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Una de las diversas técricas que emplea la Inteligencia Artificial para conseguir un
comportamiento inteligente de forma artificial, son las llamadas redes neuronales.
En la actualidad las redes neuronales se utilizan en la investigacién y la industria,
debido sus modelos artificiales y simplificados del cerebro humano capaces de
adquirir conocimiento a través de la experiencia. Sin embargo, los modelos
modernos de cémputo no procesan de manera aceptable estos modelos
artificiales, debido a esto se proponen la construccion de arquitecturas de entornos
distribuidos con el uso de componentes middelware basados en los estandares
COM/DCOM, Java RMI, o CORBA. Los sistemas desarrollados con estas
tecnologias adquieren parametros que hoy en dia son importantes en el desarrollo
de diversas aplicaciones dentro de la inteligencia artificial para el proceso de
aprendizaje. Entre otras cosas los sistemas pueden reconfigurarse facilmente,
obtienen una alta escalabilidad y se convierten en sistemas dinamicos, flexibles y
abiertos en el uso de tecnologias de software. En este trabajo de tesis se presenta
el disefio y desarrollo de una red neuronal distribuida basada en el Perceptron de
Rossenblatt de tres capas con alimentacion hacia adelante utilizando el estandar
de CORBA, para el reconocimiento de los digitos manuscritos de la base de datos
MNIST. El funcionamiento del sistema se crea en un entorno uniarquitectural
utilizando el sistema operativo Windows XP, el lenguaje de programacién C++, y el
middelware VisiBroker. El disefio de las interfaces del sistema distribuido
contempla el contenido de los dos conceptos en el modelo de comunicaciéon de los
sistemas distribuidos, cliente y servidor. El servidor realiza las funciones de la
capa de reaccion y los clientes las funciones de la capa asociativa de las dos
capas de las tres que componen el Perceptron de Rossenblatt. Finalmente se
presentan diferentes pruebas al sistema y se explican graficas de tiempos y
resultados de aprendizaje.

(Palabras clave: Perceptron Distribuido, CORBA, Middelware, Sistemas
Distribuidos, Redes Neuronales)
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INTRODUCCION PARTE 1

CAPITULO 1: INTRODUCCION

El reconocimiento de patrones es una de las areas mas importantes en el estudio
de la inteligencia artificial y tiene numerosas aplicaciones practicas de la vida real.
Por otro lado, la combinacién de la inteligencia artificial y los sistemas distribuidos
dan como resultado lo que se denomina DAl (Distributed Artificial Intelligence) que
ofrece sistemas con caracteristicas importantes para un desempefio éptimo de los
sistemas de cémputo.

En el presente trabajo de tesis, se disefia y desarrolla una red neuronal basada en
el Perceptron de Rossenblatt de tres capas con alimentacién hacia adelante para
el reconocimiento de digitos manuscritos de la base de datos MNIST, la cual
cuanta con un conjunto de 60,000 muestras para la fase de entrenamiento y
10,000 para la fase de identificacién del proceso de aprendizaje de este tipo de
redes. Los parametros de este tipo de red hacen que su proceso de entrenamiento
tarde tiempos considerables para la convergencia hacia un estado de aprendizaje
adecuado. Por esta razon se utilizan técnicas de sistemas distribuidos empleando
el estandar CORBA como herramienta para el desarrollo de objetos distribuidos y
mejorar el tiempo que se consume para la convergencia hacia un estado
aceptable. Aunque como se detallara en el presente trabajo una de las
caracteristicas del estandar CORBA es la independencia a los productos en los
trabajos, en esta investigacion se desarrolla un sistema distribuido utilizando una
arquitectura unitaria en todos los puntos involucrados; el sistema operativo de
Microsoft Windows XP, el middelware de Borland VisiBroker y el lenguaje de
programacion C++ utilizando como herramienta de desarrolio Borland C++ Builder.
La presente propuesta mejora la arquitectura de tiempo en el proceso de
aprendizaje del perceptron debido a las caracteristicas del proceso ya que se
puede obtener un cierto grado de paralelismo en la ejecucién del mismo.
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Este trabajo de tesis generé un desarrollo de software del perceptron de
Rossenblatt de una manera no distribuida y distribuida, teniendo cada uno de
estos los mismos parametros de entrenamiento con la finalidad de tener

comparaciones reales en tiempo de aprendizaje.

El disefio de las interfaces del sistema distribuido contempla el contenido de los
conceptos en el modelo de comunicacién de los sistemas distribuidos, que son
cliente y servidor, en cada uno de los médulos del sistema.

La tesis esta ordenada de la siguiente forma: en el capitulo 2 se hace
referencia al trabajo relacionado y se describen algunos sistemas similares al
desarrollado. En el capitulo 3 se describen los diferentes tipos de redes
neuronales. En el capitulo 4 se describe el tipo red perceptron, con el cual se
desarrollo la aplicacion. En el capitulo 5 se describen las caracteristicas de los
sistemas distribuidos. En el capitulo 6 se describe la tecnologia distribuida
utilizada para el desarrollo de la aplicacién, CORBA. En el capitulo 7 se describe
el problema que se trata en el presente trabajo de tesis. En el capitulo 8 se
presenta el desarrollo de la red neuronal simple. En el capitulo 9 se presenta el
desarrollo de la red neuronal distribuida. Finalmente en los capitulos 10,11 y 12 se
concretan los resultados, conclusiones, y trabajo a futuro.

Il Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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CAPITULO 2: TRABAJOS RELACIONADOS

El concepto de sistemas de computo distribuido en conjunto con otras
tecnologias ha provocado que surjan nuevas aplicaciones en los ultimos afios. La
reduccion de costos es una de las ventajas principales en el desarrollo de
aplicaciones con tecnologias de sistemas distribuidos, esto gracias al
aprovechamiento de infraestructuras y componentes estandar. Ademas, el
estandar CORBA (Common Object Request Broker Arcuitecture) [OMG, 2000]
vence el problema de heterogeneidad que se presenta en los sistemas
desarrollados con el uso de diferentes tecnologias de software, lenguajes de
programacion, sistemas operativos o hardware.

En [KUSSUL, 2002] Kussul (et. al) desarrollaron un nuevo clasificador de digitos
manuscritos llamado LIRA (Limited Receptive Area Classifier) basado en los
principios del perceptron de Rosenblatt utilizando la base de datos MNIST y
proponiendo cuatro cambios en la estructura del perceptron y de los algoritmos de
entrenamiento y reconocimiento. En la modificacion del perceptron simple de
Rosenblatt se incluyeron 10 neuronas en la capa de reaccion. En la primera serie
de experimentos utilizaron la regla simple del ganador de la seleccién. La neurona
de la capa de Reaccidén teniendo la excitacion mas alta determina la clase a
reconocer, utilizando esta regla obtuvieron un 99.21% de aprendizaje, después de
esto modifican la regla de selecciéon del ganador y mejoraron su porcentaje de
aprendizaje a un 99.37%. La segunda modificacion fue realizada en el proceso de
entrenamiento donde proponen que la neurona ganadora tenga excitacion, y que
el competidor mas cercano también tenga excitaciéon. La tercera modificacion que
proponen es referente con los pesos, donde las conexiones entre la capa
asociativa y reaccion del perceptron de Rosenblatt pueden ser negativas o
positivas y ellos proponen conexiones positivas para las lineas que pertenecen al

objeto y conexiones negativas para las lineas que no pertenecen al objeto. La
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cuarta modificacion fue conectar una neurona a la capa asociativa con neuronas
de la capa Sensorial aleatoriamente no seleccionada de toda la capa Sensorial si
no de un rectangulo con dimensiones menores. Con lo anterior ellos obtienen un
tiempo de entrenamiento de 45 horas generando un 99.37% de aprendizaje.

En [KUSSUL, 2003] Kussul (et. al), proponen un nuevo clasificador neuronal
para el reconocimiento de digitos manuscritos. El clasificador se basa en la
extraccion de caracteristicas con la técnica de codificacion de permutacion. El
desempeiio del clasificador fue probado con la base de datos MNIST y se obtuvo
un porcentaje de error del 0.54%. En su trabajo proponen un nuevo algoritmo, el
cual funciona mejor que sus predecesores debido a que sus nuevos elementos
(extractor de caracteristicas y codificador) se incluyen dentro de la estructura de la
red. Un digito manuscrito es la entrada del extractor de caracteristicas, la salida
del extractor de caracteristicas se aplica a la entrada del codificador, el cual
produce un vector binario que se presenta a la capa de Reaccion del Perceptron.

En la actualidad el desarrollo de reconocimiento de patrones mediante
redes neuronales adaptadas a componentes distribuidos estan siendo
desarrolladas por diferentes investigadores. [Aldabas, 2002] Emiliano Aldabas,
presenta el analisis del reconocimiento de patrones mediante redes neuronales y
una aplicacién desarrollada en MATLAB 5.0, utilizando un perceptron multicapa
entrenado mediante el algoritmo propagacion hacia atrds, donde su patrén de
imagenes son los digitos del 0 al 9, el punto y el guién; la red neuronal dispone de
35 entradas debido a que cada digito esta pintado en una matriz de 7 x 5,
utilizando 12 muestras distintas de los patrones, los resultados obtenidos, en dicha
simulacién, han sido casi ideales.

ix, Andlisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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CAPITULO 3: REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales ANS (Artificial Neuronal System) tienen
dos direcciones de estudio, la primera como modelo del sistema nervioso y los
fenémenos cognitivos, y la segunda como herramienta para resolver problemas
practicos. Por esta razén las redes neuronales son consideradas sistemas de
procesamiento (hardware o software), que copian de forma esquematica la
estructura neuronal del cerebro humano para tratar de reproducir sus
capacidades. Las ANS son capaces de aprender de la experiencia a partir de
sefiales o datos provenientes del exterior, dentro de un marco de computacion
paralela y distribuida.

3.1 Introduccién Biologica

En el aflo de 1888 Santiago Ramoén y Cajal demostraron que el sistema
nervioso estaba compuesto por una red de aproximadamente 100 mil millones de
celulas individuales interconectadas (neuronas), que podian presentarse en
diversas formas, aunque la mayoria presentaba un aspecto similar al que se
muestra en la figura 1, con un cuerpo celular o soma, del que surge un denso
arbol de ramificaciones compuesto por dendritas y una fibra tubular denominada
axon.

¥ ,'r'ul Anélisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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Figura 1. Estructura Neuronal Biologica

Las neuronas funcionalmente constituyen sencillos procesadores de
informacion. Las dendritas poseen un canal de entrada de informacion, el soma un

organo de computo, y el axén un canal de salida.

En los diferentes tipos de neuronas la forma de enviar y recibir informacion es
diferente, es decir, las neuronas intermedias envian informacién a otras neuronas,
las neuronas motoras lo hacen directamente al masculo y las neuronas receptoras
o sensoras reciben informacién del exterior en lugar de recibirla de otras neuronas,
[BONIFACIO, 2002].

3.2 Historia de las Redes Neuronales Artificiales

En un principio, los esfuerzos para la construccion de maquinas
“inteligentes” estuvieron dirigidos a la obtenciéon de autématas, en el sentido de
maquinas que realizaran alguna funcién tipica de los seres humanos. Hoy en dia
se continta estudiando en ésta misma linea, con resultados sorprendentes;
existen maneras de realizar procesos similares a los inteligentes y que podemos

encuadrar dentro de la llamada Inteligencia Artificial (IA).

A pesar de disponer de herramientas y lenguajes de programacion

disefiados expresamente para el desarrollo de sistemas inteligentes, existe un
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enorme problema que limita los resultados que se pueden obtener debido a que
estos sistemas se implementan en computadoras basadas en la filosofia de Von
Neumann, y que se apoyan en una descripcion secuencial del proceso de
tratamiento de la informacion. Estas maquinas son capaces de realizar tareas
mecanicas de forma rapida, como por ejemplo calculo, ordenacion o control, pero
son incapaces de obtener resultados aceptables cuando se trata de tareas como
reconocimiento de formas, voz, etc. siguiendo la linea secuencial antes expuesta.

Los primeros resultados sobre mecanismos simuladores de la mente
humana los obtuvieron Warren McCulloch y Walter Pitts en el afio de 1943, y para
las dos siguientes décadas los investigadores que obtuvieron diferentes resultados
fueron Ashby en 1952, Marvin Minsky y Selfridge en 1961, Block en 1962 y Frank
Rossenblatt en el mismo afio. Los modelos generados por las investigaciones
sobre redes neuronales en la década de los setenta eran muy pobres en sus
algoritmos computacionales. En la actualidad, el interés en dichas redes ha vuelto
a resurgir debido a la aparicion de computadoras digitales mucho mas rapidas en
las que se pueden realizar simulaciones de redes mucho mas completas, asi
como construir computadoras paralelas o sistemas distribuidos, aunque la razén
principal radica en el descubrimiento de nuevas arquitecturas para redes
neuronales y algoritmos de aprendizaje mucho mas potentes. Estas arquitecturas
no se han creado con la idea de crear el funcionamiento humano sino para recibir
alguna inspiraciéon acerca de hechos conocidos sobre el funcionamiento del
cerebro [RICH, 2002].

3.3 Modelo general de una neurona artificial

Una neurona es un dispositivo simple de calculo que proporciona una salida a
partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas. Cada
neurona consta de los elementos que se muestran en la figura 2, y se listan a

continuacion:

L Andlisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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» Conjunto de entradas xj(t), pueden ser digitales (discretas) o

analégicas (continuas).

Pesos sinapticos de la neurona i,w,, que representan la intensidad de

interaccion entre cada neurona presinaptica j y la neurona
postsinaptica i.
Regla de propagacion a(wij, xj(t)), que proporciona el valor del

potencial postsinaptico } ()= O'(W,,s xj(t)) de la neurona i en funcion de

sus pesos y entradas. Esta regla de propagacién permite obtener, a

partir de las entradas y los pesos, el valor del potencial postsinaptico };

de la neurona. La funcidon mas habitual de esta regla es lineal y se basa

en la suma ponderada de las entradas con los pesos sinapticos
hO=>w,x,

Funcién de Activacién F,-(a,(’—l)’ h/(t)\), que proporciona el estado de
activacion actual g ()= F" (q.(t-1),1, () de la neurona i, en funcion
de su estado anterior a,(f-l) y de su potencial postsinaptico actual.

Funcion de salida F,(a,(’))- que proporciona la salida actual

yi(t)= F (g,(¢)) de la neurona i en funcion de su estado de activacion.

Por lo tanto la operacion de la neurona i puede expresarse como:

¥ 0=F\f lat-1obw, x,0)

if ;’-vn Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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" Regla Funcion . .
T 4 de ! de | Salida . -
. ‘' /Propagacion Activacion B

N

o ‘E‘.h' =(1(W!.I,X}) ' Av =.[(h,) yr :F(ai),,“”

)
| -

Entradas

Figura 2. Modelo Genérico de una Neurona Artificial
3.4 Modelo estandar de neurona artificial

En la practica generalmente suele utilizarse un modelo de neurona mas
simple que se denomina modelo estandar, dicho modelo considera que la regla de
propagacion es la suma ponderada y que la funcion de salida es la identidad. Los

elementos de los que consta una neurona estandar se muestran en la figura 3:

» Conjunto de entradas x,(¢) y pesos sinapticos w ;.
> Regla de propagacion } ()= U(W,,-’ X, 0= W, X,
» Funcién de activacion y (1) = F.(a.()) que representa simultaneamente

la salida de la neurona y su estado de activacién.
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=)
9. Cuerpo Cg}glar - Soma
<) e
PEEE T DR R/
S Axo6n - Salida
- v
C.
&>

-1 y,:f(zW,;,-X./)‘@,-
Umbral

Figura 3. Modelo de una Neurona Artificial Estandar

Al conjunto de pesos de la neurona se le afiade un parametro adicional ®,,

el cual se denomina umbral y que se resta al potencial postsinaptico, la funcién de
activacioén queda de la siguiente manera:

Ew,x,)-0,

En conclusion, el modelo general de la neurona estandar queda de la
siguiente forma:

y,(t)=Ff(Zj W,]‘X.I)_®i

#4] Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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Si se considera que las entradas de la neurona estandar son digitales
(x,, ={0,1}) y la funcién de activacion es de tipo escalén H definida entre 0y 1 se

obtiene:

y’(t)z Hi(zj W:jXJ)_@i

Como H(x)=1 cuando x>0,y H(x)=0 cuando x <0, entonces se obtiene:

1’ Sizf WU'XJ 2 @i
Y= 0siT,W,X,<0,

Es decir, si el potencial de membrana supera un valor umbral &i (umbral de
disparo), entonces la neurona se activa, si no lo supera la neurona no se activa. A
este modelo de neurona es llamado perceptron original.

3.5 Estructura de un Sistema Neuronal Artificial

Un sistema neuronal artificial estd compuesto por millones de neuronas
agrupadas en capas constituyendo un sistema con funcionalidad propia. Varias
capas constituyen una red neuronal y esta red neuronal a su vez esta constituida
por interfaces de entradas y salidas, mas los médulos convencionales adicionales
y necesarios para constituir un sistema global de proceso. La figura 4, muestra

una estructura jerarquica de un sistema artificial neuronal.
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Figura 4. Estructura Jerdrquica de un Sistema Basado en el Sistema Artificial

Neuronal

Un sistema neuronal esta constituido por los siguientes elementos:

YV V.V V V¥V

Un patrén de conectividad o arquitectura.
Una dinamica de activaciones.

Una regla o dindmica de aprendizaje.

El entorno donde opera.

Un conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales.

5 Gabriela Jiménez Montoya.

s ";'"-'i Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.

13




REDES NEURONALES PARTE 1

3.6 Modelos de Redes Neuronales Artificiales

En esta seccion, se describiran diferentes modelos de redes neuronales para
posteriormente dedicar un analisis profundo a la red que se utiliza en el presente
trabajo de tesis.

Existen diferentes caracteristicas que nos pueden ayudar a clasificar un
modelo neuronal, sin embargo, solo dos de ellas se consideran importantes, la
primera es por el tipo de aprendizaje y la segunda la arquitectura de la red.

La clasificacion por tipo de aprendizaje se muestra en la figura 5, esta
clasificacion se subdivide en hibridos, supervisados, no supervisados y reforzados.
Cada una de estas subclasificaciones se puede dividir de acuerdo a la topologia

de red.
Modelos de Redes Neuronales Arfificiales
e 4 s e
Hibridos Supervisados No Supervisados Reforzados
M a’ A » T a v o
RBF Realimentado Unidireccionales Realimentadoe  Unidireccionales Premio castigo asociativol
Contrapropagacion Critico adaptativo
BSB Perceptron ART LAMy OLAM
Fuzzy Cog. Map Adalina’Madalina Hopfield Mapas de Kohonen
BP Through Time Perceptron Multicapa BAM Neocognitrén
Backpropagation Redes PCA
Time Delay NN
CMAC

Correlacion en cascada
Magquina de Boltzmann
LvVQ
GRNN
Support Vector Machines

Figura 5. Clasificacion de los ANS por el tipo de Aprendizaje y Arquitectura

De los modelos del grupo de redes neuronales supervisadas trataremos
especialmente los casos del Perceptron sirnple y Adalina. Es importante destacar
que estos modelos representan la historia de las redes neuronales, debido a su

gran interés desde los afios en que fueron propuestas.
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3.6.1.1 Perceptron Simple

‘ Introducido por Frank Rossenblatt a finales de los cincuenta, la estructura
| se inspira en las etapas de procesamiento de los sistemas sensoriales de los
animales, en los cuales la informacion va atravesando capas de neuronas
sucesivamente para realizar un procesamiento progresivo de alto nivel.

El Perceptron simple es un modelo unidireccional, compuesto por dos
capas de neuronas, una de entradas o sensorial y otra de salidas como lo muestra
la figura 6. La operacién puede ser expresada de la siguiente manera con n
neuronas de entrada y m de salida [BONIFACIO, 2002]:

yi(t)zf(szxj—®ilViISiS0

e

CAPA CAPA
DE DE
ENTRADAS SALIDAS

Figura 6. Perceptron Simple
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3.6.1.2 Adalina

Este modelo fue introducida por Widrow en 1959, cuyo nombre proviene de

ADAptive Linear Neuron. Modelo que utiliza una neurona semejante a la del

Perceptron, la diferencia es que Adalina obtiene una respuesta lineal como se

representa en la figura 7, cuyas entradas pueden ser continuas. Ademas Adalina

incorpora un parametro denominado umbral que no es un umbral de disparo como

en el perceptron, sino un parametro que proporciona un grado de libertad

adicional.

X
R
xZ h '—5“,)2
W
X, e
M}
X -
4 W
v
X

Figura 7. Neurona lineal de la Red Adalina

La diferencia mas importante entre el Perceptron simple y la Adalina reside en la

regla de aprendizaje que implementan.

La operacién del modelo de Adalina queda de la siguiente forma:

yO=2wx -OV1sism

s

3 Gabriela Jiménez Montoya.
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3.7 Ventajas de las Redes Neuronales

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales
artificiales presentan un gran numero de caracteristicas semejantes a las del
cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar
de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir
de entradas que representan informacién irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples
areas. Algunas de las ventajas son las siguientes: aprendizaje adaptativo, auto-

organizacion, tolerancia a fallos, y operacion en tiempo real entre otras.

3.8 Aplicaciones de las Redes Neuronales

Las redes neuronales son una tecnologia computacional emergente que
puede utilizarse en un gran numero y variedad de aplicaciones, que van desde los

temas comerciales hasta aspectos militares.

Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales, cada uno tiene una
aplicacion particular apropiada. Separandolas por las distintas disciplinas y
enunciando sélo algunas de las posibles aplicaciones en las que pueden trabajar,
algunos ejemplos son los siguientes: en biologia se utilizan para comprender mas
acerca del cerebro y otros sistemas; en empresas para el reconocimiento de
caracteres escritos, identificacion de candidatos para posiciones especificas,
optimizacion de plazas, horarios en lineas de vuelo, explotacion de bases de
datos, evaluacion de probabilidad de formaciones geoldgicas y petroliferas y
sintesis de voz desde texto; en medio ambiente para analizar tendencias, patrones
y prevision del tiempo; en finanzas para prevenir la evolucion de los precios,
valoracion del riesgo de los créditos, identificacion de falsificaciones e
interpretacion de firmas; en manufactura para la automatizacion de procesos con
el uso de robots industriales y sistemas de control (visién artificial y sensores de

presion, temperatura, gas, etc.) control de produccidén en lineas de proceso,

¥y Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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inspeccion de calidad, filtrado de sefales; en medicina con analizadores del habla
para la ayuda de audicion de sordos profundos, diagnostico y tratamiento a partir
de sintomas y/o de datos analiticos (encefalograma, etc.), monitorizacion en
cirugia, prediccién de reacciones adversas a los medicamentos, lectoras de Rayos
Xy entendimiento de la causa de ataques epilépticos; en aspectos bélicos para la
clasificacion de las sefales de radar, creacion de armas inteligentes y optimizacion

del uso de recursos escasos.

Las aplicaciones de las redes neuronales se pueden dividir en las siguientes
categorias de acuerdo a la complejidad del problema y del comportamiento de la
red. Estas complejidades pueden estar sintetizadas en reconocedores de patrones
y memorias asociativas, transformadores de patrones y derivadores dinamicos
[RICH, 2002].

Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
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CAPITULO 4: PERCEPTRON

La red neuronal Perceptron es una de las herramientas centrales del
presente trabajo de tesis, esta parte del documento se dedicara a la descripcion
detallada del modelo de red. Como ya se mencioné en el capitulo anterior el
Perceptron fue descubierto por Frank Rossenblatt en la década de los cincuentas.
El primer disefio del Perceptron se denominé Perceptron Simple, inspirado en los
sistemas sensoriales de los animales como por ejemplo el de la vision. El segundo
modelo del Perceptron fue creado a finales de la década de los ochenta,
agregandole capas intermedias.

4.2 Funcidn del Perceptron

El perceptron simple es un modelo unidireccional, compuesto por dos
capas de neuronas, una de entradas y otra de salidas. La estructura de operacion
de este tipo de red es la siguiente:

y,(t)=f(ZW,]xj—@,l\v’,lsl'SO

La estructura del perceptron simple se muestra en la Figura 6, donde las
neuronas de entrada no realizan ningun procesamiento de datos, solamente
envian la informacién. La funcién de activacion de las salidas es de tipo escalén.
Un Perceptron simple imita una neurona tomando la suma ponderada de sus
entradas y enviando a la salida un 1 si la suma es mas grande que un valor umbral
ajustable, la figura 8, muestra la representacion de una neurona y de un

perceptron.

¥ Anglisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
_V 5 Gabriela Jiménez Montoya. 19

Qs

Qs



PERCEPTRON PARTE 1

w1
w2

X1

w3
X2

- S — L [

L N

V" DENDRITAS wn
Xn

Figura 8. Neurona y Perceptron

Las entradas (x.,xzaxy---sxn) y los pesos de conexion (wl,wz,w3,...,wn)
que se muestran en la figura anterior normalmente son valores reales. Si la

presencia de alguna caracteristica y. tiende a causar la activacion del perceptron,

el peso y, sera positivo; si la caracteristica yx inhibe al perceptron, el peso

sera negativo. El perceptron se compone de los pesos, el procesador de sumas y
el procesador del umbral ajustable. El aprendizaje es un proceso en el cual se

modifican los valores de los pesos y del umbral. Resulta conveniente considerar el

umbral exactamente como otro peso 14, , ya que se puede ver este peso como la

propension a que se dispare el perceptron independientemente de sus entradas,
dicha consideracion se muestra en la figura 9, donde el perceptron se dispara si la
suma ponderada es mayor de cero [RICH, 2002].

Un Perceptron calcula una funcién binaria de su entrada, sin embargo,
algunos se pueden combinar para calcular funciones mas complejas,
entrenandose mediante pares de entrada/salida, hasta que aprendan a calcular la
funcion correcta. La propiedad en el aprendizaje del perceptron que resulta
interesante es que cualquiera que sea el calculo, el perceptron puede aprender a
calcularlo.
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w0
1 w1
X1 w2
w3
X2
Yl
X3
. Umbral
o positivo/negativo
w4
Xn

Figura 9. Perceptron con umbral ajustable, implementado como un peso adicional

4.3 Algoritmo de aprendizaje del Perceptron Simple

El algoritmo de aprendizaje del perceptron es un algoritmo de busqueda,
que comienza en un estado inicial aleatorio y termina encontrando un estado de
solucion. El espacio de busqueda simplemente consiste en todas las posibles
asignaciones de valores reales a los pesos del perceptron y a la estrategia de

busqueda es un descenso por el gradiente.

La importancia del perceptron radica en su caracter de dispositivo
entrenable, debido a que el algoritmo introducido por Frank Rossenblatt permite
que el Perceptron determine automaticamente los pesos sinapticos que clasifican
un conjunto de patrones etiquetados.

El teorema de convergencia del perceptron de Frank Rossenblatt garantiza
que el Perceptron encontrara un estado de solucién, es decir aprendera a
clasificar cualquier conjunto de entradas linealmente separables; en otras palabras
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el teorema muestra que en el espacio de pesos no existen minimos locales que no
se correspondan con el minimo global [RICH, 2002].

Los programas de clasificacion de patrones, a menudo combinan diferentes
caracteristicas para determinar la categoria correcta en la que se debe situar un
estimulo dado. Algunas veces cuando se disefian estos programas es dificil
conocer a priori los pesos que se deben conceder a cada una de las
caracteristicas que se van a utilizar. Una manera de saber si se esta utilizando el
peso necesario a cada una de ellas, es iniciando con alguna estimacion de los
valores correctos y, entonces, permitir que el programa los modifique en base a su
propia experiencia. Las caracteristicas adecuadas para predecir éxitos globales,
aumentaran sus pesos y las que no los disminuiran [RICH, 2002].

Un ejemplo de la aplicacion de este algoritmo se basa en la figura 10, en la
que se presenta un problema de clasificacién de patrones linealmente separables,
ya que se puede dibujar una linea recta que separa una clase de objetos de otra.
Se requiere entrenar un Perceptron de tal modo que origine un 1 en la salida si
piensa que la entrada pertenece a los objetos blancos y 0 si piensa que la entrada
pertenece a los objetos negros.

Figura 10. Clasificacion de patrones linealmente separables
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El calculo que realizara el perceptron para poder resolver el problema
planteado, se define g(x) como la funcién de suma ponderada, o(x) como la
funcién de salida, entonces dichas funciones son precisadas mediante:

£0)= S x o)-{;5)"

0, g(x) <0

como en el problema planteado solo se tienen dos entradas y, y x, que son los

objetos blancos y negros, entonces:
g(x)= W, Twixitwh X,

Tomando en cuenta que la funcién g(x) es igual a 0, entonces el perceptron
no podra decidir si debe o no dispararse, entonces un cambio en las entradas
podria dar lugar a que el dispositivo decida por uno de los dos caminos.

Teniendo g(x) =0 se obtiene una ecuacién de una recta:

W W
X=X
W, W,

Esta ecuacion se determina en su totalidad por los pesos vy, y,Y w,, POr

lo que si un vector de entrada se sitia hacia uno de los lados de la recta la salida
del perceptron dara 1; y al contrario, si se desplaza hacia el otro lado la salida
dara 0. Se dice que un perceptron funciona correctamente si separa dos casos de
entrenamiento mediante una recta, dicha recta determina la superficie de decision.
La figura 11, muestra el aprendizaje del perceptron a partir del problema
planteado en la figura anterior.
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k wo w1 w2
10 0.41 -0.17 | 0.14
100 022 | -014 | 0.1
300 -.010 | -0.08 | 0.07
635 -0.49 | -0.10 | 0.14

k = Nimero de pasos a través del entrenamiento

Figura 11. Perceptron Aprendiendo a Clasificar Objetos

Los pasos que se realizan para poder llevar a cabo el algoritmo de
entrenamiento de este Perceptron, en general son los siguientes:

1. Crear un Perceptron con n+1 entradas y »n+1 pesos, donde una
entrada extra llamada y- siempre esta puestaen 1.

2. Inicializar los pesos (Wo’Wp---’W,,) con valores reales aleatorios.

3. lterar a través del conjunto de entrenamiento, recogiendo todos los
ejemplos sin clasificar que se obtienen con el conjunto de pesos que
se tienen.

4. Si todos los ejemplos se clasifican correctamente, la salida son los
pesos y se termina.

5. Si no ocurre asi, calcular el vector suma S de los vectores sin

clasificar, donde cada vector es de la forma (x,, x,» x”). Al calcular

la suma anadir a S el vector %, si X es una entrada para la que el
perceptron falla al no dispararse correctamente, y aflade -x si X es
una entrada para la que le perceptron se dispara incorrectamente,
mulitiplicar la suma por un vector escalar ».
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6. Modificar los pesos (w ,wl,...,w") afiadiendo los elementos del

0

vector S a éstos, volver al paso 3.
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CAPITULO 5: SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Un sistema distribuido es una coleccion de computadoras auténomos
enlazados por una red y soportados por aplicaciones que hacen que la coleccion
actué como un servicio integrado [COULOURIS, 2001]. Es un sistema en el que
los componentes hardware y/o software ubicados en computadores en red, se
comunican y coordinan sus acciones intercambiando mensajes.

5.1 Historia de Sistemas Distribuidos

Una de las primeras caracterizaciones de un sistema distribuido fue realizada
por Enslow en 1978 atribuyéndole las siguientes propiedades: esta compuesto por
varios recursos informaticos de propdésito general, tanto fisicos como loégicos, que
pueden asignarse dinamicamente a tareas concretas, estos recursos estan
distribuidos fisicamente y funcionan gracias a una red de comunicaciones; hay un
sistema operativo de alto nivel que unifica e integra el control de los componentes;
la distribucion es transparente permitiendo que los servicios puedan ser solicitados
especificando simplemente su nombre (no su localizacién), el funcionamiento de

los recursos fisicos y légicos esta caracterizado por una autonomia coordinada.

5.2 Caracteristicas de los Sistemas Distribuidos

Los sistemas distribuidos presentan diversas caracteristicas que se
describen a continuacién: cada computadora tiene su propia memoria y su propio
sistema operativo, que controla los recursos locales y remotos, proporciona un
sistema abierto lo cual genera facilidades de cambio y crecimiento, utiliza diversos
medios de comunicacién: redes, protocolos, dispositivos, etc., tiene capacidad de

procesamiento en paralelo, etc.
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5.3. Desventajas de un Sistema Distribuido

Las principales desventajas de los sistemas distribuidos son: la seguridad
de los datos, la pérdida de mensajes, saturacion en el trafico, requerimientos de
mayor control, la velocidad de propagacion en ocasiones es muy lenta, los costos,

la administracion es mas compleja, entre otras.

5.4 Aplicaciones de Sistemas Distribuidos

Los sistemas distribuidos pueden ser aplicados en diversas areas de
trabajo; tales como: sistemas comerciales, redes WAN, Aplicaciones Multimedia,

etc.

5.5 Herramientas para construir objetos distribuidos

Dentro de la lista de modelos de objetos distribuidos se encuentran como
exponentes mas representativos COM, DCOM, Java RMI y CORBA. Utilizando
estas herramientas el desarrollador no gestiona mensajes o llamadas a
procedimientos individuales sino que obtiene referencias a objetos, logrando

llamar a métodos para obtener y establecer propiedades.

5.5.1 DCOM (Distributed Component Object Model)

DCOM surge de COM (Component Object Model) para soportar
comunicacion entre objetos en distintas computadoras en una LAN (Local Area
Network), WAN (Wide Area Network), o incluso en Internet. Como DCOM es una
evolucién légica de COM, se pueden utilizar los componentes creados en
aplicaciones basadas en COM, y trasladarlas a entornos distribuidos. DCOM
maneja detalles muy bajos de protocolos de red, es por esto que un cliente llama a
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los métodos del componente sin tener que preocuparse de niveles mas complejos,
debido a que DCOM proporciona este tipo de comunicacién de una forma
transparente interceptando las llamadas del cliente y reenviandolas al componente
que esta en otro proceso. Las librerias de DCOM proporcionan servicios
orientados a objetos a los clientes y componentes, utilizando RPC (Remote
Procedure Call) y un proveedor de seguridad para generar paquetes de red
estandar que entienda el protocolo estandar de DCOM.

Como una extension de COM, DCOM es completamente independiente del
lenguaje. Virtualmente se puede utilizar cualquier lenguaje para crear
componentes COM, y estos componentes puede ser utilizado por muchos mas
lenguajes y herramientas. Java, Microsoft Visual C++, Microsoft Visual Basic,
Delphi, PowerBuilder, y Micro Focus COBOL interactian perfectamente con
DCOM. DCOM puede utilizar cualquier protocolo de transporte, como TCP/IP
(Transmission Control Protocol/Internet Protocol), UDP (User Datagram Protocol),
IPX/SPX (Internetwork Package Exchange/Sequenced Package Exchénge) y
NetBIOS (Network Basic Input Output System) y proporciona un marco de
seguridad a todos estos protocolos [Microsoft, 1997]. Sin embargé, al ser una
distribucion de Microsoft, no esta estandarizada ni abierta como lo esta CORBA, lo
que representa una desventaja.

5.5.2 Java RMI (Remote Method Invocation)

Un sistema RMI es un mecanismo que habilita un objeto sobre una maquina
virtual de java (JVM.- Java Virtual Machine) para invocar métodos de un objeto en
otra JVM. Las aplicaciones RMI estan compuestas de dos programas separados:
un servidor y un cliente. Una aplicacién servidor comuin crea determinados objetos
remotos, realiza referencias para accederlos y espera a que los clientes invoquen
los metodos sobre estos objetos. Una aplicacion cliente tiene una referencia a uno

0 mas objetos en el servidor para poder invocar sus métodos. RMI proporciona los
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mecanismos para que el servidor y el cliente se comuniquen e intercambien

informacion.

Las aplicaciones utilizan uno o dos mecanismos para obtener referencias a
objetos remotos. Una aplicacién registra sus objetos con la facilidad de
denominacion del RMI, o bien, la aplicacion puede pasar y regresar la referencia a
los objetos como parte de su operacion normal. Los detalles de comunicacién
entre objetos remotos se manejan por el RMI; para el programador, la

comunicacién remota es analoga a la invocacion de cualquier método.

Dado que RMI permite que un cliente pase objetos a objetos remotos, RMI
proporciona los mecanismos necesarios para cargar el cédigo de un objeto, asi
como también de transmitir sus datos. RMI soporta los protocolos JRMP (Java
Remote Method Protocol) e [IOP (Internet Inter-ORB Protocol). JRMP es un
protocolo disefiado especificamente para RMI; IIOP es el protocolo estandar para
la comunicacion entre objetos CORBA. RMI sobre [IOP permite a los objetos java
comunicarse con objetos CORBA que pueden ser escritos en un lenguaje
diferente a java.

La Figura 12, representa una aplicacién distribuida RMI que utiliza el
registro para obtener una referencia a un objeto remoto. El servidor llama al
registro para asociar un nombre con un objeto. El cliente busca el objeto por su
nombre en el registro del servidor y entonces invoca alguno de sus métodos. La
ilustracion también muestra que el sistema RMI utiliza un servidor Web para
cargar coédigos de clases escritas en java, del servidor al cliente y del cliente al

servidor, para los objetos cuando es necesario [Sun, 2005].
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Figura 12. Aplicacion distribuida RMI.
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CAPITULO 6: CORBA

6.1 CORBA

Los problemas del computo distribuido heterogéneo hacen que el desarrollo
y el mantenimiento de las aplicaciones de red sea una tarea dificil, debido a los
numerosos detalles de bajo nivel que se deben considerar. Con el propésito de
resolver esta problematica CORBA proporciona las abstracciones y los servicios
para desarrollar aplicaciones distribuidas portables sin preocuparse de los detalles
de bajo nivel. Para esto OMG (Object Management Group) usa dos modelos
relacionados para describir como interactuan los objetos distribuidos y como se
puede especificar esta interaccion de forma independiente a la plataforma. El
Modelo de Objetos define como se describen las interfaces de los objetos
distribuidos a través de los entornos heterogéneos, los clientes utilizan los
servicios de un objeto para emitir peticiones, y el modelo de referencias
caracteriza las interacciones entre estos objetos, proporcionando categorias de
interfaz que son agrupaciones generales de interfaces de objetos enlazadas por
un ORB.

6.1.1 Especificaciones y terminologia CORBA

La especificacion de CORBA [Henning, 2002], [OMG, 2000], es
desarrollada por el OMG en donde se proporciona un conjunto equilibrado de
abstracciones flexibles y servicios concretos necesarios para proporcionar
soluciones practicas a los problemas asociados con entornos distribuidos
heterogéneos. La independencia de CORBA al lenguaje de programacion, a la
plataforma de computacién y a los protocolos de red, lo hacen adecuado para el
desarrollo de nuevas aplicaciones y para su integraciéon en sistemas distribuidos
ya existentes.
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Como todas las tecnologias, CORBA tiene una terminologia propia que es

necesario comprender, a continuacion, se muestra una lista de los términos mas

importantes:

Un objeto CORBA es una entidad “virtual” localizada por un ORB (Object
Request Broker) y que acepta peticiones de clientes.

Un objeto destino, en el contexto de una peticion CORBA, es el objeto
CORBA al que se le hace la peticion.

Un cliente es una entidad que hace una peticion sobre un objeto CORBA.
Un servidor es una aplicacién en la que residen uno 0 mas objetos
CORBA.

Una peticién es una invocacién de una operacién a un objeto CORBA
realizada por un cliente.

Una referencia a objeto es un manejador que se usa para identificar,
localizar y dar la direccién de un objeto CORBA.

Un sirviente es una entidad de un lenguaje de programacién que
implementa uno a mas objetos CORBA.

El flujo de las peticiones como se ilustra en la jError! No se encuentra el

origen de la referencia. Surge de la aplicacion cliente, atraviesa el ORB vy llega

hasta la aplicacion servidora de la siguiente manera:

e
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Aplicacion Cliente Aplicacion Servidor

: o ORB | | Esqueleto Ds] ¢ Adapiador
:Estatico . i Interfaz! ¢ Interfaz © | ¢ de Obyeto

. Red

Nucleo ORB Cliente ;,\/1 Nicleo ORB Servidor

B4 Dependiente del IDL & lgual para cualquier informacién [l Puede haber multiples adaptadores a Objetos

Figura 13. Common Object Request Broker Architecture (CORBA).

1. El cliente realiza peticiones usando stubs (interfaz entre la aplicacion y el
cliente ORB) estaticos o usando la DIl (Dynamic Invocation Interface). En
cualquier caso el cliente dirige sus peticiones al nucleo del ORB enlazado
CON SUS procesos.

2. El ORB del cliente transmite sus peticiones al ORB enlazado con la
aplicacion servidora.

3. El ORB del servidor redirige la peticién al adaptador de objetos que ha
creado el objeto destino.

4. El adaptador de objetos dirige la peticion al servidor que implementa al
objeto destino. Asi como el cliente, el servidor puede usar esqueletos
estaticos o la DSI (Dynamic Skeleton Interface).

5. El servidor devuelve su respuesta a la aplicacién cliente.

Para realizar una peticibn y obtener respuesta, son necesarios los
componentes de CORBA que se describen a continuacion:

1. Lenguaje de definicion de interfaces (IDL).- permite la definicion de
interfaces independientes de cualquier lenguaje de programacion. Una
interfaz ofrecida por un objeto destino debe ser conocida por un cliente para
que este pueda llamar sus operaciones.
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2. Mapeo de lenguajes.- especifica como se traduce el IDL a los distintos
lenguajes de programacion.

3. Adaptador de objeto.- es un objeto interpuesto que permite a un usuario
llamar peticiones de un objeto de forma transparente.

4. Protocolos Inter-ORB.- es una arquitectura que permite la interoperabilidad
entre distintos ORB.

En la invocacion de peticiones los clientes manipulan objetos enviando
mensajes, el ORB envia un mensaje a un objeto cada vez que el cliente llama una
operacion. Para enviar un mensaje a un objeto, el cliente debe tener una
referencia de ese objeto. La referencia al objeto actia como un manejador que
identifica de forma uUnica al objeto destino y encapsula toda la informacién
necesaria para que el ORB pueda mandar el mensaje al destino correcto. Las
caracteristicas de la invocacion de peticiones son: la transparencia de localizacion,
la transparencia del servidor, la independencia del lenguaje, implementacion,

arquitectura, sistema operativo y protocolo de transporte [Henning, 2002].

6.1.2 El lenguaje IDL

IDL no es un lenguaje de programacion, si no un lenguaje descriptivo.
Como su nombre lo indica se usa para describir interfaces que son tablas de
métodos asociados en las que se especifica el nombre de cada uno de ellos, los
parametros que precisan y el tipo de valor de retorno. IDL es un lenguaje neutro,
aunqgue su sintaxis es parecida a la de C/C++ y Java. Una interfaz IDL es, por lo

tanto, una especie de contrato entre dos partes: un cliente y un servidor.

Conceptualmente un IDL es similar a construcciones habituales como la
definicion de una clase abstracta en C++ o una interfaz en Java. Las interfaces

IDL se agrupan formando médulos. Un médulo es la construccidn principal en un

T34 Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
WBs Gabriela Jiménez Montoya. 34

ool
Qpgsss



CORBA PARTE ]

IDL, existiendo uno por cada archivo de definicién. Un médulo IDL es tan sélo una

enumeracién de los elementos que existen dentro de él.

Para construir una aplicacion utilizando un IDL existen herramientas
conocidas como compiladores IDL que traducen la descripcion IDL a un
determinado lenguaje, generando médulos, clases o interfaces. Un compilador IDL
es dependiente del lenguaje, es decir, existen compiladores que traducen IDL a
java, C++, COBOL, PASCAL, etc.

6.1.3 Stubs y Skeletons

Disponiendo del médulo IDL, el siguiente paso sera la compilacion,
obteniendo como producto dos médulos de codigo dependientes del lenguaje: un

stub y un skeleton.

Un skeleton es la interfaz entre una aplicacion servidora y el ORB. Entrega
las solicitudes procedentes del ORB a la implementacion del objeto CORBA.

Un stub es la interfaz entre la aplicacién y el cliente ORB. Su propésito es
lograr que la peticion de un cliente llegue hasta el ORB. Se logra con el
acoplamiento entre el lenguaje de programacion en que se escribe el cliente y el

ORB. El stub crea y expide las solicitudes del cliente.

6.1.4 ORB

La funcién del ORB es conectar de forma transparente a los clientes con los
servidores, que pueden ser desarrollados con distintos lenguajes de
programacion, ejecutarse sobre plataformas distintas y funcionar con diferentes
sistemas operativos. Esto significa que pueden existir diferencias en tipos de
datos, el orden de los parametros en una llamada, el orden de los bytes en una
palabra, etc. La tarea del ORB es efectuar los procesos conocidos como
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marshaling, la nombrada traduccién a un formato neutro, y unmarshaling, el paso
inverso.

En caso de que el método invocado devuelva un valor de retorno, la funcion
de ORB del cliente y servidor se invierte. El servidor realiza el marshaling de dicho
valor y lo envia al ORB del cliente, que sera el que realice el unmarshaling v,
finalmente, proporcione el valor en formato nativo.

6.1.5 GIOP

En las dltimas versiones del estandar CORBA se introdujo una arquitectura
de interoperabilidad general para el ORB denominado GIOP (General Inter-ORB
Protocol). GIOP es un protocolo que especifica una sintaxis de transferencia y un
conjunto estandar de formatos de mensajes, para permitir que los ORB
desarrollados independientemente se puedan comunicar utilizando cualquier
conexion de transporte. El Protocolo IIOP define un conjunto de reglas para el
formato de datos denominado CDR (Common Data Representation) utilizados en
el intercambio de mensajes GIOP sobre redes que utilicen el protocolo TCP/IP.

6.1.2 Referencias a objetos

Con el objetivo de continuar con la interoperabilidad de los ORB es necesario
estandarizar los formatos de las referencias a objetos. Las referencias a objetos
son opacas para las aplicaciones, pero contienen informaciéon que necesitan los
ORB para establecer comunicacion entre los objetos. El formato de referencia a
objeto estandar, denominado Referencia de Objeto inter operable, IOR (Inter
operable Object Reference) es flexible para almacenar informacion de casi
cualquier |IOP imaginable. Las referencias a objetos son analogas a los
apuntadores de instancias a clase de C++, pero pueden denotar objetos

7
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implementados en procesos distintos (posiblemente en otras maquinas), asi como
objetos implementados en el mismo espacio de direcciones del cliente, ademas de
que son la unica forma que tiene el cliente para acceder a los objetos destino.
Existen diversos métodos para que los clientes puedan adquirir una referencia de
objeto pero la mas frecuente es recibirla como respuesta a una llamada de una
operacion. La Figura 14, muestra una vision conceptual del contenido de una

referencia a objeto (IOR).

Referencia a Objeto

7

1D de Repositorio Informacion de Destin Clave del Objeto
(estandarizado) (estandarizado) (estandarizado)

Figura 14. Contenido de una referencia a objeto.

6.3 Ventajas de CORBA

Las ventajas de CORBA frente a sus dos mas claros competidores son
bastantes. Los servidores y clientes CORBA pueden desarrollarse usando
practicamente cualquier lenguaje de programacion, desde los mas utilizados en la
actualidad como ocurre con Java o C++, hasta los veteranos pero aun muy
presentes, como es el caso de COBOL. Existen servicios CORBA disponibles para
una treintena de plataformas, desde Dos o Linux hasta los MainFrames pasando,
por todas las versiones de Windows. Se trata ademas de una tecnologia que lleva

mas de una década depurandose y evolucionando.
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CAPITULO 7: PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA

7.1 Objetivos Generales y Especificos
7.1.1 Objetivos Generales

Crear un sistema distribuido de aprendizaje de imagenes utilizando redes
neuronales y el estandar CORBA, con el objetivo de obtener el control general de
la distribucion de cada una de las tareas.

7.1.2 Objetivos especificos

> Desarrollar una red tipo Perceptron, la cual permita generar las fases de
aprendizaje y reconocimiento.

» Analizar tecnologias Middleware.

> Disefiar y configurar una red para satisfacer las necesidades del sistema
distribuido.

> Disenar el sistema distribuido estableciendo las funciones necesarias de las
interfaces IDL.

» Mantener el sistema distribuido de una manera dinamica, es decir, éste

trabajara con el nimero de clientes disponibles al momento.

7.2 Hipétesis que sustenta el trabajo

El uso de sistemas inteligentes en la actualidad se generaliza en diversas
aplicaciones en unioén con sistemas distribuidos y se considera que se pueden
incrementar las potencialidades y aprovechar las ventajas de una y otra tecnologia

en busca de mejorar las soluciones de diversas aplicaciones.
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Las fases de aprendizaje y reconocimiento de imagenes de una red neuronal es
mas rapido si se realiza a través de un sistema distribuido, y si éste usa
tecnologias independientes de la plataforma como CORBA se facilita el desarrollo
y mantenimiento del sistema.

El tipo de Red Perceptron nos permite obtener un proceso de aprendizaje
robusto y adaptativo.

7.3 Importancia del tema

El realizar un sistema distribuido aplicado al aprendizaje de imagenes en un
principio puede llevar a pensar que es una aplicacion simple por el hecho en que
el término imagenes esta generalizado. Pero si a esto le damos un enfoque real se

podrian obtener aplicaciones relativamente importantes.

Entre algunas el reconocimiento de personas en los aeropuertos sobre una
base de datos enorme que contenga los datos y fotos de todas las personas del
pais, del continente, etc., huellas digitales, reconocimiento de sexo,

reconocimiento de caracteres, reconocimiento de firmas digitales, etc.

Asi mismo, el crear un sistema de aprendizaje distribuido genera ventajas

tanto en el proceso de aprendizaje como el proceso de identificacion.

7.4 Justificacion

El desarrollar un sistema distribuido utilizando el estandar CORBA para el
aprendizaje de imagenes nos permite obtener un mayor porcentaje de resultados
en menor tiempo. Los procesos seran divididos dentro de los clientes que se
encuentren conectados lo que genera una ventaja, ya que entre mas clientes
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conectados estén es menor el proceso a ejecutar por cada uno, por lo cual los
resultados se obtendran en un tiempo menor.
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CAPITULO 8: DESARROLLO DE LA RED
NEURONAL

El software de la red neuronal sin caracteristicas distribuidas se desarrolld
utilizando el lenguaje de programacion C++ y el ambiente de desarrollo visual
Borland C++Builder version 6. En este capitulo se describe cada uno de los
componentes, clases, métodos y tipos de datos que fueron utilizados para su
desarrollo.

La aplicaciébn esta compuesta por tres clases y el desarrollo de la
descripcion se guiara por las mismas. La primer clase llamada Neurona representa
el concepto basico del perceptron de Rosenblatt, la neurona; la segunda clase
llamada Capa esta compuesta por N objetos de clase Neurona y representa las
capas Asociativa y Reaccién del perceptron; la ultima clase llamada Red
conformada por 2 objetos de clase Capa es la que controla todo el flujo de la
operacion de la red. La figura 15, muestra el diagrama de la estructura de las

clases que componen el perceptron.
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Figura 15. Clases del Perceptron

Clase Neurona

La clase Neurona esta compuesta por métodos y atributos para manejar y
representar el concepto neurona, en la figura 16 se muestra la representacion

grafica de los atributos de esta clase.
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Figura 16. Representacion grdfica de los atributos de la Clase Neurona

Las funciones que realiza esta clase son la asignacion aleatoria de las
coordenadas X y Y de la imagen a las neuronas de la capa Asociativa, la
asignacion de pesos aleatorios en cada una de las lineas de entrada de las
neuronas, la asignacién aleatoria del umbral para cada neurona y la inicializacién
de la salida para cada neurona.

Debido a que todos los atributos de esta clase se declaran como privados
se crearon métodos para que las clases externas obtengan los valores de los
atributos de las coordenadas, los pesos, los umbrales y las salidas.

Los atributos privados que se declaran en esta clase se enlistan a

continuacion y se da una pequefia descripcién de cada uno.

El atributo coordenadasX es un apuntador de tipo entero que se utiliza
para manejar un vector con los valores de las coordenada X de las n lineas de la
neurona m que pertenecen a la capa Asociativa. En las neuronas de la capa de
Reaccioén, este valor no se utiliza.

33 Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
£ Gabricla Jiménez Montoya. 44




DESARROLLO DE LA RED NEURONAL PARTE Il

El atributo coordenadayY es un apuntador de tipo entero que se utiliza para
manejar un vector con los valores de las coordenada Y de las n lineas de la
neurona m que pertenecen a la capa Asociativa. En las neuronas de la capa de
Reaccidn, este valor no se utiliza.

El atributo pesos es un apuntador de tipo flotante que se utiliza para
manejar un vector con los valores de los pesos de las n lineas de la neurona m de
las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron.

El atributo salida es un valor de tipo flotante que representa la salida de la
neurona m de las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron.

El atributo umbral es un valor de tipo flotante que representa el peso del
umbral de la neurona m de las capas Asociativa y de Reaccién del Perceptron. El
valor de entrada para los umbrales de cada neurona de las dos capas se estable

como constante con un valor de -1.

La funcibn que realiza cada método de esta clase se describe a
continuacion asi como los parametros de cada uno de ellos.

El método AsignacionMemoriaNeuronas realiza la asignacién de memoria
a los vectores para manejar las coordenadas X, Y y los pesos de las n lineas de
las m neuronas de la capa Asociativa. Para la capa de Reaccién solo se asigna
memoria al vector que maneja los pesos. Recibe dos parametros, el primero es un
valor entero que representa el numero de lineas de cada neurona; para la capa
Asociativa este valor es el nimero de lineas que se asignara de forma aleatoria en
la imagen, para la capa de Reaccién representa el nimero de neuronas de la capa
Asociativa. El segundo parametro es un valor de tipo booleano que define el tipo
de capa, para la capa Asociativa tendra un valor true y para la capa de Reaccion
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tendra un valor false; este valor se utiliza para determinar si se asigna memoria al
apuntador de las coordenadas X, Y.

El método ObtenerCoordenadaX se utiliza para obtener el valor de la
coordenada X de la i-ésima linea de la j-ésima neurona. Recibe un solo parametro
de tipo entero que representa la linea de la que se quiere obtener la informacion.
El numero de la neurona de la linea no se utiliza aqui ya que este valor se maneja
en la clase Capa que se describirda mas adelante.

El método AsignarCoordenadaX se utiliza para asignar el valor de la
coordenada X de la i-ésima linea de la j-ésima neurona. Recibe dos parametros, el
primero es de valor entero que representa la i-ésima linea de la neurona a la que
se le asignara la coordenada y el segundo es de tipo entero que representa el
valor de la coordenada en X que se asignara a la linea. Para la capa asociativa
este valor se selecciona aleatoriamente dentro del rango [0, (AN — an)], donde AN
es el ancho de las imagenes de los digitos, para las muestras de la base de datos
MNIST es de 28, y an es el ancho de la ventana en la que se asignaran las lineas
de las neuronas de la capa Asociativa siendo una constante de valor 12. Para la

capa de reaccion este metodo no es utilizado.

El método ObtenerCoordenada¥ se utiliza para obtener el valor de la
coordenada Y de la i-ésima linea de la j-ésima neurona. Recibe un solo parametro
de tipo entero que representa la linea de la que se quiere obtener la informacién.
El nimero de la neurona de la linea no se utiliza aqui ya que este valor se maneja
en la clase Capa que se describira mas adelante.

El método AsignarCoordenadaY se utiliza para asignar el valor de la
coordenada Y de la i-ésima linea de la j-ésima neurona. Recibe dos parametros, el
primero es de valor entero que representa la i-ésima linea de la neurona a la que
se le asignara la coordenada y el segundo es de tipo entero que representa el
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valor de la coordenada en Y que se asignara a la linea. Para la capa asociativa
este valor se selecciona aleatoriamente dentro del rango [0, (AL — al)], donde AL
es el alto de las imagenes de los digitos, para las muestras de la base de datos
MNIST es de 28, y al es el alto de la ventana en la que se asignaran las lineas de
las neuronas de la capa Asociativa siendo una constante de valor 12. Para la capa
de reaccion este método no es utilizado.

El método ObtenerPeso se utiliza para obtener el peso de la i-ésima linea
de la j-ésima neurona de las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron.
Recibe un solo parametro que representa el numero de la linea de la que se
quiere obtener informacion. El numero de la neurona de la linea no se utiliza aqui

ya que este valor se maneja en la clase Capa que se describirda mas adelante.

El método AsignarPeso se utiliza para asignar el peso de la i-ésima linea
de la j-ésima neurona de las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron.
Recibe dos parametros, el primero indica el numero de la linea a la que se le
asignara el valor del peso y el segundo representa el valor flotante aleatorio que
sera asignado. Para ambas capas este valor toma el rango [-1, 1] con un formato

de un digito y tres decimales.

El método ObtenerUmbral se utiliza para obtener el valor del umbral de la
j-ésima neurona de las capas Asociativa y de Reaccién del Perceptron. No recibe

parametros.

El método AsignarUmbral se utiliza para asignar el valor del umbral de la j-
ésima neurona de las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron. Recibe un
parametro de tipo flotante que representa el valor que se asignara al umbral de la
neurona. Para ambas capas este valor toma el rango [-1, 1] con un formato de un
digito y tres decimales.
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El método ObtenerSalida se utiliza para obtener el valor de la salida de la j-
ésima neurona de las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron. No recibe

parametros.

El método AsignarSalida se utiliza para asignar el valor de salida de la j-
ésima neurona de las capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron. Recibe un
parametro de tipo entero que representa el valor que se asignara a la salida de la
neurona. Para la capa Asociativa se asigna el valor -1 o 1 que se determina de la
funcién de activacion de cada neurona de esta capa. Para la capa de Reaccion se
le asignan valores de 1 o 0, 1 significa que la imagen pertenece a la clase de esa
neurona y 0 que no.

Clase Capa

La clase Capa esta compuesta por métodos y atributos para representar las
capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron. Esta clase utiliza los métodos de
la clase Neurona para la creacién de las capas necesarias. En la figura 17, se
muestra la representacion grafica de los atributos de esta clase.
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Figura 17. Representacion grdfica de los atributos de la Clase Capa

Todos los atributos de esta clase se declaran como privados, a continuacion
se da una descripcién de cada uno.

El atributo numeroNeuronas es un valor de tipo entero que representa el
nimero de neuronas de la capa Asociativa o de la capa de Reaccién. Para este

trabajo de tesis el valor en la capa de Reaccién es de 10 neuronas, una para cada
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digito. EI nimero de neuronas de la capa Asociativa es variable dentro del rango
[1000, 128] en incrementos de 2". [Vn..ne0<n<7].

El atributo numeroLineas es un valor de tipo entero que representa el

numero de lineas de cada neurona de las capas Asociativa y de Reaccion.

El atributo tipoCapa es un valor de tipo booleano que representa el tipo de
la capa dentro de una red construida, este parametro recibe el valor frue para
identificar la capa Asociativa y el valor false para identificar la capa de Reaccion.

El atributo neuronas es un apuntador de tipo neurona que se utiliza para
manejar un vector con los valores de las n neuronas de las capas Asociativa o de
Reaccion del Perceptron. El tamaio de este vector es el del valor almacenado en

el atributo numeroNeuronas.

Para que clases externas puedan acceder a estos atributos se crearon
métodos especificos para obtener su informaciéon. A continuacién se da una
descripcién de cada método junto con sus parametros correspondientes:

El método Capa es el constructor de esta clase. En este se asignan los
valores a los atributos del objeto, se asigna un vector de memoria al apuntador de
tipo Neurona y a cada objeto de este vector se le asigna memoria llamando al
meétodo AsignacionMemoriaNeuronas de la clase Neurona. El constructor recibe
tres parametros, el primero es un valor entero que representa el numero de
neuronas de la capa, el segundo es un valor entero que representa el nimero de
lineas de cada neurona de la capa, y el ultimo es un valor de tipo booleano que
define el tipo de capa, frue para la capa Asociativa y false para la capa de
Reaccion.
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El método AsignarValoresNeuronas se utiliza para asignar las
coordenadas, los pesos, los umbrales y las salidas a cada uno de los objetos de la
clase Neurona del vector apuntado por el atributo neuronas de esta clase. Para
esta asignacién se utilizan los métodos AsignarPeso, AsignarCoordenadaX,
AsignarCoordenaday, AsignarUmbral y AsignarSalida de la clase Neurona. Estos
métodos se invocan secuencialmente dentro de dos ciclos anidados, el primero
recorre el nimero de neuronas de la capa que representa el objeto y el segundo
recorre el numero de lineas de cada neurona de la capa que representa el objeto.
Este método no recibe ningun parametro.

El método CalcularCapaAsociativa se utiliza para calcular la salida de
cada neurona de la capa Asociativa. Para realizar este calculo se llaman de forma
secuencial métodos de la clase Neurona dentro de dos ciclos anidados que
recorren las neuronas y las lineas de cada neurona respectivamente. En el ciclo
que recorre las lineas se realiza una sumatoria del producto del valor del peso y el
valor de entrada proveniente de la capa Sensorial, para esto se utilizan los
métodos ObtenerPeso, ObtenerCoordenadaX 'y ObtenerCoordenadaY de la clase
Neurona. En el ciclo que recorre las neuronas de la capa, se le suma el umbral a
la suma generada por el ciclo anterior y posteriormente se verifica si esta suma es
mayor a un valor de activacion de la neurona, que para este trabajo de tesis es 0,
si esta condicién resulta verdadera se asigna 1 a la salida de la neurona de lo
contrario se asigna -1, para este proceso se utilizan los métodos ObtenerUmbral y
AsignarSalida de la clase Neurona. Este método no recibe parametros.

El método CalcularCapaReaccion se utiliza para calcular la salida de cada
neurona de la capa de Reaccion. Para realizar este calculo se llaman de forma
secuencial metodos de la clase Neurona dentro de dos ciclos anidados que
recorren las neuronas y las lineas de cada neurona. En el ciclo que recorre las
lineas se realiza una sumatoria del producto del valor del peso y el valor de
entrada proveniente de las salidas de la capa Asociativa, para esto se utilizan los
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métodos ObtenerPeso, y ObtenerSalida de la clase Neurona. En el ciclo que
recorre las neuronas de la capa se le suma el producto del valor del peso del
umbral y -1 a la suma generada por el ciclo anterior, posteriormente se verifica si
esta suma es mayor a un valor de activacion de la neurona que para este trabajo
de tesis es 0, si esta condicion resulta verdadera se asigna 1 a la salida de la
neurona en proceso, de lo contrario se asigna -1, en las dos opciones de la
condicion anterior se verifica si el proceso se encuentra en un estado de
entrenamiento para determinar el error que se define por la resta del resultado
obtenido y el resultado deseado, finalmente se vuelve a verificar si la red esta en
estado de entrenamiento y que el error sea diferente de cero para realizar la
modificacion de todos los pesos de la neurona que marcé un error en el
entrenamiento y sumarle el valor del error elevado al cuadrado al error de época.
Para este proceso se utilizan los meétodos ObtenerUmbral, AsignarSalida vy
AsignarPeso de la clase Neurona. Este método recibe cuatro parametros, el
primero es un objeto de tipo Neurona que nos ayuda a obtener y asignar valores
de las neuronas de la capa Asociativa, el segundo es un apuntador de tipo entero
a un vector que contiene los valores deseados, por ejemplo, para el digito cero el
vector tiene los valores {1,0,0,0,0,0,0,0,0,0}, para el digito uno los valores del
vector son {0,1,0,0,0,0,0,0,0,0} y asi sucesivamente, el tercer parametro es un
valor de tipo flotante que indica el factor de aprendizaje (alfa) que se utiliza en la
modificacion de los pesos de alguna neurona erréonea en el proceso de
entrenamiento y el ultimo parametro es un valor de tipo booleano que indica el
proceso que realiza la red, frue para indicar que la red se encuentra en estatus de
entrenamiento y false para estatus de Identificacion.

El método GuardarParametrosCapa se utiliza para guardar en un archivo
con extension out los valores de los atributos numeroNeuronas, numerolLineas,
tipoCapa de cada objeto de la clase Capa. Este método recibe un parametro que

indica el nombre del archivo, para guardar los parametros de las dos capas de una

¥4y Andlisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
EBHE Gabriela Jiménez Montoya. 52




DESARROLLO DE LA RED NEURONAL PARTE II

red a este nombre se le agrega la etiqueta “ParametrosCapaAsociativa” y
“ParémetrosCapaReaccion” respectivamente.

El método GuardarValoresNeuronas se utiliza para guardar los valores de
los pesos, las coordenadas, la salida y el umbral de las neuronas de cada capa.
Este método recibe un parametro que indica el nombre del archivo, para guardar
los valores de las neuronas de las dos capas de una red a este nombre se le
agrega la etiqueta “ValoresCapaAsociativa® y “ValoresCapaReaccion”
respectivamente.

El método CrearCapaDesdeArchivo se utiliza para generar las capas de
una red almacenada, para esto recupera los valores numeroNeuronas,
numerolLineas y tipoCapa y se realiza todo el proceso de creacion de una red con
los métodos que se describieron anteriormente. Este método recibe un parametro
que indica el nombre del archivo con el que se creara la red, para generar las dos
capas de una red a este nombre se le agrega la etiqueta
“ParametrosCapaAsociativa” y “PardmetrosCapaReaccion” respectivamente.

El método AsignarValoresNeuronasDesdeArchivo se utiliza para asignar
los valores de las neuronas de una red que fue almacenada y creada utilizando un
archivo, la forma de asignacion es la misma que si realizaramos la creacion de
una red como se indico en los métodos anteriores. Recibe un parametro que
indica el nombre del archivo con el que se asignaran los valores a las neuronas de
cada capa de la red, para generar las dos capas de una red a este nombre se le
agrega la etiqueta “ValoresCapaAsociativa” y “ValoresCapaReaccion”
respectivamente.
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Clase Red

La clase Red esta compuesta por métodos y atributos que representan las
capas Asociativa y de Reaccion del Perceptron de Rosenblatt. Estos métodos y
atributos controlan el flujo de las operaciones de entrenamiento y de identificacion
de la red, en la figura 16, se ilustran las clases del perceptron asi como la

representacion grafica de los atributos de la clase red.
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Figura 18. Representacion grdfica de los atributos de la Clase Capa
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Los atributos privados que se declaran en esta clase se enlistan a

continuacion y se da una descripcion de cada uno:

El atributo deseados es un apuntador de tipo entero al que se asigna un
vector con los valores deseados, este vector contiene los valores que se muestran
el latabla 1.

Tabla 1. Valores del Vector deseados

Digito Valores del vector deseados
0 [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
[0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]
[0,0,1,0,0,0,0,0,0,0]
[0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]
[0,0,0,0,1,0,0,0,0,0]
[0,0,0,0,0,1,0,0,0,0]
[0,0,0,0,0,0,1,0,0,0]
[0,0,0,0,0,0,0,1,0,0]
[0,0,0,0,0,0,0,0,1,0]
[0,0,0,000,0,0,0,1]

O 0 N | O] & W N —

El atributo alfa es un valor de tipo flotante que representa el indice de
aprendizaje de la red en el proceso de entrenamiento. Con un valor de alfa muy
grande la red converge rapidamente a su punto de aprendizaje 6ptimo sin
embargo puede ser que nunca llegue al punto indicado, por el contrario con un
valor de alfa muy pequefio la convergencia es tardada pero existe seguridad de
que el punto a donde llegue sea el mas 6ptimo. Este valor se asigna con un
formato de un digito y tres decimales.

El atributo errorFinalizacion es un valor de tipo flotante que indica el valor
del error de finalizacién de un entrenamiento. Cada que termina una época se

compara el error generado por la época contra el error de finalizacién, si el error
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de época es menor que el error de finalizacion el entrenamiento termina de lo

contrario continua.

El atributo capaAsociativa es un apuntador de tipo Capa al que se asigna
un vector con los N objetos que representan las neuronas de la capa Asociativa de
la red creada. Por medio de este objeto se invocan los métodos de la clase Capa

que internamente invocan los métodos de la clase Neurona.

El atributo capaReaccion es un apuntador de tipo Capa al que se asigna un
vector con los 10 objetos que representan las neuronas de la capa de Reaccion de
la red creada. Por medio de este objeto se invocan los métodos de la clase Capa

que internamente invocan los métodos de la clase Neurona.

La funcibn que realiza cada método de esta clase se describe a

continuacién asi como los parametros de cada uno de ellos.

El método Red es el constructor de la clase, en este se inicializan los
atributos de la clase y se mandan llamar los métodos de la clase Capa para la
asignacién de memoria de toda la estructura de red. Recibe 5 parametros, el
primero indica el nimero de neuronas de la capa Asociativa, el segundo indica el
numero de lineas de cada neurona de la capa Asociativa, el tercero indica el
numero de neuronas de la capa de Reaccion que para este trabajo de tesis es una
constante de 10, el cuarto indica el indice de aprendizaje para la etapa de
entrenamiento y el ultimo indica el error de finalizacion para la etapa de
entrenamiento.

El método AsignarValoresRed se utiliza para asignar los valores a los
pesos, las coordenadas, salida de las neuronas de la capa Asociativa y de
Reaccion de la red. Para realizar esta asignacion de invocan los métodos
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AsignarValoresNeuronas de los objetos Capa declarados en esta clase. Este
método no recibe ningun parametro.

El método GuardarRed se utiliza para almacenar los valores y los
parametros de las capas de la red en archivos con extension out invocando los
métodos GuardarValoresNeuronas y GuardarParametrosCapa miembros de los
objetos de tipo Capa. Recibe un parametro que indica el nombre del archivo donde
se almacena la informacion, a este nombre se le agregan etiquetas para indicar el
contenido de cada uno, la tabla 2 muestra la relacion de los archivos generados y
su contenido.

Tabla 2. Relacion de archivos y su contenido

Archivo Contenido
NombreArchivoValoresCapaAsociativa.out Valores de las neuronas de la capa
Asociativa

NombreArchivoParametrosCapaAsociativa.out | Parametros de la capa Asociativa

NombreArchivoValoresCapaReaccion.out Valores de las neuronas de la capa de

Reaccion

NombreArchivoParametrosCapaReaccion.out | Parametros de la capa de Reaccion

NombreArchivoPERCEPTRON.txt Almacena los nombres de los archivos

anteriores

El metodo CrearRedDesArchivo se utiliza para crear una red desde un archivo
almacenado, para realizar esta tarea se invocan los métodos miembros de la clase
Capa AsignarValoresNeuronasDesdeArchivo. Este método recibe un parametro
que indica el nombre del archivo que se utilizara para generar la red, este archivo
debe ser el que almacena los nombres de los archivos que contienen los
parametros y los valores de la estructura de la red.
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El método CalcularSalidasRed se utiliza para calcular las salidas de las
neuronas de la capa de Reaccion de la red. Para realizar esto se invocan los
métodos CalcularCapaAsociativa y CalcularCapaReaccion miembros de la clase
Capa para calcular las salidas de todas las neuronas de la capa Asociativa y las
salidas de todas las neuronas de la capa de Reaccién respectivamente. Este

método no recibe ningun parametro.

El método AsignarDeseados realiza la asignacion de los valores del vector
deseados. Recibe un parametro que indica la posiciéon del vector que tendra un 1

para indicar que neurona de la capa de Reaccidon debe estar activada.

El método IdentificarPatron realiza los mismos pasos que el método
CalcularSalidasRed la unica diferencia es que aqui se indica que el proceso debe
realizarse en un estado de identificacién y no de entrenamiento. No recibe ningun
parametro.

La interfaz de usuario de la aplicaciéon del Perceptron se cre6 en la forma
que se muestra en la figura 19. Esta interfaz esta dividida en 5 secciones, a
continuacion se describe la utilidad de cada seccién asi como los objetos que
componen cada una.

La seccion con la etiqueta “Perceptron” se utiliza para introducir los
parametros relacionados con la creacion de la red neuronal. Contiene objetos de
tipo TEdit para introducir el nimero de neuronas y el numero de lineas de cada
neurona de las capas Asociativa y de Reaccién, el indice de aprendizaje de la red
para la etapa de entrenamiento y por ultimo el error de finalizacion del
entrenamiento.

La secciébn con la etiqueta “Red” se utiliza para llamar los métodos

necesarios para la creacién, almacenamiento y carga de una red neuronal.

&+ Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
5§ Gabriela Jiménez Montoya. 58




DESARROLLO DE LA RED NEURONAL PARTE II

Contiene dos objetos de tipo TButton, el primero con la etiqueta “Crear” para crear
una nueva red a partir de los parametros de la seccién Perceptron, en el evento
OnClick de este boton se ejecuta el constructor de la clase Red y después el
método AsignarValoresRed y el segundo con la etiqueta “Cargar” para crear una
nueva red con parametros y valores almacenados en un archivo de texto, en el
evento OnClick de este objeto se ejecuta el método de la clase red
CrearRedDesdeArchivo para la creacién de la red.

La seccion con la etiqueta “Entrenamiento” se utiliza para el control de los
entrenamientos de la red. Contiene dos objetos de tipo TButton, el primero con la
etiqueta “Inicializar” para iniciar el proceso de entrenamiento, en el evento OnClick
de este boton se habilita un objeto oculto de tipo TTimer que ejecuta los métodos
para realizar el entrenamiento en intervalos de tiempo de 1 milisegundo y el
segundo con la etiqueta “Finalizar” para finalizar el proceso de entrenamiento, en
el evento OnClick de este botén se deshabilita el objeto TTimer para detener la
ejecucion de los métodos para realizar el entrenamiento.

La seccion con la etiqueta “/magen” se utiliza para mostrar las imagenes

que se le presentan a la red neuronal en la etapa de entrenamiento.

La seccion con la etiqueta “Errores de Epoca” se utiliza para mostrar
graficamente los valores de los errores de época por cada época que se realiza en

la etapa de entrenamiento.
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Figura 19. Forma Principal del Perceptron no Distribuido
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CAPITULO 9: DESARROLLO DE LA RED
NEURONAL DISTRIBUIDA

El presente capitulo muestra el desarrollo de la aplicacién del Perceptron
con caracteristicas distribuidas en donde se adaptaron las clases utilizadas en la
aplicacion del Perceptron sin estas caracteristicas. Se describira detenidamente
cada paso que se realizd para crear la aplicacién distribuida utilizando un
esquema cliente-servidor, en dicho esquema el servidor ejecutara las funciones de
la capa de Reaccion del Perceptron y los clientes ejecutan las funciones de la
capa Asociativa del Perceptron, para realizar esto las neuronas de la capa
Asociativa se dividen entre el nimero de clientes.

La tecnologia basada en el estandar CORBA integrada en el entorno de
desarrollo visual C++Builder se llama Inprise VisiBroker para C++, este producto
es desarrollado tanto para plataformas operativas UNIX y Windows. Inprise
VisiBroker es un ORB que cuenta con un servicio de nombres y eventos, un
agente inteligente para la localizacién de objetos, entre otros mecanismos que
aplican el estandar CORBA de manera eficiente.

9.1 Desarrollo del Servidor

Para la realizacién del Servidor es necesario iniciar en Builder C++ un
proyecto que permita crear un servidor CORBA. Para esto se debe seleccionar del
menu File la opcion Newjother y elegir el elemento CORBA Server de la pestafia
Multitier, como se puede apreciar en la figura 20.
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. New ltems

Data Modules l Business | Web Documents ! WebSnap [ WebServices l
New | Activex  Multitier I Servidor | Foms | Dialogs | Projects |
A CORBA Client CDQBAIDL CORBA Object IMMERRENER Remote Data
File Implementation Module

Transactional

Data Module

© Lope O pphet 0 Lo

DK Cancel Help

Figura 20. Inicio de un Servidor CORBA

A continuacién aparece un asistente que permite especificar el tipo de
servidor que desea crearse. Lo que puede ser una aplicacién de consola o una
aplicacion estandar de Windows. En esta aplicacién se optara por utilizar la
segunda opcion. En caso de que las interfaces IDL que van a utilizarse para
implementar el servidor ya estan definidas, generalmente almacenadas en
archivos idl, es posible afadirlas en este mismo asistente. En el caso de que la
interfaz o interfaces no se hayan definido, como ocurre en el presente trabajo,
activaremos la opcién Add New IDL File, tal como se muestra en la figura 21, al
aceptar las caracteristicas de este asistente aparecera el editor de coédigo
mostrando dos médulos: el correspondiente al propio proyecto y el que debera
contener las definiciones IDL. El listado 1, corresponde a la funcién main() del
servidor que se esta construyendo y el listado 2, corresponde a la definicion de la
interfaz de la Perceptron Distribuido.
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CORBA Server Wiz

- Application Type -
{* Console Application

T Cnabie W
' Windows Application

r- Add IDL Files

...........................................

oK Cancel Help

Figura 21. Aspecto del asistente para crear un nuevo servidor

000 #include <corbapch.h>
001 #pragma hdrstop

002 /I
003 #include <corba.h>

004 #include <condefs.h>

005 #pragma argsused

006 main(int argc, char* argvf])

007 {

008 try

009

010  //Initialize the ORB and BOA

011 CORBA::ORB_var orb = CORBA::ORB_init(argc, argv);
012  CORBA::BOA_var boa = orb->BOA _init(argc, argv);
013 // Wait for incoming requests

014  boa->impl_is_ready();

015 }

016 catch(const CORBA::Exception& )

017

018 Cemr<<e<<end,

019 retun(1);

020 }

021 return©;

022}

Listado 1. Funcion main() del Servidor CORBA
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001 module RedNeuronal
002 {
003 interface Perceptron
{
005  typedef long Imagen[28][28];
006  typedef char NombreArchivo[50];
007  Imagen Leerlmagen(in long Entrenamientoldentificacion, in long Digito, in long NumeroMuestra);
008  void IncrementarNumeroClientes(in long IndicadorOperacion);
009  void EscribirEstatus(in long E);
010  long LeerEstatus(in long Cliente);
011 long LeerNumeroNeuronas();
012 long LeerNumeroLineas();
013 long LeerNombreCliente();
014 void AsignarSalidaNeuronasCapaAsociativa(in long Salida, in long Posicion);
015  NombreArchivo LeerNombreArchivo();
016  long LeerDigito EnCurso(in long Cliente);
017 long LeerNumeroClientes();

b
019};

Listado 2. Modulo IDL con la definicion de interfaz Perceptron

Un modulo IDL no es un elemento que pueda utilizarse directamente para
implementar o utilizar un objeto CORBA si no que es necesario compilarlo para
generar los correspondientes modulos de stub y skeleton. Al compilar la aplicacién
se generan dos nuevos modulos con el mismo nombre que la aplicaciéon seguido
del prefijo _c y _s, respectivamente para el stub y skeleton. En la figura 22, se

muestra la generacién de estos archivos.

El siguiente paso para la creaciébn del servidor es generar una
implementaciéon de la interfaz que hemos creado para realizarlo se debe
seleccionar la opcion CORBA Object Implementation de la opcion New|Other del
menu File de C++Builder, como se muestra en la figura 23.
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and Somnn\onk I)[l I \I)atkiop\)’mc_op!mn tristribin dotSedvidor bl Servidor 101
| sdorUn |DL5"¢""I0LSW¢W_&M IDLS ervidor cwn‘ Senvidor.cpe |

-omu.e ‘RedNeuronal o ) ’ o)
H

interface Perceptron
<
typedef long Imagen([268][28):
typedef char NombreArchivo[S0]:
Imagen LeerImagen(in long Entrenamientoidentificacion, in long Digito, in long NumeroMuestra):

void IncrementarNumeroClientes(in long IndicadorOperacion): //Para savar que todos los clientes este
void EscribirEatacus(in long ¥): //Modificar Variable status
long LeerEstatus(in dong Cliente); //Leer Variablo astado

long LeerNumeroNeuronas():

long LeerNumeroLineas(): *
long LeerNombreCliente();

void AsignardalideNeuronasCapalsociativa{in long Salida, in long Posicion);
Nombreirchivo LeerNombreArchivo();

long LeerDigitoEnCurso(in long Cliente):

long LeerNumeroClientes():;

& " rast " \Code/
ee—

Figura 22. Archivos Stub y Skeleton del Servidor

New ftems

DataModules | Business | WebDocuments | WebSnap | WebServices |
Mew | ActiveX  Mulities l Servidor | Foms | Dislogs | Projects |

2 8% O
CORBA Client CORBA IDL NSNS CORBA Server Flemole Data
File Implermantation Module
Transactional
Data Module
C e €

0K ! Cancel I Help

Figura 23. Seleccion de CORBA Implementation

La figura 24, muestra el Wizard que se utiliza para la implementacion de la
Interfaz, en este Wizard se indica la ubicacion del archivo IDL, el nombre de la
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interfaz. También es posible indicar el punto en el que se creara el objeto
modificando el campo de texto Unit Name asi como el nombre del objeto a través
de la opcién Class Name.

;W lDL lnter’ace [— B o enon s . T [ ;
. IDL Fike: [C:\Documents and Setiings\eri.DELL\De v] .| -

¢ Implementation Class :
- Unit Name: ;PelceptronSewer ﬂ

Class Name: ] Perceptronlmpl
| Delegation [Tie} [~
DataModule |~

InwinMain(] ¥

Object Names: { PerceptronObject J

¥ Show Updates oK ] Cancel i Help ]

Figura 24. Seleccion del Objeto de Implementacion CORBA

El Gltimo paso para la creacion del servidor es codificar el funcionamiento
de cada método de la interfaz de la aplicacién, el listado 3, muestra el coédigo de la
implementacion del perceptron.

001 /
002 #pragma hdrstop

003 #include <corba.h>

004 #include "PerceptronServer.h®
005 #include "UnidadServidor.h"
006 //
007 #pragma package(smart_init)

008 Perceptronimpk::Perceptronimpl{const char *object_name):

009 _sk_RedNeuronal::_sk_Perceptron(object_name)

010 {

011}

012 CORBA::Long Perceptronimpl::LeerDigitoEnCurso{CORBA::Long Cliente)
013 {

014  retum Principal->digitoClientes[Cliente];

015 }

016 CORBA::Long Perceptronimpl::LeerEstatus(CORBA::Long Cliente)

017 {

018  retum Principal->estatusServidor[Cliente];

019 }

TS #, Andlisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.
' Gabriela Jiménez Montoya. 66




DESARROLLO DE LA RED NEURONAL DISTRIBUIDA

PARTE 11

020 CORBA::Long Perceptronimpi::LeerNombreCliente()

021 {

022

023 }

retum Principal->clientesConectados;

024 CORBA::Long Perceptronimpl::.LeerNumeroClientes()

025 {

026

027 }

retum StrTolnt(Principal->oNumeroClientes->Text);

028 CORBA::Long Perceptronimpl::LeerNumeroLineas()

029 {

030

031 }

return StrTolnt(Principal->oNumeroLineasCapaEntrada->Text);

032 CORBA::Long Perceptronimpl::LeerNumeroNeuronas()

033 {

034

035 }
036 RedNeuronal::Perceptron:;_VISanon_arr_28_28_long_slice

return StrTolnt(Principal->oNumeroNeuronasCapaEntrada->Text);

Entrenamientoldentificacion, CORBA::Long Digito, CORBA::Long NumeroMuestra)

037 {

038

intij;

039 if(StrTolnt(FloatToStr(Entrenamientoldentificacion)) == 0)  //0 -> Entrenamiento

078

switch {StrTolnt(FloatToStr(Digito)))

case 0:
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY jj++)
Principal->Vector[j[j] = Principal->ImagenesCero[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))].Pixelesfifj;
break;
case 1:
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector[i[j] = Principal->ImagenesUno[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))].Pixeles]i][j];
break;
case 2:
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY j++)
Principal->Vector[i[fj] = Principal->ImagenesDos|StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))]. Pixelesfil[jl;
break;
case 3:
for (i = O;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesYj++)
Principal->Vector[i[[j] = Principal->ImagenesTres[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))].Pixeles[i|[[l
break;
case 4.
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector(i][j] = Principal->ImagenesCuatro[Str Tolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))]. Pixeles(i|[il
break;
case 5:
for (i = Oji<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY ;j++)
Principal->Vector{i][j] = Principal->ImagenesCinco[StrToInt(FloatToStr(NumeroMuestra))].Pixelesli [l
break;
case 6:
for (i = O;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector[i][j] = Principal->ImagenesSeis[StrToint(FioatToStr(NumeroMuestra))] Pixelesfijl;
break;
case7:

*Perceptronimpl::Leerimagen(CORBA::Long
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079
080
081
082
083
084
085
086
087
088

107

for {i = O;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY j++)
Principal->Vector(i][j] = Principal->ImagenesSiete[StrTolnt(Float ToStr(NumeroMuestra))]. Pixeles{i]{i];
break;
case 8:
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector[i][j] = Principal->ImagenesOcho[StrToint(FloatToStr(NumeroMuestra))]. Pixelesilj];
break;
case 9
for (i = Osi<pixelesX;i++)
for(i=0;j<pixelesY;j++)
Pnincipal->Vectorlil[j] = Principal->ImagenesNueve[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))]. Pixeles[ilfj];
break;
}
}

else

switch (StrTolnt(FloatToStr(Digito)))
{
case0:
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector(il{jj=Principal->ImagenesCero!dentificacion[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))]. Pixeles[il[j];
break;
case 1:
for (i = O;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vectorli][i]=Principal-

>ImagenesUnoldentificacion[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))].Pixeles|il[j];

108
109
110
1M1
112
13
114
115
116
"7
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

137

break;
case 2:
for (i = O;i<pixelesX;i++)
for{j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector[i][j]=Principal->imagenesDosldentificacion[StrTolnt(FloatT oStr(NumeroMuestra))]. Pixeles(i{i];
break;
case 3:
for (i = Oi<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j+)
Principal->Vector[i][jl=Principal->imagenesTres![StrToint(FloatToStr(NumeroMuestra})] Pixeles(i][jl;
break;
case 4:
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vectorii|[jl=Principal->ImagenesCuatrol[StrTolnt(Float ToStr(NumeroMuestra))]. Pixelesli];
break;
case 5.
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for{j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector|il[jl=Principal->ImagenesCincol[Str Tolnt(Float ToStr(NumeroMuestra))]. Pixelesil{];
break;
case 6
for (i = 0;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vector|i][jj=Principal->ImagenesSeis|[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))). Pixeles[i]f]}
break;
case’:
for (i = O;i<pixelesX;i++)
for(j=0;j<pixelesY;j++)
Principal->Vectori][jl=Principal->imagenesSietel[StrTolnt({FloatToStr{NumeroMuestra))]. Pixeles[i]

¥
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138 break;

139 case 8:

140 for (i = 0;i<pixelesX;i++)

141 for(j=0;j<pixelesY;j++)

:::23 ok Principal->Vector]i|[j=Principal->ImagenesOchol[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))). Pixelesi[j};
reak;

144 case9:

145 for (i = 0;i<pixelesX;i++)

146 for(j=0;j<pixelesY;j++)

147 Principal->Vector[i][j]=Principal->ImagenesNuevel[StrTolnt(FloatToStr(NumeroMuestra))l. Pixeles]i][]];

148 break;

149 }

50

151 retum Principal->Vector;

152

153 RedNeuronal::Perceptron::_VISanon_arr_50_char_slice * Perceptronimpl::LeerNombreArchivo()
154 {

185  retum Principal->horaFechaArchivo.c_str();

156 }

157 void Perceptronimpl::AsignarSalidaNeuronasCapaAsociativa(CORBA::Long Salida,
CORBA::Long Posicion)

158 {

159  Principal->salidaNeuronas[StrTolnt(FloatToStr(Posicion))] = StrTolnt(FloatToStr(Salida));
160 )

161 void Perceptronimpl::EscribirEstatus(CORBA::Long E)

162 {

163 for(int i=0;i<=Principal->clientesAConectar;i++) .

164  Principal->estatusServidor[i] = E;

165 }

166 void Perceptronimpl::IncrementarNumercClientes(CORBA::Long IndicadorOperacion)

167 {

168 Principal->clientesConectados++,

169  if(StrTolnt(FloatToStr(indicadorOperacion)) == 0)

170

17 if{ Principal->ciientesConectados == Principal->clientesAConectar)
172

173 Principal->clientesConectados = -1,

174 Principal->Timer1->Enabled = true;

175 for(int i=0;i<=Principal->clientesAConectar;i++)

176 Principal->estatusServidor(i] = 200;

177 }

178 }

179 else if(StrTolnt(FloatToStr(IndicadorOperacion)) == 1)

180

181 if(Principal->clientesConectados == Principal->clientesAConectar)
182

183 Principal->clientesConectados = -1,

184 for(int i=0;i<=Principal->clientesAConectar;i++)

185 Principal->estatusServidorfi] = 251;

186

187 }

188 else if(StrTolnt(FloatToStr(IndicadorOperacion)) == 2}

189 {

190 if(Principal->clientesConectados == Principal->clientesAConectar)
191

192  Principal->clientesConectados = -1;

193 Principal->oReloj->Enabled = true,

194}

195 }

196 else if(StrTolnt(FloatToStr(IndicadorOperacion)) == 3)
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197 {

198 if(Principal->clientesConectados == Principal->clientesAConectar)
198 {

199 Principal->clientesConectados = -1;

200 Principal->Timer1->Enabled = true;

201 for(int i=0;i<=Principal->clientesAConectar;i++)

202 Principal->estatusServidorfi] = 200;

203 }

204 }

205 else if(StrTolnt(FloatToStr(IndicadorOperacion)) == 4)

206

207 if(Principal->clientesConectados == Principal->clientesAConectar)
208

209 Principal->clientesConectados = -1;

210 Principal->Identificar1->Enabled = true;

211

212}

213 }

La figura 25, muestra el aspecto final de la interfaz de usuario del servidor
del Perceptron Distribuido. La unica diferencia de esta interfaz y la de la figura 19
es la seccidon Distribuido en donde se ponen objetos para controlar el nimero de
clientes que se conectaran al servidor y para mostrar el numero de clientes

conectados al mismo.
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BB Perceplron de Reseablatf Distribuido [Se
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Figura 25. Interfaz del Servidor Distribuido

2 Analisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.

Gabriela Jiménez Montoya.



DESARROLLO DE LA RED NEURONAL DISTRIBUIDA PARTE II

9.2 Desarrollo del Cliente

Para el desarrollo del cliente que utilizara los servicios del servidor debemos
crear un nuevo proyecto, seleccionando de la opcion New|Other del menu File y
de la pestaiia Multitier 1a opcion CORBA Client, como se muestra en la figura 26,

esto abrira el asistente de la figura 27, donde debemos agregar el archivo idl
creado en el servidor.

-7 New ltems

Data Modules i Business ] ‘Web Documents ] ‘WebSnap ] ‘WebServices
New | ActiveXx  Muliter i Proect] | Forms | Dialogs ! Projects

© o % O I
[Bx[s1AWEY  CORBA IDL.  CORBA Object CORBA Server Flemole Data

File Implementatior Module

Transactional
Data Module
[ f iy -

oK ] Cancel Help

Figura 26. Seleccion de la opcion Cliente CORBA
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-~ Application Type
| " Console Application
[ ToskbeaT

& Windows Application

- | nitialization
¥ BOAInit

- Add IDL Files -~
\Perceptron Distribuido\Servidor\IDLS ervidor.idl

oK Cancel g Help

Figura 27. Seleccion del modulo IDL

Al compilar la aplicacion se generan dos nuevos moédulos con el mismo
nombre que la aplicacion seguido del prefijo _c y _s, respectivamente para el stub

y skeleton, tal como se muestra en la figura 28, la cual muestra los archivos del
stub y skeleton.

(5 L ilente cpp o

o .
PR
a
fanc
USEFORR(”ClienteUnidad.cpp®, Formi);
7"
WINAPI VioMain (HINSTANCE, HINSTANCE, LP3TR, im)
{
Ty
€
lPDll:.llun-)cleiltvbtn(_c.l..llid(Tforlﬂ) . &Forml);
Application->Runi):
+
catch (Ixception fexception)
{
Application->3BOVEXCEpTion(LeXcaption)
]
catok (...)
1
tey
«
thxow Ixception(""):
)
catch (Ixception &exception)
i
Application->ShowException (soxception) ;
: ) ™
11 Modied T inesd “\Code/
L=

Figura 28. Archivos Stub y Skeleton del Cliente
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Para la creacion del objeto en la opcion Use CORBA Object del menu Edit,
se selecciona la interfaz necesaria y el punto de la aplicacion donde debe crearse

el objeto, tal como se muestra en la figura 29.

Use CORBA Object Wizard

CORBA Object s
{DL File: !eptron Distribuido\Servido\ iSRS RAEl _J '
" Interface Name: }HedNeuronaI::Perceplton __vJ

t Object Name: ;

;

§

Usein Form | Use inmain{) | Use in Class |

Form Name: lPrincipal _:j

New Property Name: Iperceptron

¥ Show Updates OK I Cancel 1 Help [

Figura 29. Seleccion del nombre de la interfase

La figura 30, muestra el aspecto final de la interfaz de usuario del cliente del
Perceptron Distribuido. Esta interfaz contiene componentes que se utilizan para
mostrar informaciéon de la actividad que tienen los clientes con le servidor. Ademas

de informacion relacionada con los digitos que el cliente a copiado del servidor.
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Figura 30. Interfaz del Cliente Distribuido
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9.3 Disefio y Configuracion de la Red

Para comunicar los médulos de la Red Neuronal Distribuida, se configuro
una red de area local utilizando un switch con ocho puertos ethernet 10/100 Mbps.
A cada una de las maquinas que conforman la Red se les asigné una direccion IP
fijla de clase B. La aplicacién distribuida tuvo un identificador de red 192.168.0.0.‘

La configuracién completa de las direcciones se muestra en la tabla 3.

Tabla 3. Configuraciéon completa de la red

P Mascara Puerta de Enlace | Cliente/Servidor
192.168.1.1 | 255.255.0.0 | 192.168.1.254 Servidor
192.168.1.2 | 255.256.0.0 | 192.168.1.254 Cliente
192.168.1.3 | 255.255.0.0 | 192.168.1.254 Cliente
192.168.1.4 | 255.256.0.0 | 192.168.1.254 Cliente

La figura 31, muestra la configuraciéon de la red y como es la interaccion
entre los clientes y el servidor. Para iniciar esta interaccion el servidor debe estar
corriendo y estacionarse en un estado de aceptaciéon de clientes. Cuando el
servidor se encuentra en este estado los clientes se conectan y comienzan a
pedirle las 54,200 imagenes de la base de datos NMIST, cuando terminan los
clientes de copiar las imagenes se lo indican al servidor para que éste ponga al
sistema en la fase de entrenamiento, en esta fase cada cliente calcula sus salidas
con la imagen en curso y coloca los resultados de cada neurona de la capa
Asociativa en un vector de salidas localizado en la parte del servidor para que éste
pueda calcular la capa de Reaccién. Cuando se termina la fase de entrenamiento
el servidor les indica a los clientes la ejecuciéon de la ultima fase del proceso que
es el proceso de identificacion. En el proceso de identificacién los clientes realizan
el mismo calculo de las salidas de cada neurona pero con las imagenes de
identificacion de la base de datos NMIST y se lo indican la servidor.
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Lectura de Imégenes

Lectura de Imagenes

SERVIDOR
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Figura 31. Red Neuronal Distribuida

Lectura de Imagenes
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CAPITULO 10: PRUEBAS DEL PERCEPTRON

Las pruebas del perceptron se realizaron utilizando la base de datos NMIST
la cual contiene 60,000 muestras para la fase de entrenamiento y 10,000 para la
fase de reconocimiento. En este trabajo de tesis se utilizaron unicamente 54,200
muestras en la fase de entrenamiento y el total de muestras en la fase de
reconocimiento. La razén de utilizar solo 54,200 muestras de las 60,000 en la fase
de entrenamiento se debe a la forma en la que se presentaron los patrones a la
red que fue consecutivamente, es decir, se le presentaba la secuencia
0123456789 de la primera muestra de cada digito, después se le presentaba
nuevamente la misma secuencia 0123456789 de la segunda muestra de cada
digito y asi consecutivamente hasta terminar las 54,200 muestras. Sin embargo en
la base de datos NMIST el nimero de muestras para cada digito no es la misma,
por ejemplo para el digito O tiene 5,923 muestras y para el digito 1 tiene 6,742
muestras, por esta razon se selecciono el digito con el menor numero de muestras
que es el 5 con 5,420 y se descartaron de los demas digitos las muestras con
indice mayor a éste.

Para realizar una comparacién de tiempos en el proceso de aprendizaje se
realizaron pruebas con el desarrollo de software del Perceptron sin caracteristicas
distribuidas y con caracteristicas distribuidas en varios equipos con
especificaciones diferentes, la tabla 4 muestra las especificaciones de cada equipo
que se utilizé para llevar acabo la fase de pruebas del perceptron.
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Tabla 4. Caracteristicas de los equipos

Equipo | Procesador Disco Duro | Memoria RAM
1 Intel Centrino Duo 1.73GHz | 120Gb 2GB

2 Intel Pentium 4 2.8Ghz 120Gb 512MB

3 Intel Pentium 4 2.8Ghz 80Gb 1GB

En las pruebas se utilizaron diferentes combinaciones cambiando los
parametros Numero de Neuronas de la capa Asociativa, Factor de Aprendizaje y
Error de Finalizacién. El uso de los valores para el nimero de neuronas de la capa
Asociativa del Perceptron se retoma de [KUSSUL, 2002, KUSSUL, 2003] vy los
valores del Factor de Aprendizaje y del Error de Finalizacion se tomaron de
pruebas preliminares que no se presentan en esta seccidn y que se realizaron

para delimitar a un numero menor los casos de prueba.

Los resultados obtenidos en los equipos se muestran en las siguientes
tablas donde se detalla la informacién de los parametros de la red y los resultados
obtenidos en cada equipo listando el numero de aciertos obtenidos con los
diferentes parametros, el tiempo en el que se realizé el entrenamiento y el nimero

de épocas que se ejecutaron.

La tabla 5, muestran los resultados de la maquina 1. En donde el resultado
de identificacién mas alto fue en el entrenamiento 7 obteniendo 9924 aciertos lo
que representa un 99.24% de aprendizaje. La figura 32, muestra graficamente el
comportamiento del aprendizaje durante los 8 ciclos realizados en la maquina y la
figura 33, muestra los tiempos de cada uno de estos ciclos.
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MAQUINA 1 J
Parametros de la Red Resultados
Niimero Numero Namero
Entrenamiento Factor de Error de de Tiempo de de
Neuronas Aprendizaje | Finalizacién | Aciertos | Entrenamiento | Epocas
1 1000 03 001 8719 2:2:42:26:168 11
2 2000 03 001 9210 2:2:35:15:625 11
3 4000 03 001 9440 2:2:35:15:625 11
4 8000 03 001 9781 2:2:42:25:356 11
5 16000 03 001 9820 6:6:7:53:808 11
6 32000 03 001 9798 7:7:46:20:860 11
7 64000 03 001 9924 15:21:5:31:949 11
8 128000 03 001 9901 |22:45:33:12:567 11
Tabla 5. Tabla de Resultados de la Maquina 1
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Figura 32. Grdfica de Aprendizaje Maquina 1
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Tiempos de Entrenamiento Maquina 1
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Figura 33. Grdfica de Tiempos Maquina I

La tabla 6, muestra los resultados obtenidos en la maquina 2. En donde el
resultado de identificacién mas alto fue en el entrenamiento 7 obteniendo 9943
aciertos lo que representa un 99.43% de aprendizaje. La figura 34, muestra
graficamente el comportamiento respecto al aprendizaje durante los 8 ciclos
realizados en la maquina y la figura 35, muestra los tiempos de cada uno de estos

ciclos.
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MAQUINA 2
Parametros de la Red Resultados
Numero Nuamero Numero
Entrenamiento Factor de Error de de Tiempo de _ de
Neuronas Aprendizaje | Finalizacién | Aciertos | Entrenamiento | Epocas
1 1000 03 001 8868 2:2:35:15:718 11
2 2000 03 001 9532 2:2:42:25:137 11
3 4000 03 001 9759 2:2:42:26:89 11
4 8000 03 001 9703 2:2:39:26:109 11
5 16000 03 001 9633 4:4:2:0:496 11
6 32000 03 001 9888 5:5:15:27.750 11
7 64000 03 001 9943 8:8:30:38:215 11
8 128000 03 001 9838 | 15:15:9:12:813 11
Tabla 6. Tabla de Resultados de la Maquina 2
F’\‘” . ]
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Figura 34. Grdfica de Aprendizaje Maquina 2
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Tiempos de Entrenamiento Maquina 2

1000
900
800
700
600
500
400
300
200

Tiempo de Entrenamiento en Minutos

100

1 2 3 4 5 6 7 8

F—.ﬁ—'ﬁem po de Entrenamierﬂ Numero de Entrenamiento

Figura 35. Grdfica de Tiempos Maquina 2

La tabla 7, muestra los resultados obtenidos en la maquina 3. En donde el
resultado de identificacion mas alto fue en el entrenamiento 7 obteniendo 9954
aciertos lo que representa un 99.54% de aprendizaje. La figura 36, muestra
graficamente el comportamiento respecto al aprendizaje durante los 8 ciclos
realizados en la maquina y la figura 37, muestra los tiempos de cada uno de estos
ciclos
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Tabla 7. Tabla de Resultados de la Maquina 3

MAQUINA 3
Parametros de la Red Resultados
Numero Numero Numero
Entrenamiento Factor de Error de de Tiempo de de
Neuronas Aprendizaje | Finalizacién | Aciertos | Entrenamiento | Epocas
1 1000 03 001 9055 2:2:49:0:871 11
2 2000 03 001 9040 2:2:40:0:328 11
3 4000 03 001 9551 2:2:43:10.683 11
4 8000 03 001 9795 2:2:43:16:43 11
5 16000 03 001 9865 2:2:48:18:266 11
6 32000 03 001 9925 5:5:34:5.718 11
7 64000 03 001 9954 |11:11:23:56:123 11
8 128000 03 001 9923 19:19:45:0:345 11
Comportamiento de Aprendizaje Maquina 3
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Figura 36. Grdfica de Aprendizaje Maquina 3
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Figura 37. Grdfica de Tiempos Maquina 3

El entrenamiento de la red neuronal distribuida generdé los resultados que se

muestran en la tabla 8. En donde el resultado de identificacién mas alto fue en el

entrenamiento 7 obteniendo 9940 aciertos lo que representa un 99.40% de

aprendizaje.

Tabla 8. Tabla de Resultados de la Red Neuronal Distribuida

SISTEMA DISTRIBUIDO

Parametros de la Red Resultados

Numero Nuamero Numero

Entrenamiento Factor de Error de de Tiempo de de
Neuronas Aprendizaje | Finalizacién | Aciertos | Entrenamiento | Epocas

1 1000 03 001 8881 0:45:06:16:673 11

2 2000 03 001 9261 0:44:34.08:238 11

3 4000 03 001 9583 | 0:43:23: 10:383 11

4 8000 03 001 9760 0:42:35:23:83 11

5 16000 03 001 9773 0:46:54.84.86 11

6 32000 03 001 9870 1:40:05:65:18 11

7 64000 03 001 9940 3:59:56.6:245 11

8 128000 03 001 9887 5:58:33:12:456 11

¥, Andlisis Y Desarrollo De Una Red Neuronal Distribuida.

d Gabriela Jiménez Montoya. 86




RESULTADOS PARTE 11

En la figura 38, se muestra una grafica con la comparacion de tiempos que
se obtuvieron de los entrenamientos en cada equipo y en el sistema distribuido, en
esta grafica se puede observar que el sistema distribuido realiza las fases de
entrenamiento en intervalos de tiempo mas cortos.

Comparacién de Tiempos de Aprendizaje
1600

1400

400

£ 1200 ; |
\ H —e&— Maquina 1|
£ 1000 )
§ —&— Magquina 2
E 800 _
s Maquina 3
o 600 .
8 - Digtribuido
S
4

200

Tiempos de Aprendizaje en Minutos

Figura 38. Grdfica Comparativa — Tiempo de Aprendizaje

En la figura 39, se muestra una grafica con la comparacién de aciertos que
se obtuvieron en |os entrenamientos en cada equipo y en el sistema distribuido, en
esta grafica se puede observar que en el entrenamiento 7 se obtuvo el mayor
nimero de aciertos para las 3 maquinas y para el sistema distribuido.
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.
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Figura 39. Grdfica Comparativa — Porcentaje de Aprendizaje
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CAPITULO 11: CONCLUSIONES

Se ha logrado tener un sistema distribuido funcional utilizando la
arquitectura Cliente-Servidor donde el sistema operativo Windows XP y el lenguaje
de programacion C++ interactian mediante la arquitectura CORBA utilizando el
Middleware Borland Inprise VisiBroker para C++. Se han realizado pruebas de
entrenamientos con diferentes valores en los parametros de la red neuronal
combinando los valores del nimero de neuronas, el factor de aprendizaje y el error

de finalizacion.

El uso de sistemas distribuidos hace posible el intercambio de una cantidad
importante de informacion a través de la red, esto permite que la transferencia de
tipos de datos como matrices de imagenes se pueda realizar eficientemente;
ademas, todas las caracteristicas que ofrece un sistema distribuido como son: la
reutilizacion de software existente, la interoperabilidad, la incorporacién de
facilidad para escalar los sistemas, etc. son adquiridas de forma automatica por el
presente trabajo.

En teoria los tiempos del sistema distribuido deberian estar representados
por un factor, resultado de la divisién del tiempo que tarda un cliente A, entre el
nimero de clientes, es decir, si un cliente tarda 10 horas en la fase de
entrenamiento e identificacion y el sistema distribuido se forma por dos clientes el
tiempo que deberia tardar para el entrenamiento e identificacion deberia ser de 5
horas, sin embargo, en estas fases el sistema distribuido tiene que sincronizar la
ejecucion del entrenamiento e identificacién, es decir, si un cliente A tarda 10
segundos en calcular las salidas de sus neuronas de la capa Asociativa y un
cliente B tarda 15 segundos, el cliente A debe esperar a que el cliente B termine
de calcular sus salidas para continuar con el entrenamiento o la identificacion.

Este efecto de sincronizacion se presenta en intervalos de tiempo en clientes que
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cuenta con caracteristicas de hardware superiores a los demas equipos que
conforman el sistema, en donde se tienen que esperar a que los demas
componentes del sistema distribuido terminen su proceso para que se continue
con el ciclo siendo esta una desventaja importante que limita un desempefio mas

eficiente de los ciclos de entrenamiento.

A pesar de esta desventaja el sistema distribuido adquiere cierto grado de
paralelismo debido a que el problema lo permite al ejecutar los calculos de las
fases de entrenamiento e identificacion en intervalos de tiernpo de manera

simultanea, siendo esta una de las principales ventajas del Perceptron distribuido.

De acuerdo a los resultados obtenidos en las fases de entrenamiento e
identificacion se observa una diferencia de tiempos entre los sistemas no
distribuidos y el sistema distribuido, siendo mas corto el tiempo del ultimo,
comprobando la hipétesis planteada en este trabajo de tesis. Aunque el porcentaje
en que el sistema distribuido disminuye el tiempo de procesamiento no es
proporcional al numero de clientes debido a explicaciones previas, si se realiza
una disminucién considerable simplemente con el uso de 3 clientes, si se tomo en
cuenta que un sistema distribuido se reconfigura facilmente al ingresar nuevos
clientes al sistema esto significa que la disminucion de tiempo puede
incrementarse.

La ausencia de fallas en la sesién de pruebas en la que se realizaron los 8
ciclos de entrenamientos con el Perceptron Distribuido, demuestra la estabilidad y
robustez que adquieren los sistemas distribuidos que utilizan middlewares que son
construidos bajo los estandares de CORBA.
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CAPITULO 12: TRABAJO A FUTURO

En el presente trabajo de tesis se realizé el analisis y desarrollo de una red
neuronal distribuida obteniendo resultados satisfactorios en los ciclos de
entrenamiento con porcentajes altos de identificacion de imagenes de digitos
manuscritos de la base de datos NMIST, sin ser este el principal objetivo del
trabajo. Sin embargo, se pretende utilizar otras adaptaciones al Perceptron de
Rosenblatt de tres capas con alimentacion hacia adelante que permitan que los

niveles de identificacion sean mejores.

El producto final del desarrollo del Perceptron distribuido de este trabajo de
tesis no contempla el uso de mecanismos para realizar reconfiguraciones en
tiempo real cuando el sistema presenta fallos en la capa Asociativa, es decir, si en
un tiempo X el nimero de clientes cambia porque alguno de ellos falla, el sistema
no es capaz de cambiar los parametros de los clientes funcionales en ese
momento. Por esta razén se realizaran cambios en el sistema distribuido para que
cuando ocurran eventos como el antes descrito se asigne nuevamente a los
clientes el nuevo numero de neuronas y se inicie nuevamente el proceso de
entrenamiento. Esta reconfiguracién también se utilizara cuando el numero de
clientes se incremente en cualquier momento con el ingreso de un nuevo cliente o
cuando un cliente se separe del sistema por razones diferentes a fallos.

Debido a que los resultados de los tiempos en que realizé los ciclos de
entrenamiento el sistema distribuido fueron buenos se utilizara este sistema
integrando un numero de clientes mayor, lo cual aumentara el desempefio en
tiempo en diversas aplicaciones que demanden mayor procesamiento de
informaciéon como pudieran ser, identificacion de huellas digitales, rostros

utilizando imagenes de dimensiones mas grandes e incluso reconocimiento de
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video en tiempo real, lectura automatica de los cheques de bancos, las

declaraciones de impuestos, las direcciones postales y otros documentos.
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