en las sinapsis para transmitir la sefial. De forma que la unidon de estos valores (Xi y Wi)
equivalen a las sefiales quimicas inhibitorias y excitadoras que se dan en las sinapsis y que inducen a

la neurona a cambiar su comportamiento.

Estos valores son la entrada de la funcién de ponderacion o red que convierte estos valores en uno
solo llamado tipicamente el potencial que en la neurona bioldgica equivaldria al total de las sefales
gue le llegan a la neurona por sus dendritas. La funcidon de ponderacion suele ser una la suma

ponderada de las entradas y los pesos sinapticos.

La salida de funcién de ponderacién llega a la funcién de activacién que transforma este valor en otro

en el dominio que trabajen las salidas de las neuronas.

Suele ser una funcién no lineal como la funcién paso o sigmoidea aunque también se usa funciones

lineales.

El valor de salida cumpliria la funcion de la tasa de disparo en las neuronas

bioldgicas.



1.2 Red Neuronal Artificial

Hoy en dia podemos encontrar diversas bibliografias que abordan el tema de las RNA, en todas ellas
se brindan definiciones a partir del punto de vista del autor. Veamos a continuaciéon algunas de las

definiciones mas actuales:

Segun Hayking [1], una Red Neuronal Artificial es un procesador paralelo y distribuido que tiene la
facilidad natural para almacenar conocimiento experimental y hacerlo util para su uso, asemejando al

cerebro en dos aspectos:

e El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de Aprendizaje.
e La “fuerza” de las conexiones inter-neurona, conocida como pesos sinapticos son utilizados

para almacenar el conocimiento.

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos matematicos multiparamétricos no-lineales, capaces de
inducir una correspondencia entre conjuntos de patrones de informacién (la relacion estimulo-

respuesta) [2].

El procesamiento de la informacion se realiza a la manera de los sistemas neuronales biolégicos. Una

red neuronal puede verse como un grafo dirigido con las siguientes caracteristicas:

e Los nodos del grafo se denominan elementos de procesamiento, unidades o neuronas.

e Las uniones entre los nodos se denominan conexiones. Cada conexion funciona en un
momento determinado en una Unica direccion. A cada conexion se le asigna un factor de
ponderacién denominado peso o intensidad de conexi6on. Las conexiones pueden ser
excitatorias o inhibitorias.

e Cada elemento puede recibir cualquier nimero de conexiones de entrada procedentes del resto
de elementos de procesamiento que forman la red.

e Cada elemento de procesamiento tendra una Unica salida que se podra ramificar para ser
aplicada a muchos otros elementos de procesamiento. Asi, la salida de una unidad se tomara
como entrada a cada uno de los elementos de procesamiento conectados con dicha unidad.

e Cada elemento de procesamiento puede tener una memoria local.



e Cada elemento de procesamiento posee una funcién de activacion que usa la memoria local y
las sefales de entrada para producir una sefial de salida. La salida producida por un elemento
de procesamiento depende exclusivamente de los valores actuales de entrada que le llegan de
otros elementos de procesamiento a través de las conexiones y los valores almacenados en su
memoria local, es decir, el procesamiento de informacién en cada elemento de procesamiento

es completamente local[2].

En general las Redes Neuronales Atrtificiales tienen un grupo de caracteristicas como son:

e Procesamiento Paralelo (las neuronas operan en paralelo).
e Memoria Distribuida (informacién almacenada en las conexiones).

e Aprendizaje (modificacién de pesos de conexiones en base a ejemplos de aprendizaje).

1.2.1 Tipos de redes neuronales artificiales.

Existen diferentes tipos de RNA, entre ellas podemos citar:

e El Perceptron Simple.

e La Red de Hopfield.

e El Perceptron Multicapa.

¢ Red neuronal Competitiva Simple.

e Redes Neuronales Online ARTL1.

¢ Redes Neuronales competitivas ART2.

¢ Redes neuronales autoorganizadas: Mapas de Kohonen.

Durante la investigacion se hace un estudio profundo del Perceptrén Multicapa, como se muestra en el

subepigrafe 1.2.4.

1.2.2 Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales se clasifican segin su Arquitectura y el Aprendizaje.



Segun la arquitectura se clasifican en monocapas y multicapas, las monocapas son aquellas redes
gue solo cuentan con una capa, la mas representativa es la red de Hopfield. Las redes monocapa han
sido ampliamente utilizada en circuitos eléctricos ya que debido a su topologia, son adecuadas para
ser implementadas mediante hardware, usando matrices de diodos que representan las conexiones de

las neuronas.

Las redes multicapas estan formadas por varias capas de neuronas. Estas redes se pueden a su vez

clasificar atendiendo a la manera en que se conexionan sus capas.

Usualmente, las capas estan ordenadas por el orden en que reciben la sefial desde la entrada hasta la
salida y estan unidas en ese orden. Ese tipo de conexiones se denominan conexiones feedforward o

hacia delante.

Por el contrario existen algunas redes en que las capas aparte del orden normal algunas capas estan
también unidas desde la salida hasta la entrada en el orden inverso en que viajan las sefales de
informacion. Las conexiones de este tipo se llaman conexiones hacia atras, feedback o

retroalimentadas.

Las redes con conexiones hacia adelante contienen solo se conectan con las capas hacia delante.
Esto implica que una capa no puede tener conexiones a una que reciba la sefal antes que ella en la

dindmica de la computacion.

Ejemplos de estas redes son Perceptron, Adaline, Madaline, Backpropagation y los modelos LQV y
TMP de Kohonen.

Las redes con conexidon hacia atras se diferencia en las anteriores en que si pueden existir conexiones
de capas hacia atras y por tanto la informacién puede regresar a capas anteriores en la dindmica de la
red. Este Tipo de redes suelen ser bicapas ejemplos de estas redes son las redes ART, Bidirectional

Associative Memory (BAM) y Cognitron.

Segun el aprendizaje las RNA se clasifican en Redes con Aprendizaje Supervisado y No Supervisado.

Estos tipos de aprendizaje se explican en los subepigrafes 1.3.2y 1.3.3.



1.2.3 Funcionamiento de la Red Neuronal Artificial

En cuanto al modo interno de trabajo, las redes neuronales son modelos matematicos recreados
mediante mecanismos artificiales (como un circuito integrado, un ordenador o un conjunto de
valvulas). El objetivo es conseguir que las maquinas den respuestas similares a las que es capaz de
dar el cerebro que se caracterizan por su generalizacion y su robustez. Estos modelos matematicos
gue emplean las redes son multivariantes que utilizan procedimientos iterativos, en general para
minimizar funciones de error [3]. Las neuronas se agrupan en capas, constituyendo una red neuronal.
Una determinada red neuronal es confeccionada y entrenada para llevar a cabo una labor especifica.
Los modelos neuronales utilizan varios algoritmos de estimacion, aprendizaje 0 entrenamiento para
encontrar los valores de los parametros del modelo, que se denominan pesos sinapticos.
Originalmente la red neuronal no dispone de ningun tipo de conocimiento Util almacenado. Para que la
red neuronal ejecute una tarea es preciso entrenarla, en terminologia estadistica se diria que es
necesario estimar los parametros. En realidad todo el procedimiento es estadistico: primero se
selecciona un conjunto de datos, o patrones de aprendizaje. Después se desarrolla la arquitectura
neuronal, nimero de neuronas, tipo de red; es decir, se selecciona el modelo y el numero de variables

dependientes e independientes.

1.2.4 Perceptrén Multicapa

El Perceptrén Multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto le permite
resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del Perceptrén

Simple.

Las redes multicapas se pueden clasificar atendiendo a la manera en que se conexionan sus capas.
Usualmente, las capas estan ordenadas por el orden en que reciben la sefial desde la entrada hasta la
salida y estan unidas en ese orden. Ese tipo de conexiones se denominan conexiones feedforward o

hacia delante.

Por el contrario existen algunas redes en que las capas aparte del orden normal algunas capas estan
también unidas desde la salida hasta la entrada en el orden inverso en que viajan las sefales de
informacién. Las conexiones de este tipo se llaman conexiones hacia atrds, feedback o

retroalimentadas.



La arquitectura del Perceptron Multicapa se define de la siguiente manera:

Esta red consta de una capa de entrada y una capa de salida y una o mas capas ocultas. Dichas
capas se unen de forma total hacia delante, esto es, la capa entrada se une con la primera capa
oculta y esta con la siguiente y la Gltima capa oculta se une con la capa de salida. Los valores que el
Perceptrén Multicapa acepta son reales. [4]

Las capas pueden clasificarse en tres tipos:

e Capa de entrada: Constituida por aquellas neuronas que introducen los patrones de entrada
en la red. En estas neuronas no se produce procesamiento.

e Capas ocultas: Formada por aquellas neuronas cuyas entradas provienen de capas anteriores
y las salidas pasan a neuronas de capas posteriores.

e Capa de salida: Neuronas cuyos valores de salida se corresponden con las salidas de toda la

red.

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Fig. 2 Perceptrén Multicapa



1.3 Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial.

Las redes neuronales manejan dos tipos de informacion. La primera, es la informacion volatil que se
refiere a los datos que se estan usando y varian con la dinamica de la computacién de la red, se

encuentra almacenada en el estado dinamico de las neuronas.

El segundo tipo de informacién que manejan las redes neuronales, es la informacion no volatil que se

mantiene para recordar los patrones aprendidos y se encuentra almacenada en los pesos sinapticos.

El aprendizaje de las redes neuronales, es el proceso de presentar los patrones a aprender, alared y

el cambio de los pesos de las conexiones sinapticas usando una regla de aprendizaje.

La regla de aprendizaje consiste en algoritmos basados en formulas matematicas, que usando
técnicas como minimizacion del error o la optimizacion de alguna "funcién de energia", modifican el
valor de los pesos sinapticos en funcién de las entradas disponibles y con ello optimizan la respuesta

de la red a las salidas que deseamos.

El aprendizaje se basa en el entrenamiento de la red con patrones, que usualmente son llamados
patrones de muestra o entrenamiento. EI proceso usual del algoritmo es que la red ejecuta los
patrones iterativamente, cambiando los pesos de las sinapsis, hasta que convergen a un conjunto de
pesos Optimos que representan a los patrones lo suficientemente bien, entonces mostrard una

respuesta satisfactoria para esos patrones [5].

Sin embargo, hay que destacar que algunas redes no tienen un aprendizaje iterativo como el descrito
en el parrafo anterior de presentar los patrones una y otra vez hasta que la red se establece para dar
resultados correctos, si ho que los pesos de las sinapsis son calculados previamente a partir de los

patrones, como en la red de Hopfield.

Podemos distinguir tres tipos de aprendizaje, primeramente el Aprendizaje Supervisado, también se
encuentra el no Supervisado, dentro de este Ultimos entran tres variantes: el Aprendizaje Reforzado,
Aprendizaje por Componentes Principales y Aprendizaje Competitivo. Mas adelante se hace énfasis en

el Aprendizaje Supervisado.
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1.3.1 Funciones de transferencia o activacién y de entrenamiento.

La funcion de transferencia o de activacion se encarga de calcular el nivel de activacion de la neurona

en funcién de la entrada total, también denota la salida de la neurona.

Bésicamente, las funciones de transferencia realizan dos tareas importantes: la primera, es que sirven
para limitar la salida de una neurona, y asi los resultados no crezcan a valores demasiado grandes; y

la segunda, es que proporciona caracteristicas de no linealidad [6].

Relacion
Icono Funcién
Entrada /Salida

a=0n<0
hardlim
a=1n20 |I
a=-1n<0 _
L= 4ln>0 E hardlims
a=0n<0 I:
oslin
a=n0<n —Z P
a=n 74 purelin
i=0n<0
a=n0=n=<l A satlin
a=1n=1
w==1n<-1
n=n —-1=n=1 7[ satlins
w=+1n=1
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Tabla 1 Relacién de las principales funciones de transferencia empleadas en el entrenamiento de

redes neuronales.

De las funciones de transferencia que se muestran en la tabla hay algunas que poseen un uso

especifico, por ejemplo: la funcion radbas y la tribas se utilizan en Redes Radiales Basicas [6].

La funcién de aprendizaje utilizada durante el entrenamiento de una red Feed- forward
Backpropagation en esta investigacion es la traingd, que se define como una funcién de aprendizaje de

la red que actualiza los pesos acorde al gradiente descendiente.
1.3.2 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje es una de las partes mas importantes de las RNA, dado que el esquema de

aprendizaje utilizado proporcionara a la red la habilidad para resolver uno u otro tipo de problemas.

El aprendizaje supervisado es aquel en el que el entrenador de redes neuronales, es decir, el
disefiador, ha de indicar a la red tanto las entradas como las salidas que desea obtener, o sea, el
disefiador ha de mostrar a la red las entradas, Yy corregir sus salidas para que coincidan con unas
salidas deseadas. Para ello se regulan los pesos de la red, con el fin de obtener dicho resultado, en un

proceso que se denomina entrenamiento de la red [7].

12



ENTRADAS ANN @

SALIDAS SALIDAS

DESEADAS

Fig. 3 Aprendizaje Supervisado
1.3.3 Aprendizaje no supervisado en Redes Neuronales

En el aprendizaje no supervisado no existe informacion referente a las salidas de los patrones que
vamos introduciendo, sélo sus entradas. Ha de ser la red, por lo tanto, la que vaya adecuando sus

pesos en funcién de la informacién interna que vaya recogiendo de las entradas.

Este tipo de entrenamiento se utiliza principalmente para clasificar y diferenciar rasgos significativos de
un conjunto de datos no clasificado a priori, dado que la red internamente intenta encontrar

redundancias y rasgos significativos para agrupar los datos [7].

ENTRADAS ANN

SALIDAS

Fig. 4 Aprendizaje no Supervisado
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1.3.4 Backpropagation

El algoritmo  back-propagation (o0 entrenamiento hacia atras) es un sistema automatico de
entrenamiento de redes neuronales con capas ocultas, perfeccionado en la década de los 80.

En este tipo de redes, el problema a la hora de entrenarlas estriba en que solo conocemos la salida de
la red y la entrada, de forma que no se pueden ajustar los pesos sinapticos asociados a las neuronas
de las capas ocultas, ya que no se puede inferir a partir del estado de la capa de salida como tiene que

ser el estado de las capas ocultas [8].
Las principales caracteristicas del algoritmo son [9]:

e El algoritmo busca el minimo de la funcién error a partir de un conjunto de patrones de
entrenamiento
e Entrenar a consiste en modificar los pesos de la red.

e Los pesos se modifican hacia la direccién descendente de la funcion error.
El sistema de entrenamiento mediante back-propagation consiste en:

e Empezar con unos pesos sinapticos cualquiera (generalmente elegidos al azar).

e Introducir unos datos de entrada (en la capa de entradas) elegidos al azar entre los datos de
entrada que se van a usar para el entrenamiento.

e Dejar que la red genere un vector de datos de salida (propagacién hacia delante).

e Comparar la salida generada por la red con la salida deseada.

e La diferencia obtenida entre la salida generada y la deseada (denominada error) se usa para
ajustar los pesos sinapticos de las neuronas de la capa de salidas.

e El error se propaga hacia atras (back-propagation), hacia la capa de neuronas anterior, y se
usa para ajustar los pesos sinapticos en esta capa.

e Se continua propagando el error hacia atras y ajustando los pesos hasta que se alcance la

capa de entradas [8].

Para conocer cdmo el algoritmo Backpropagation determina el error cuadratico medio se presenta a

continuacion en la Fig. 1.5 [9]:
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Fig. 5 Definicion del error con Backpropagation
1.3.5 Arquitectura de lared para un eficiente entrenamiento

Durante el entrenamiento del Perceptron Multicapa es necesario tener en cuenta que para buscar la
eficiencia en este proceso es necesario conocer cual es el nimero de capas ocultas que deben
utilizarse. Sobre esto hay quienes consideran que problemas que requieren dos capas ocultas son
raramente encontrados, sin embargo, las redes neuronales con dos capas ocultas pueden
representar funciones con cualquier tipo de forma. Actualmente no existe ninguna razén teoérica para
utilizar redes neuronales con mas de dos capas ocultas. De hecho, para muchos problemas précticos,

no hay razén para usar nada mas que una capa oculta.

Decidir el nUmero de neuronas en las capas ocultas es una parte muy importante para la decisién
general de la arquitectura de la red neuronal, a pesar de que estas capas no interactian directamente
con el ambiente externo, tienen una enorme influencia en el resultado final. Tanto el nimero de capas
ocultas y el nimero de neuronas en cada una de estas capas ocultas debe considerarse

cuidadosamente.

En general los métodos para determinar el nUmero correcto de las neuronas para su utilizacién en las

capas ocultas, son las siguientes [10]:

e El nimero de neuronas ocultas debe estar entre el tamafio de la capa de entrada y el tamafio
de la capa de salida.
e El nimero de neuronas ocultas deben ser de 2 / 3 del tamafio de la capa de entrada, mas el

tamafo de la capa de salida.
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¢ El nimero de neuronas ocultas debe ser inferior a dos veces el tamafio de la capa de entrada.

Estas tres normas proporcionan un punto de partida para que usted considere.
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Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una breve introduccién a las Redes Neuronales Artificiales,
brindando inicialmente algunas definiciones de las mismas, dadas por autores reconocidos en el tema.
También se hizo una presentacion de los tipos de RNA mas comunes en la actualidad, haciendo
énfasis en el Perceptrén Multicapa por ser la red que se utilizar4 en el transcurso de la investigacion.
Durante el desarrollo del capitulo se realiz6 un profunda revision sobre el entrenamiento de una RNA,
especificamente en los puntos necesarios para resolver el problema cientifico de la investigacion,
como son: las funciones de transferencia, el tipo de aprendizaje que se utilizard durante la
investigacion (aprendizaje supervisado), ademas se brindan aspectos de interés sobre
Backpropagation ya que es el algoritmo que se utilizara en el entrenamiento de la red. En el presente
capitulo también se hizo un andlisis sobre algunos puntos esenciales en la arquitectura de la red para

lograr que el proceso de entrenamiento del Perceptron Multicapa sea lo mas eficiente posible.
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Capitulo 2. Programas y Metodologias

En este capitulo dard una breve panoramica de la herramienta que se utilizara en el desarrollo de
toda la investigacion, el Matlab, explicando sus principales caracteristicas, ademas se explicara el
procedimiento que se utilizo para el desarrollo de la investigacion utilizando dicha herramienta.

Los primeros pasos de la investigacion se dieron con el Weka, que es un conocido software de
aprendizaje automatico y mineria de datos desarrollado en Java, esta variante fue apartada pues no
brinda la posibilidad de variar las funciones de transferencia en el perceptron multicapa durante el
entrenamiento. Se decidi6 estudiar el Matlab ya que ademas de permitir la creacion, entrenamiento y

simulacién de una RNA si brinda la posibilidad de variar las funciones de transferencia por capas.

2.1 Matlab

MATLAB en abreviatura MATrix LABoratory (laboratorio de matrices), es un software matematico que
ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M).
Este software es multiplataforma y propietario, entre sus prestaciones basicas se hallan: la
manipulacién de matrices, la representacion de datos y funciones, la implementacion de algoritmos, la
creacion de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacion con programas en otros lenguajes y con
otros dispositivos hardware. El paquete MATLAB dispone de dos herramientas adicionales que
expanden sus prestaciones, a saber, Simulink (plataforma de simulacion multidominio) y GUIDE (editor
de interfaces de usuario - GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB con las

cajas de herramientas (toolboxes); y las de Simulink con los paquetes de bloques (blocksets).

MATLAB es un programa de calculo numérico orientado a matrices. Por tanto, serd mas eficiente si se

disefian los algoritmos en términos de matrices y vectores.[11]

Durante la investigacion se utiliza especificamente la version Matlab 7.04. Queda claro que esta
herramienta brinda una serie de funciones ya implementadas para el proceso de creacion,
entrenamiento y simulacion de una red neuronal, especificamente el Perceptrén Multicapa, ademas un
programa escrito en MATLAB admite la mayoria de las estructuras de programacion tales como las

estructuras (if, for, while).

Para el caso de la creacion de una red Perceptrén Multicapa con conexién hacia adelante y con el

algoritmo de entrenamiento Backpropagation (retro-propagacion del error), se utiliza la funcién newff(),
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para entrenar esta red se usa la funcion train() y finalmente para simular la red la funcion utilizada es

sim().

Matlab posee un grupo muy amplio de funciones de transferencia y de funciones de entrenamiento,
brindando la posibilidad de seleccionar las adecuadas para cada caso de entrenamiento de una red

neuronal.
2.2 Procedimiento para crear y entrenar El Perceptron Multicapa con Matlab.

Resulta de mucha importancia antes de comenzar a explicar detalladamente el proceso de creacion y
entrenamiento de la red, es muy importante destacar que a pesar de las muchas ventajas que brinda el
toolbox de redes neuronales de Matlab, este no permite durante la creacién de la red pasarle a dicha
red mas de una funcion de transferencia, lo cual es necesario para el desarrollo de la investigacion,
debido a estas desventajas se decidié no utilizar el mismo, ademas como se muestra a continuacion
en la Fig. 6, el combobox de las funciones de transferencia solo brinda la opcién de escoger entre tres

funciones de transferencia y el objetivo es tener acceso a todas las funciones que Matlab posee.
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Fig. 6 Toolbox de redes neuronales de Matlab

Ante las limitantes del Toolbox de Redes Neuronales de Matlab, es posible crear y entrenar una red
con los requisitos necesarios de una manera sencilla.

El primer paso para crear un Perceptrdn con las cualidades requeridas es crear un nuevo M-file Editor
(ventana de implementacién) y crear dentro del mismo una nueva funcion con el nombre deseado
donde se implementara el Perceptrén Multicapa utilizando la funcién newff() predeterminada por
Matlab, y luego se procede de la siguiente manera:

net = newff([SD1, SD2, ...SDn], [NCE, NCO1, NCO2,1], {FTE' 'FTC1 'FTC2''FTS'}, 'FE);
SD: intervalo de las salidas deseadas
NCE: nimero de neuronas en la capa de entrada

NCO1: nimero de neuronas en la primera capa oculta
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NCO2: nimero de neuronas en la segunda capa oculta

FTE : funcién de transferencia de la capa de entrada

FTC1: funcion de transferencia de la primera capa de oculta

FTC2: funcion de transferencia de la segunda capa de oculta

FTS : funcién de transferencia de la capa de salida

FE: funcion de aprendizaje

Para el entrenamiento se determinan algunos parametros a decision del investigador. A continuacién

se ejemplifica cémo definir los parametros mencionados.

net.trainParam.show = 1000; // cantidad de muestras, cada mil iteraciones muestra un resultado.

net.trainParam.Ir = 0.1; //coeficiente de aprendizaje.

net.trainParam.epochs = 10000; //namero de iteraciones.

net.trainParam.goal = 1e-5; // se establece el mayor error que puede alcanzar el entrenamiento.

net = train(net, p, t); //se entrena la red net, con los valores de la matriz p(entrada) y t(salida).

Y = sim(net, pp); //se simula el aprendizaje de la red con la matriz pp que va a tener 8 vectores de

prueba para obtener 8 resultados.

En el momento en que se crea el Perceptron Multicapa es necesario pasarle tanto las funciones de

transferencia como la funcién de entrenamiento deseada.

La funcién de transferencia de una capa se establece al crear la red o bien alterando el valor del

pardmetro NET.layers {i}.transferFcn en una red existente.

Después de creado el Perceptrén Multicapa se procede al entrenamiento del mismo usando la
sentencia train(red, entradas, salidas) y a continuacion se simula el entrenamiento usando la sentencia

sim(red,p), donde p van a ser los vectores con los que se desea probar la red. Seguidamente se
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muestra un ejemplo de grafica devuelta por Matlab en la cual se muestran todos los aspectos que se
tienen en cuenta para cada entrenamiento entre los que se encuentran el performance
(comportamiento) o error cuadratico medio de la red segun los parametros entrados, las cantidad de
iteraciones o Epochs y el Goal o error, el cual en el entrenamiento se usa como punto de referencia o

error a alcanzar.

~

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

o Performance is 0.0577207, Goal is 1e-005
10° ¢ T T T T T T T T T

10 E
10 3

R g

Training-Blue Goal-Black

10 L

10°

s |
1 D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 1000 2000 3000 4000 2S000 6000 7000 2 S000 S000 10000

10000 Epochs

Fig.1.7 Comportamiento del entrenamiento de la red.

Otro aspecto que es importante tener en cuenta para el entrenamiento de la red en Matlab es que
existen dos tipos de entrenamiento, el estatico para el cual se utiliza la sentencia train donde se

dispone de todos los datos desde el principio; existen dos fases para el mismo:

e Entrenamiento de la red a partir de un conjunto de pares <entrada, salida>

e Uso de lared, aplicando unos datos de entrada para obtener una salida

También existe el adaptativo en el que se utiliza adapt(), donde los pesos se modifican a la vez que
van llegando datos. Por tanto, el entrenamiento de la red se realiza a la vez que se usa. En el caso de

esta investigacion el entrenamiento es estatico por lo que se utiliza el train() [12].
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2.2.1 Diseio para el entrenamiento.

Para comenzar a realizar los experimentos fue necesario definir una forma organizada. Para todos los
experimentos se utilizaran seis funciones de transferencia, tomadas de Matlab y agrupadas en dos
grupos, las sigmoidales (tansig, logsig) y las lineales (purelin, poslin, satlin, satlins).

Los experimentos se dividirdn en dos grupos especificos: experimentos cualitativos y cuantitativos, en

ambos casos se haran pruebas con una y dos capas ocultas.

Inicialmente se comenzara colocando la misma funcién de transferencia en las capas de entrada y
salida, comenzando siempre con la funcion tansig. Para el caso en que los experimentos se realizan
con un Perceptron Multicapa de dos capas ocultas, se comenzara variando la segunda capa oculta,
manteniendo la primera fija y al concluir se invertira este mismo proceso, 0 sea, se variaran las de la

primera y se mantendra fija la funcion transferencia de la segunda.

A continuacién se tomara la funcion de transferencia logsig y se realizaran los mismos pasos que con

la tansig.

Para observar si al variar las capas de entrada y salida ocurre algun cambio favorable para los
resultados, se mezclaran las dos funciones sigmoidales de la siguiente manera: primero la tansig en la
capa de entrada y la logsig en la de salida y después a la inversa, variando siempre la capa o las

capas ocultas.

Capitulo 3. Resultados y discusion

En el presente capitulo se mostraran dos tipos de resultados para el entrenamiento del Perceptron

Multicapa con una y dos capas ocultas, éstos resultados son cualitativos y cuantitativos.

Para llevar a cabo esta investigacion se tomaron sesenta muestras de una sustancia para E. Cloacae
y otras sesenta para S. Aureus con el objetivo de predecir la actividad biolégica de la sustancia segun
los descriptores de la misma. Aunque el entrenamiento del Perceptrén Multicapa se realiza con una

matriz de 9X60 descriptores, solo se toman los primeros 8 vectores para la simulacion de la red, o sea
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se tendrdn 8 salidas deseadas y saldran 8 valores después de realizada la simulacion del

entrenamiento de la red .

Entre las salidas deseadas y las que realmente devuelve la red se realiza una comparacién que

genera un error.

La mayoria de los experimentos se realizan con el nivel de actividad biolégica de la bacteria S.
Aureus, aungue antes de finalizar con todos los experimentos se hacen un grupo pequefio de pruebas

con el de la E. Cloacae para confirmar los resultados obtenidos con la otra bacteria.

Para mostrar la arquitectura, el error cuadratico medio (MSE) y las salidas de cada red para cada
uno de los experimentos se utiliza una tabla. Los experimentos estan divididos en grupos segun las
combinaciones que se definen por el entrenador de la red. Las tablas van a contar con un maximo de

seis experimentos y con un minimo de cuatro.

Con el objetivo de poder observar el comportamiento visual de una red durante su entrenamiento, se
muestra debajo de cada tabla una figura con el comportamiento de la red con la que se obtuvo el

menor error en cada grupo de experimentos.

3.1 Resultados cualitativos para S.Aureus

El entrenamiento del Perceptron Multicapa siempre devuelve valores en correspondencia con la
funcion de transferencia de la capa de salida, aunque generalmente los valores deben serentre Oy 1
puede darse el caso de que se obtenga un valor negativo cuando se usa la funcion tansig en alguna de
las capas de la red, ya que esta puede devolver valores entre -1 y 1. En dependencia de los
resultados, estas sustancias se clasifican en activas e inactivas, si los valores son menores que 0.5 se

consideran inactivas y si estan entre 0.5 y 1 se consideran activas.

Para determinar cual o cuéales funciones resultan mas eficientes durante el entrenamiento en cuestion

es importante hacer distintas combinaciones de funciones transferencia.

Tanto en este epigrafe como en el siguiente se sigue el mismo orden para las combinaciones de las

funciones de transferencia.
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En cada una de las tablas se mostrara la combinacion de funciones utilizada y el MSE (error cuadratico
medio).

3.1.1 Experimentos en un Perceptron Multicapa con una sola capa oculta.

3.1.1.1 Experimentos con la funcién de transferencia tansig en las capas de entrada y salida, y

variando la funcién de la capa oculta.

Experimento Capa Entrada Capa Oculta Capa Salida MSE

1 tansig tansig tansig 0.0744
2 tansig logsig tansig 0.1038
3 tansig poslin tansig 0.0967
4 tansig purelin tansig 0. 1064
5 tansig satlin tansig 0.0856
6 tansig satlins tansig 0.0758

Tabla 2 Resultados Experimentales 1.

Como se observa en la tabla 2, para los primeros seis experimentos realizados el menor error se

obtuvo en el primero, donde la red estd compuesta solamente por la funcidn de transferencia tansig.

A continuacién se muestra el comportamiento de la red compuesta por la funcién tansig en las tres

capas del Perceptron Multicapa:
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Fig. 7 Comportamiento del experimento 1 - Resultados experimentales 1.

3.1.1.2 Experimentos con la funcion de transferencia logsig en las capas de entrada y salida, y

variando la funcion de la capa oculta.

A diferencia de la tabla anterior, en la presente tabla la funcion de transferencia de las capas de
entrada y salida es la logsig, con el objetivo de provocar una disminucion del error, usando las mismas

funciones de transferencia en la capa oculta de la red.

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 logsig logsig logsig 0.1391
2 logsig tansig logsig 0.1390
3 logsig poslin logsig 0.1394
4 logsig purelin logsig 0.1397
5 logsig satlin logsig 0.1379
6 logsig satlins logsig 0. 1396

Tabla 3 Resultados Experimentales 2.
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A diferencia de los experimentos en los que se utilizé la funcién tansig en las capas de entrada y
salida, en éstos, el cambio de dicha funciéon provocé un aumento considerable del porciento de error,
por ejemplo, anteriormente con la funcion tansig en la capa oculta se obtuvo el mejor resultado, y

ahora la funcién satlin en la capa oculta es la que menor error de aprendizaje tiene.

Aunqgue ninguno de los errores obtenidos es pequefio, es importante ver como influye la funcion satlin

en el comportamiento de la red.
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Fig. 8 Comportamiento del experimento 5 - Resultados experimentales 2.

3.1.1.3 Experimentos con la funcion de transferencia logsig en las capa de entrada, la tansig en

lade salida, y variando la funcién de la capa oculta.

En los experimentos realizados anteriormente la funciéon de la capa de entrada era la misma que se
usaba en la capa de salida, pero como se puede ver en la tabla 4 que se muestra a continuacion, ese
esquema se rompe y se comienza a variar ademas de la funcion de la capa oculta, las funciones de la

capa de entrada y la de salida.
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Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 logsig tansig tansig 0.1315
2 logsig logsig tansig 0. 1208
3 logsig purelin tansig 0. 1268
4 logsig satlin tansig 0.1060
5 logsig poslin tansig 0.1364
6 logsig satlins tansig 0.1364

Tabla 4 Resultados Experimentales 3.

En la presente tabla se observa con facilidad que todas las combinaciones de funciones devuelven
errores muchos mayores que los obtenidos en los seis experimentos iniciales, pero a diferencia de los
experimentos en los que se utilizé la funcién logsig en las capas de entrada y salida, en éstos el

menor error se obtuvo con la funcién satlin.

El comportamiento visual de la red que menor error arrojé es el siguiente:
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Fig. 9 Comportamiento del experimento 4 - Resultados experimentales 3.
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3.1.1.4 Experimentos con la funcion de transferencia tansig en las capa de entrada, la logsig en
la de salida, y variando la funcién de la capa oculta.

Hasta el momento se ha observado que la funcion de transferencia tansig es mucho mas eficiente que
la logsig en la capa de entrada, por lo que nuevamente pasa a estar en dicha capa y la logsig pasa a la
de salida, o sea, se invierte el orden de las funciones de los seis experimentos que anteceden a los

gue se muestran en la siguiente tabla:

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 tansig tansig logsig 0.0931
2 tansig logsig logsig 0.1073
3 tansig purelin logsig 0.0932
4 tansig poslin logsig 0.1132
5 tansig satlin logsig 0.1310
6 tansig satlins logsig 0.0941

Tabla 5 Resultados Experimentales 4.

En los valores mostrados en esta tabla, se observa que al colocar nuevamente la funcioén tansig en la
capa de entrada las salidas obtenidas son mas cercanas a las deseadas, pero a pesar de la mejoria en
los resultados, el menor error obtenido en estos experimentos no es inferior al obtenido en los primeros
seis experimentos, o sea, el hecho de que aun se obtengan resultados poco convenientes viene dado

por el uso de la funcién de transferencia logsig en la capa de salida.

En la siguiente figura se observa el comportamiento de la mejor combinacién de funciones:
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Fig. 10 Comportamiento del experimento 3 - Resultados experimentales 4.

3.1.1.5 Experimentos con las funciones lineales en las capas de entrada y salida, y la tansig en

la capa oculta.

Teniendo en cuenta que en algunos de los experimentos realizados anteriormente se ha observado
gue las funciones lineales provoca una disminucion del error cuando son utilizadas en la capa oculta se
decidié probar su efecto cuando se colocaban en las capas de entrada y salida. Para los presentes
experimentos no hay ninguna variacion en cuanto a la funcién de transferencia usada en la capa de
entrada y la de salida en una misma red, sino que siempre se mantiene fija en ambas capas, ya que el
objetivo principal de este grupo de experimentos es analizar qué sucede en estos casos, pero en cada
uno de los experimentos la funcién de transferencia de las capas de entrada y salida es diferente y la
funcién de la capa oculta no varia, es por ello que solo se muestran en la tabla resultados de cuatro

experimentos .

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 poslin tansig poslin 0.1012
2 purelin tansig purelin 0.1247
3 satlin tansig satlin 0.1209
4 satlins tansig satlins 0.0991

30



Tabla 6 Resultados Experimentales 5.

Ninguno de los errores obtenidos es significativo a pesar de que la funcion satlins devolvié un error
mas pequefo que con el resto de las funciones, no obstante se muestra el comportamiento con dicha

funcion de transferencia.

=} Training with TRAIMNGD

File Edit “iew Insert Tools Desktop YWindow Help ‘N
8 Perdormance is 00991427, Goal is 1e-005
107 g T T T T T T T T T
y
0 :
- L ]
2 107} E
o 2 E
5 ]
w 107 | -
= =
M E
o ]
= 1
g 10-4:— =
— E E
107 L .
10'5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 1a00  ZOOo 3z000 4000 2 S000 2 s000 7040 SO000 000 10040
Stop Training 10000 Epochs

Fig. 11 Comportamiento del experimento 4 - Resultados experimentales 5.

3.1.2 Experimentos en un Perceptron Multicapa con dos capas ocultas.

3.1.2.1 Experimentos con la funcién de transferencia tansig en las capas de entrada y salida y

en la primer a capa oculta, y variando la segunda capa oculta.

En esta seccién se analizaran los resultados de los experimentos realizados con 2 capas ocultas. Para
lograr una uniformidad se decidié hacer lo mismo que en el 1ler experimento cualitativa con 1 sola capa

oculta, o sea, tomar como punto de partida el uso la funcién de transferencia tansig en todas las capas
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de la red, y en el resto de los experimentos mostrados se hace una variacion en la segunda capa

oculta.

1 tansig tansig tansig tansig 0.0577
2 tansig tansig logsig tansig 0.0698
3 tansig tansig satlin tansig 0.1351
4 tansig tansig purelin tansig 0.0567
5 tansig tansig poslin tansig 0.0537
6 tansig tansig satlins tansig 0.1047

Tabla 7 Resultados Experimentales 6.

Los resultados mostrados por esta tabla permiten darse cuenta rapidamente que el error cuadratico
medio tiene una disminucién significativa al incluir otra capa oculta en la red, o sea, que a diferencia de
los experimentos cualitativos con una capa oculta, ahora se han obtenido varios errores con un
porciento de error mas pequefio, como ejemplos tenemos los experimentos 1, 4 y 5 los cuales utilizan

en la segunda capa oculta las funciones tansig, purelin y poslin respectivamente.

A continuacién se muestra visualmente el comportamiento de la red con la funcién de transferencia

poslin .
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3.1.2.2 Experimentos con la funcién de transferencia tansig en las capas de entrada y saliday la

segunda capa oculta, y variando la primera capa oculta.

Anteriormente se observd una mejoria de los resultados obtenidos utilizando dos capas ocultas, por lo

gue el momento sugiere ver si variando la primera capa se pueden obtener mejores resultados.

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta 1 Capa Oculta2 | Capa Salida MSE
1 tansig poslin tansig tansig 0.0929
2 tansig purelin tansig tansig 0.0692
3 tansig satlins tansig tansig 0.1253
4 tansig logsig tansig tansig 0.1063
5 tansig satlin tansig tansig 0.1165

Tabla 8 Resultados Experimentales 7.

A diferencia de los experimentos en los que se vario la funcién de transferencia en la segunda capa
oculta, ahora los resultados variando la primera, no son semejantes. Si se observan y se comparan los
errores de cada uno de los experimentos con los de la tabla anterior a ésta, es facil darse cuenta que

son mayores. A continuacion se muestra la grafica del comportamiento de la red en el experimento 2.
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Fig. 13 Comportamiento del experimento 2 - Resultados experimentales 7.

3.1.2.3 Experimentos con la funcion de transferencia tansig en las capas de entrada y saliday la

logsig en la primera capa oculta, y variando la segunda capa oculta.

Para los presentes experimentos, como se observa en la tabla 9 que esta a continuacion, el primer
experimento tiene en ambas capas ocultas la funcidon de transferencia logsig, o sea, que la red del
primer experimento no estd compuesta por ninguna funcion lineal, por lo que servira como punto de

analisis al comparar sus resultados con las combinaciones de los demas experimentos.

Experimento Capa Capa Oculta 1 Capa Oculta 2 | Capa Salida MSE
Entrada
1 tansig logsig logsig tansig 0.0921
2 tansig logsig poslin tansig 0.0762
3 tansig logsig purelin tansig 0.0783
4 tansig logsig satlin tansig 0.0865
5 tansig logsig satlins tansig 0.0921

Tabla 9 Resultados Experimentales 8.

De los errores mostrados en esta tabla el Gnico que llama la atencién es el del segundo experimento,

en el cual esta colocada la funcion poslin en la segunda capa oculta.
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Nuevamente la funcion poslin provocé una disminucion del MSE. En la figura que se muestra a

continuacion se observa el comportamiento del segundo experimento.
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3.1.2.4 Experimentos con la funcién de transferencia tansig en las capas de entrada y salida y la

logsig en la primera capa oculta, y variando la segunda capa oculta.

Debido a que en la tabla anterior se muestra el comportamiento de la red con la funcién logsig en
ambas capas ocultas, en la siguiente tabla solo habra cuatro experimentos, o sea, cada funcién lineal

en la primera capa oculta combinandose con la logsig de la segunda capa oculta.

Experimento Capa Capa Oculta 1 Capa Oculta2 | Capa Salida MSE
Entrada
1 tansig poslin logsig tansig 0.1252
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2 tansig purelin logsig tansig 0.0739
tansig satlin logsig tansig 0.0729
tansig satlins logsig tansig 0.0738

Tabla 10 Resultados Experimentales 9.

Como se observa en los resultados mostrados por la tabla 10, aunque los errores no son muy
pequefios, todos son muy parecidos a excepcion del primer experimento, el cual el error fue un poco

desproporcionado.

A continuacion se presenta la figura con el comportamiento de la mejor combinacion de funciones de

transferencia de los experimentos realizados.
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3.1.2.5 Experimentos con la funcién tansig en la capa de entrada y la primera capa oculta, la

funcion logsig en la capa de salida, y variando la segunda capa oculta.

Experimento Capa Capa Ocultal | CapaOculta2 | Capa Salida | MSE
Entrada
1 tansig tansig tansig logsig 0.0704
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2 tansig tansig logsig logsig 0.0807
3 tansig tansig poslin logsig 0.0495
4 tansig tansig purelin logsig 0.0870
5 tansig tansig satlin logsig 0.0497
6 tansig tansig satlins logsig 0.0753

Tabla 11 Resultados Experimentales 10.

De los resultados mostrados en la presente tabla lo mas significativo son los errores devueltos por las
redes compuestas por la funcion poslin y satlin, debido a que marcan una diferencia en el porciento de

error respecto a las demas redes .

A continuacion se presenta el comportamiento de la red compuesta por la funciéon de transferencia

poslin.
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3.1.2.6 Experimentos con la funcién tansig en la capa de entrada y la segunda capa oculta, la
funcién logsig en la capa de salida, y variando la funcion de la primera capa oculta capa oculta.

Experimento Capa Capa Ocultal | Capa Oculta2 | Capa Salida | MSE
Entrada
1 tansig logsig tansig logsig 0.0808
2 tansig poslin tansig logsig 0.0991
3 tansig purelin tansig logsig 0.1081
4 tansig satlin tansig logsig 0.0919
5 tansig satlins tansig logsig 0.1011

Tabla 12 Resultados Experimentales 11.

En los resultados mostrados se observa que ninguna de las combinaciones de funciones de

transferencia realizadas devuelve un error pequefio.

A continuacion se muestra la figura que corresponde al comportamiento de la red que menor error

devolvid, o sea, el del primer experimento mostrado en la tabla.
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3.1.2.7 Experimentos con la funcién logsig en la capa de entrada, la funcion tansig en la capa de
saliday en la primera capa oculta, y variando la funcién de la segunda capa oculta.

Experimento Capa Capa Ocultal | Capa Oculta?2 | Capa Salida | MSE
Entrada
1 logsig tansig tansig tansig 0.0901
2 logsig tansig logsig tansig 0.1231
3 logsig tansig poslin tansig 0.0661
4 logsig tansig purelin tansig 0.1331
5 logsig tansig satlin tansig 0.1240
6 logsig tansig satlins tansig 0.0868

Tabla 13 Resultados Experimentales 12.

En la tabla que se muestra que los errores devueltos por la red no son los mejores, no obstante el
experimento 3 devolvid un error bastante aceptable. A continuacién se observa el comportamiento de

este experimento.
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3.1.2.8 Experimentos con la funcién logsig en la capa de entrada, la funcién tansig en la capa de
saliday en la segunda capa oculta, y variando la funcidn de la primera capa oculta.

A pesar de que en los experimentos con una sola capa oculta poner la funcién logsig en la capa de
entrada no arroj6 buenos resultados, para los siguientes experimentos se vuelve a colocar dicha

funcién en la primera capa con el objetivo de realizar todos los experimentos planificados.

Experimento Capa Capa Ocultal | Capa Oculta?2 | Capa Salida | MSE
Entrada
1 logsig logsig tansig tansig 0.1031
2 logsig poslin tansig tansig 0.0992
3 logsig purelin tansig tansig 0.1140
4 logsig satlin tansig tansig 0.1133
5 logsig satlins tansig tansig 0.1307

Tabla 14 Resultados Experimentales 13.

Los resultados mostrados en la tabla demuestran que al igual que en un Perceptron Multicapa de una

sola capa oculta, los resultados en cada experimento no cumplen a plenitud con lo deseado.

El comportamiento visual del segundo experimento es el siguiente:
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Fig. 18 Comportamiento del experimento 2 - Resultados experimentales 13.

3.2 Resultados cuantitativos para S.Aureus

Después de haber realizado un estudio cualitativo sobre las muestras, se continuara con el analisis
cuantitativo. Para obtener este tipo de resultados es necesario normalizar, tanto la matriz de entrada a
la red como la de las salidas deseadas, utilizando una funcion normaliza(), la cual se tuvo que
implementar para este tipo de experimentos, debido a que el Perceptron Multicapa trabaja
generalmente con valores entre -1 y 1; ademas para poder comparar las salidas deseadas con las
obtenidas se desnormaliza las matriz devuelta por la red, porque estos valores van a estar en el rango
de -1 a 1, utilizando una funciéon desnormaliza(), también previamente implementada para estos
experimentos. En estos experimentos no se compararan los valores deseados con los obtenidos ya

gue lo mas importante es la comparacion de los errores entre los distintos experimentos.
3.2.1 Experimentos Cuantitativos con una capa oculta.

3.2.1.1 Experimentos con la funcidon tansig en la capa de entrada y salida y en la segunda capa

ocultade lared.

Al igual que en los resultados cualitativos con una sola capa oculta en los que se encuentra la funcion
tansig en las capas de entrada y salida, la primera funcién que se comprueba en la capa oculta es la
misma funcién tansig, la cual sirve de punto de partida para llevar a cabo un analisis en los otros cinco

experimentos que le siguen.

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 tansig tansig tansig 0.0606
2 tansig logsig tansig 0.0640
3 tansig poslin tansig 0.0577
4 tansig purelin tansig 0.0648
5 tansig satlin tansig 0.0560
6 tansig satlins tansig 0.0589
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Tabla 15 Resultados Experimentales 14.

En la presente tabla se muestran los resultados de los primeros seis experimentos cuantitativos con
una sola capa oculta. Como se puede observar hay varias funciones de transferencia lineales que
colocadas en la capa oculta, mejoran los resultados de la red. En cuanto a lo mencionado, la funcion

de transferencia mas significativa es la satlin.

A continuacion se muestra visualmente el comportamiento de la red del segundo experimento

presentado en la tabla 15.
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Fig. 19 Comportamiento del experimento 5 - Resultados experimentales 14.

3.2.1.2 Experimentos en un Perceptron Multicapa con la funcién logsig en la capa de entrada y

salida.

A pesar de que en los experimentos cualitativos realizados con una sola capa oculta, colocando la
funcién de transferencia logsig en las capas de entrada y salida no provocaron una disminucién del
error, ni una mejoria en los resultados obtenidos, vale la pena comprobar si cuantitativamente los

resultados contindian siendo poco significativos.
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Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 logsig tansig logsig 0.0770
2 logsig logsig logsig 0.0774
3 logsig poslin logsig 0.0733
4 logsig purelin logsig 0.0719
5 logsig satlin logsig 0.0755
6 logsig satlins logsig 0.0751

Tabla 16 Resultados Experimentales 15.

Como se observa en la tabla y al igual que en las pruebas cualitativas, el cambio de la funcién de la
capa de entrada y salida provocé un aumento considerable del error, no obstante es importante
sefialar que con el uso de la funcion de transferencia purelin es con la que se obtienen mejores
resultados. Para observar como se comporto la red durante el entrenamiento, se muestra la siguiente

figura
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Fig. 20 Comportamiento del experimento 4 - Resultados experimentales 15.

3.2.1.3 Experimentos con la funcion logsig en la capa de entrada y tansig en la de salida de la
red.

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
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1 logsig tansig tansig 0.0661
2 logsig logsig tansig 0.0766
3 logsig poslin tansig 0.0681
4 logsig purelin tansig 0. 0727
5 logsig satlin tansig 0.0698
6 logsig satlins tansig 0.0823

Tabla 17 Resultados Experimentales 16.

En los resultados mostrados en esta tabla se observa que los errores no son mejores que los que se
obtuvieron al usar la funcion tansig en las capas de entrada y salida, por lo que hasta el momento

utilizar la funcién logsig en las capas de entrada y salida no ha sido eficiente.

Debido a que el primer experimento fue el de menor error obtenido, a continuaciébn se muestra como

se comportd la red durante todas las etapas de su aprendizaje.
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Fig. 21 Comportamiento del experimento 1- Resultados experimentales 16.
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3.2.1.4 Experimentos con la funcidn tansig en la capa de entrada y logsig en la de salida de la

red.
Experimento Capa Entrada | Capa Oculta Capa Salida MSE
1 tansig tansig logsig 0.0766
2 tansig logsig logsig 0.0854
3 tansig poslin logsig 0.0629
4 tansig purelin logsig 0.0664
5 tansig satlin logsig 0.0628
6 tansig satlins logsig 0.0635

Tabla 18 Resultados Experimentales 17.

En esta tabla se observa que no hay un error inferior al menor error obtenido en uno de los seis
primeros experimentos cuantitativos con una capa oculta, o sea se demuestra que ninguna de las seis
combinaciones de funciones mostradas en la tabla es una buena opcién si se desea obtener una
mejoria de los resultados en el entrenamiento del Perceptréon Multicapa, pero si se puede notar que
algunas funciones lineales tales como la satlin, satlins y la poslin provocan que el error devuelto por la

red en cada caso disminuya, respecto a los que devuelve con otra funcion .
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Fig. 22 Comportamiento del experimento 5 - Resultados experimentales 17.
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3.2.2 Resultados Cuantitativos con dos capas ocultas

Para este tipo de experimentos se sigue la misma secuencia de combinaciones utilizadas en los

experimentos cualitativos con dos capas ocultas.

3.2.2.1 Experimentos con la funcién tansig en las capa de entrada y salida, y en la segunda

capa oculta, variando la primera capa oculta.

Experimento Capa Entrada | Capa Ocultal | CapaOculta2 | Capa Salida MSE
1 tansig tansig tansig tansig 0.0501
2 tansig logsig tansig tansig 0.6119
3 tansig poslin tansig tansig 0.0543
4 tansig purelin tansig tansig 0.0858
5 tansig satlin tansig tansig 0.0494
6 tansig satlins tansig tansig 0.0487

Tabla 19 Resultados Experimentales 18.

En los resultados mostrados por esta tabla se observa que las funciones de transferencia tansig
inicialmente mejora los resultados obtenidos hasta el momento, pero en el Ultimo experimento de la
tabla en la cual interviene la funcién satlins, el error es alin mas pequefio, ademas hay otras funciones

gue aungue devolvieron un error un poco mayor, tienen un buen comportamiento.

Para mostrar visualmente lo antes mencionado se presenta la siguiente figura:

46



<} Training with TRAIMNGD

File Edit “iew Insert Tools Desktop Window Help ™

@ FPerformance is 0.04837924, Goal is 1e-005
107 g T T T T T T T T T

10° F

107 F

107 F

Training-Blue Goal-Black

|
I

10°

107"

1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 1000 2000 =000 A000 s000 BO00 Fooo S000 9000 10000
Stop Training 10000 Epochs

Fig. 23 Comportamiento del experimento 6 - Resultados experimentales 18.

3.2.2.2 Experimentos con la funcion tansig en la capa de entrada y salida, variando la segunda

capa oculta.
Experimento Capa Capa Oculta 1 Capa Oculta 2 | Capa Salida MSE
Entrada
1 tansig tansig logsig tansig 0.0517
2 tansig tansig poslin tansig 0.0317
3 tansig tansig purelin tansig 0.0590
4 tansig tansig satlin tansig 0.0346
5 tansig tansig satlins tansig 0.0511

Tabla 20 Resultados Experimentales 19.

Los resultados mostrados en la tabla reflejan muy buenos resultados, basta ver el error devuelto en el
segundo experimento usando la funcién poslin y el cuarto con la satlin, ambas en la segunda capa

oculta.

47



Es importante tener en cuenta que hasta el momento los resultados obtenidos son los mejores,
ademas cabe sefalar que todas las funciones de transferencia tuvieron un buen comportamiento. Si se
observan detenidamente los resultados devueltos por la red y se hace una comparacion con los
deseados, es muy facil darse cuenta que la combinacién de funciones por capa presentada, es muy

buena.

Seguidamente se muestra el comportamiento de la red durante todas las etapas de su aprendizaje.
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Fig. 24 Comportamiento del experimento 2 - Resultados experimentales 19.

3.2.2.3 Experimentos con la funcién tansig en la capa de entrada y salida, la logsig en la

primera capa oculta y variando la segunda capa oculta.

Experimento Capa Entrada | Capa Oculta 1 Capa Oculta2 | Capa Salida MSE
1 tansig logsig poslin tansig 0.0529
2 tansig logsig purelin tansig 0.0642
3 tansig logsig satlins tansig 0.0628
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4 tansig logsig satlin tansig 0.0564

Tabla 21 Resultados Experimentales 20.

Los resultados mostrados en esta tabla demuestran lo mismo que se observo en los experimentos
cualitativos en los que se intercambié la funcion tansig por la logsig para combinarla con otras

funciones en las capas ocultas.

Lo mas significativo de los experimentos mostrados es que nuevamente se observa que las funciones
de transferencia poslin y satlin al combinarlas con las sigmoidales provocan una mejoria considerable

del error.

A continuacion se muestra el comportamiento de la red compuesta por la funcién poslin del primer

experimento de la tabla 21.:
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3.2.2.4 Experimentos con la funcion tansig en la capa de entrada y salida, la logsig en la
segunda capa oculta y variando la primera capa oculta.

1 tansig logsig logsig tansig 0. 0639
2 tansig poslin logsig tansig 0.0545
3 tansig purelin logsig tansig 0.0488
4 tansig satlin logsig tansig 0.0470
5 tansig satlins logsig tansig 0.0481

Tabla 22 Resultados Experimentales 21.

Como se puede observar en esta tabla, se han obtenido varios errores pequefios, aunque ninguno por
debajo del menor obtenido hasta el momento. Resulta significativo sefialar que nuevamente la funcién

satlin provoc6 una disminucion del error.

A continuacion se muestra el comportamiento durante todas las etapas de entrenamiento de la red

mostrada en el cuarto experimento.
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Fig. 26 Comportamiento del experimento 4 - Resultados experimentales 21.

3.2.2.5 Experimentos con la funcién tansig en la capa de entrada y salida y una funcién lineal

en ambas capas ocultas de la red.

Debido al buen resultado de funciones lineales como la poslin y la satlin se decidi6 realizar
experimentos con las cuatro funciones lineales que forman parte de la investigacion para ver si el
hecho de que no sean combinadas con las funciones de transferencia sigmoidales en las capas

ocultas provoca un resultado a favor de la mejoria de los resultados.

Experimento Capa Capa Oculta 1 Capa Oculta2 | Capa Salida Error
Entrada
1 tansig poslin poslin tansig 0.0491
2 tansig satlin satlin tansig 0.0632
3 tansig satlins satlins tansig 0.0623
4 tansig purelin purelin tansig 0.6883

Tabla 23 Resultados Experimentales 22.




Los resultados obtenidos demuestran que aunque las funciones lineales provocan una mejoria de los
resultados de la red, asi como una disminucion del error cuadratico medio cuando se utilizan en las

capas ocultas del Perceptron Multicapa, no se debe poner en ambas capas ocultas una funcién lineal.
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Fig. 27 Comportamiento del experimento 1 - Resultados experimentales 22.

3.2.2.6 Experimentos con la funcién tansig en la capa de entrada y la primera capa oculta, la

logsig en la de salida, y variando las segunda capa oculta.

Experimento Capa Capa Ocultal | CapaOculta2 | Capa Salida | MSE
Entrada
1 tansig tansig tansig logsig 0.0572
2 tansig tansig logsig logsig 0.0627
3 tansig tansig poslin logsig 0.0501
4 tansig tansig purelin logsig 0.0674
5 tansig tansig satlin logsig 0.0506
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6 tansig tansig satlins logsig 0.0626

Tabla 24 Resultados Experimentales 23.

Como se observa en la tabla, ninguno de los experimentos arroja un error pequefio Si se comparan con
algunos que se han obtenido usando la funcién tansig en la capa de entrada y en la de salida. Lo mas
significativo de estos experimentos es que con las funciones que menor error se obtuvo fue con la
poslin ya la satlin respectivamente. A continuacion mostramos el comportamiento usando la funcion

poslin.
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Fig. 28 Comportamiento del experimento 3 - Resultados experimentales 23.

3.2.2.7 Experimentos con la funcion tansig en la capa de entrada y la segunda capa oculta, la

logsig en la de salida, y variando las primera capa oculta.

A diferencia de los seis experimentos anteriores, ahora se observara la influencia que puede tener

variar la funcién de transferencia de la primera capa oculta.

Experimento Capa Capa Ocultal | CapaOculta2 | Capa Salida | MSE
Entrada
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1 tansig logsig tansig logsig 0.0631
2 tansig poslin tansig logsig 0.0554
3 tansig purelin tansig logsig 0.0658
4 tansig satlin tansig logsig 0.0548
5 tansig satlins tansig logsig 0.0625

Tabla 25 Resultados Experimentales 24.

En la presente tabla se observa se observa que el hecho de variar la primera capa oculta provoca que
ningun experimento retornd un error menor que al variar la segunda capa oculta, no obstante,
nuevamente las funciones de transferencia que mejores resultados arrojaron fueron la satlin y la poslin

respectivamente.

A continuacion se muestra el comportamiento con la funcion satlin.
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Fig. 29 Comportamiento del experimento 4 - Resultados experimentales 24.
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3.2.2.8 Experimentos con la funcién logsig en la capa de entrada, la tansig en la primera capa
ocultay en la capa de salida, y variando la segunda capa oculta.

1 logsig tansig tansig tansig 0.0503
2 logsig tansig logsig tansig 0.0855
3 logsig tansig poslin tansig 0.0493
4 logsig tansig purelin tansig 0.0631
5 logsig tansig satlin tansig 0.0599
6 logsig tansig satlins tansig 0.0634

Tabla 26 Resultados Experimentales 25.

Como se observa en la tabla, a pesar de que en ningan experimento devuelve buenos resultados, ni un
error pequefio, se puede observar que el experimento nimero 3 en el cual se utiliza la funcién poslin

es el que menor MSE presenta.

A continuacién se muestra el comportamiento visual del tercer experimento.
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Fig. 30 Comportamiento del experimento 3 - Resultados experimentales 25.

3.2.2.9 Experimentos con la funcién logsig en la capa de entrada, la tansig en la segunda capa

ocultay en la capa de salida, y variando la primera capa oculta.

1 logsig logsig tansig tansig 0.0813
2 logsig poslin tansig tansig 0.0810
3 logsig purelin tansig tansig 0.0647
4 logsig satlin tansig tansig 0.0788
5 logsig satlins tansig tansig 0.0656

Tabla 27 Resultados Experimentales 26.

En esta tabla se observa que en ninguno de los experimentos se obtuvo un error inferior a los que

proporcionan otro tipo de combinaciones vistas en el transcurso de la investigacion.

Para mostrar el comportamiento visual durante todas las etapas del entrenamiento de la red que se

observa en el experimento 3 se presenta la siguiente figura.
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Fig. 31 Comportamiento del experimento 3 - Resultados experimentales 26.

3.2.3 Experimentos cuantitativos con dos capas ocultas para E. Cloacae.

Para reafirmar los resultados obtenidos se hace necesario realizar un pequefio grupo de experimentos

con otra bacteria, para esto se hace uso de las mejores combinaciones de funciones de transferencia

gue se han obtenido hasta el momento.

3.2.3.1 Experimentos con la funcion tansig en la capa de entrada, primera capa ocultay en la de

salida, variando la segunda capa oculta.

Experimento Capa Entrada | Capa Ocultal | Capa Oculta2 | Capa Salida MSE
1 tansig tansig tansig tansig 0.0332
2 tansig tansig logsig tansig 0.0378
3 tansig tansig poslin tansig 0.0298
4 tansig tansig satlin tansig 0.0307
5 tansig tansig satlins tansig 0.0466
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Tabla 28 Resultados Experimentales 27.

Como se puede observar en la tabla, utilizando otras muestras, también las funciones poslin y la satlin

provocaron una mejoria del error cuadratico medio.

A continuacién se muestra como se comporto la red con la funcién poslin en la segunda capa oculta.
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3.3 Conclusiones

e Se demostro, para la muestra analizada, que al variar las funciones de transferencia en el
Perceptron Multicapa pueden mejorarse los resultados, si se realiza el entrenamiento usando
solamente dos capas ocultas y colocando la funcion de transferencia tansig en las capas de
entrada y salida, la funcién tansig en la primera capa oculta, y la poslin y satlin en la segunda
capa oculta.

e Se corroboré que no es recomendable que las funciones de entrada y salida sean distintas ya
gue el error aumenta considerablemente.
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3.4 Recomendaciones

Estudiar otras herramientas que permitan trabajar con el Perceptron Multicapa con el fin de
tenerlas bien definidas para posteriores experimentos.

Continuar con grupos investigativos que profundicen mas sobre el tema tratado.

Extender los estudios realizados sobre el efecto de la variacion de las funciones de
transferencia en el Perceptron Multicapa a otros tipos de investigaciones relacionadas con la IA.

Realizacién de un disefio de experimento.
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3.6 Anexos

3.6.1 Anexos 1
Funciones de entrenamiento que ofrece Matlab

Funcién de entrenamiento

Nombre de la funcién

trainb Batch training with weight and bias learnin
rules.

trainbfg BFGS quasi-Newton backpropagation

trainbr Bayesian regularization.

trainc Cyclical order incremental update.

traincgb Powell-Beale conjugate gradien
backpropagation

traincgf Fletcher-Powell conjugate gradien
backpropagation.

traincgp Polak-Ribiere conjugate gradien
backpropagation

traingd Gradient descent backpropagation

traingda Gradient descent with adaptive I
backpropagation.

traingdm Gradient descent with momentun
backpropagation.

traingdx Gradient descent with momentum & adaptive |
backprop.

trainim Levenberg-Marquardt backpropagation

trainoss One step secant backpropagation.

trainr Random order incremental update.

trainrp Resilient backpropagation (Rprop).

trains Sequential order incremental update.

trainscg Scaled conjugate gradient backpropagation

62



3.6.2 Anexo 2

Cdédigo en matlab para normalizar una matriz.

function [normalizado,k,p,neg] = normaliza(matriz)

oA R R R R R R R B R R A R R AR

Yottt Normaliza una matriz de orden [nt,ne]

Yo##--------------—-- -—--

Yottt Variables de entrada:

Yottt matriz: Matriz de orden matriz[nt,ne]

Yo#t nt: Nimero de filas

Yottt ne: Numero de columnas

Yobtth-----m--mmmmmme-

Yottt Variables de salida:

Yottt normalizado: matriz con datos normalizados entre [-1,1]
Yottt k y p: Parametros utilizados en la normalizaciéon

Yottt neg: Matriz columna de orden [nn,1]

Yottt nn: Namero de columnas negadas, cada valor identifica a la
Yottt columna que se ha negado para normalizar

ot R R R

[nt,ne]=size(matriz);

nn=0;

neg(1,1)=0;
for i=1:ne

matriz_max(i,1)=max(matriz(:,i));
matriz_min(i,1)=min(matriz(:,i));
if ((matriz_max(i,1)<=0) && (matriz_min(i,1)<=0))
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matriz(:,i)=-matriz(:, i);
matriz_max(i,1)=-matriz_max(i,1);
matriz_min(i,1)=-matriz_min(i,1);
nn=nn+1;
neg(nn,1)=i;

end

% Constantes para normalizar:

k(i, 1)=2/(matriz_max(i,1)-matriz_min(i,1));

p(i, 1)=-((matriz_max(i,1)+matriz_min(i,1))/(matriz_max(i,1)-matriz_min(i,1)));
% Normaliza

normalizado(:, i)=matriz(:,i). *k(i,1)+p(i,1);

end
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3.6.3 Anexo 3

Cdédigo en Matlab para desnormalizar una matriz.

function [matriz] = desnormaliza(normalizado,k,p, neg)

OH A AT R R AR R B R R AR A R R R

Yottt Normaliza una matriz de orden [nt,ne]
Yo##--------------—--

Yottt Variables de entrada

Yottt normalizado matriz con datos normalizados entre [-1,1]
Yottt k y p Parametros utilizados en la hormalizacion

Yottt neg Matriz columna de orden [nn,1]

Yottt nn NUumero de columnas negadas, cada valor identifica a la
Yottt columna que se ha negado para normalizar

Yot

Yobtth-----m--mmmmmme - --

Yottt Variables de salida

Yottt matriz Matriz de orden matriz[nt,ne]

Yot nt Numero de filas

Yottt ne Numero de columnas

O T R R R T R R R A R R R R R R R
[nt,ne]=size(normalizado);

[nn,nf]=size(neg);

fori=1l:ne
matriz(:,i)=(normalizado(:,i)-p(i,1)). /k(i,1);
for j=1:nn
if (i==neg(j,1))
matriz(:,i)=-matriz(:,i);
end
end

end
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Glosario de Términos:

pesos sinapticos: peso determinado entre las conexiones de las neuronas .

conexiones sinapticas: conexiones entre neuronas que permiten la comunicacién entre estas.
Aprendizaje de Hebb: regla de aprendizaje normalmente usada en redes de aprendizaje Competitivo.
conexiones excitatorias: aumentan la posibilidad de que se dispare la célula objetivo.

conexiones inhibitorias: disminuyen la posibilidad de que se dispare la célula.

factor de ponderacién: peso o intensidad de conexién entre las neuronas.

newff: sintaxis que define Matlab para crear una nueva red neuronal artificial con conexién hacia
delante.

sim: sintaxis que define Matlab para simular una red neuronal artificial.

train: sintaxis que define Matlab para el entrenamiento de la red neuronal artificial.

Procesamiento distribuido: es un conjunto de computadoras autbnomas interconectadas que
cooperan compartiendo recursos (fisicos y datos).

Procesamiento paralelo: es una tarea utilizando multiples procesadores en el mismo tiempo con el
fin de reducir el tiempo de ejecucion.

MLP: Perceptréon Multicapa.

RNA: Red Neuronal Artificial.

MSE: Error Cuadratico Medio.
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