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n+]

W, —Zayj, L+l
n+1

Z(az)+z—0,:-n+2 o T

(3.5)

La primera expresion en (3.3) proporciona las dependencias de los pesos y el
umbral de las nuevas variables libres z,,z,,---,z,,,. La segunda expresién en (3.5)
proporcionan las relaciones de dependencia lineal entre las variables libres
2,25, ", Z,,, ¥ las variables dependientes z,,,,2, .5, -, 2.

De aquif al asignarle valores a las variables libres, de la primera expresion de
(3.5) se pueden determinar los valores de los pesos y el umbral entre la capa de
entrada y una neurona de la capa oculta, es decir, la ecuacion de un hiperplano
separador.

Como el problema radica en determinar entre las soluciones del sistema (3.3),
una que tenga la mayor cantidad de componentes positivos para las variables
auxiliares, se trabajard con las ultimas T —~(n+1) filas de la matriz asociada al

sistema (3.5), es decir, con el sistema

n+l

Z a,2)+z,=0,i=n+2,.T (3.6)

J=i
La matriz de este sisterna de ecuaciones tiene la forma

an+2,l an+2,2 ' n+2,n+l 10 0

Anyzt Gy iz 010
:3,1 :3,2“. ?,; 1. 3.7

Ayy Qpy = Qg 00-001

y se denominard matriz de dependencia lineal.
Entonces los problemas (P3.1} y (P3.2) se transforman respectivamente en

il

max ngn(z,.)
i=Tj+1
n+l
15.a Z(a,, z)+z,=0,i=n+2,-,T (P3.3)

z,>0,i=1--T

14532¢
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Fi
max Z sgn(z;)
i=1

n+l

1s.a D(a;z,)+z,=0,i=n+2,-,T (P3.4)
J=1

z,>0,i=T+1.-,T

El principio de solucién de estos problemas serd: realizar movimientos en el
espacio de las variable auxiliares de forma tal que manteniendo con valores positivos
los valores de las variables auxiliares correspondientes a una clase podamos aumentar
el nimero de variables auxiliares positivas de la otra clase.

Para lograr que todas las variables auxiliares correspondientes a una misma
clase sean positivas, se realizard un intercambio entre variables libres y variables
dependientes mediante transformaciones elementales en la matriz (3.7).

El objetivo de este intercambio es obtener una columna, asociada a una variable
libre , que tenga la mayor cantidad de elementos negativos, ya que al asignarle
valores positivos a todas las variables libres, excepto a la variable libre
correspondiente a esta columna, entonces existe un ndmero positivo g, tal que si se
le asigna a esta variable valores mayores que g, todas las variables dependientes con
coeficiente negativo en esta columna toman valores positivos.

Para tener un control sobre las variables libres y variables dependientes, se
define un vector de indices U= (u(l),u(2),---,u(7)), donde las primeras n+1
componentes estan asociadas a los subindices de las variables libres y las restantes a
los subindices de las variables dependientes, ademas la posicidén de cada componente
asociada a una variable dependiente, determina la fila que le corresponde a esta
variable en la matriz de dependencia lineal segin la siguiente regla:

Zymery —> filal

Zymeny —> fila2
Z. —> filaT-(n+1)

Supodngase que se ha seleccionado la columna #(s), asociada a una variable
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libre z,.,,, (1< s<n+1), para aumentar en ella la cantidad de elementos negativos.

Para realizar las transformaciones en la matriz de dependencia lineal se buscara,
entre las otras columnas asociadas a las restantes variables libres, elementos pivotes

que aumenten la cantidad de elementos negativos en la columna u(s).

3.4.2 Analisis para la seleccién del elemento pivote,

Supéngase que el elemento pivote lo se estd buscando en una columna
w(r), (r #5) y se denotard por a, ., -

Para la seleccion de los pivotes, es necesario analizar los cuatro casos
siguientes :
Loay iy <0y @uy >0
2o Uy >0y Ay <0
3. @y <0y a <0

4, Aoy >0y Ay >0

gﬁg—l-: ak,u(s) <0 hd ak,u(r) >0
Se mantienen con valores negativos :
o Elnuevo valor @, ..
¢ Todos los nuevos valores &, ., que cumplan . <0ya,, <0.
e Todos los nuevos valores 4, que cumplan g, w <0, a
s a,,
u(s) - {s)
am(r) aku(r)
Se transforman a negativos ;
e Todos los nuevos valores 4,, Qque cumplan a,,., 20, g, <0 y
a’a"ﬂ(‘j') < ah'(,s') .
aiu(r) ak.u(r)

Se mantienen positivos :
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» Todos los nuevos valores &, que cumplan a,,,, >0y q, wn >0

¢ Todos los nuevos valores 4, que cumplan Aoy >0, @, <0y
G| | |Gt
Lty [Prutry

Se transforman a positivos :

o Todos los nuevos valores 4&,,, que cumplan Ay <0, @y >0y

Qis) < Qi

Div(r) Aty

Caso2: q, ., >0y a,,, <0
Se mantienen con valores negativos :

» Todos los nuevos valores 4, ,,, que cumplan a, ., <0y @, <0.

e Todos los nuevos valores &, que cumplan a,,, <0, a,,>0 vy

iu{5)

Q. 4y
(s) ku(5)
jn(s > (¥

air:(r) aku(r)
Se transforman a negativos !

¢ Elnueve valor @, ...

* Todos los nuevos valores 4., que cumplan a,,,20, @, <0 vy

iuls

a.‘u s aku K
(s} < (s} )
Qiry | | Pt
Se mantienen positivos :

* Todos los nuevos valores @, ,,, que cumplan @,,, 20y a,,,, >0

» Todos los nuevos valores a que cumplan <0 vy

iu(s) s) > D a

; (s in(r)

L) > Qi) .
am(r) aku(r)
Se transforman a positivos :

» Todos los mnuevos valores 4, que cumplan  a, ., <0, @ ,,y>0 ¥
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Gt | |Dhts)

Qi | 1L ruiry

Caso3: a, ., <0y a,,, <0

Se manticnen con valores negativos :

¢ Todos los nuevos valores &, que cumplan Aoy <Oy @, 20,

o Todos los nuevos valores &, que cumplan a,,, <O, a,, <0 ¥y
Qutry| | Fkutr)

Se transforman a negativos :

¢ Todos los nuevos valores 4,,, que cumplan G 20, @, >0y
Qiiry | [Fhutr)

Se mantienen positivos :

o Todos los nuevos valores &, ,,) que cumplan a,,, 20y a,,, <0

e Todos los nuevos wvalores a,, que cumplan a,,, >0, a,,>0 ¥y

l
a, a
u( ) > {s) .
Qiiny At
Se transforman a positivos :

e Elnuevo valor @ .

* Todos los nuevos valores &, que cumplan g, <0, a,, <0 ¥y

(e

Diutsy < D)
a,. By

il ry
Caso4:a,,,>0ya,,.,>0
Se mantienen con valores negativos ;

» Todos los nuevos valores g, ,,, que cumplan «, ., < 0Oya,.,=20.



e Todos los nuevos valores &, que cumplan G n <0
. s

3

aiu(x) > aim(a]

aru(r) aku(r)
Se transforman a negativos :

o Todos los nuevos valores &, que cumplan @4 20,

!

ar’u(.\') < aku(s) .
Gaury | [Frutr)
Se mantienen positivos :

¢ Elnuevo valor & ,,,.

e Todos los nuevos valores @, ., que cumplan g, , 20 y Qi <0
» Todos los nuevos valores @ ., que cumplan a,,, >0,
ity | | Tt |
G| (D)
Se transforman a positivos :
® Todos los nuevos valores 4., que cumplan a,,, <O,

iy < Q)

@y | | Pty
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4y < 0 v

0, uir) > 0 vy

Qurn >0 ¥

a.f,r.r(r) < 0 y

Como se puede apreciar, cuando se utilizan pivotes de los casos 1y 2, en la

columna #(s) mantienen su signo todos aquellos elementos que tenian el signo igual

al de su compafiero en la columna u(r), por lo que solamente interesan las

variaciones que sufran los elementos de la columna u(s) que tienen signo contrario al

de su compafiero en la columna del elemento pivote.

Para los casos 3 y 4, ocurre lo contrario, s decir, se mantienen del mismo tipo

en la columna u(s), todos aquellos elementos que tenian el signo contrario al de su

compafiero en la columna u(r) . Aqui interesan los cambios que sufran los elementos

en la columna u(s), que tienen signo contrario al de su compafiero en la columna

u(ry.
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3.4.3 Transformacion de la matriz de dependencia lineal.

Analicemos como resolver el problema (P3.3). El objetivo es transformar la
matriz (3.7) de forma tal que se obtenga una columna, asociada a una variable libre
correspondiente a la clase 1, que tenga la menor cantidad posible de coeficientes no
negativos y ademas, que todos estos coeficientes estén en las filas de las variables
dependientes correspondientes a patrones de la clase 2.

Primero, se selecciona una columna w(s) de la matriz de dependencia lineal,
asoclada a una variable libre de la clase 1, que tenga la mayor cantidad de elementos
regativos en las filas correspondientes a variables dependientes de la clase 1.

Si en la columna u(s) existen elementos, asociados a las varnables dependientes
de la clase 1, con valores mayores o iguales a cero, significa que hay patrones mal
clasificados de¢ esta clase y por tanto, primero se debe transformar a negativos esos
elementos, para luego tratar de aumentar la cantidad de patrones bien clasificados de
la clase 2.

De aqui que el procedimiento se divide en dos fases. En la primera fase se
convierten a negativos todos los elementos de la columna u(s), asociados a variables
dependientes de la clase 1 y en la segunda fase, manteniendo negativos estos
elementos, se trata de aumentar la cantidad de negativos asociados a variables
dependientes de la clase 2.

Después de haber seleccionado la columna u(s), se determinan las cantidades
de componentes mayores o iguales a cero correspondientes a las variables
dependientes de ambas clases. Estos valores los denotamos por £, y &,
respectivamente.

Notese que si &, ¥ 4, son iguales a cero, el conjunto de patrones es linealmente
separable.

Si k, >0 se realizan intercambios entre las variables libres y las dependientes
de forma tal que este valor se convierta en cero.

Analicemos primero e] caso, cuando buscamos elementos pivotes de los tipos 1

y 2 para convertir %, en cero. Este algoritmo esta desarrollado en €l procedimiento
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3.1.1 del apéndice A.

Como se vio anteriormente, aqui solo es necesario enfocarse hacia aquellos
elementos que tengan ¢l signo contrario al de su compaiiero en la columna u(s).

Para facilitar este proceso, se determina un vector B con componentes

<{)

<0 Y ai+n+1,u(s) = 0

1, si a,.“,,r],,,(,., >0 ¥ a:‘+n+],u(s)

bj = _1: sl ai+n+1,u(r)

0, en caso contrario
(G=1---T-n-1

Ayt s
y para todo b, = 0, se calcula ¢, = |
a

fth+1u(r}

Para que un pivote seleccionado aumente la cantidad de elementos negativos en
la columna u(s), asociados a variables de la clase 1, debe cumplirse que :

¢ ¢, <c,Vib =1, u(i+n+1)<T (3.8)

e Jji,>¢, b, ==l u(j+n+1)<T] (3.9)

Ademds, en ¢l caso de pivotes del tipo 1, puede ser seleccionado un pivote
asociado a una variable de la clase 1, si el valor de ¢, es un minimo vnico entre los
valores de ¢, de las restantes variables de esta clase, para las cuales b, =1.

En el casc de pivotes del tipo 2, ademas, hay que analizar el caso, cuando se
selecciona un pivote asociado a una variable de la clase 1, para el cual se cumple
solamente la condicién (3.8), ya que en este caso su comparfiero en la columna u(s)
se transforma en negativo.

De aqui se puede concluir que :

1. Los pivotes del tipo 1 pueden ser :
a) Un elemento 4, ,,, correspondiente a una variable dependiente de la clase 1,
para ¢l cual, el valor de ¢, es un minimo Qnico entre los restante valores de

¢, de las otras variables de esta clase, que tienen asociado un valor de b, = 1.

b) Un elemento a, ,,, correspondiente a una variable dependiente de la clase 2,
para el cual, el valor de ¢, es menor que todos los valotes de ¢, para las

variables de la clase 1, que tienen asociado un valorde b, =1.
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2. Los pivotes del tipo 2 pueden ser :
a) Un elemente 4, ,,, correspondiente a una variable dependiente de la clase 1,
que cumpla solamente con la condicién (3.8).
b} Un elemento 4, ., que cumpla con las dos condiciones.
Analicemos ahora, el caso cuando se buscan elementos pivotes de los casos 3 y
4. Aqui solo es necesario enfocarse hacia aquellos elementos que tengan el mismo
signo que su compafiero en la columna «(s). El algoritmo para este caso se encuentra
desarrollado en el procedimiento 3.1.2 del apéndice A.

En estos casos, se determina un vector B con componentes

1’ 51 ar+n+l,u(r) > 0 ¥ a ] 2 0

<0

i+n+lu(s

b, =19-1sia

i

<0ya

i+h+] m(r)

0, en caso contrario
(i=1---T—n-1)

i+n+1uls)

ar’+n+l H(5)

y paratodo b, # 0, se caleula ¢, =

af+n+1,u(r)
Para que el pivote seleccionado aumente la cantidad de elementos negativos en

la columna u(s), asociados a variables de la clase 1, debe cumplirse que :

o ¢ <q, Vi:h=-1,ui+n+1)<T (3.10)

e dji>c;, b, =1, u(j+n+)<T, (3.11)

Noétese ademas, que no puede ser seleccionado un pivote asociado a una
variable de la clase 1 para el caso de pivotes del tipo 3.

Entre los elementos candidatos a pivote se seleccionard aquel, para el cual se
obtenga el mayor valor de /,, donde /, es la cantidad de elementos de la columna
u(s), asociados a variables de la clase 1, que se transforman en negativos.

Cuando ya se ha seleccionado el elemento pivote a,,,, para realizar el
intercambio entre una variable libre y una variable dependiente en la matriz de
dependencia lineal, se divide la fila k por g, ., ¥ se convierten en cero todos los
restantes elementos de la columna u(r) . Ademas, se realiza un intercambio entre las

componentes u(r) y u(k +n+1) del vector U y s¢ actualiza el valor de k, « k, —1,.
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Para el proceso de intercambiar variables se utiliza el procedimiento 3.3 del apéndice
A.

Todo este proceso se repite hasta que k, =0 y estd desarrollado en el
procedimiento 3.4.1 del apéndice A.

Cuando %, =0, se pasa a verificar si se puede aumentar la cantidad de
elementos negativos asociados a variables dependientes de la clase 2.

Aqui, el objetivo es aumentar la cantidad de elementos negativos asociados a
variables de la clase 2, teniendo como restriccion que deben mantenerse negativos,
los elementos asociados a variables de la clase 1.

Esto lleva a que es necesario realizar algunas modificaciones a los
procedimientos de blisqueda de los elementos pivotes.

El principio de funcionamiento de estos procedimientos sera buscar pivoies que
mantengan bien clasificadas a las variables de la clase 1 y para las vaniables de la
clase 2, sea positiva la diferencia entre la cantidad de elementos que se transforman a
negativos y la cantidad de elementos que se transforman a positivos.

Entre los elementos candidatos a pivote se seleccionara aquel, para el cual se
obtenga el mayor valor de la diferencia / =/, — 1, para variables asociadas a la clase
2, donde /| es la cantidad de elementos de u(s) que se transforman a negativos y /,
es la cantidad de elementos de #(s) que se transforman a positivos.

En los pivotes de los casos 1 y 2, para garantizar que se mantengan ncgativos

los elementos asociados a variables de la clase 1, primero se determina c,,, = m:‘n{c,.}
entre los valores de i que cumplen u(i +n+1)<7,, b, =1.
En estos casos los candidatos a pivote seran :

1. a sl ¢, es un minimo Unico.

ml+nslu(r)

2. 8pn 816 <Oy

Notese que, como la condicion 2 solo se cumple para elementos asociados a
variables de la clase 2 y que tengan el signo contrario al de su compafiero en la
columna u(s), se reduce considerablemente el espacio de busqueda. El algoritmo

para la seleccion del elemento pivote esta desarrollado en el procedimiento 3.5.1 del
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apéndice A.
En la seleccion del pivote de los casos 3 y 4, para garantizar que se mantengan

negativos los elementos asociados a variables de la clase 1, primero se determina

C, = min{c,.} entre los valores de i que cumplen u(i +n+1) < 7, b, =-1.

m] [}

En estos casos los candidatos a pivote serdan todos aquellos elementos 4,

oLl r)
para los cuales se cumple que ¢, <c,, .

Como esta condicidn solo se cumple para elementos asociados a variables de la
clase 2 y que tengan ¢l signo igual al de su compafiero en la columna u(s), se reduce
considerablemente €l espacic de busqueda. El algoritmo para la seleccion del
elemento pivote esta desarrollado en el procedimiento 3.5.2 del apéndice A.

Cuando ya se ha seleccionado el elemento pivote g, ., se realizan los
intercambios enire una variable libre z,,, ¥ una variable dependiente z,,,,,,, €n la
matriz de dependencia lineal y entre las componentes u(r) y u(k+n+1) del vector
U. Ademas, se actualiza el valorde &, « &, —/.

El proceso de disminucién de %, termina cuando ya no existen pivotes que
mejoren la solucion o cuando &, = 0. El algoritmo para disminuir ¢l valor de £, esta
desarrollado en el procedimiento 3.7.1 del apéndice A.

Si como resultado de estas transformaciones, se encuentra una columna que
tenga todos sus coeficientes negativos, es decir, &, =0 y &, =0, entonces el
conjunto de patrones es linealmente separable y no tiene sentido tratar de resolver el
problema (P3.4).

Si k, >0, se pasa a resolver el problema (P3.4). En este caso se sigue el mismo
procedimiento, con la diferencia de que la columna #(s), que es seleccionada para
una variable de la clase 2 y las restricciones de que sean todos negativos se les
imponen a los coeficientes de la columna u(s), asociados a las variables dependientes
de esta clase.

Los algoritmos para transformar las matrices de dependencia lineal de los

problemas (P3.3) y (P3.4) estan desarrollados en los procedimientos 3.8.1 v 3.8.2

respectivamente, que se encuentran el apéndice A.
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Entre las soluciones de los problemas {(P3.3) y (P3.4), se selecciona la que
separe mayor cantidad de patrones.

En las dos matrices finales, los valores de 4, representan la cantidad de
patrones mal clasificados. Para determinar, cuantos patrones de la clase 2 se lograron
separar mediante la solucion de (P3.3) y cuantos de la clase 1 se lograron separar

mediante la solucidn de (P3.4), se calculan p =T-T7 -k y p,=T -k,

respectivamente. De estos dos valores se determina max{ Dis pl} y se selecciona la

matriz de dependencia lineal del problema para el cual se obtuvo el valor maximo.

3.4.4 Obtencion de los valores de las variables auxiliares, pesos y umbral.

Ahora es necesario asignarle valores a las variables auxiliares, para luego
determinar los valores de los pesos y el umbral, asociados al hiperplano separador.

Aqui, se seguira el siguiente procedimiento para la asignacidn de valores a las
variables auxiliares.

Primeramente, se calcularan los valores de las variables dependientes mediante

las relaciones de dependencia lineal

A+l

Zuiy = _Z]:a"-wu) Zyp s U=n+2,-.7),
Jf:

asignando a las variables libres z,, =0 , z,, =1, (j=1L-n+1;j=s), luego

para todas las variables dependientes con valores negativos y que tienen asociado un

z ..
coeficiente negativo en la columna u(s), se determina ¢ =max{ & y se le
! ai,u(.s')
asigna a
|—q—| ,Slqg €N
Zu(s) =

(_q-l+1, sigeN
Finalmente, se le asignan a las variables dependientes, los valores

Zuy € Zupy T @iainBuis) (i=n+2,-.T)
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De esta forma se logra que todas las variables libres y las variables
dependientes que tienen asociado un coeficiente negativo en la columna u(s) de la
matriz de dependencia lineal, tomen valores positivos. Este algoritmo se encuentra
desarrollado en el procedimiento 3.9 del apéndice A.

Para calcular los pesos y €l umbral, se sustituyen los valores caiculados de las
z, en la primera expresion del sistema de ecuaciones (3.5). Esto nos proporciona la
ecuacion de un hiperplano separador.

Si el valor de £, es mayor que cero, entonces existen patrones mal clasificados,
por lo que uno de los dos subconjunto contiene patrones de las dos clases. A este
subconjunto se le aplica el procedimiento descrito.

El algoritmo termina cuando, en el proceso de division se obtiene un

subconjunto de patrones linecalmente separable.

3.4.5 Resumen del algoritmo para determinar los hiperplanos separadores.

El algoritmo descrito se puede resumir en el siguiente procedimiento, que
determina los valores de la matriz de pesos y umbrales entre la capa de entrada y la
capa oculta.

Procedimiento 3.1: Cdiculo de hiperplanos separadores.

Paso 1: Ordenar ¢l conjunto de enirenamiento de forma tal que primero se

encuentren tados los patrones de la clasel.

Paso 2 : Determinar la matriz asociada al sistema de ecuaciones (3.4).

Paso 3 : Transformar esta matriz a la matriz asociada al sistema de ecuaciones (3.5).

Paso 4 : Extraer la matriz (3.7) de relaciones de dependencia lineal entre las variables
auxiliares.

Paso 5 : Aplicar el procedimiento 3.8.1. Si &, > 0, ir al paso 6, en caso contrario, ir
al paso 8.

Paso 6 : Aplicar ¢l procedimiento 3.8.2.

Paso_7 : Seleccionar p=max{p1, pz}. St p=p, , seleccionar la matriz de

dependencia lineal del paso 5, en caso contrario, seleccionar la del paso 6.
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Paso 8 : Aplicar procedimiento 3.9
Paso_9 : Determinar los valores de los pesos y el umbral a partir de la primera
expresion del sistema de ecuaciones (3.5).
Paso 10 : Determinar si un subconjunto contiene patrones de las dos clases.
s Sip=p, vk, >0
o Eliminar los patrones X,, para los cuales se cumple que
@9 <0, w(i)>T
e Actualizar T« T - p,
» Sip=p,
o Eliminar los patrones X,, para los cuales se cumple que
)y <0, u(D) < T,
e actualizar 7« T-p, , 7 « T —p,
e Si k, >0 regresar al paso 1, en caso contrario parar.
Al concluir este procedimiento, se tienen todas las neuronas de la capa oculta

con sus parametros correspondientes.

3.4.6 Calculo de los pesos y ¢l umbral entre la capa oculta y la capa de salida.

Si ahora, se le presenta a una red, como la que se muestra en la figura 19, todos
. ¢ n i .
los patrones de entrenamiento X, :(x,,,x,,z,---,xm eR", (i=1,..,T), se obtiene

que con las imagenes ¥ = (¥, ¥, >,) €R™, (i=1,...,T) se puede formar un

conjunto de entrenamiento {(Y,,a’,),(Y2 ,dz),---,(YT,dT)} que es linealmente separable.

Si a este nuevo conjunto de entrenamiento formado por las imégenes de los
patrones originales, se le aplica el procedimiento 3.1 descrito anteriormente, al

resolver el problema (P3.3) se obtiene un hiperplano separador de la forma

Y'V —v,,, =0, que divide a este conjunto en las dos clases C, y C,.
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Figura 19 : Red neuronal transformadora a un conjunto linealmente separable.
De aqui s¢ tiene, que es posible completar la red, como la gue s¢ muestra en la

figura 20, la cual clasifica correctamente al conjunto original de patrones.

Figura 20 : Red neuronal clasificadora con funciones discretas de activacion.
El proceso para determinar los valores de los pesos y el umbral entre las
neuronas de la capa oculta y la neurona de la capa de salida se resume en el siguiente

procedimiento.
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Procedimiente 3.2: Cdlculo de los pesos y el umbral entre la capa oculta y la capa

de salida.

Paso 1: Formar el conjunto de entrenamiento {(}1,1:171),(Y2 ,dz),---,(YT,dT)} , donde

r -
Y, =(yi!!yi1""!yim) ,((=1...T7),
yﬁ =Sgn(2xfkwjk _wJ,HHJ L] (j= 1,"',??1; i=1’“'sT)-
k=1

Paso 2: Aplicar el procedimiento 3.1 al conjunto {(Y,,d] ),(Y;2 ,dz),---,(YT,dT)} .

3.5 Conclusiones.

En este capitulo, a partir de un analisis de la estructura de los espacios de
patrones y de pesos, se desarrollé un algoritmo que nos permite obtener una red
neuronal de tres capas con funciones discretas de activacién en las neuronas, la cual
clasifica correctamente un conjunto de patrones en dos clase o categorias.

Esto representa un nuevo método de disefio de redes neuronales para la
clasificacion, ya que los otros métodos reportados en la literatura se basan en el
método clasico de aprendizaje del perceptron discreto o en alguna de sus
modificaciones.

En la primera fase del algoritmo presentado, en cada iteracion se obtiene una
neurona de la capa oculta con sus parametros correspondientes. Al finalizar esta fase
se obtiene una matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta.

En la segunda fase, se forma un conjunto de aprendizaje con las imdgenes de
los patrounes originales al pasar por la capa oculta y se le aplica una sola vez el mismo
procedimiento que al conjunto de aprendizaje original. Esto proporciona un vector de
pesos entre la capa oculta y la capa de salida.

Se ha comprobado, ademas, que en el peor de los casos, el nimero de neuronas
que se obtiene por este algoritmo es igual a (T-1), donde T es la cardinalidad del
conjunto de entrenamiento, el cual coincide con el valor de la cota superior dado en

3.4].
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CAPITULO 4

ENTRENAMIENTO DE UNA RED
NEURONAL PARA LA
CLASIFICACION CON FUNCIONES
CONTINUAS DE ACTIVACION

4.1 Introduccidn.

El algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation) [103,104] esta
considerado como uno de los logros de mayor importancia en la Teoria de las Redes
Neuronales de propagacion hacia adelante.

Este algoritmo estd diseflado para entrenar redes con varias capas de neuronas
ocultas, pero estd demostrade que una sola capa oculta es suficiente para que una red
neuronal de propagacion hacia adelante pueda aproximar de forma uniforme cualquier
funcién continua soportada sobre un hipercubo unitario [15.,33].

Es conocido que este algoritmo de entrenamiento presenta algunas deficiencias
y esto ha sido el centro de atencidn de las criticas de diferentes autores.

Entre las deficiencias fundamentales que presenta, estin:

1. Es desconocido el nimero de neuronas que se necesitan en la capa oculta para que

el algoritmo de aprendizaje sea convergente,
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2. La cantidad de ciclos de entrenamiento depende de los valores iniciales de los
pesos, los cuales son seleccionados de forma aleatoria.

3. Alto nimero de operaciones en el proceso de¢ entrenamiento de la red neuronal,
tanto en su fase hacia adelante en el calculo de las salidas, como en su fase hacia
atras en la modificacion de los pesos.

Entre las deficiencias, la tercera es la que ha sido tratada mas ampliamente en la
literatura (7,19,81,99]. En la mayoria de los trabajos se preiende disminuir el nimero
de operaciones en la fase de entrenamiento, pero todos se basan en realizar
modificaciones al algoritmo de retropropagacion del error.

En el presente capitulo, a partir de la distribucion de pesos obtenida en el
capitulo anterior, se desarrollara un algoritmo que aborda el problema de
entrenamiento de manera diferente a como se ha hecho anteriorinente.

La ventaja fundamental de este algoritmo es que reduce considerablemente el
numero de operaciones del proceso de entrenamiento, en comparacién con las

diferentes variantes del algoritmo de retropropagacion del error.

4.2 Formulacion del problema.

En este capitulo se estudia ¢l problema de clasificacion de un conjunto de
patrones en dos clases, o categerias, | y C;, por una red neuronal con funciones

continuas de activacién del tipo

2
—— 4,
f(net) = -~ =1 @“.1)

Denotemos por

{(r.a, ) (x00d, ) (X dy )}
el conjunto de aprendizaje, donde X, =(x,1,x12,---,xi,,) eR”, (i=1,..,7)
representan los patrones de entrenamiento y d,es la salida deseada del patron X, ,

1, siX, €C,

siendo, ademas d, = {_ LsiX, eC,’

El problema de entrenamiento se puede formular como:
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Determinar una matriz de pesos

Wy Wiy o W, Wy

14 Wy Wayp e Wy W

Wl Wiz * " Wen Waip

ml

entre la capa de entrada y la capa oculta, y un vector de pesos
V=[v, s Vys ity Vo vm]]
entre la capa oculta y la capa de salida, de forma tal que

E=1¥(4,-0) <E
2 i i max ¥

i=1

donde
g, = f\:zvjf(;xikwﬁ - wj,rnl) - vm+l:l
J=1 =]

= ——mm —
f(ne) 1+e—ﬂ.nei’

4.3 Analisis del problema planteado.

El primer problema que se presenta en el entrenamiento de esta red, es que se
descenoce la cantidad de neuronas de la capa oculta, pero en [93] estd demostrado
que, si una red con funciones discretas de activacion en las neuronas puede clasificar
cotrectamente un conjunto de patrones, entonces una red que tenga la misma
estructura, pero que utilice funciones continuas de activacion en las neuronas,
también puede hacerlo, usando el algoritmo de retropropagacion del ervor como
algoritmo de aprendizaje,

Esto significa que para determinar la cantidad de neuronas en la capa oculta de
esta red con funciones continuas de activacion, se puede ufilizar el algoritmo
desarrollado en el capitulo anterior para clasificar correctamente el conjunto de
patrones, cuando las funciones de activacion en las neuronas son discretas.

Este algoritmo, ademas de la cantidad de neuronas en la capa oculta,

proporciona una matriz de pesos entre la capa de entrada y 1a capa oculta
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Wy Wy, Wy, W

W Wy Wy Wy, Wy

wml me o 'wnm wm,u+l

y un vector de pesos entre la capa oculta y la capa de salida
A :[Vl ¥y s Vs vm+1]

que pueden ser usados come una memoria inicial para el problema de entrenamiento
con funciones continuas de activacion. Esto salva la dificultad de la inicializacion
aleatoria de los pesos.

Este algoritmo proporciona una red entrenada, como se muestra en la figura 21,
que clasifica correctamente el conjunto de patrones, ufilizando en las neuronas
funciones de activacion bipolares discretas, es decir, funciones del tipo

1, sinet>0
~1,sinet <0’

fner) = {

Figura 21 : Red neuronal con funciones discretas de activacion.

En esta red, las salidas de la capa oculta para cada patrén de entrenamiento

forman un vector con componentes del conjunto {—-1, 1} , por lo que cada uno de

estos vectores es un vértice del hipercubo [— 1, I]m, es decir, se obtiene una matnz
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Yu y]z"'Ylm
) J’:zl y:zz ';‘y?m

Yr Y Ve

donde cada fila ¥ = (y,‘]sng:v“'syim) , (i=1,---,T) representa la imagen de cada

patrén de entrenamiento X, al pasar por la capa oculta. Ademdas, como la red

i

clasifica correctamente al conjunto de patrones, entonces se cumple que
T

E=
=]

(d:' "0:')2 =0,

B |

I

donde

m n
0; =5g Zv.f‘ Sgﬂ[z XuWi — WMHJ - vm+l}’
Jj=1 k=1

lo que significa que estas imdgenes son linealmente separables por el hiperplano
v]yl +v2y2+'“+vmym _Vni+] = 0 (42)
Para resolver el problema de eptrenamiento planteado, se cambiaran las
funciones discretas de activacion en la red de la figura 21, por funciones continuas del

tipo (4.1), obteniéndose una red como la que se muestra en la figura 22.

Figura 22 : Red neuronal con funciones continuas de activacién.
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Estas funciones tienen la propiedad de que | f (net)l <1 ,y ademds cuando su

argumento tiende a + oo | su valores se aproximana *+1,

Por tanto, al utilizar este tipo de funcidén en las neuronas de la capa oculta, los

v, <1,i=L-T , j=L1---,m ,y en consecuencia

valores de y,; cumplen que

los vectores

11=(yﬂ’yt2!"'!yrm) s i::l’”-’T (43)
seran puntos interiores del hipercubo [-1, 11" y a pesar de que pueden ser linealmente

scparables, generalmente no lo son por el hiperplano (4.2). Esto significa que para

patrones mal clasificados, la diferencia (d, —o,.) en valor ahsoluto, siempre serd

mayor que 1, es decir, )d,.—of.[>1.
El problema planteado puede ser resuclto usando el algoritmo de

retropropagacion del error, pero al existir patrones mal clasificados, se cumple que

‘di - oJ > 1 y esto ocasiona un incremento en la cantidad de ciclos de entrenamiento.

De aqui se tiene, que el proceso de modificacién de los pesos, para lograr que el error
sea menor que un valor prefijado con antelacion, resulta demasiado costose desde el
punto de vista computacional,

Debido a esto se buscar otra forma de realizar el entrenamiento de la red, que
no sea mediante el algoritmo de retropropagacién del error.

De todo lo antes expuesto se puede resumir que el problema de entrenamiento
planteado consiste en, a partir de la distribucidn de pesos que se obtuvo para la red de
la figura 21, entrenar una red, como la que se muestra en la figura 22, que mantenga
la misma estruciura, pero que utilice en ias neuronas funciones de activacion
bipolares continuas del tipo (4.1).

El algoritmo de entrenamiento que se propone, disminuye de forma
considerable tanto la cantidad de operaciones en un ciclo, asi como la cantidad de
ciclos a realizar. Ademas no presenta la dificultad de que los pesos sean inicializados

de forma aleatoria.
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4.4 Descripcion del algoritmo de solucidn.

Resolver el problema de entrenamiento planteado, significa determinar un
punto (0,,02,---,0],) sobre la superficie de error que sea interior a una bola en

R con centro en el punto (dl ,d, --,dr) y de radio igual a m

Para buscar este punto, ¢l algoritmo de retropropagacién del error modifica la
posicion de los hiperplanos separadores.

Para cambiar la posicion de los hiperplanos separadores, es necesario modificar

sus pardmetros, es decir, los pesos de la red. Esto nos ileva a que en el proceso de

entrenamiento es necesario modificar un total de [m(n +D)+m+ 1] parametros y esta
modificacién se debe realizar un gran niimero de veces para llegar a la solucion.

En el algoritmo de solucién propuesto, el principio de funcionamiento es
completamente diferente. En lugar de modificar las posiciones de los hiperplanos
separadores, lo que se modifica son las posiciones de las imAgenes de los patrones al
pasar por la capa oculta.

En las funciones continuas de activacion aparece un pardmetro A que
generalmente se le asigna un valor unitario, pero si se aumenta el valor de este
parametro en las neuronas de la capa oculta se pueden aproximar las imagenes de los

patrones de entrenamiento a los vértices del hipercube [-1, 1]™ y convertir este

conjunto de imégenes Y, = (y,.l, Vizs ''s y,.m) , i=1,---,T en un conjunto linealmente

i
separable por el hiperplano (4.2).

El algoritmo de solucidn propuesto, se basa en las propiedades, antes
mencionadas, de las funciones de activacion bipolares continuas y en considerar en
estas funciones a & como variable y no a la entrada neta, es decir,

( _1+e-lﬂer

Por lo tanto, en lugar de ajustar todos los pesos de la red, lo que se hace es
modificar un parametro A en cada neurona.

Ahora, se considera que cada neurona j de la red tiene asociada una variable

A ;. Al aumentar los valores de A ; en cada neurona de la capa oculta, las imégenes
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de los patrones de entrenamiento se aproximan a los vértices del hipercubo [-1, 1]"
y estos valores de A ; se incrementaran hasta que ¢l conjunto de las imagenes (4.3)
sea separable por el hiperplano (4.2).

Analicemos ahora, como realizar el incremento de los valores de A, en las
neuronas de la capa oculta para que el conjunto de las imagenes sea linealmente
separable por el hiperplano (4.2).

El objetivo del procedimiente es mover las imagenes de los patrones mal
clasificados hacia el otro semiespacio definido por el hiperplano separador, por lo que

para incrementar los valores de las A se ulilizardn solamente los patrones mal
clasificados. Ademas, como es deseable obtener valores pequefios de A a el

movimiento se realizara en la direccién del vector normal al hiperplano (4.2) y la
magnitud del movimiento se determinard a partir de la imagen mds alejada del
hiperplano.

En primer lugar, se construye un conjunto de entrenamiento con las imagenes
Y, =(voVpradm)  (i=1oT) de la forma  {(%.4,).(5.4,). . (¥.4,)}
Entonces, para los patrones mal clasificados s¢ cumple que

d (Vlyn TV VootV Vi — vm+l) <0.

Como la distancia de los puntos Y=(y,~|,y;‘2="'syim) , (i=1--,7) al

I

hiperplano (4.2), se determina por la expresion

_ ,v!yil + vzyr'2 +- '+vmyfm - Vm+1

? 2 2
\/v, +V, ety

] ’

para determinar €l patrén mal clasificado que est4 mas alejado del hiperplano, entre

los valores de i que cumplen
d;' (vlyil + vzyfz +e- '+mef'm - Vm+] ) = 0 2
se calcula

mjin{d,- (vlyil + v2yf'2 +-- '+vmyr‘m - vm+l )} -
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Supéngase que ¢! valor del minimoe se alcanzé para el patron

¥ =(yk1,yﬂ,---,ykm). Como ¢l movimiento se realiza en la direccidon del vector
normal al hiperplano, se deben incrementar las componentes del vector ¥, segun ia
férmula

1 0

Yy =Yy tov,, 4.4
donde el superindice O esta asociado a los valores iniciales y el superindice 1 a los
valores modificados.

Denotemos por Y = (y;” Vins' s y}‘m) a la proyeccién de ¥ sobre el
hiperplano. Para determinar el valor de o se ufilizaran las coordenadas de este punto
proyeccion.

Como este punto estd sobre el hiperplano, entonces satisface su ecuacidn, es
decir,

1 1 1 —

ViVia Vit Ve = Ve =0.

De aqui, si se sustituyen los valores de y; por su expresion en (4.4), se obtiene

0
v,(yf, +(ZV1)+V2 (}’22 +av2)+~-+vm(y,a, +o:vm)-—vm+| = 0’

de donde es posible determinar el valor de o por la formula

0 0 Q
— vlykl + vzy.u +- '+vmykm - vﬂf+]

= 4.5
R (4-2)

Ahora, si con este valor de « se calculan

[y +lel v, sid, =1

y-if= =(i:1?-“:T;j=1:°“5m)5

vy =l v, sid, =-1

entonces todos los patrones Y -:(yfl, y,.'z,m,y}m}, {(i=1,---,7) estaran bien

i

clasificados por el hiperplano (4.2), menos el patrén ¥, que estard exactamente sobre
el hiperplano.
Ahora es necesario determinar los valores de los pardmetros A que le

corresponden a este valor de «.
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Los valores de p, en la red de la figura 22, se determinan por la expresion

2
T+ exp(—net A )

Vi —1, de donde es posible determinar qué valores deben tomar

los parametros A ; para que las imagenes iniciales Y%, (i=1,--,T) se transformen
en ¥, (i=1,-,T).
Segun esta férmula, los valores de y,; deben cumplir

2

I = —1 4.6
YTy exp(—net i) ’ (4.6)

por lo que se puede despejar el valor de ?UJ. de la forma

: 1 2
M, =—— | -1 (4.7)
nety, |y, +1

Ahora para que todos los patrones estén bien clasificados, es suficiente asignar

A, e[ ]+ (4.8)
Si en las funciones de activacion de las neuronas de la capa de la red de la

figura 22 se le asignan a los parametros 2 ; los valores calculados por la expresion

(4.8), se logra que Id,. - o,.‘ < 1. 8i ahora se aumenta ¢l valor de A, en la neurcna de
salida, los valores de o, se aproximan a los d, y el valor del error se puede hacer tan
pequeiio como se quiera.

Una primera aproximacion del valor de A, se determina a partir del patrén Y, ,
que es el mas préximo al hiperplano y por lo tanto es el que aporta una mayor
contribucidn al valor del error, es decir, determinamos cudnto debe valer 2, para que

%(d,( —0‘,‘)2 =K

max "

A partir de esta relacién se obtiene que

o, =d,(1-\2E,.. )

vy por otro lado, segin la expresidn para el calculo de o, , se tiene que
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2
"1+ exp(—neto, h,) -

o,

De la igualdad de estas dos expresiones para o, , es posible despejar A, y se

obtiene
Ay =— : In 2 -1 (4.9)
neto, | g, (1- 2E, . )+1
Ahora, realizando la asignacién
Ay | Ay | +1 (4.10)

se garantiza que la contribucion al error total de cada patrén por separado, sea menor

que £ __ . es decir,

neax

%(df Fol)z <Emax’ para i=]’”.’T'

Este valor de A, no garantiza que se cumpla la condicién de error total

Fid
%Z(d,. —0,) <y (4.11)
i=1

pero en la solucion de problemas especificos, cuando este valor no es el dptimo, se
encuentra muy cercano a él.
Después de calcular el valor de A, por la expresién (4.9) y ajustarlo por (4.10),

se pasa a verificar si se cumple la condicién de error total (4.11). Para ello se calculan

2 N __.l z IRt .
0je1+exp(7tonet0;)_l , (I_l, ’TT) Y Eng(d* O‘-) ihe EZEMH’

entonces se incrementa ALT =A% +1 y de nuevo se calculan las salidas
0,, {i=1,---,7) y el valor del error total. Este proceso se repite hasta que se¢ cumpla
la condicion de error (4.11).

De todo lo expuesto, se puede resumir que algoritmo propuesto consta de dos
fases o etapas de entrenamiento. En una primera fase se modifican los valores de los

parametros A ; en las neuronas de la capa oculta , para que ¢l conjunto de imagenes

de los patrones de entrenamiento sea linealmente separable por el hiperplano (4.2) y

se mantiene fijo el valor de A en la neurona de la capa de salida.
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En la segunda etapa se incrementa el valor de A, hasta que se alcance un
valor del error menor que un valor prefijado con antelacion, manteniendo fijos los
valores de las A ; en las neuronas de la capa oculta. Inicialmente, el incremento de A,
se realiza a partir del patrén que aporta el sumando dé mayor valor al error total y si
con este valor de k,, ain no se cumple la condicién de error, se le dan incrementos
unitarios, segun la expresién 4 ;7' =2 § +1.

Este algoritmo recibe como datos :

a) La matriz de patrones de entrenamiento

xll le '“xln

X X3 Xz 277Xy,
il TS

X1 X " Xy,

donde cada fila representa un elemento del conjunto de patrones.

b) El vector de salidas deseadas para los patrones de entrenamiento
f
d=[d, . d,, -, d,]
¢) La matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta
Wy Wiy s Wy, W

W - Wy Woy =" Wo, Wo

W

il

wm2 W wm,n+l

y €l vector de pesos entre la capa oculta y la capa de salida

V=[Vl L v2 2 s Vs vnﬂl]

que se obtienen del algoritmo desarrollado en el capitulo 3.

4.5 Resumen del algoritmo.

Procedimiento 4.1: Entrenamiento con funciones continuas de activacion.

Paso 1 : Inicializar los valoresde A, =1, j=0,---,m , el valorde k =0 y el valor

de F

nax ”
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Paso 2 : Calcular la matriz de entrada a las neuronas de la capa oculta,

net,, mnet,, ---net

Lm
net,, net,, ---net,,
net=\ .7 .7 .7

netr nely, - nely,

donde cada fila net, = [nern et - net ,.m] representa el vector de entradas
a la capa oculta para el patrén de entrenamiento X, y sus componentes se

determinan de la forma
net; :2:.15,,,‘wﬂt ~W . i=L T j=1m
k=1
Paso 3 : Calcular la matriz de salida de la capa oculta

Yiu Vi o Vim
Y— Yo Yo Vo

>

Yo Yra o Vim

donde cada fila ¥, = (y“,yjz,'--,y,.m) , (i=1---,T) representa el vector de
salidas de la capa oculta para el patron de entrenamiento X, y sus
componentes se determinan por la expresidén

2
Y, =7—— -1
7 1+exp(h net)
Paso 4 : Entre los valores de / para los que se cumple
d, (v]yr'l TV VbtV Yim vm+]) <0,
determinar el indice &, para el cual se alcanza
m’.in{di (Vl.Vn TV Yo+t Vi — Vin )}

Paso 5: Si & =0, calcular

1] 0 Q
— vlykl + vlykz +- -+vmykm - vm—H
2 2 2
v v, iy

* O =

. y:;j =yf; tav,, (j=1,,m)
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1 2
[ l]j = ~ ln 1 —1
nety, |y +1

° X, <—,-?Jj-‘+1
Paso 6 : Calcular

2
T ltexp(h net,)

.yy' 1 1i=1="'sT;j=]s'">m-

"

* nefo, =Z(vjyy)—-vm+] , i=1,T .

J=1

Paso7: Si k=0

e Calcular o, =

)—1 =17

1+ exp(?xonemi

» Entre todos los valores de /, determinar el indice £ para el cual se alcanza
mfinlojl

en caso contrario

2
1+ exp(lonetok) -

¢ Calcular o, =

Paso 8 : Si ld, —o0,|>2E,,, , entonces A, = — L 2

neto, | d,(1-2E,, ) +1

Paso 9 : Asignar A <—l_lo-l+1
Pase 10 : Calcular

2
0, =
1+ exp(kﬂneto,.

-1, (=1,,T)
)

T

Z(d,, - 0-‘)2

i=]

e F=

b | —

Paso 11:81 E> E,, ,asignar A, < A, +1 ,iral paso 10, en caso contrario parar.
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4.6 Conclusiones.

En el presente capitulo se desarrolld una nueva forma de entrenar una red
neuronal de propagacidn hacia adelante con funciones continuas de activacién en las
neuronas, a partir de una distribucion inicial de pesbs que se obtiene de una red que
tiene la misma estructura, pero con funciones discretas de activacidn, la cual clasifica
correctamente un conjunto de patrones de entrenamiento, en dos clase o categorias.

Con el procedimiento presentado se logra reducir considerablemente la cantidad
de operaciones a realizar en el proceso de aprendizaje de una red neuronal en
comparacion con las diferentes variantes del algoritmo de retropropagacién del error.

Con el algoritmo descrito, se reduce de forma constderable la cantidad de
operaciones en un ciclo de entrenamiento, la cantidad de ciclos a realizar y la cantidad
de parametros a modificar en el proceso de aprendizaje.

En este procedimiento los valores de las entradas netas #et; a las neuronas de

la capa oculta son calculados una sola vez, mientras que el algoritmo de
retropropagacion del error tiene que hacerlo, como minimo, en cada ciclo de
entrenamiento.

La cantidad total de operaciones de multiplicacion de este proceso ¢s del orden
de [n.m.T], donde res la dimensién de los patrones de entrenamiento, m es la
cantidad de neuronas en la capa oculta y T es la cardinalidad del conjunto de
aprendizaje.

Ademads, el algoritmo de retropropagacion del error tiene que modificar, en su
forma més eficiente, un total de [m.(n+1) +m+1] pardmetros de la red en cada ciclo
de aprendizaje, mientras que el algoritmo propuesto tieﬁe que modificar [m+1]
parametros en el primer ciclo de entrenamiento y en los ciclos restantes, si son

necesarios, solamente se modifica un parametro mediante un incremento unitario.
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CAPITULOS

DISENO Y ENTRENAMIENTO DE
UNA RED NEURONAL PARA LA
CLASIFICACION DE MEMORIA

ENTERA

5.1 Introduccibn.

Entre las aplicaciones fundamentales de los modelos de redes neuronales de
propagacién hacia adelante se encuentran la clasificacidon v ¢l reconocimiento de
patrones. Cuando la memoria de la red estd formada por valores enteros pequeiios,
estos modelos resultan muy atractivos desde el punto de vista practico, ya que sus

diferentes formas de implementaciéon son sumamente econémicas. Por ejemplo,

cuando los pesos estin restringidos a valores enteros del intervalo [— 3, 3], se
requieren solamente de 3 bits para almacenar los pesos de la red.

El caso ideal es cuando los pesos toman solamente valores del conjunto

{— 1, 0, l}, que son las llamadas redes libres de multiplicacion [47], ya que para
calcular la entrada neta a cada neurona no es necesario realizar operaciones de
multiplicacidon. Ademas, en este caso los pesos de la red pueden ser almacenados

mediante cadenas binarias de longitud 2.
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Cuando el entrenamiento de la red se realiza para la clasificacion de patrones
en dos clases o categorias, si el conjunto de patrones es lincalmente separable,
entonces existe un hiperplano que separa el conjunto de patrones, y aqui se puede
implementar uwn perceptrén (discreto o continuo) que resuclve correctamente el
problema de clasificacién.

Si el conjunto de patrones no es linealmente separable, el problema de
aprendizaje puede ser resuelto, si se le agrega a la red una capa oculta de neuronas
[15,33], pero al considerar pesos enteros el problema de entrenamiento estd
considerade come NP-completo [46).

Por otra parte, en el proceso de entrenamiento de una red neuronal con capas
ocultas, uno de los problemas mas dificiles, ain cuando los pesos pueden tomar
valores reales, es el disefio de la red, es decir, determinar la cantidad de neuronas en
la capas ocultas para que el algoritmo de entrenamiento sea convergente. Este
problema también esta considerado como un problema NP-completo [90].

Diferentes autores [16,71,72,77,84,86] han tratado el problema de
entrenamiento de redes con pesos discretos. Por ejemplo, en [22] se describen tres
técnicas de discretizacion de los pesos para redes Opticas que parten del algoritmo de
retropropagacion del error y en [101] se dan comparaciones empiricas de diferentes
técnicas de discretizacion.

Los resultados mas relevantes, relacionados con la capacidad de aproximacién
de las redes con memoria entera, son obtenidos en [47,48,49], los cuales estan
contenidos también en la tesis doctoral [46].

En [55,60,62] se presentan resultados de caricter teérico sobre la relacién
entre el nimero de neuronas en la capa ocuita y el acotamiento de las pesos de la red.

Una mejora computacional del algoritmo de discretizacion descrito en [46] es

presentada en [1] para valores de pesos del conjunto {— 3-2-1,0,1, 2, 3} .
En ninguno de estos trabajos se trata el problema del disefio de la red, es decir,
se supone conocida la cantidad de neuronas en la capa oculta. En la literatura revisada

encontramos solamente un trabajo [71], donde se trata el problema del disefio de la
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red para pesos binarios, pero el problema es tratado de forma diferente a como es
resuelto en este capitulo.

En el presente capitulo, se estudia el problema de entrenamiento de una red
con una capa oculta para clasificar un conjunto de patrones en dos ¢lases, que no son
linealmente separable. Ademads los pesos estdn restringidos a valores del conjunto
{-3,-2.-1,0, 1, 2, 3}.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un algoritmo eficiente que resuelva,
tanto €] problema de disefio de la red, asi como de su entrenamiento.

Aqui, el proceso de entrenamiento estd dividido en dos fases. En la primera
fase del algoritmo propuesto, se obtiene una red entrenada de memoria entera con
funciones discretas de activacion. En la segunda fase se implementan funciones
continuas de activaciébn en las neuronas de la red vy mediante un proceso de
modificacion de un parametro en cada funcién de activacién se logra completar el

proceso de entrenamiento.

5.2 Formulacion del problema.

El problema de entrenamiento se puede formular como :
Dado el {(X,,a’1 ),(Xz,d2 ),---,(Xr,dr)} el conjunto de aprendizaje, donde

X, = (x“,x,2 ,u-,x,.,,) eR”, (i= 1,...,T) representan los patrones de entrenamiento y

LsiX, eC
-1,s1X, eC,’°

I

d,es la salida deseada del patron X, , siendo, ademds d, ={

determinar una matriz de pesos

Wi Wiy Wy, W

W - Wa Way =7 Way Wop

Wont Wo =*° wnm wm,n+1

ml m2

entre la capa de entrada y la capa oculta, y un vector de pesos

V=[v, s Vas LV, le]
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entre la capa oculta y la capa de salida, donde w;,v, e Z, i=l---m;j=1-n,
de forma tal que

E =%i(d, _oi)2 <Emax »

i=l

donde
Oi = fl:z]v)f(g X ka - w_,-,n+l] __Vm+lj]
= -

2
f(n2t)=w—l (5.1)

Noétese que los umbrales de las neuronas no estan restringidos a tomar valores

enteros.

La primera dificultad que aparece al tratar de resolver este problema es que se
desconoce el valor de m, es decir la cantidad de neuronas en la capa oculta, por lo
que primero se tratara el problema del disefio de la red y luego el problema de su

entrenamiento con una memaoria entera.

5.3 Analisis del problema del disefio de la red.
Para determinar el valor de m, se usara un precedimiento similar al descrite en

el capitulo 3, con algunas modificaciones.

En este procedimiento se parte de que, cuando el conjunto de patrones no es
linealmente separable, entonces existen un grupo de desigualdades que se incumplen
en ¢l sistema

di[Z(xr'f"wj)_wml} >0,i=1---T (5.2)

=1

y al introducir 7 variables auxiliares z,,z,,---,z,, de la forma

d:[;(xfi'wj)_wmlJ —Z; =0, (53)
i=1,T
se logra una doble correspondencia entre patron bien clasificado y variable auxiliar

positiva.
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Con la introduccion de estas variables auxiliares, el problema se transforma en

determinar las soluciones (w1 JWy s WL WL 20,2, ,---,zT) del sistema de ecuaciones
(5.3) que contengan valores entcros para las variables w;, (j=1,---,n} y la mayor

cantidad de valores positivos para las variables auxiliares correspondientes a patrones
de una misma clase.
Supongase que en el conjunto de entrenamiento se tienen 7, patrones de la

clase 1 y 7,=7-7 patrones de la clase 2 y ademds, que estdn ordenamos de

forma tal que primero se encuentran los 7, patrones de la clase 1.

El sistema de ecuaciones (5.3) puede ser escrito como

d,.[i:(x#.wj)—w“,):zi L G=1T) (5.4)

j=1
y para determinar el hiperplano que separe la mayor cantidad de patrones de una

misma clase, es necesario resolver los siguientes problemas

max z sgn(z;)

F=A+]

ls. a d,[i(xu..wj)—-ww] =z, i=1-T (P5.1)

J=1

z,>0, i=1---, M
w, EZ, J=1n

Ly

£

M
maxz sgn(z;)
il

s.a d{Z(xy.wj)ﬁw"”)=Z,-, i=1T (P5.2)

J=1

z, >0, i=M=+1,--T

w, EZ, Jj=1-n

Estos problemas, por su forma, son similares a los problemas (P3.1) y (P3.2)
respectivamente, pero al restringir los pesos a que puedan tomar solamente valores

enteros, se convierten en problemas de una complejidad atn mayor.
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5.4 Descripcidn del algoritmo de solucion para el problema de
diseiio.

Para resolver estos problemas, se hard prnimeramente una relajacién,
considerando que los pesos pueden tomar valores reales, para posteriormente aplicarle
los procedimientos del capitulo 3 descritos en el apéndice A.

En estos procedimientos, se realiza un intercambio entre variables libres y
variables dependientes del sistema (5.4), mediante un proceso de eliminacién
gaussiana, de forma tal que queden como variables dependientes las componentes del
vector de pesos y el umbral y pasen a ser variables libtes n+ 1 de las T componentes

del vector de variables auxiliares, obteniendo
n+l
W, =Zaﬁzj ,i=1-n+1
o (5.5)
Z(ayzj)-i-z,. =0,i=n+2,--,T
=l
Por comodidad de notacitn, en este sistema se hizo la suposicion de que las
primeras n+1 variables auxiliares z,,z,,:*,z,,, Son ahora las variables libres
La primera expresion en (5.5) proporciona las dependencias de los pesos y el
umbral de las nuevas variables libres z,,z,,'-+,z,,,. La segunda expresién en (5.5)
proporcionan las relaciones de dependencia lineal entre las variables libres
2,52, ">E,,, ¥ las variables dependientes z,,,,2, 5,52,
Como la resolucion del problema relajado consiste en determinar entre las
soluciones del sistema (5.4), una que tenga la mayor cantidad de componentes
positivos para las variables auxiliares, se puede trabajar solamente con la segunda de

las expresiones en (5.5), es decir, con el sistema

n+l

Z(aﬁzj)+z,.=0,i:n+2,---,T (5.6)
el

La matriz de este sistema de ecuaciones tiene la forma
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@1 Qping @yig e 1020

Qris1 Apeay -an+3,n+!. 01---0 (5 7)
Ay Apy v+ Gy 00001

Para determinar el hiperplano separador, se tiene que resolver uno de los

siguientes problemas, denotados por (P5.3) y (P5.4) respectivamente.

T
max Y sen(z,)
=M+l
n+l
?NIZX%%)+4:O,i=n+Z“3T (P5.3)
J=1

2,>0,i=1, M

\

max z sgn(z,)

n+l
43.& Z(aﬂz_’.)+zi =0,i=n+2,--,T (P5.4)
i=1

z,>0,i= M+1,-,T

.

Como se puede apreciar, en estos problemas no estdn incluidas las variables
w,, (j=1,---,n+1), pero sus valores se pueden determinar de la primera expresion
en (5.5).

Si a estos problemas se les aplican los procedimientos del capitulo 3, se obtiene
una matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta, pero sus elementos
tendran valores reales. Para obtener una memoria con valores enteros se realizaran
algunas modificaciones a estos procedimientos.

Debido a que en [6] se muestra que cuando los pesos toman valores del
conjunto {— 3,-2-1,0,1, 2, 3} , s¢ pucde obtener una gran diversificaciéon de
hiperplanos separadores, en el algoritmo que se propone, se considera este conjunto
para los valores de [os pesos.

En el proceso de discretizacién de los pesos se explotan los siguientes

resultados:
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1. Si se multiplican los valores de los pesos y el umbral por una constante positiva, el
hiperplano conserva la propiedad de ser separador.

2. La ecuacion del hiperplano separador no es unica, es decir, se pueden determinar
diferentes ecuaciones de hiperplanos separadores para obtener los mismos
subconjuntos de patrones.

Utilizando el primer resultado se puede realizar un escalamiento de los pesos a

que tomen valores del intervalo [-3, 3], seleccionando w = max|w J.' y multiplicando

lsizhn
3
los pesos y el umbral por —.
w

El segundo resultado permite tener varias variantes de discretizacién, por lo que
se puede seleccionar entre ellas la del hiperplano que separe mayor cantidad de
patrones.

Analicemos en detalle este segundo resultado. Tanto en la resolucién del
problema (P5.3), como en la del (P5.4), se realizan intercambios entre las variables
libres y las variables dependientes del sistema (5.6) para obtener todas las variables
de una clase y la mayor cantidad de variables de la otra clase con valores positivos.
Esto lleva a una matriz de dependencia lineal entre las variables auxiliares, que por

comodidad de notacién, se supone que tiene la misma forma que (5.7).

an+2,l an+2,2 '”an+2,n+] 10---0

an+3,l an+3,2 et ar1+3;l+l 0 1 T 0

(5.8)
Qry Gy - Aray 00--1

En esta matriz, cada fila estd asociada a una variable dependiente y la
asociacion se determina a partir de las componentes u(7), (i =n+2,--+,7) del vector
de indices U = (u(l),u(Z),---,u(T)) , definido en el capitulo 3.

Analicemos primero, el problema (P5.3). Cuando se le aplica a este problema el
procedimiento 3.8.1 del apéndice A, se obtiene una columna u(s) en la matriz (5.8)
correspondiente a una variable libre de la clase 1, que tiene coeficientes negativos en
las posiciones asociadas a todas las variables dependientes de la clase 1 y en la mayor

cantidad de posiciones asociadas a variables dependientes de la clase 2.
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Si ahora, se le asignan valores a las variables libres, de la forma descrita en el
procedimiento 3.9 del apéndice A, se obtiene un hiperplano separador.

Para obtener otras ecuaciones diferentes de hiperplanos separadores que dividan
al conjunto de patrones en los mismos subconjuntos, se¢ puede variar la forma de
asignar valores a las variables libres.

Como el objetivo es que se mantengan bien clasificados los mismos patrones,
se determinardn los posibles intercambios entre variables libres y wvariables
dependientes que mantengan los mismos coeficientes negativos en la columna

asociada a z,,. Para ello se modifica en los procedimientos 3.5.1 y 3.6.1 la

condicion { si /> max, entonces max < I, k « i} por la condicion { si /= max,
entonces max <!, k+«i}. Estos procedimientos modificados se encuentran
desarrollados en el Apéndice B.

Abora, si se le aplican a la matriz (5.8) estos procedimientos modificados, es
posible encontrar otras combinaciones para las variabies libres que mantienen bien
clasificados a los mismos patrones.

En el caso del problema (P5.4), se procede de manera similar, con la diferencia
de que las condiciones se modifican en los procedimientos 3.5.1 y 3.6.1.

Estos procedimientos proporciona diferentes matrices de dependencia lineal y
si se le aplica el procedimiento 3.9 para el cdlculo de los valores de las variables
auxiliares, descrito en el apéndice A, se obtienen diferentes hiperplanos separadores,
que dividen al conjunto de patrones en los mismos subconjuntos.

Ahora para el proceso de discretizacion de los pesos, primero, se realiza un

escalamiento de los pesos de forma tal que |w;| < 3. Esto se hace en cada hiperplano

. -— 3
separador , seleccionando w = max\w j' y multiplicando los pesos y el uwmbral por —.
<J w

Luego se aproximan los pesos al valor entero mas cercano.
Al discretizar los pesos, se estd cambiando la posicidén del hiperplano y esto
puede llevar a un empeoramiento de la solucion, es decir, que patrones que estaban

bien clasificados, ya no lo estén.
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Aqui pueden darse las siguientes dos situaciones:
1. Que en los dos subconjuntos existan patrones de las dos clases.
2. Que disminuyd la cantidad de elementos en el subconjunto que contenia patrones
de una sola clase.

En la primera situacidn, hay que mover el hiperplano separador hasta que se
logre que en uno de los subconjuntos solo existan patrones de una misma clase.

En el caso, cuando el hiperplano se obtuvo mediante la discretizacion de una
solucion del problema (P5.3), se calculan, a partir del sistema de ecuaciones (5.4), los
valores de las variables auxiliares correspondientes a los patrones de la clase 1, se

selecciona el menor valor negativo

Z, = min{z, 1z, <0, i:l,---,T,} ,
v se¢ le asigna al umbral el valor de
k
Wy = WX F WX+ bW, Xy,
Con este nuevo valor de umbral se calculan los valores de las variables
auxiliares correspondientes a patrones de la clase 2, se selecciona el menor valor

positivo
z, :min{z;. vz, >0, i= M+],---,T}

¥ se le asigna al umbral el valor de

!

0+l

w =w X, + WyX,s 4+ -+w"x,“ .

Ahora, se determina
W = W+ W
n+l 2

Cuando el hiperplano separador se obtiene de una discretizacion de una
solucion del problema (P5.4), se realiza el mismo procedimiento, con la inica
diferencia que se empieza por los patrones mal clasificados de la clase 2.

Con esta forma de determinar el umbral, se estd desplazando el hiperplano
separador en la direccion de su vector normal, de forma tal que en un semiespacio
estén todos los patrones de una clase y en el otro semiespacio se encuentre la mayor

cantidad de patrones de la otra clase.
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En la segunda situacion, se debe verificar si se puede aumentar la cantidad de
elementos en el subconjunto que contiene patrones de una sola clase. Para ello, se
determina en el conjunto que contiene patrones de las dos clases el menor valor
positivo de las variables auxiliares z;. Supdngase que este valor se alcanza para la
variable z,, entonces si existen variables con valores negativos que cumplan que
z, > —z,, se puede aumentar la cantidad de elementos en el conjunto que contiene
patrones de una sola clase.

Para agregar los patrones correspondientes a estas variables auxiliares, primero,

se determina

z, =min{z,. : -z, < z, SO}

y se calcula
W1 = WXy + WyXpp+ bW, X,
W= wx,, WX, bW, X,

Luego, se determina

. owtoew

n+l n+1
w (S L L S L B

el T 2

Con este valor de umbral, se logra pasar todos los patrones mal clasificados,
que cumplian con la condiciéon —z, < z, <0, al conjunto que contiene patrones de
una sola clase.

Todo este proceso de discretizacion de los pesos y del ajuste del valor de
umbral, se resumen en los procedimientos 5.3.1 y 5.3.2, desarrollados en el apéndice
B.

Con estos procedimientos de discretizacidon, es posible desarrollar un
procedimiento que determine, en cada iteracion, un hiperplano separador con pesos
enteros que clasifica correctamente la mayor cantidad de patrones,

Este hiperplano separa al conjunto de patrones en dos subconjuntos, uno
contiene patrones de una sola clase y el otro patrones de las dos clases, por lo que a
este ultimo se la aplica el procedimiento descrito. El procedimiento termina cuando se

encuentre un subconjunto linealmente separable.
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Al terminar el procedimiento se obtiene un conjunto de m hiperplanos
separadores, con los cuales podemos formar una red neuronal, como la que se muestra

en la figura 23.

Wi ntl

Figura 23 : Red neuronal transformadora a un conjunto linealmente separable.

Si ahora, se le presentan a esta red todos los patrones de entrenamientio

t . . .
X, =(x”,x,.2,--v,x,.,,) eR", (i=1,...,T), se obticne que con las imagenes
Y = (y,.] i ,---,y,.,,,); eR", (i=1,..,T) se puede formar un conjunto de

entrenamiento {[Y,,d,),(Yz ,dz),---,(Y,.,dT)} que es linealmente separable.

Si a este nuevo conjunto se le aplica el procedimiento descrito anteriormente,
se obtiene un hiperplano separador con pesos enteros. Con este ultimo hiperplano se
puede completar [a red neuronal con pesos enteros, como la que se muestra en la
figura 24, que clasifica correctamente al conjunto original de patrones en las dos
clases o categorias.

Para resolver el problema de entrenamiento con funciones continuas de
activacion en las neuronas de la red, se utiliza el procedimiento 4.1, desarrollado en

el capitulo 4, para redes con pesos reales.



94

Figura 24 : Red neuronal de memoria entera con funciones discretas de activacion.

5.5 Resumen del algoritmo de solucion para el problema de diseiio.

Procedimiento 5.4: Obtencion de una memoria entera entre la capa de entrada y la

capa oculta.
Paso 0 : Inicializar m=0.
Paso 1 : En el conjunto de entrenamiento, colocar primero patrones de la clase 1.
Paso 2 : Formar ¢l sistema de ecuaciones (5.4).
Paso 3 : Obtener el sistema de ecuaciones (5.5).
Paso 4 : Extraer la matriz de dependencia lineal (5.7).
Paso 5 : Aplicar procedimiento 3.8.1.
Paso 6 : Inicializar r =1, p=0.
Paso 7 : Aplicar procedimiento 3.9

Paso 8 : Calcular w]',(j=1,---,n+1), partir de la primera expresion del sistema de
ecuaciones (5.5)
Paso 9 : Aplicar procedimiento 5.3.1,
Si py = py,

e Asignar p « p,



» Asignar W™ « w"
e iral paso 12.
En caso contratio, si p; > p
» asignar p <« p,
o asignar W™ « W™
e iral paso 10.
Paso 10:Si r =5, asignar r « r+1.
Paso 11 :Sir<n+1,
e Asignar k « 0
e Aplicar procedimiento 5.1.1
e Si k=0, entonces
s Aplicar procedimiento 3.3
s rer+l
e Iralpaso7
en caso contrario (k£ = 0),
» Aplicar procedimiento 5.2.1
e Si k+# 0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e rer+1
¢ Iralpaso7
en caso contrario (k =0),
o rer+l
¢ [ral paso 10

en caso contrario (r > n+1), ir al paso 12.

Pase 12 : Aplicar procedimiento 3.8.2. 8i p = p,, ir al paso 19.

Paso 13 : Inicializar r =1,
Paso 14 : Aplicar procedimiento 3.9

m

Paso 15 : Calcular w

ecuaciones (5.5)
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7.(J =1,---,n+ 1}, partir de la primera expresion del sistema de



Paso 16 : Aplicar procedimiento 5.3.2,
Si p,>p,
* Asignar p < p,
o Asignar W" < W"
» iral paso 17.
Paso 17:Si r=5,asignar r «r+1.
Paso 18 :Sir<n+1,
® Asignar k < (
o Aplicar procedimiento 5.1.2
e Si k=0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
o rer+1
e Iral paso 14
en caso contrario (£ =90),
« Aplicar procedimiento 5.2.2
s Si k=0, entonces
& Aplicar procedimiento 3.3
o rer+l1
o Iral paso 14
en caso contrario (k¥ = 0),
o rer+l
e Iralpaso 17

en caso contrario {(r > n+1), ir al paso 19.

Paso 19 : Determinar si un subconjunto contiene patrones de las dos clases.

o Inicializar k, =0.
* Sip=py,
* Para cada valor de i que cumpla @, ., <0, u(7) > T,
e Incrementar k, <k, +1

I

¢ Eliminar el patrén X, .

96
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o Actualizar T« T—~p,

e Sip=p,
e Para cada valor de i que cumpla @, ., <0, u(i) < T,
e Incrementar &, « &, +1
¢ Eliminar el patron X,.
» Actualizar T« 7T-p,, 7, <71, -p,
s Si k, =0, entonces parar, en caso contrario,

e Incrementar m <« m+ 1

e Regresar al paso 1

5.6 Conclusiones.

Con el algoritmo desarrollado en este capitulo son resueltos dos problemas: el
disefio y el entrenamiento de una red neuronal con memoria entera.

En la primera fase del algoritmo propuesio, a partir de un analisis de la
estructura de los espacios de patrones y de pesos, se desarrolla un procedimiento que
permite calcular el mimero de neuronas en la capa oculta, determinando en cada
iteracidon una neurona con sus parametros correspondientes. Ademas, si el conjunto de
patrones es linealmente separable el algoritmo para en la primera iteracion.

Este procedimiento, ademds proporciona una memoria de pesos enteros, que
corresponde a la solucién del problema de clasificacién de patrones por una red con
funciones discretas de activacién en las neuronas.

En la segunda fase del algoritmo, esta memoria es utilizada como la memoria
inicial para el entrenamiento de una red que tiene la misma estructura, pero con
funciones continuas de activacion.

Aqui, en la segunda fase, en lugar de ajustar todos los pesos de la red, se
modifica un solo pardmetro en cada neurona, lograndose reducir considerablemente la
cantidad de operaciones en el proceso de entrenamiento, en comparacién con otros

algoritmos que se basan en el algoritmo de retropropagacion del error.



98

CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

En la actualidad los modelos de redes neuronales artificiales tienen gran
impacto en diferentes areas, debido a que su aplicacién permite resolver una variada
gama de problemas, tales como clasificacion de patrones, reconocimiento de formas y
voz, control y automatizacion de procesos, filtrado de sefiales, etc.

Sin embargo, a pesar de los logros obtenidos, aun existen problemas no
resueltos, relacionados con el disefio, aprendizaje y funcionamiento de las redes
neuronales.

Este trabajo resuelven algunos problemas que surgen en el disefic y aprendizaje
de redes neuronales para la clasificacién.

Cuando se tratan de implementar modelos de redes neuronales para la
clasificacion, generalmente el conjunto de entrenamiento no es linealmente separable,
por lo que es necesario utilizar una capa oculta de neuronas. Determinar la cantidad
de neuronas en esta capa oculta es un problema muy complejo y en la mayoria de los
casos se determina por ensayo y error. De aqui, la importancia de desarrollar
algoritmos que determinen la cantidad de neuronas en la capa oculta.

Otro problema que presentan los modelos de redes neuronales es que el proceso

de entrenamiento resulta muy costoso desde el punto de vista computacional. Es
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conocido que, en ¢l caso del problema de filtrado de sefiales, se realiza una
discretizacidn de las sefiales, transformando el problema a uno de clasificacidn, pero
es necesario utilizar funciones continuas de activacidn en las neuronas de la red. De
aqui, la importancia del algoritmo desarrollado para entrenar una red con funciones
continuas de activacién, que realiza un numero de operaciones muy inferior al de las
diferentes variantes del algoritmo de retropropagacién del error.

Cuando se utilizan modelos de redes neuronales para resolver determinado
problema, es deseable que la memoria de la red este formada por valores enteros
pequefios, ya que las diferentes formas de implementacion resultan muy econdémicas.
En esto radica la importancia de desarrollar algoritmos de entrenamiento que
permitan obtener una red con memoria entera.

En la realizacion de este trabajo de investigacion, aportamos algunos resultados
a la Teoria de las Redes Neuronales, pero ain existen muchos problemas por resolver
en este dmbito, como por ejemplo, generalizar los resultados obtenidos para redes
clasificadoras en varias categorias, desarrollar procedimientos de post-procesamiento
que disminuyan la cantidad de neuronas en la capa oculta y aplicar los algoritmos
desarrollados a la solucién de problemas reales. Todo esto puede ser objeto de estudio

para futuros trabajos de investigacion,
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PROCEDIMIENTOS AUXILIARES
PARA EL DISENO DE LA RED
DE MEMORIA REAL

Los procedimientos 3.1.1, 3.1.2, 3.2.1 y 3.2.2 son para seleccionar elementos

pivotes que disminuyen el valor de £, .

Estos procedimiento buscan en una columna «(r),(r # s), el elemento pivote

(si es que existe), que transforma a negativos, la mayor cantidad de elementos de la

columna #(s). En los procedimientos 3.1.1 y 3.2.1 la columna u(s) esti asociada a

una variable libre de la clase 1 y en los procedimientos 3.1.2 y 3.2.2 1a columna

u(s) esta asociada a una variable libre de la clase 2.

Procedimiento 3.1.1: Buscar Pivote | {Para el problema P3.3),

Paso 1 : Determinar

1, sia, <0

i+h+lu(r)

>0 vy a

P+l u{s5)

bi = _15 si ai+n+].u(r) <0 ya 20 H (1=1’

Hn+lau(s) =

0, en caso contrario

Paso 2: V b, # 0, calcular

ai+ﬂ+],u(.\')

a

L. =

i+n+lu(r)

wF—n-1
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Paso 3 : Inicializar /; « 0.
Pase 4 : Entre los valores de 7 que cumplen u(i+n+1)<7;, b =1, determinar
Cot = mz‘n{c, }

PasoS5:Sic, <c,, Vizml:u(i+n+1)<1, b =1, entonces

* Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)<7, ¢, <c,, b, =1,
determinar /, = lebil
i
o Si [,>/,entonces l, «I,, k<« ml+n+1l
Paso 6 : Para cada valorde i que cumpla u(i+n+1)>1, b, =1, ¢, <c,,, hacer

* Para los valores de j que cumplen w(j+n+1)<T, ¢, <¢, b, =~]

*

determinar [, = Zlb f.’
J

o Si >/ ,entonces ] 1/, k<i+n+l

Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer

ml 2

* Si u(i+n+1)<7, entonces para los valores de ; que cumplen

wj+n+) <1, ¢, <c, b, =-1, determinar /, =Z’b}. +1
S

® Si u(i+n+1)>7, entonces para los valores de ; que cumplen

u(j+n+1)<T, c; <c, b, =-1, determinar /, =Z,bj’
J

e Si /,>/ ,entonces /| « /,, k<« i+n+l

Procedimiento 3.1.2: Buscar Pivofe | (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Determinar

1, sigq,

i+ntLulr}

> 0 y ar'+n+l,u(s] <0
b, =9-1, sl Q;opelairy < 0 y el us) 20 , (1 = 1,---,T—n——1)

/

0. en caso contrario
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Paso 2 : ¥V b, # 0, calcular

a.t'+n+],u(.s)

a

C. =

I

i+n+luir)
Paso 3 : Inicializar /, < 0.

Paso 4: Entre los valores de i/ que cumplen u(i+n+1)>17, b, =1, determinar

Coy = mm{q} .

PasoS5:Sic, <c, Vieml: w(i+n+1)>T, b =1, entonces

o Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)>T, ¢, <c,,, b, =-1,
determinar [, = Z|b j|
J
e Si /,>[,entonces [, «1,, k <ml+n+l
- Paso 6 : Paracadavalorde i quecumpla u(i+n+1)<T7, b, =1, ¢, <c,,, hacer

e Para los valores de j que cumplen u(j+r+1)>T7, ¢, <¢, b, =-1,
determinar /, = Z]b jl
j

o Si [, >/ ,entonces /, «/,, k«i+n+1

Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, < c,,, hacer

ol 2

e Si u(i+n+1)>7,, entonces para los valores de ; que cumplen

b

E

u(j+n+10)>T1, ¢, <c,, b, =—1, determinar [, = D b |+1
¥

o Si wu(i+n+1)<T7, entonces para los valores de ;j que cumplen

u(j+n+1)>T, ¢, <c, b, = -1, determinar /, =2\bjl
j

o Si L >l ,entonces [, «L,, k—i+n+l
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Procedimiento 3.2.1: Buscar Pivote 2 (Para el problema P3.3).

Paso 1 : Determinar

1, sia >0y a y 20

i+it+1Lu(r) i+n+las

b, = _ls sia Prna] (s <0 > (izl!'“9T_n'_1)

i

<0ya

+n+lu(r)

0, en caso contrario

Paso2: ¥V b, # 0, calcular

ai+n+1,u(.¢)

a

c, =

I ZOREd]
Paso 3 : Inicializar /, < 0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)<7,, b, =1, determinar

[

Cpp = mz‘n{cj}.

#il

Paso 5 : Para cada valor de i que cumpla b, =1, ¢, <c¢,,, hacer

ml »

e Para los valores de j que cumplen u(j+a+1)<T7,c, <c, b, =1,

determinar {, = Z‘b .
i

o Si I, >/ ,entonces [, «I,, ke i+n+l

Paso 6 : Paracadavalorde i quecumpla u(i+n+1)>7, b =-1, ¢, <¢

i nl

hacer

¢ Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)<T, ¢, <c¢, b, =1,
determinar I, = 3.Jp,|
-

o Si /> ,cntonces [ <1, k«i+n+1

Procedimiento 3.2.2: Buscar Pivote 2 (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Determinar

15 S5t a."+n+l.u(r) >0 Y al+n+l,u(.ﬁ) =0
bi = _1% 51 ai+n+l,u(r) <0 Y ai+n+],u(s) <0 ’ (I = I,“',T—]’!—l)

0, en caso conirario
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Paso 2 : V b, # 0, calcular

ai+n+1,u(.s-)

a

.=

i+naLu(r)

Paso 3 : Inicializar /| <- 0.

Paso 4: Entre los valores de i/ que cumplen w(i+n+1)> 7, b, =1, determinar
Cot = min{c,} .

Paso § : Para cada valor de / que cumpla b, =1, ¢, <c,, , hacer

o Para los valores de j que cumplen u(j+n+1}>7, ¢, <¢, b, =1,

determinar £, = . bj‘
j

e Si /,>/,entonces /, <L, kei+n+l

Paso 6 : Para cada valorde i que cumpla u(i +n+1)< 7, b, =-1, ¢, <c,,, hacer

i ml >

e Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)>17, ¢, <c;, b, =1,

b,

F)

determinar /[, = Z
i

e Si I, >/ ,entonces ] < L,, k«i+n+l

El procedimiento 3.3 permite realizar el intercambio entre una variable libre

Z, Y una variable dependiente z,¢ . -

Procedimiento 3.3: Pivotear.

Paso 1 : Asignar

Paso2: Vi k, asignar
e ag,<a

iu(r)

* a,«a, —a.a,;j=L"T
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Paso 3 : Intercambiar u(r) con u(k).
El proceso de transformacion de la columna u(s) , para que contenga elementos
negativos, asociados a todas las variables dependientes de la clase 1, se puede resumir

en el procedimiento 3.4.1 y para que contenga elementos negativos, asociados a todas

las variables dependientes de la clase 2, se puede resumir en el procedimiento 3.4.2.

Procedimiento 3.4.1: Disminuir k, (Para el problema P3.3).

Paso 1 : Inicializar r = Q.
Paso 2 : Repetir, hastaque r =n+1
e k=0
e rer+1
s Si r+# s, aplicar procedimiento 3.1.1
e Si &k =0, entonces
» Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar &, « £, -/,
® Si &k, =0, entonces r =n+1
Pase 3 : Si k, =0, entonces
o Inicializar r =0
e Repetir, hastaque ¥ =n+1
o k=0
o rer+l
* Si r # 5, entonces aplicar procedimiento 3.2.1
s Si k=0, entonces
» Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar &, « k, -]
s Sik, =0,entonces r=n+1

Paso 4 : Si k, # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.
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Procedimiento 3.4.2: Disminuir k, (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Inicializar » =0 .
Paso 2 : Repetir, hastaque »r =n+1
s« k=0
o rer+l
e Sir # s, aplicar procedimiento 3.1.2
¢ Si k# 0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar &k, « &, -/
e Sik, =0, entonces r =n+1
Pase 3:Si k, =+ 0, entonces
¢ Inicializar r =0
o Repetir, hasta que r =n+1
o k=0
o rer+l

e Si r # 5, entonces aplicar procedimiento 3.2.2
¢ Si k # 0, entonces

» Aplicar procedimiento 3.3

e Actualizar k, « k -1

» Stk =0,entonces r=n+1

Paso 4 : Si %, # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.

Los procedimientos 3.5.1, 3.5.2, 3.6.1 y 3.6.2 son modificaciones de los
procedimientos 3.1.1, 3.1.2, 3.2.1 y 3.2.2, que se usan para seleccionar elementos
pivotes que disminuyen el valor de k,. Los procedimientos 3.5.1 y 3.6.1 son para el

problema P3.3 y los procedimientos 3.5.2 y 3.6.2 son para el problema P3.4.
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Procedimiento 3.5.1: Buscar Pivote 3 (Para el problema P3.3),

Paso 1 : Determinar

> 0 y ai+n+1,u(s} < 0
>0, (i=1-,T—n-1)

1: 51 ai+n+1,u(1"]
b, =3~1, si Dy nalu(r) <0y Gronetuts)

0, en caso contrario

Paso 2 : V 4, # 0, calcular

Cc. =

ai+n+] i 8) )
; R— I

ai+n+l,u(r)

Paso 3 : Inicializar max = 0.
Paso 4: Entre los valores de i que cumplen «(i+n+1)<7, b =1, determinar

C, = mfn{c,.} .

il
Paso5:Siec, <c, Vizml:u(i+n+1)<1, b =1, entonces
e Inicializar /, =0, /, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,,, b, =~1, determinar

=2

7

b

J

Para los valores de j que cumplen ¢, <c,,, b, =1, determinar

Calcular I =/, -/,

Si > max,entonces max <1, k «ml+n+1

Paso 6 : Paracada valorde i quecumpla u(i+n+1)>1, b, =1, ¢, <c,,, hacer

e Inicializar [, =0, [, =0

Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =—1, determinar

g:?h[

¢ Para los valores de j que cumplen ¢, <¢,, b, =1, determinar
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s Calcular I =1 ~1,

o Si I>max,entonces max 1, k<« i+n+1
Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <¢,,, hacer
o Inicializar /, =0, ], =0

» Entre los valores de j que cumplen ¢; <¢, b, =—1, determinar

=2l |+1.
!

o Eatre los valores de ; que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

e Calcular /=1 -1,

o Si [/>max, entonces max <1, k<« i+n+]

Procedimiento 3.5.2: Buscar Pivote 3 (Para el problema P3.4).

Paso 1 ; Determinar

1’ 51 ai+;}+l,.v(f} > 0 Y aHﬂH,a’(J‘) < O
b, = —15 s1 ai+rr+],u(r) <0 ¥ ai+n+],u(s) 20 * (l = ]9”':T"n_ l)

i

0, en caso contrario

Paso 2 : V b, = 0, calcular

ai+n+1,n(.\~)

¢ =
a.f'+ﬂ+i!,u(r)

Paso 3 : Inicializar max =0.

Paso_4 : Entre los valores de / que cumplen w(i+n+1}> 1, b, =1, determinar

Cot = m:’n{c,.} .
Paso5:Sic, <¢,, Vigml: u(i+n+1)>T7, b, =1, entonces
e Inicializar /, =0, 7, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =~-1, determinar

4:2&]
J
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e Para los valores de ;j que cumplen c¢;<c,, b, =1, determinar
L =28,
J

o Calcular /=1 -1,
o Si !>max,entonces max <[, k< m+n+1

Para cada valor de i que cumpla w(i +n+1) <7}, b, =1, ¢, <¢,,, hacer

e Inicializar /, =0, /, =0

o Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =-1, determinar

4=Zh|

e Para los valores de j que cumplen c¢;<¢, b =1, determinar

Caleular /=1, -1,

e Si !> max, entonces max « 1, k—i+n+1
Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer
e Inicializar /, =0, /1, =0

e Entre los valores de j que cumplen ¢, <¢;, b, =-1, determinar

g:Zh

* Entre los valores de ; que cumplen c¢;<c, b, =1, determinar

+1.

o Calcular /=1 -1,

e Si />max,entonces max <!, k<«—i+n+1
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Procedimiento 3.6.1: Buscar Pivote 4 (Para el problema P3.3).

Paso 1 : Determinar

1, si 4,

i+n+lu(r)

>0 y ai+i:+l,u[s) 20

b=1-Lsia,,,,»n<0ya <0, (i=1--T-n-1

i+h+luls)

0, en caso conirario

Paso 2: V b, # 0, calcular

ai+n+1,u(.r)

a

c, =

I

Pal,0(r)

Paso 3 : Inicializar max=0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)<7,, b, = -1, determinar
Cp = min{c,}.

Paso 5 : Paracada valorde i quecumpla u(i+n+1)>T1, b, =1, ¢; <c,,, hacer
e [Inicializar /, =0, /, =0

e Para los valores de j que cumplen c; <c,-,b_,. =1, determinar

¢ Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, &, =-1, determinar
L= Z'b;"
r
e Calcular /=1 ~/,
o Si />max,entonces max <1, k—i+n+1

Paso 6 : Para cada valor de / que cumpla &, = -1, ¢, <¢,,, hacer

ml>

s Inicializar /, =0, £, =0

¢ Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =1, determinar
h=2b.
4
o Para los valores de j que cumplen ¢, <¢,b =-1, determinar

J J
L=Ylb|+1
I
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o Calcular [ =1 ~1,

® Si />max,entonces max 1, kei+n+l

Procedimiento 3.6.2: Buscar Pivote 4 (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Determinar

1’ Si ai+n+1,u(r) > 0 y ar‘+n+l,u(.v) 2 0
bi =1-L si a:‘+n+1.u(r) <0 Y al‘+n+l,u($) <0, (J’r = 1’""T_ B 1)
0. en caso contrario
Paso2: V b, # Q, calcular
_ ai+n+],u(.t)
e
ai+n+],n(r)
Paso 3 : Inicializar max =0,
Paso 4 : Entre los valores de | que cumplen #(i+n+1)>1T,, b, = -1, determinar

Co = mz‘n{c,.} .
Paso 5 : Paracada valorde i quecumpla u(i +n+1) <7, b, =1, ¢, <¢,,, hacer
e Inicializar [, =0, 1, =0

e Para fos valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

Para los valores de j que cumplen ¢, <¢,, b, =~1, determinar
b= Z‘bfl
J

Calcular / =1, -1,

Si !> max , entonces max <1, k«i+n+1

Paso 6 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer
¢ Inicializar /, =0, /, =0

o Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar
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e Para los valores de j que cumplen ¢; <, b, =-1, determinar

12=Z

A

bj.‘+1

s Calcular /=1 -1,

o St {>max,entonces max « I, k «i+n+1

Para tratar de disminuir, en la columna u(s}), la cantidad de elementos no
negativos, en ¢l problema P3.3, asociados a variables dependientes de la clase 2, se
aplica e] procedimiento 3.7.1 y en el problema P3.4, asociados a variables
dependientes de la clase 1, se aplica el procedimiento 3.7.2

En estos procedimientos, el criterio de parada esta dado por la condicién

confador = 0, que se obtiene cuando no existe ningun elemento pivote que disminuya

el valor de %, .

Procedimiento 3.7.1: Disminuir k,(Para el problema P3.3).

Paso 1 : Inicializar r =0, contador = 0.
Paso 2 : Repetir, hastaque r =n+1

*» k=0

o rer+l

¢ Si 7 = s, aplicar procedimiento 3.5.1
¢ Si k=0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, « k, ~max
e contador « contador +1
Paso 3 : Inicializar r =0.
Paso 4 : Repetir, hastaque r =n+1
e £=0

s rer+1



¢ Si r # s, aplicar procedimiento 3.6.1

» Si k%0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, ¢« k, —max

s contador « contador + 1

Paso § : Si contador # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.

Procedimiento 3.7.2: Disminuir k,(Para el problema P3.4).

Paso 1 - Inicializar r =G, contador =90,
Paso 2 : Repetir, hasta que r = n+1
o £=0
* r<r+l1
e Si r # s, aplicar procedimiento 3.5.2
s Sik#0, entonces
» Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, « k, —max
s contador « contador + 1
Paso 3 : Inicializar » = 0.
Paso 4 : Repetir, hastaque r =n+1
e k=0
o rer+l
s Si r # s, aplicar procedimiento 3.6.2
e Si k+#0,entonces
* Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar &, < &, —max

e contador < contador +1

Paso 5 : Si contador # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.

122
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Utilizando los procedimientos 3.4.1 y 3.7.1 se desarrolla el procedimiento 3.8.1

que selecciona una columna u(s)de la matriz de dependencia lineal y la convierte

mediante transformaciones eclementales en una columna que contiene todos los

elementos negativos para las variables de la clase 1 y la mayor cantidad de

coeficientes negativos para las variables de la clase 2.

De forma similar, pero utilizando los procedimientos 3.4.2 v 3.7.2 se desarrolla

el procedimiento 3.8.2 que seclecciona una columna u(s) de la matriz de dependencia

lineal v la convierte mediante transformaciones elementales en una columna que

contiene todos los elementos negativos para las variables de la clase 2 y la mayor

cantidad de coeficientes negativos para las variables de la clase 1.

Procedimiento 3.8.1: Transformacion de la matriz de dependencia lineal

(Para el problema P3.3)

Paso 1 : Seleccionar la columna «(s) en la matriz de dependencia lineal

o Entre los valores de j que cumplen 1< j<n+1, u(j)<7, y para todos

los valores de i que cumplen p+2<i<T,u(H)<7, a,,,<0 ,

determinar el valor de s como el indice j para el cual se alcanza

mjg‘n Z sgn(a,.,u(j))
i

Paso 2 : Calcular &, y %,

Inicializar &£, =0, k, =0.

Para cada valor de i que cumpla u(i)<7], a(i,u(s))ZO, asignar
k<K +1

Para cada valor de 7 que cumpla u(i)>7,, a(i,u(s))z 0, asignar

k, <k, +1

Paso 3 : Si k, > 0, aplicar procedimiento 3.4.1

Paso 4

Paso 5

: 8i k, > 0, aplicar procedimiento 3.7.1

- Calcular py =7T-1T,—%,
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Procedimiento 3.8.2: Transformacion de la mairiz de dependencia lineal
(Para el problema P3.4)
Paso 1 : Seleccionar la columna u(s) en la matriz de depehdencia lineal
Si Vj,talque 1< 7 <n+1 secunple que u(j) <7, entonces
» Scleccionar en la columna u(s) un elemento 4, ., > 0 para u(i) > T,
e Asignar k<« i, res
o Aplicar procedimiento 3.3
o Asignar s« &
en caso contrario
e Entre los valores de j que cumplen 1< j<a+1, u(j)> T, v para todos

los valores de i que cumplen rn+2<i<T,u(}>7, a,,<0 ,
determinar el valor de s como el indice j para el cual se alcanza
min Z sgn(a,._um )
Paso 2 : Calcular &, y &,
o Inicializar k, =0, k£, = 0.
e Para cada valor de i que cumpla w(i)>T7, a(i,u(s))?_ 0, asignar
k, <k +1
e Para cada valor de i que cumpla u(i)<7, a(i,u(s))2 0, asignar
k, «k, +1
Pase 3 : Si %, > 0, aplicar procedimiento 3.4.2

Paso 4 : Si %, >0, aplicar procedimiento 3.7.2

Paso S : Calcular p, =7, — &,

El siguiente procedimiento se utiliza para calcular los valores de las variables

auxiliares.
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Procedimiento 3.9: Calculo de los valores de Ias variables auxiliares

Paso 1 : Asignar a las variables libres z,, =0 , zup=l,(j=L-ntl,j#s)

Paso 2 : Calcular los valores de las variables dependientes mediante las relaciones de

n+i

dependencia lineal z,,, = _Za".,um Zysy s G=n+2,--T).
=1

Zutiy

y asignar
Qi }

Paso 3: V& ,, <0 tal que z,, <0, calcular g¢= mfzx{

l_q-|+1, sigeN’

Paso 4 : Asignar 2,y < 2, — &, Zueys (=0+2,-T).

{ rq_I ,SlgeN
Zyy
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APENDICE B

PROCEDIMIENTOS AUXILIARES
PARA EL DISENO DE LA RED
DE MEMORIA ENTERA

Los procedimientos 5.1.1, 5.2.1, 5.1.2 y 5.2.2 permiten determinar elementos
pivotes que transforman la matriz de dependencia lineal para obtener diferentes

ecuaciones de hiperplanos con coeficientes reales, que separan los mismos patrones.

Procedimiento 5.1.1: Determinar Pivote 1 (Para el problema P5.3).

Paso 1 : Determinar

1: 51 ai+n+|,u(r‘) > 0 Yy ai+n+],u(.§'} <0

b =4-1sia, 20, (i=1,-,T-n-1

i i+n+1u(r)

<0y gq

i+n+lLu(s)

0, en caso contrario

Paso 2: V b, = 0, calcular

ar+n+1,u(.¢)

¢, =

ai+n+l,u(r)

Paso 3 : Inicializar max = 0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)<T7, b =1, determinar

Cop = mm{c,.} .



Paso 5 :
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Paso 7 :

127

Sic,<e,Vizmliu(E+n+1)<7), 5 =1, entonces

H

Inicializar /, =0, 7, =0

Para los valores de j que cumplen ¢, <c,),
L= Z'bfl

J
Para los valores de j que cumplen ¢
L =28,

r

Caleular { =1, -1,

bj = -1, determinar

b, =1, determinar

< Cm]? J

=

e Si />max,entonces max « I, k< ml+n+1

Para cada valorde / que cumpla u(i +n+1)>7, 5, =1, ¢, <c,,, hacer

i ml 2

Inicializar /, =0, [, =0

Para los valores de j que cumplen c¢; <c;,, b, =-1, determinar
L=
)

o Para los valores de j que cumplen ¢, <c¢, b, =1, determinar

Calcular =1, -1,

Si I>max ,entonces max <[, ke« i+n+1

Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer

ml
* Inicializar {, =0, 5, =0
e Entre los valores de j que cumplen ¢, <¢,, b, =-1, determinar

>

i

bjl+1.

e Entre los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =1, determinar

e Calcular /=1, -1,

e Si IZmax,entonces max 1, k«i+n+1



128

Procedimiento 5.2.1: Determinar Pivote 2 (Para el problema P5.3).

Paso 1 : Determinar

1:- 51 af‘+n+1,u(r) >0 Yy ar‘+n+1,u(:] 2 0

b' = _15 Sj a:‘+n+l,u('r) < 0 Y ai+n+l,u(s) <0 ’ (I = L'”’T_n_l)

Fi
0, en caso contrario

Pase2: ¥V b, = 0, calcular

af+n+],u(.!‘)
C, =

¥

ar‘+n+1,u(r)

Pasa 3 : [nicializar max =0,
Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen w(i+n+1)<7,, b = -1, determinar

Cot = mz’n{c, }
Paso 5 : Para cada valorde / que cumpla u(G+n+1)>1], b, =1, ¢, <c,,, hacer

o Inicializar [, =0, /, =0

los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

¢ Para

Para los valores de ;j que cumplen ¢, <¢, b, =~1, determinar

L=Yb]

J

Calcular / =/, -/,

e Si /2mar, entonces max <[, kei+n+1

Paso 6 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer
o Inicializar /|, =0, /, =0
® Para los valores de j que cumplen ¢, <g, b, =1, determinar

* Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =-1, determinar

L=2p,l+1
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» Calcular /=/ -1,

o Si [Zmax,entonces max <[, k<«-i+n+1

Procedimiento 5.1.2: Determinar Pivote 1(Para el problema P5.4).

Paso 1 : Determinar

<0

b:‘ = '_1: sl aa+n+l,u(r) <0 Yy ar‘+u+l,u(s) 20 s (l = 1:"°9T_n_'])

1’ 51 ai+u+],u(r) > O yda

i+l u(s)

0, en caso contrario

Paso 2 : VYV b, # (0, calcular

Qi pp1us)

c_=

1

al‘+n+l,u(r}
Paso 3 : Inicializar max =0.

Paso 4 : Entre los valores de / que cumplen u(i+n+1)>71, b _1, determinar

Con = min{c,.} .

Paso5:Sic,, <¢,,Vieml-u(i+n+1)>7T, b, =1, entonces

ntl i

¢ Inicializar /, =0, 1, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =_1, determinar
|
L= 2ib,]
S
e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =1, determinar
L, =2b,
i

s Caleular =1 -1,
¢ Si />max,entonces max <!, k< m+n+1
Paso 6 : Paracada valor de i que cumpla u{i +n+1) <7, b, =1, ¢, <, hacer

¢ Inicializar [, =0, 7, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, bJ. =~1, determinar

L= ;\a\
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e Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

o Calevlar /=1 -1,

o Si />2max,entonces max </, ke—i+n+1

Paso 7 : Para cada valor de ¢ que cumpla b, = -1, ¢; <c_ , hacer
o Inicializar /, =0,/, =0
o Entre los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =1, determinar
L=l |+1.
i
» Entre los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

o Calcular =1 -1,

e Si Izmax,entonces max <, k«i+n+1i

Procedimiento 5.2.2: Determinar Pivote 2 (Para el problema P5.4).

Paso 1 : Determinar

]" si ai+rr+],u(r) >0 Y ar'+n+l,u(.\-) 20
b, =1-1, s Aiypitwry < 0y Divnsl ) < 0, G=1--T~n~1)

0, en caso confrario

Paso2: V b, # 0, calcular

ai+n+l.ul.\]

c. =

1

ai+rr+],u(r)

Paso 3 : Inicializar max =0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen 2#(i+n+1)>17,, b, = -1, determinar

Coq = MIH{C‘-} .
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Paso 5 : Paracada valorde i/ que cumpla u(i+n+1)<7T,, b, =1, ¢, <c,,, hacer

ml

¢ Inicializar [, =0, [, =0

» Para los valores de j que cumplen c¢; <¢, b, =1, determinar

e Para los valores de j que cumplen ¢, <¢,, b, =—1, determinar

Caleular /=1, -1,
e St I2max,entonces max <1, k<« i+n+1

Paso 6 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer

k

Inicializar /, =0, /, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =1, determinar
=2b,.

4
Para los valores de j que cumplen ¢, <c¢, b, =-1, determinar

I, =2 b

+1

7

Calcular 7 =1, -1,

Si [ 2 max, entonces max « [, k<«i+n+1

Los procedimientos 5.3.1 y 5.3.2 son para discretizar los pesos y ajustar el valor
de umbral en hiperplanos con pesos reales que son solucion de los problemas (P.53) v

(P5.4) respectivamente.

Procedimiento 5.3.1: Discretizacion de los pesos de un hiperplano separador

(Para el problema P5.3).

Paso 1: Discretizacion 1os pesos.

s Seleccionar w = max
lajsn

w,

-
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W,
o Asignar wj+———~w’ , (G=1,n+1).

¢ Aproximar los pesos al valor entero m4s cercano para (j=1,---,n)

e St l-wj-l—ijO.S entonces wje—l-wj—l, en case contrarlo

w, < LW,-J

Paso 2: Seleccion del valor de umbral:

o Calcular z, = a’j(i(xrj.w}_)d Wm) ,para i=1---T
=l

s Inicializar p, =0

s Siexisten z; <0, determinar

Z, = min{zi 1z, <0, i=1,---,Tl}

k =_— -
Wy = WX, WX, W, X,

z; =di(i(xy'w.f]_wﬁ+1]> siz,>0= p, « P +1,

J=1

[:‘11I +1,...’T
z, :.-min{zj iz,>0,i=T, +1,---,T}

, —_ -
Wy = WX, WX, H W, Xy,

# en caso contrario , determinar

e Caleular w,,, =

z, =mi;m{zj 1z, >0, i:l,---,Tl}

=1

z, =dj(2[xq.w})—w:+1), siz, > -z, = p, < p, +1,
g
i=T +1,,T

z, :min{z, D -z, < 2,20,i=T, +1,---,T}

Wn+1 = wlel + w2x12+“‘+wnxln

k = LY
Wy = WX + WX+t W, X,
X i
Wiy + wn+1

2



133

Procedimiento 5.3.2: Discretizacion de los pesos de un hiperplano separador

(Para el problema P5.4).

Paso 1: Discretizacion los pesos.

e Seleccionar w = max

W
1<jzn /

3w,
o Asignar w, <—T s (=1 n+1).

e Aproximar los pesos al valor entero mas cercano para (j=1,---,n)

e Si '_wj—'~wjg(}5 entonces wjei-wj“, en c¢aso contrario

v v
Paso 2: Seleccion del valor de umbral:

Calcular z, =d,[i(xg.wj)—wn+]] ,para i =T +1,---,T

=l

Inicializar p, =0

Si existen z, <0, determinar
s Z, =mfn{zj. 1z, =0,i=17 +I,'",T}

k
& W, =WX T WX, bW, X

n

o =z, :di(Z(xg.wj]—wf+,], s12,>0= p, < p, +1, (i=1---.T))

=
[ ] Z.Jtmin{zj :Zf>0’i:l’-”"'rl}
!
® wrﬁl =wlx;1 +W2x,2+---+w"xln
* en caso contrario , determinar
* z =min{2{- 1z, >0, 1'=Ts+1,"-,T}
H
* z=d Z w,|-w |, siz, >—z, = $1l. (i=1-.T
i i ~ '] el |2 i K pQ(-_pZ ,(I._,. ,])
J:l

o z=minfz i -2, <720, i=1-,T)
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‘r = .-
Wil = WX T W Xp+etw, X

k —_—
S W S WX WX+ W, X,

k I
wn+! + wrl+l

e Calcular w,,, 5
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