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RESUMEN las dos Redes Neuronalegsrtonocidas, &erceptbn Multicapa

L. ) ) o (MLP) y la Red de Funciones de Base Radi@BF) adenas del
En esta comunicagn se realiza un estudio sobre la posibilidad de \odelo Lineal a Tramos Suavizado (MLT8).

introducir la informaabn de las derivadas de una fubicien el en-
trenamiento de las redes neuronales, y las ventajas que se obtienen
al hacer uso de esta informani El estudio se ha llevado a ca-

bo sobre varios tipos de redes neuronales, incluyendo las @®s m

conocidas, el MLP y la RBF, en espacios de entrada unldlmgn-La introduccon de la informadin de las derivadas en el entrena-

sionales y bidimensionales, y se ha comprobado que la utdzaci miento de las Redes Neuronales se ha llevado a cabo&stday

de Ias'derivadas en el gntrenamiento propo_rciona ciertas ventajasia funcion de coste a utilizar. En general, el entrenamiento de las

especialmente al trabajar en entornos de ruido. Redes Neuronales se realiza a &mve la minimizaéin de una
determinada funéin de coste mediante el algoritmo de entrena-

1. INTRODUCCION miento espeico de la red neuronal. La furam de coste que se

emplea con ras asiduidad es el error cuadratico sobre las muestras

El problema general de la reconstruntide una determinada fun- ~ de la funcén

cion, f(x), a partir de una serie de realizaciones de la misma, 9

f(x,), es un problema muy cdim y que ha recibido una gran C = Z (f(xn) - f(xn)> (1)

atencon en multitud de disciplinas. Sin embargo, existen algunas n

apliqaciqnes en las que no es sufiqiente pbtener una aproRimaci dondef (z,) son las muestras de la fubcia aproximar yf(mn)

lo mas fiel posible de la funon original, sino que ade@s es ne-  gop |35 estimas que proporciona la red neuronal. La alternativa

cesario obtener una aproximanirazonable de las derivadas de 55 sencilla para incluir la informaui de las derivadas en el en-

la-misma. Entre estas aplicaciones se pueden citar los trabajogrenamiento de la red consiste en introducir en la fmde coste

de Jordan [1] en rditica, la econofia, la diramica de sistemas  n grmino que pondere el error de la estima de las derivadas. En

cabticos, o el modelado de dispositivos de microondas cuando Seprincipio se va a Badir Gnicamente la informaén de la derivada

quieren tener en cuenta los efectos de intermodute@]. _ primera, con lo que la funén de coste es ahora
Por otro lado, las Redes Neuronales son una alternativa de mo-

delado no lineal que ha despertado un gran @sten lodiltimos
ahos. Una gran parte de este i@gise debe a que las Redes Neu- Cl = Ao Z (f(xn) B f(mn)) 2
ronales son aproximadores universales. Asimismo, es conocido -
que las Redes Neuronales pueden t@mliproximar una funcn ) 2
y sus derivadas con una preéisiarbitraria [3]. Sin embargo, a pe- + M Z (fl) (zn) — fV (xn)) 2
sar de esta reconocida capacidattits, en la pactica no son co- n
munes las soluciones constructivas que utilizan Redes Neuronale
para resolver los problemas de aproxindacile una determinada
funcion y sus derivadas. Las soluciones que se emplean en est
sentido esin, en general, limitadas a las obtenidas agsale la
aproximacon de la propia funéin, confiando en la capacidad de
la red para que realice una generalibaciazonable en la estima
de las derivadas, pero no se suele utilizar la propia inforomede
las derivadas de la furtm a la hora de realizar el entrenamiento
de las mismas.

En esta comunicagh se presentan algunos resultados nove-
dosos obtenidos al introducir la informénide las derivadas de la
funcion en el entrenamiento de redes neuronales. Se han utilizado

2. INFORMACI ON DE LAS DERIVADAS EN EL
ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES

ﬁondef”(a;n) y fY(zn) son, respectivamente, las muestras de
la derivada de la fundin a aproximar y las estimas de la misma.
fos paametrosho y A1 se encargan de ponderar la importancia
relativa que se va a dar al error sobre las muestras dé#h pele

la derivada, y su valor dependetle aspectos como la aplicawi

o la fidelidad que se tenga en las muestras de &ungiderivada.
Esta expregin es para el caso simple de espacios de entrada
La extensbn al caso de espaciad), donde se tienen muestras de
la derivada primera en distintas direcciones es obvia.

3. RESULTADOS

Este trabajo ha sido financiado parcialmente por la Comunidad Euro- EN este apartado se muestran algunos de los resultados obtenidos
peay el Gobierno Espal a traes del proyecto 1FD97-1863-C02-01 con varias Redes Neuronales, el MLP, la RBF y el MLTS, en cu-
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yo entrenamiento se ha introducido una fiamcide coste como la
descrita en (2). Se ha evaluado la capacidad de aproXdmtaito
sobre la fundn como sobre las derivadas, y se ha comparado con
el caso en que se entrenaban utilizando solamente la infdsmaci
de la funcén. Se van a presentar resultados para espacios de en-
tradalD y 2D. En el casol D, las funciones de test utilizadas
son funciones limitadas en banda compuestas por la combimaci
lineal de 100 sinusoides de amplitudes, frecuencias y fases alea-
torias. En la Figura 1 se muestran los resultados obtenidos con
una red MLTS de 10 neuronas, entrenando con las funciones de
coste (1) y (2), en fundén del rumero de instantes de medida. La
relacbn séial a ruido (SNR), tanto en las muestras de la fonci
como de la derivada es de 10 dB. La figura muestra la @laci
sdial a error (SER) en dB para la reconstraccide la sial y de

la derivada utilizando las funciones de coste dadas por (1) y (2)
respectivamente. Los @anetros\o y A\; se seleccionaron como

Ao = 1y A1 como la reladdn de potencia entre la furdzi y la
derivada.

Reconstruccion de la Funcion
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Figura 2.Resultados de reconstruéci en 2D

resultados que usandols informacbn de la funddn. De nuevo se
obtienen resultados muy similares con las otras dos redes, el MLP
y el MLTS.

4. CONCLUSIONES
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En esta comunicagn se ha comprobado que la utilizacide las
derivadas de la funén en el entrenamiento de redes neuronales
puede mejorar de forma sensible la aproxirdadie las mismas.
Ademas, en entornos ruidosos, aun cuando no ésesglicitamente
interesado en la informaimn de las derivadas, su utilizaci puede
reducir el imero de medidas totales necesarias para obtener los
mismos resultados de reconstridgtde la funcdn. La mejora en

los resultados es apreciable incluso cuando la i@e8NR en las
muestras de las derivadas es algo peor que en las de larfiunci

Figura 1.Resultados de reconstruéa enl D

Se puede ver que con la fubai de coste (2) se obtienen unos
resultados claramente superiores, especialmente en la reconstruc-

cion de la derivada, donde se ganaasnde 10 dB. Es interesante 2]

ver que la mejora se produce incluso cuando se tiene el mismo
nimero total de muestras, es decir cuando al utilizar la &émde
coste (2) se tienen la mitad de instantes de medida que al usar la
funcién (1). Pacticamente los mismos resultados se obtienen con
las redes MLP y RBF.

Tambin se han obtenido resultados en espacios de entrada 2D.

En este caso las funciones de test utilizadas son un conjunto de 8[4]

funciones de diferentes caradgticas utilizadas en [5] por Cher-
kassky para la comparaci de nétodos de modelado adaptativo.
Estas 8 funciones suponen un conjunto de test significativo para
evaluar resultados. La Figura 2 muestra los resultados obtenidos
en la reconstrucon usando la red RBF, utilizando diferentes va-
rianzas en cada direcri del espacio de entrada.

De nuevo se aprecia una importante mejora en los resultados
utilizando la funcbn de coste que incluye las derivadas. Usar las
derivadas puede llevar a necesitar Wmmero menor de muestras
totales (de la funéin y derivadas con respecto a cada una de las
direcciones del espacio de entrada) para obtener los mismos re-
sultados, ya que con 1/3 de puntos de medida se obtienen mejores
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