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1. Introduccion

El error esta presente en todo sistema de medida, donde el
observador, las condiciones ambientales, la precision del
iInstrumento, entre otras, hacen que los resultados tengan
mayor o menor ruido. Un buen diseno de prediccion debe
tener en cuenta estos errores de modo que no conduzca
a un comportamiento inestable; por tanto, no tiene sentido
aspirar a encontrar un sistema que prediga exactamente
los valores medidos, y se debe admitir que cometera cierto
error.

Una manera de hacer un modelo de prediccion es utilizan-
do la regresion lineal estandar, en la cual se busca ajustar
una funcion de linea recta a través de los valores de una
variable independiente, sin embargo, si se quiere una apro-
ximaciéon mas general se puede utilizar un modelo de red
neuronal artificial donde no hay ninguna restriccion, la linea
no tiene porqué ser recta; esta caracteristica complica su
diseno pero optimiza los resultados ya que, en base al
ajuste de una funcién, se pueden encontrar los pesos co-
rrectos o coeficientes, lo que las hace flexibles a la hora de
modelar las relaciones complejas del mundo real que son
dificiles de manipular usando las técnicas clasicas.

En este sentido se busca estudiar el comportamiento fren-
te al ruido de las redes neuronales, en particular las de
avance de una sola capa oculta (ver figura 1), siendo el al-
goritmo Extreme Learning Machine (ELM) el mas utilizado
para el entrenamiento, el cual asigna aleatoriamente pe-
sos de entrada y determina analiticamente los pesos de
la salida mediante la inversa de Moore-Penrose (pseudoin-
versa), este algoritmo tiende a proporcionar una velocidad
de aprendizaje extremadamente rapida. El algoritmo ELM
estandar para m muestras distintas (z;,¢;) € R"” x R™, con
n neuronas ocultas como se muestra en la figura 1 puede
ser expresada matematicamente por:

n
Z@zg(wi*ﬂffrbi):tj, j=1...,m, (1)
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donde

= g(x) es la funcion de activacion, en este caso se utiliza la
funcion sigmoide.

m w,; es el vector de peso que conecta la i-ésima neurona
oculta con cada entrada.

m 5, es vector de peso que conecta la i-ésima neurona
oculta con cada salida.

m ), es el bias 0 sesgo de la i-ésima neurona oculta.

Figura 1: Red neuronal de una sola capa

La ecuacion (1) puede escribirse en forma compacta como

Hp =T,

luego 8 = H'T, donde H' es la pseudoinversa. En este
trabajo se muestra que la pseudoinversa pierde precision
cuando se usan datos ruidosos, es por esto que se propo-
ne un método para la robustez del algoritmo ELM al ruido.
El método consiste en estudiar el comportamiento del des-
censo del gradiente para el cOmputo de los pesos de salida
de la red, ya que a diferencia de la inversa es un proceso
de optimizacién no lineal sin restricciones dado por

ay) = ag) — alVJ)y,
donde a son los parametros a estimar, VJ;; el gradiente de
la funcion de costo J(t) y « la tasa de aprendizaje.

‘ 2. Materiales y Metodos |

Se utiliza el software Matlab para la implementacion de
la red neuronal monocapa. Los datos de entrenamiento y
prueba para la red son generados con el comando rand de
Matlab alrededor de una funcién polinomica. La validacion
de la robustez frente al ruido del descenso del gradiente
se realiza al estudiar el error en funcion del ruido en los
datos. Ademas se consideran diferentes escenarios para
los datos aumentando el grado del polinomio.

A continuacion se muestra los pasos para la construccion
de los datos ruidosos.

1. Se define la funcion polindmica y = p(x), donde z es el
vector de entrada e y es la salida esperada.

2. Haciendo R=rx (2*rand([length(x)\ 1])-1) en
Matlab se genera un vector R de numeros aleatorios con
distribucidon uniforme entre —r y r del mismo tamano del
vector z ; r es la amplitud del ruido.

3. De los pasos anteriores se obtiene la salida con ruido
I'=y+ R.

Es de notar que los datos generados tienen ruido aditivo
que se puede variar ajustando el valor de r. Una vez se
tienen los datos se hace el respectivo ajuste utilizando Ia
pseudoinversa, comando pinv en Matlab, y el descenso
del gradiente con funcidén de costo el error cuadratico me-
dio (ECM) con regularizacién para datos ruidosos, definida
como

1 & 1 &
_ g 2 A 2

= B3 D i =9+ (1= B > o, (2)

1=1 1=1
donde 5 es el término de regularizacion que controla el
aporte del error cuadratico medio y el cuadrado de los
parametros a;; y; son los valores reales de la variable de-
pendiente e y son los valores estimados en una muestra

de tamano N.

La implementacion de la red se hace de acuerdo con la
ecuacion (1) utilizando 500 datos y de manera aleatoria se
elige un 70 % para el entrenamiento y un 30 % para el test.
Luego se calculan los pesos de salida de la red con la pseu-
doinversa y con el descenso del gradiente, para finalmente
comparar los errores en el test de cada uno de los métodos.

‘ 3. Resultados |

En la figura 2a se muestra el comportamiento del error de
los métodos en funcion del ruido utilizando un polinomio
de grado 2 (3 parametros a estimar). En la figura se ob-
serva que para ruidos de baja amplitud (menores a 0.2) la
pseudoinversa y el descenso del gradiente con funcién de
costo el ECM (término de regulacion igual a uno) tienen un
comportamiento similar, pero a medida que el ruido aumen-
ta la pseudoinversa pierde exactitud. Cabe resaltar que la
modificacion en la regularizacion del ECM no es siempre
efectiva para cualquier tipo de datos sino que depende del
ruido, por ejemplo, utilizando 8 = 0.9, los datos deberian
tener aproximadamente un ruido de amplitud dos como se
muestra en de la 2a.
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Figura 2: Comportamiento de los metodos en funcion del
ruido con téerminos de regularizacion 5 = 1,0, 3 = 0,9,
B =0_8yp =0,7: a) comportamiento en la determinacion
de 3 parametros; b) comportamiento en la determinacion
de 15 parametros.

En la figura 2b se determinan 15 parametros donde se ob-
serva que el descenso del gradiente con funcion de costo
el ECM tiene un mejor comportamiento a los datos con rui-
do que la pseudoinversa.
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Para el propdsito de las redes neuronales como aproxima-
dor funcional se debe tener en cuenta que la prediccidn
depende del numero de neuronas, por tanto, aunque el
término de regularizacidon cumpla la funcion de reducir el
ruido en la determinacion de pocos parametros, no hay mu-
cha diferencia con el descenso del gradiente con funcidn
de costo ECM cuando se trata de la estimacion de muchos
parametros, lo cual es importante al momento de reducir el
costo computacional.

Teniendo en cuenta lo anterior se realiza la implementacion
de la red neuronal y se genera el modelo de prediccion uti-
lizando 500 datos que tienen un ruido r» = 1,5. En 40 neuro-
nas se obtiene el minimo error de 2,4 en la determinacion
de los pesos de salida con la pseudoinversa, el ajuste de
la curva se muestra en la figura 3a.

En la figura 3b se observa el ajuste de la curva cuando se
determinan los pesos de salida utilizando el descenso del
gradiente con funcion de costo el ECM, obteniendo en este
caso un error de 0.32 para 40 neuronas, lo cual muestra
gue tiene una mejor aproximacion que la pseudoinversa.
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Figura 3: Modelo generado por la red neuronal utilizando
500 datos con ruido aditivo: 350 para entrenamiento y 150
para test. a) estimacion de los pesos de salida de la ELM
con la pseudoinversa; b) estimacion de los pesos de salida
de la ELM con el descenso del gradiente con funcion de

costo el ECM.
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El término de regularizacion en la funcion de costo hace
que el descenso del gradiente sea robusto al ruido en la
determinacidon de pocos parametros. Sin embargo, en el al-
goritmo de aprendizaje ELM no es factible puesto que ge-
neralmente se necesita determinar un nimero considerable
de pesos de salida para generar un buen modelo. El des-
censo del gradiente sin término de regularizacion mejora
la estimacion de los pesos de salida cuando los datos de
entrada tienen ruido aditivo.
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