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RESUMEN  =-commcmmmmme
Se describe el usoc de wuna red neuronal,
entrenada con el algaritmo de retropro--
pagacldn, para clasificar impulzosz nep--
viosos de tal forma que =su arquitectura
le permite identificarlos Aun cuande =e

encuentren desplazados en el tiempa.

_...__--__-....__-.--____.__.___.-.___,..__.__—-..__—.--_.—

INTRODUCCION

La aparieién de electrodos de met.al

la necesidad de desarrollar técnicas que Tlaciliten la =separacién de

lazs  diferentes formas de onda correspondientes 5 los distintos

impulses. Al efectuar registros con este tipo de electrodos, diversos

factores ecausan que la actividad de cada neurcna individual presente

una caracteristica particular, por lo cual a= esencial distingulr las

sefiales de cada una de ellas para comprender mejor la conectividad

funcienal del sistema estudiado. Un panorama del tipo de problemas

encontrados al hacer registros mualtiples simultidnees con diferentes

cenfiguraciones de electrodos puede

encont.rarse en Gerstein et gl
C1983),

Una manera de clazificar estas

sefiales es por la forma de la
espiga del impulso nervioso,

Pero ez necezarieo tener en cuenta que los

regiztro= slempre e=staran contaminados con  ruido, bien

Provenisnte de fuentes externas o de

=ea este

laz interaccicones de la misma
zefial registrada con sefales

provenienles de npeuronas distantes,
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Generalmente. las tecnicas de clasificacion empleadas estan basadas e€n
la teoria de los filtros analogos ¥ d.i;lta.leﬁ- asi como en el
reconocimiente de patrones estadistico (Wheeler ¥ He-et.durkS. 1982;
Yang Yy Shamma, 19882, Los métodos mas cofisticados obtlenen me jore:-
resultados, aunque muchas wveces 3SuUu comple jidad no permite que sean
utilizados en -tiempo real Con el fin de encontrar una alternativa
conflable y de posible aplicacién en tiempo real, se decidlé
aprovechar la habilidad de las redes neuronales artificiales en el

reconocimiente de patrones adaptivo ¥ emplear una de ellas sn la tarea
de clasificacién. '

REDES MNEUROMNALES ARTIFICIALES

Las redes neurcnales artificiales estan inspiradas en los sistemas
biolégicos en los que un gran ntimera de células nerviosas, dque
individualmente funcionan de una forma mas bien torpe, al actuar
cnln-:t.ivamént,e pueden efectuar tareas extremadamente comple jas, gque
muchas veces no han podido ni siquiera Ser imitadas por las
computadoras existentes mas avarzadas. Una red neuronal artificial
puede definirse como un sistema computacional compuesto por elementos
procesadores simples con un alto grado de conectividad entre ellos,
que procesa informacién mediante su respuesta dinamica a sefiales
externas (Hecht-Nielsen, 10873. Actualmente, puede encontrarse una

abundante literatura sobre ellas (Grossherg., 1988; Kohonen, 1989;
Bumelhart. y McCleland, 1984, etc..

Los elementos procesadores flg. 12, que son loz equlvalentes a
las neuronas biolégicas, reciben sefiales de entrada ya  =ea del medlo
exterior, de otreos elementos o incluso de si mismos. Eslas sehales de
entrada son ponderadas por unas wvarlables conocidas comoe pesos ¥
causan una respuesta del elemento. Tal respuesta asta determinada por
la funclon de transferencia caracteristica del elemento; dichas
funciones pueden tomar valores discretos (por e jemple, 0 & 13, como en
lae de umbrales légicos, o valores continuos =i se emplea una funcién
Hpeal o, lo que es mas frecuente, una de tipe =igmeoidal, comd la

funcién logistica o la tangente hiperbolica. Los elementos se conocen

coan el nombre de nodoes, neurodos © neuronas. Continuande con la
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analogia bioldgica, La Fespueszta del elemento es equivalente a la

frecuencia de disparao, la sumatoria de las =seflales de entrada

ponderadas al voltaje de soma y los pesos a la intensidad de la

conexidn sinaptica. Los Pesos  pueden ser negativos, positivos o cero,

dependiendo de =i la sinapsis e= inhibitorla, excitatoria o

Indiferente, respectivamenta,

Fig. 1. Ezquema de in
elemento procesador. Las
e reapresentan a la sedal
L

_--—-'-H

dez  entrada, Loz  pesos
corresponden a los p. La
L
e S S B
L + eop-ix - &) funcién de transferencia
mostrada es la ecuacian
logistica.

La salida de cada wuno de loz elementos procesadores va a otros

elementos o al media exterior, La interconectividad de los elementos

de la red determina su arquitectura.

Una de las caracteristicas distintivas de estos sistemas es =u

habilidad para aprender, por lo eual pueden emplearse en el

reconocimiento de patrones. Sucintamente, la red es enfrentada a una

serle de patrones de entrada de diferentes clases ¥ debe extraer de

ellos la informacién relevante para, posteriormente, poder clasificar

de forma correcta Palrones nuevos, en otras palabra=, una red neuronal

Util en el reconocimlento de patrones debe ser capaz de manifestar un

comportamients cognoscitivo que puada definirse como “generalizacian”

(Anderson, 19883,

'METODOS

El alzoritme de retropropagacién (Rumelhart et al,, 19863

-2 unoc de
los meétodes de aprendiza je mas

populares. Aungque puede aplicarse a

redes con arquitecturas diferentes, lo usual es considerar una red con

la topologia que se describe a continuaciédn, Los element.os

pProcesadores se hayan dispuestos en diferente capas=,

una de entrada,
r

medio externo y distribuirla a la

encargada de recibir la sefial del
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capa siguiente, una capa de walida que comunica al exterior la
respuesta de la red a la =efial de entrada ¥ una o mas capas
intermedias. El flujo de informacién es unidireccional, de la capa de
entrada a la de =salida Cada capa esta conectada dnicamente con las

capas Inferlor y superior inmediatas, y no hay conexiones entre los

elementos de una misma capa. La arquitectura descrita es conocida

como de capas miltiples con prepagacién Progresiva.

Esta estructura particular de relacién con el ambiente externo

permite la intervencién de un "instructer", que puede indicar a la red

la respuesta que =e quiere de ella cuande se le presenta un estimule

determinado. Asi, es posible mostrar a la red una sefial particular de

entrada junte con la respuesta que =e espera conseguir. La diferencia

entre esle valor esperade ¥ la respuesta obtenida por la red es una

medida de cuan lejos se halla ésta de encontrar
51

la respuesta correcta,

se define esta diferencia ceme una funcién de error, el aprendiza je

consiste en minimizar el error. El algoritmo de retropropagacidn busca

la reduccidn gradual del error cuadratico medio, considerandols como

una funcidén de los pesos de la red, Matematicamente, es un método de
gradiente descendente,

la red. En el

El procedimiento implica dos rPasos a tLravés de

primero, una sefial (patrén? es presentada a la capa de

entrada y, usando los wvalores corrientes de loz pesocs, =e ecaleula la

respuesta de los elementes de las diferentes capas, empezando por
afquellas mé= cercanas a la entrada y avanzando hasta llegar a la de
salida. Una wvez obtenida la respuesta de la capa de =alida, =e compara
¢sta con la respuesta esperada ¥ se tiene el error, La derivada del
error es propagada ahora hacia la entrada, durante el segundo paso, y
el valor de todos los pesos es ajustade con el fin de reducir el
error. Esto se repite muchas veces con todas las sefales que se estén

empleando en el entrenamiento, hasta que la red obtiene las respuestas
deseadas para las diferentes clases.

En la figura 2 aparecen ocho clases diferentes de potenciales de
acclén gque =e desea eclasificar con la red. Inicialmente, se construye

un  conjunto de enbLrenamiento, que esta formado por diferentes

e jemplares de cada una de las clases, asl como de la respuesta

esperada para cada uno de ellos, Al comenzar =1l entrenamlento, los

peses  sSon  inicializados con valeres aleatories pequefios.  Una

ver

Y —

- T
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terminada la fase de aprendizaje, la eficacia de la red como
clasificadora se verifica con  un conjunto de prueba. que esth

Compueslo por pabrones gque no han sido presentados a la red durante el
perlodo de entrenamienta,

j IMPULSO. 1 MPULS0.2 | Inpum.at : IMPULSO .4
‘ A\ )
Y A __"_J" )
N PN AR \
\/ =
[MPULS0.5 IMPULSO .6 [MPULSO. 7 IMPULS0.B
\

Fig. 2. Ejemplos de las oche clases diferentes de impulscs a

ser clazificada=s.

Los patrones de entrenamiento usados en este ca=zo son seflales

formadas por 128 puntos, que corresponden a las muesiras oblenidas por

un  convertidor analdgico-digital durante Ia operacién de registro, Se

decidié trabajar con los= datos =in someterlos a ningun procesamiento

previo, a excepcion de un ezcalamiento con el chjeto de Llimitar

valores dentre de clerto rango,

sus
Por ejemplo en el intervale L R 3

En consecuencia, la capa de entrada tiene 128 elementos.

La funcién de transferencia de los elementos de laz capas de
salida e intermedias es la funcién logistica,
por

mastrada en la figura 1,
lo que sus salidas wvarian entre cero y uno. En la capa de salida

5¢ Usd un elemento por cada clase, de tal forma que solo uno de ellos

Se actlva a la vez cuande s=e ejecuta una clasificacisn. Se considera

que un nodo estad active =i sy salida es mayor que 085,

El nimera de capas intermediasz y el de elementos en ellas fue

variable, aunque Ila mayor parte de las veces =e trabajs con dos capas

intermedias, Puesto que, aparentemente,

ne es precizo usar mas para
gEenerar las hipersuperficies e

hipervolumenes de decision necesario=

para lograr la separacisn de las diferentes clases (Lippmann, 19873,
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Al comienzo se empled una configuracién econvencional, donde los
elementos de una capa estan interconectados con todos y cada uno de
lo= elementos de las capas adyacentes. Al efectuar la evaluacidon de
la red con patrones de prueba, se encontréd que su mayor defecto es la

incapacidad de reconocer patrones que se encuentren desplazados
ligeramente “en la capa de entrada, lo cual implica que para ob}e_ﬁer un
buen grade de reconocimiento, las seflales deben estar parfec:.ament-e
alineadas C(en el tiempo, en este cazc) con respecte a las usadas en la
fase de aprendizaje <(Espinosa y Quiza, 1990). Esta exigencia es
sumamente restrictiva, pues requiere gue cada impulso =ea detectade en

un instante predeterminade y que éste sea el mismo para todos aquellos
impulsos pertenecientes a la misma clase,

Fara soclucionar este problema es necesario recurrir a una red
cuya arquitectura le permita tener cierta invariancia en cuanto a la

localizacion del patrén en la capa de entrada y que, al mismo tiempo,

conserve Las caracteristicaz deseables de una red de capas maltiples.

La arquitectura utilizada aparece en la figura 3. Basicamente, las

capas intermedias se han organizado en grupes de nodos que recibhen sus
entradas =&lo de una regidn de la capa inferior, con un traslape entre

las regiocnes abarcadas por cada grupo. La dltima ecapa intermedia estsi

conectada totalmente con la de salida. Esta disposieidén puede

interpretarse de dos maneras, ya sea como si se aplicase un retardo

temporal diferente a cada una de las =efales de entrada de les nodes

de un grupo (Waibel et gl.,, 1989 o como =i cada grupo de nodos fuese

un detector de caracteristicas ¢(Bottou et al., 1990). Con el fin de
conseguir la invariancia con respecte al desplazamiento del patrén de

entrada, debe asegurarse que cada grupe de nodos identifique el mismo

tipe de secuencias temporales o caracteristicas morfoldégicas. Esto

significa gque los grupos dentro de una capa intermedia no =son =ino
duplicados que =e han desplarado, temporal o espacialmente, v, por lo

Ltanto, comparten el mismo conjunto de pesos.

S5e utilizé un conjunto de entrenamiento con 240 patrones, treinta

de cada clase. Se agregd ruide gaussiano, punto a punto, a los
diferentes ejemplos de cada clase. Como conjunto de prueba =se empled

uno con 160 patrones,; distintos a los de entrenamiento.

Laz =esiones de aprendizaje se hicleron en una computadora
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o i N o A [E Fig. 3. Diagrama esquematico
%%E‘—J}f de la arquitectura de wuna
ﬁ-hﬁsé: b / red que es (parcialmente?
g e i iant t. a los

Pl nvariante respecto
/lfAﬂiﬂi}/\\\\%\%\-\ desplazamientos del patron
"’”‘-‘ \ de entrada. Cada uno de los

[-l-] [ = T

recuadros en las -- capas

M }r v intermedias puede tener un

um numerc arbitrarie de nodos.

‘/ %] trrmu:nu:. Sin embargo, el conjunto de

Fes0os de las conexdones de

entrada a cada grupo es el

[-I-‘.I [.I.j s [,!_] (. .] mismo para todos los grupos

h”'E ' en la misma capa. Puede

apreciarse como la capa de

':":' entrada =simplemente =irve
'In'|.|.

Ilﬁt!rﬂ} como una “"relina“ gque recibe

| y distribuye la informacién,
-
h £
LE W] P
/ W Stardent. Titan, con do=
— '\' o
‘\ proce=sadores que alcanzan
\\\ : que  alcanzan lo=s 146 MFLOPS,
cada wuno. Fara lazs ocho

Calegorias diferentes, una sesidn

t.ipica Loma de unos 4 a 5 minutos de
tiempa de CFu,

lo cual significa unas 2 ¢ 3 horas para el

usuaria,
dependiends  de la carga del

sistema. El tlempo de entrenamiento

reconocer mas categorias y ficilmente pueds
llegar a zer de varios dias,

aumenta =l se desean

Con el fin de mantener igual el Juege de pesos compartidos por

los  grupos de nodos  de las capas

intermedias, la= variaciones
calculadas para cada uno  de

los pesos en los diferentes Erupos =se

promedian y &l resultade =a utiliza para actualizar sus valores.

RESULTADOS

Variando la cantidad de nodos de

los grupos de las Capaz intermedias
al ifgual que e]

nimero de eocnexiones de entrada y- el tra=zlape entre

los grupos, se estudié la efectividad de la red como clasificadorea de

Paltrones, as! como la velocidad de

aprendizaje. En general, cuantos
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ma= nodos se emplesn en las capas Intermedias, mas rapido sera

aprendizaje. Sin embargo, si se utilizan demasiades nodos, la red

memoriza el can junteo de entrenamiento ¥ no descubre las

caracteristicas proptas de cada clase, por lo qu;:e al ser expuesta a

los patrones de prueba su rendimiente es bastante pobre. Por otro

lado, =i se emplean muy pocos nodos la red no tiene la capacidad
suficiente para “codificar internamente , la informacién gque sg  le
presenta,

Una de las configuraciones gque obtuve los mejores resultados es

la que =e delinea a continuacién. En la primera capa intermedia

despudés de la de entrada, se usaron grupos con dos nodos y cada nodo

recibe 16 sefales de entrada. Con un traslape de 12 puntos entre los

diferentes grupos, se requieren 29 grupos para cubrir los 128 puntos

de la sefial de entrada. La segunda capa intermedia se formé con 11
crupos, de un nodo cada uno. Cada uno de ellos recibe sefales de 2

grupos de la capa inferior, con un traslape de 7. Como se habia

indicado antes, la daltima capa intermedia se interconecta totalmente

con log ocho nodos de la capa de salida.

En la red descrita, el aprendizaje se alcanza luego de presentar
unas 850 wveces los patrones del conjunto de entrenamiento. La
dizminucian del error es mas rapida =i cada x;ez que =e presenta un

patron éste corresponde a una clase diferente.

La eficiencia en el reconocimiento de los pabrones del conjunto
de prusba es un poco mayor que el 95%. Se encontrd que para mejorar la
respuesta de la red a patrones desplazados, ejemplos de ésLos deben

ser incluides= en el conjunto de entrenamiento. De hecho, la mayor

parte del tlempo de entrenamientoc es debida a la presencia de leos

patrones desplazados, mientras gque el ruido es rapidamente

identificado como no esencial para la caracterizacidn de las clases.

La extraccién de la=s caracteristicaz distintivaz de les patrones

e lleva a cabo por las capas intermedias y el proceso de ajuste de

los pesos representa una especie de auto-organizacién en la actividad

de sus elementos. Sin embarge, la mayoria de las veces es difieil

interpretar lo gue los estados internocs codifican. En las figuras 4 ¥y

5 =e muestra la actividad de las capa=s intermediaszs y de =alida para
diferentes patronesz de entrada.

Puede apreclarse como la sefal ruidosa
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Fig. 4. Estados de
= capas de =alida
e Intermedias cuando
se presentan la=s
patrones de la clase
T €AY v 5 (B que se
muestran en la fig,
2. Cada cuadro es wun
nodo ¥y el sombreado
indica el estado de
su salida, menor que
0.1 en blance y
mayaor que 0o &n
nesro, Los grupos de
nodos en la primera
capa intermedia =e

han dibu jada da
forma vertical, La
capa de salida

aparece en la parte
Euperior,

| y desplazada B8 puntos hacia

la derecha {Fig. 53,
=3da en la fig. 4-8,

con respacto a la
altera algo la activacién de

la primera capa
la actividad de la=

fslermedia, pero

octra=s Capas permanece
Frécticamante igual.

—_—

Fig 5. Estades de
laz capas de salids
e Intermedias cuando

ea presenta una
=efial ruido=a ¥
desplazada de la

! clazse 5.

f

COHCLUSIONES

Eesuita evidente que  la  red estudiada Puede =er atil en el
remnocimiento de patrones en tiempo real, puesto que  puede mane jar
cai directamente

la Informacién obtenida en el proceso de adquisiciéon
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de dateo=s. Aungque el entrenamienito puede requerir el empleoc de una
computadora potente, wuna wvez conclulda e=a etapa, la |labor de

reconocimientc se puede efectuar en una computadora menos sofisticada,

incluso en una computadora personal.

Serla de gran ayuda encontrar criterios cuantitatives que

permitan seleccionar la estructura ¢ptima de las capas Interhas, ya

gque por ahora se hace practicamente por ensayo v error.
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