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Resumen

Se combina el uso del algoritmo de aprendizaje de la red coulombiana para determinar las conexiones
entre neurodos con la aplicacion de un proceso constructivo para generar la primer capa. Esta es
construida simultdneamente con el proceso de aprendizaje y es tal que sus representaciones internas son
linealmente separables.

Se analiza la capacidad de la red asi construida para dar la respuesta correcta a patrones no presentados
previamente. Se estudia la habilidad de generalizacion, analizando curvas tipicas en problemas de
clasificacion (simetria).

Abstract

We combine the learning algorithm of the coulombian network to determine the connection weights
between neurodes with the application of a constructive process to generate the first layer. It is
constructed simultaneously with the lcarning process in that way that the internal representations are
linearly separable.

We study the network ability to respond correctly to patterns never presented before, analizing curves in

typical classification problems.

Introduccion

En el trabajo sobre aprendizaje [1] se
mostrd que es posible resolver problemas
simples (XOR) mediante el entrenamiento
independiente de cada una de las capas de
neurodos que forman la red, observandose que
la red coulombiana puede realizar en la primer
capa una transformacion de los patrones de
entrada de forma tal que sus representaciones
internas quedan linealmente separables. Esto
ultimo hace atractiva a la red coulombiana
puesto que si las representaciones internas son
linealmente separables, cualquier problema de
clasificacion puede ser resuelto alimentando con
ellas una segunda capa. El atractivo es aun
mayor si esto se logra mediante el entrenamiento
independiente de cada capa, siendo innecesario
entonces cualquier tipo de propagacion de
errores entre ellas.
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En este trabajo se muestra, en primer
lugar, un procedimiento constructivo para
generar la primer capa el cual asegura que sus
salidas  (representaciones  internas)  son
linealmente separables. En segundo lugar, se
describe la implementacion del algoritmo de
aprendizaje de la red coulombiana que se utiliza
para determinar las conexiones entre neurodos,
estudiandose la habilidad de genralizacion en
problemas simples de clasificacion.

Eliminar la  restriccion de una
arquitectura fija, construyendo secuencialmente
la red durante el aprendizaje, permite resolver en
principio cualquier problema de clasificacion [2].
La forma mas simple es colocar neurodos que
responden solamente a la presencia de un patron
particular (estos son llamados neurodos
"grandmother" [2]). Desafortunadamente, esta
solucion es equivalente a una "look-up table" y
no capta ninguna de las correlaciones entre los
patrones presentados. Por el contrario, una red
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neuronal debe ser capaz de clasificar
correctamente al menos algunos de los patrones
nunca presentados a ella, de forma tal que haya
aprendido y no solo memorizado. Esta
propiedad de generalizacion es mas pronunciada
para redes minimas (una red con un numero
minimo de neurodos y conexiones).

El objetivo de encontrar la arquitectura
absolutamente minima es NP-completo [3], en
consecuencia proponemos una heuristica para
construir redes que se aproximan a la minima,
pero cuyos tiempos de aprendizaje son
aceptables. Para ello combinamos la utilizacion
de un procedimiento constructivo para la primer
capa y el uso del algoritmo de aprendizaje de la
red coulombiana.

El algoritmo constructivo

Como en el trabajo anterior [1], tenemos
M sitios de memoria xi,Xy,...,Xm. NOS interesan
las representaciones internas (salidas de la
primer capa) que tiene cada uno de ellos. Para
asegurarnos que la segunda capa es alimentada
con patrones linealmente separables, usamos el
siguiente  procedimiento  secuencial  para
construir la primer capa:

a) Encontramos un conjunto de pesos
W, (obtenidos con el algoritmo de aprendizaje
de la red coulombiana) tales que agrupen por un
lado un niimero n;21 de patrones de una clase y
por el otro al resto de los patrones de esta clase
"mezclados" con todos los de la otra. Esto nos
da el primer neurodo de la primer capa. Para el
entrenamiento se utilizan los M patrones,
llamado el conjunto de trabajo. Notese que esto
es siempre posible dada la existencia de la
solucion del neurodo "Grandmother".

b) Luego se extraen los n; patrones del
grupo puro y tenemos un conjunto de M-n;
patrones que es ahora el nuevo conjunto de
trabajo, con el que obtenemos los pesos W,
(para el segundo neurodo) que clasifican
correctamente ny>1 patrones. Este
procedimiento, ilustrado en la figura 1, se
continua hasta que el conjunto de trabajo
consista solo de patrones de la misma clase.

La funcién original ha sido mapeada
entonces en una funcién definida por las
representaciones internas, pudiendo probarse
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estrictamente que hay un conjunto de pesos que
las hacen linealmente separables. Mostramos que
mediante el uso del algoritmo de aprendizaje de
la red coulombiana es posible obtener tal
separabilidad con una red relativamente minima.
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Figura 1: ilustracion del procedimiento constructivo
para el caso de 3 bits, en donde las cruces representan
patrones simétricos y los circulos no simétricos
(ver texto).

Simulaciones

Se analizan resultados obtenidos para
generalizacion, o sea la capacidad de la red
entrenada solamente en partes de una funcion,
para dar la salida correcta a patrones nunca
presentados. Estudiamos la velocidad y calidad
de convergencia mediante el analisis de curvas
tipicas de generalizacion (nimero de errores en
el conjunto test versus numero de ejemplos en el
conjunto de entrenamiento) para distintos
valores de energia tanto en la primera como en
la segunda capa, para estudiar la eventual
presentacion del fendémeno de sobre-
entrenamiento (over-training).

El ejemplo utilizado es el de la funcién
simetria [4] en que la salida debe ser uno si los
bits de entrada son simétricos respecto de su
centro y cero si no lo son. Se muestran aqui
resultados para redes pequefias con 8 y 10 bits
de entrada.
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La arquitectura de la red utilizada y las
caracteristicas del entrenamiento fueron las
siguientes:

1) Dos capas. Se indica el nimero de neurodos
en la primer capa (tabla 1), habiendo solo uno en
la segunda.

2) Actualizacion de pesos tipo batch.

3) Los parametros utilizados fueron:

- El exponente L=1, la "temperatura"
T=1, inicializacién de los pesos al azar entre -
0.05 y 0.05, el parametro de aprendizaje
1n=0.005 para la primer capa y n=0.003 para la
segunda y cota minima para el nimero de épocas
por ensayo C;;=80 para la primer capa y C,;=40
para la segunda.

4) Otras condiciones:

- Para evitar divergencias en la
actualizacion de los pesos, se procedié de igual
forma que en la otra presentacion [1].

- Relacién de la magnitud de "carga
eléctrica" de los sitios de memoria de distinta
clase proporcional al cociente entre el nimero de
patrones de cada clase.

- En la construccion de la primer capa los
ensayos no exitosos no se contabilizan, mientras
que en la segunda capa son tenidos en cuenta
sumando Cp, al intento exitoso subsecuente.

- En la actualizacién de pesos se utilizd
momento con 3=0.9.

Los resultados se muestran en la tabla 1y
en las figuras 2, 3 y 4 para los casos de 3
neurodos en la primer capa y 8 bits de entrada.
En la figura 2 se grafica el nimero de errores
normalizados a 1 en el conjunto de test, versus el
nimero de ejemplos utilizados para entrenar.
Cada punto es el promedio de 8 ensayos,
graficandose también la dispersion de cada uno
de ellos. Para ilustrar y mostrar la calidad de la
convergencia, se muestran en las figuras 3 y 4 el
grafico de las energias de cada capa versus el
numero de épocas tomandose los pesos
correspondientes a varios puntos, segun se
muestra en la figura 2. Como prueba adicional
de convergencia se hicieron ensayos para el caso
de 10 bits de entrada, o sea 1024 patrones de los
cuales 32 son simétricos. Los resultados para
generalizacién fueron: error de  6.92x107
6.32x107%, 1.05x107?, 6.85x107, 1.98x10%, 0.0,
0.0 para un nimero de patrones usados para
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entrenamiento de 200, 280, 360, 440, 520, 680,
760 respectivamente, siendo el numero de
patrones del conjunto de test lo que resta en
cada caso del total de 1024 patrones. Esto
ultimo corresponde a 500 épocas de
entrenamiento en la primer capa (m=0.001) y
130 épocas en la segunda (n=0.0005).

NUMERO DE PATRONES |  NUMERO DE
DE TRAINING. NEURODOS.
50 2.3
70 3.2
90 3.3
110 3.1
130 3
150 3.7
170 3.3
190 3.3

Tabla 1: numero de patrones usados en el entrenamiento
y el correspondiente niimero de neurodos en la primer
capa (promedio sobre 10 redes).

v 750y 180 épocas en pimera y segunda capa.
A 80y80 épocas en primera y segunda capa.

o =
© ©
i

A\
A\

o o o
3 & 3
1 A 1

Emor en patrones de test

_g

0,00 T T T ; T
50 100 150 200
Nimero de patrones de training

Figura 2: curva de generalizacion (ver texto). La curva
que une los puntos es solo una,guia para el ojo.
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Figura 3: grdfica de la "energia” versus el nimero de
épocas, en la primer capa

VILLA GIARDINO (Cba.) - 421



o de

r ctr Engs ste,_,trabajo £.8€7 v-«han, :mostrado

resultados mteresantes y. auspiciosos:gde:la:
‘combinacion:de :una: ‘metodologia: constructivay

del algoritmo: ﬂde"aprendlza]e ~de-la 3 g_ed
coulombiana-,~ En . particular enfatlzamos su

' capac1dad~de generalizacion; 'no-detectandose en; .
las pruebas: realizadas;, .un degradacion. de :la,
performance de;generahzamoﬁ- al aumentar el
'vtlempo -de. entrenafmento medldo en. epocas en

R L T i s .

. AA N,

P S

Y

R S



