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RESUMEN de la tesis que presenta JOEL EDUARDO RODRIGUEZ RAMIREZ
como requisito parcial para obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en
CIENCIAS DE LA TIERRA. Ensenada, Baja California México, Febrero de 1998.

INVERSION DE SONDEOS ELECTRICOS MEDIANTE REDES
NEURONALES

Resumen aprobado por: F VCUAW 4’ : %’na VK

Dr. Francisco Javier Esparza Hernandez
Director de tesis

En este trabajo se presenta un método de inversiéon de datos que utiliza redes
neuronales artificiales (RNA). Los datos que se consideran son las resistividades
aparentes obtenidas mediante el arreglo colineal Schlumberger y una distribucién de
resistividades del subsuelo representada por capas planas de resistividad constante.
Mediante pruebas iniciales se encontré que el algoritmo numérico CASCOR es el mas
apropiado para que la RNA aprendiera el mapeo inverso. La fase de entrenamiento
consistio en presentarle a la RNA como entrada curvas de resistividad aparente y como
salida la distribucién de resistividad eléctrica del subsuelo. Los modelos que se
utilizaron en esta fase, consistieron de tres capas en los que se varié aleatoriamente la
resistividad eléctrica de la segunda y tercer capa, asi como el espesor de la primera y
segunda capa. Para la primer RNA entrenada se consideraron modelos de los cuatro
tipos: A, K, H y Q. También se consideraron RNA entrenadas con modelos
pertenecientes a cada uno de los cuatro tipos de modelos. Mediante un analisis del
aprendizaje de cada red, se concluyd que la RNA aprendié mas facilmente los modelos
escalonados ascendentes y descendentes. Los modelos escalonados con un minimo o
con un maximo fueron mejor asimilados por la RNA especializada. La parte de
aplicacion del algoritmo incluye pruebas con: modelos sintéticos de los cuatro tipos con
y sin ruido aleatorio en los datos, un modelo sintético de cuatro capas y un modelo
sintético de variacion parabdlica. Para la aplicacién del método a datos reales se
utilizaron datos provenientes de la region agricola de Maneadero, B.C., en este caso el
modelo estimado por la RNA concuerda bien con una interpretacion de los datos hecha
con anterioridad. Los modelos encontrados con el algoritmo de RNA muestran bastante
similitud con los calculados mediante el algoritmo iterativo de la navaja de Occam.

Palabras clave: Inversion, Neuronal, Arreglo-Schlumberger.



ABSTRACT of the thesis that present JOEL EDUARDO RODRIGUEZ RAMIREZ
as a partial requirement to obtain the MASTER OF SCIENCES degree in EARTH
SCIENCES. Ensenada, Baja California México, February 1998.

INVERSION OF ELECTRICAL SOUNDINGS BY
NEURAL NETWORKS

In this work | present a method of inversion which uses artificial neural networks
(ANN). The data under consideration are the apparent resistivity obtained by means of a
co-linear Schlumberger array, considering a horizontally stratified model with
homogeneous electric resistivities. It was found during initial testing that the numerical
algorithm CASCOR is the most appropriate ANN in order for the inverse mapping to be
learned. The learning phase consists in presenting to the ANN, pairs of apparent
resistivity and electric resistivity of the sub-soil. The models which where used in this
phase corresponds to three layer models in which the electric resistivities of the second
and third layer were randomly varied, the thickness of the first and second layer were
varied randomly as well. In the first ANN trained four models of the kind A, K, H and Q
were considered. ANN trained with sets corresponding to every kind of model, were
trained as well. It was concluded by means of a learning analysis in each net, that the
ANN learned more easily the ascendant and descendent step models. The models with
a maximum and a minimum were best assimilated by specialized ANN. The application
part of the algorithm includes tests in; synthetic models of the four kinds, with and
without random noise in the data, a four layer synthetic model and a parabolic variation
synthetic model. In applying the method to real data, an electrical sounding from a
farmer region in Maneadero, B.C. was considered, the ANN model is in agreement with
a prior interpretation of the data. The models founded with the ANN algorithm shows a
remarkable similitude with the ones calculated by means of Occam’s razor, an iterative

algorithm.

Keywords: Inversion, Neural, Schlumberger-Array.
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z < 0 varia unicamente con la profundidad, pero puede ser cualquier
funcién continua de la profundidad.
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Topologia de la Red Neuronal Artificial utilizada.

Distribucion de RMS en el caso de la red general. El conjunto de
entrenamiento consistié de 250 modelos de cada tipo (A,K,Hy Q). En la
parte superior de la grafica se ha incluido para cada tipo de modelos, el
promedio de RMS, asi como su desviacion estandard (s).

Uno de los casos que presento dificultad durante el aprendizaje. a) Con
puntos se muestra la resistividad aparente que se utilizé como entrada a la
red neuronal y con linea continua se presenta la respuesta del modelo
estimado por la red neuronal. b) Con linea punteada se presenta el modelo
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entrenamiento consistié de 500 modelos del correspondiente tipo. En la
parte superior de cada grafica se ha incluido el promedio de RMS, asi
como su desviacién estandard (s).

Ejemplo con un modelo sintético tipo A. En a) se muestran los datos de
resistividad aparente que se utilizaron como entrada a la red neuronal
especializada, con linea continua se muestra la respuesta del modelo
estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo A, con linea continua el modelo estimado por la red neuronal
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Capitulo I

INTRODUCCION

Los sondeos eléctricos verticales constituyen actualmente una herramienta bastante
valiosa en la determinacion de las propiedades eléctricas del subsuelo. Generalmente,
se hacen circular corrientes en el subsuelo mediante electrodos puntuales y se mide la
diferencia de potencial en el centro del arreglo. Finalmente se dispone de una curva
de resistividad aparente en funcién de la distancia entre electrodos de corriente. La
recuperacion de la funcion de resistividad eléctrica del subsuelo constituye un prob-
lema que carece de solucién unica. Aunque existe un teorema de unicidad al respecto
(Langer, 1933), en situaciones practicas dificilmente se cumplen las condiciones del
teorema, esto es, que la resistividad aparente se conozca para todas las separaciones
electrodicas. De esta manera los métodos existentes aparte de ajustar los datos, deben
imponer alguna condicion de continuidad en la resistividad del subsuelo. Oldenburg

(1978), utilizé expansion espectral y considerd a la resistividad del subsuelo como



2

una funcién continua de la profundidad. Constable ef. al. (1987), utilizaron condi-
ciones de continuidad en las derivadas de la resistividad, suponiendo que el subsuelo
podia aproximarse mediante un gran numero de capas delgadas. Recientemente Es-
parza y Géomez-Trevino (1997), propusieron un método en el que se considera un gran
numero de capas delgadas. La resistividad eléctrica se encuentra resolviendo iterati-
vamente la ecuacion integral no lineal de Gomez-Trevino (1987). Gracias al uso de
programacion lineal en la solucién de la ecuacion no lineal, el modelo final contiene

el minimo nimero de capas homogeneas y a la vez satisface los datos de resistividad

aparente.

I.1 Objetivos

Ya que la resistividad aparente y la resistividad del subsuelo estan relacionadas por
un funcional no-lineal, la recuperacion de esta tltima generalmente se hace a través de
un proceso iterativo. Por lo tanto es conveniente disefiar métodos no-iterativos para
encontrar la resistividad del subsuelo. Por otro lado las Redes Neuronales Artificiales
poseen una gran flexibilidad en el aprendizaje de funcionales diversos. Raiche (1991),
fué quien propuso por primera vez su aplicaciéon en problemas geofisicos inversos.
Recientemente, Hidalgo y Gémez-Trevifio (1996), las aplicaron en la interpretacion

de sondeos magnetotehiricos.

En el presente trabajo se plantea utilizar metodologias de redes neuronales para



encontrar la resistividad del subsuelo a partir de datos de corriente directa.

I.2 Organizacién

La presente tésis se ha organizado de la siguiente manera. En el capitulo 2 se calcula
el potencial eléctrico considerando modelos de capas y modelos con variacién continua
de la resistividad eléctrica con la profundidad. El capitulo 3 contiene los resultados
del aprendizaje de las redes neuronales artificiales. I'inalmente en el capitulo 4 se ha

incluido la Discucion y Conclusiones del trabajo.



Capitulo II

DETERMINACION DEL

POTENCIAL ELECTRICO

I1.1 Introduccion

La determinacion de los campos eléctricos en un medio con resistividad variable
puede hacerse a traves de las ecuaciones de Maxwell aplicadas al caso en que los
campos eléctrico y magnético no dependen del tiempo. Cuando se considera un
medio en el que la resistividad varia unicamente con la profundidad, el problema
general se simplifica enormemente ya que existe simetria respecto del eje vertical, y
aunque el campo eléctrico tiene componete vertical y radial, la determinacion de éste

en cualquier punto del subsuelo es relativamente sencilla.



Figura 1. Sistema de coordenadas utilizado en la determinacién del po-
tencial eléctrico. La fuente es un electrodo puntual que coincide con el origer.
del sistema de coordenadas, la resistividad eléctrica para z > 0 es infinita +

para = < () varia unicamente con la profundidad. pero puede ser cu

i : alquie:
funcion de la profundidad.

I1.2 El potencial eléctrico en la superficie

Se considera que la fuente de corriente es un electrodo puntual localizado en z = 0.

Utilizando coordenadas cilindricas cuyo origen coincide con la ubicacion del electrodo



(ver figura 1), la ecuacién a resolver fuera de la fuente, es

—z))_o 250, r>0, (1)

donde ¢(r, z) es el potencial eléctrico y p(2) es la resistividad del subsuelo. La fuente
sera incluida mas adelante mediante la determinacion de constantes asociadas a la

solucién de la ecuacion diferencial (1). En el Apéndice A se encuentra que

$(r, ) = ]0 T AOYh(z, \)Jo(Ar)dA, (2)

donde A(A) es una funcién por determinar y la funcién A(z, A) satisface:

B(z,A) — Pp((:)) R(2,\) — Ah(z,A) = 0. (3)

Las componentes del campo eléctrico son:

. __0¢ __9¢
- ) Bo=—p. (4)

Por lo tanto, una condicién a la frontera de la ecuacién diferencial (3) es b’ — 0
si z — 00. De la ecuacién (2) se observa que ¢(r, z) es la transformada de Hankel de

A(NA(z,) .. ) . .
orden cero de —(—¥z—l La condicion a la frontera en la interface tierra aire es



dy = —0(0)% = I8(z)6(y) en z=0. (5)

- > A\ (2,2 .
Utilizando la relacion entre ¢(r, z) y _QJ’_\*(L\I, la ecuacion (5) se transforma en:

= 1/\’\)11'(0, P= o, (6)

™

Despejando A()) de esta ecuacién e introduciendola en la ecuacion (2), se encuen-

tra que

bn2) =~ [ AL (1)

Por el principio de superposicion, el potencial en el centro de dos electrodos pun-

tuales, sera

siendo ahora r la distancia del centro a cualquiera de los electrodos puntuales. La

resistividad aparente para el arreglo Schlumberger esta dada por

PelF] = Wrz%. (9)

Utilizando la ecuacién (4) y la expresién para el potencial dada en la ecuacién (8),

la resistividad aparente es



pa(r) = —p(0)r* fom )\Z%L(M’)dz\. (10)

Esta ecuacion da la resistividad aparente para el arreglo Schlumberger, con-
siderando a la resistividad del subsuelo como una funcién continua de la profundidad.
Sin embargo, no puede utilizarse para el caso de modelos de capas homogéneas, ya
que la derivada de p(z) no esta definida en la interfase de dos capas con resistividades
diferentes. En este caso (Orellana, 1982) es preferible resolver la ecuacién diferencial
(3) en cada capa homogénea y aplicar las condiciones a la frontera en cada interface
i.e. continuidad del potencial y de la componente vertical de la densidad de corriente.
La resistividad aparente para el arreglo de dipolos co-lineal del tipo Schlumberger,

esta dada finalmente por

palr) = pr+ 7% [T [TI() = prl s (Or)A. (11)
T1(A) se denomina transformada de la resistividad (Koefoed, 1970) y se puede

calcular con la siguiente formula recursiva:

_ Tipr + pi tanh(Xt;)
L= 1+ ﬂ+1‘£anh()\ti)/pi ! (12)

siendo t; el espesor de la ¢ — estma capa.

Para un medio con N capas, la transformada de la resistividad en la dltima capa
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es Ty = py. De esta manera T1()) se puede calcular con la férmula (12). La
transformada de Hankel de orden uno en la ecuacion para la resistividad aparente
se puede calcular numéricamente mediante filtros digitales (Ghosh, 1971). Yo he
preferido utilizar los filtros de Johansen (1975), ya que son filtros relativamente largos

y por lo tanto tienen una precision global mejor.

I1.3 Conclusiones

En este capitulo se consideraron dos clases de modelos, aquellos en los que la
resistividad es una funcién continua de la profundidad y modelos de capas en los que la
resistividad es constante en cada capa. Para ambos modelos se obtuvo la resistividad
aparente para el arreglo colineal Schlumberger. Ya que en general un modelo de
unas cuantas capas, cuatro por ejemplo, queda definido por menos parametros que
una funcién de resistividad que reproduzca los datos de un modelo de capas, he
elegido considerar modelos de tres capas en la aplicacion de redes neuronales a la
reconstruccion de la resistividad del subsuelo. En este aspecto estoy empleando la
misma metodologia que Hidalgo y Gémez-Treviiio (1996) utilizaron para el caso de

sondeos magnetoteliricos.



Capitulo III

METODOLOGIA Y

RESULTADOS

II1.1 Introduccion

El espacio definido por todas las posibles respuestas de resistividad aparente para
modelos de tres capas constituye un espacio V' . Asi mismo, los correspondientes
modelos de tres capas también forman un espacio /. Mas aun, existe un mapeo
no lineal de U — V que a cada elemento de U le asocia uno y solo un elemento
de V, dado por la ecuacién (11). Para poder aplicar redes neuronales artificiales al
problema de la determinacion de la resistividad eléctrica del subsuelo es necesario que
la red neuronal “aprenda” parte del mapeo inverso V. — U. Esto puede hacerse si

se consideran modelos de tres capas y su respectiva respuesta de p, y se le presenta

10
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a la red neuronal la p, como entrada y el modelo de tres capas como salida, ambos

conocidos.

I11.2 Metodologia

Siguiendo a Hidalgo y Gémez-Trevifio (1996), se considerd que la resistividad de
cada capa varia de 1 a 1000 Q2 m, excepto para la primera capa, para la cual se fijo
su resistividad en 31.6 2m. En seguida se varié aleatoriamente el primer y segundo
espesores, asi como el logaritmo (base 10) de las resistividades de la segunda y tercer
capa. Con esto se generaron 1000 modelos de tres capas y se les calculé su respectiva
resistividad aparente, utilizando la ecuacién (11). En seguida se entrend a la red,
utilizando como entrada logp,; ¢t = 1,2,...,24. El conjunto de valores para r = %
se generod siguiendo una progresion geométrica, empezando en 1 m y finalizando en

1112 m. El correspondiente conjunto de valores para la profundidad z fué el mismo

AB
5

que para r =
Llamemos & = log(p,) al vector de entrada a la red neuronal, O el vector de

salida con K compornentes y () = log(p;) el vector deseado. El vector de salida esta

relacionado con el vector de entrada (Hertz el. al., 1991), mediante

1
;= ™ s 13
]_ —l—- e Zl=l Wiy ( )
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donde m es el nimero de elementos del vector de entrada, en nuestro caso m = 24,
W es una matriz con elementos w;; por determinar. La funcién de activacion que se
utilizé (ecuacién 13), se denomina funcién sigmoidal y asemeja a un cambio suave en
- . 4 s
el spin de un Fermién en un dtomo.
La determinacién de w;; puede plantearse como un problema de optimizacién no

lineal. Se define el error E (£ = %, ver Apéndice B), entre el vector deseado y el

vector de salida mediante,

1 P K

= 7 L 2@ - 0P, (14)

p=1k=1

E

p es el nimero de par p,, p, presentado a la red. Los elementos de la matriz W se
calculan de tal manera que minimizen F. I'n el Apéndice B se dan los detalles del
algoritmo de optimizacién. [l proceso numérico calcula W considerando los 1000
modelos de 3 capas y sus respectivas respuestas, a éste paso se le denomina “época
de aprendizaje”, en seguida calcula el error dado por la ecuacién (14), y si éste
error es menor que cierto umbral el proceso iterativo se detiene, si no, se consideran
nuevamente los 1000 modelos y sus respectivas respuestas y se calcula nuevamente 1.
Este proceso iterativo se repite hasta que el error sea menor que cierto umbral. En
la figura 2 se grafica el error en funcién de las “épocas de aprendizaje” considerando

los 1000 modelos de tres capas.
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Figura 2. Error de aprendizaje (ecuacion 14) como funcion de las épocas
de aprendizaje. El conjunto de entrenamiento consistio de 1000 modelos. 250
de cada uno de los cuatro tipos (A. A, H y ). Al final del aprendizaje el
algoritmo CASCOR ha incluido 8 unidades intermedias u ocultas.

I11.3 Resultados

Despues de entrenar la red neuronal artificial (ver Apéndice C), con diversas fun-

ciones y parametros. se encontrd que la red asimila “bien” los mapeos, y que ademas
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el rango de amplitud de la senal de entrada, para el que mejor funciona, es de 0.2 a

0.8 por lo que la senal de entrada a la red se escal6 para que quedara contenida en el

dominio [0.2,0.8].

IIT.4 Red General.

Para este tipo de red neuronal, se generaron 250 pares de patrones de los tipos A
(modelo de escalén ascendente), K (modelo de escaléon con un méaximo) H (modelo
de escalén con un minimo) y @ (modelo de escalén descendente), por lo que se conté
con un total de 1000 patrones.

Se entrend la red neuronal con los 1000 ejemplos que relacionan los dos dominios
(ver Apéndice C), el dominio de la resistividad aparente se presenté en la entrada de
la red neuronal y el dominio de la resistividad real en la salida. La figura 3 muestra la
topologia de la red neuronal, una vez que ésta ha terminado de aprender 6 de reducir
el residual, se pueden apreciar las 24 unidades de entrada en primer plano (numeradas
del 1 al 24), asi como las 8 unidades ocultas que han resultado de modificar la topologia
de la red (ver Apéndice B), de igual forma se pueden apreciar las 24 unidades de salida
(numeradas del 25 al 48). En la figura 3 tambien se muestran los valores de activacién

de las neuronas, para alguno de los pares de patrones utilizados.
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Figura 3. Topologia de la Red Neuronal Artificial utilizada.

Una vez que la red neuronal ha disminuido el error de aprendizaje a un nivel acep-
table, se procede a verificar la distribucién de errores para cada uno de los patrones
utilizados durante el aprendizaje. Para hacer ésto se consideran los 1000 modelos que
se utilizaron para entrenar a la red neuronal, asi como sus respectivas respuestas (&;).
En seguida se le presenta a la red cada respuesta de este conjunto y de esta manera se

tiene un modelo de resistividad estimado, a éste se le calcula su resistividad aparente
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(1:). Finalmente se calcula una medida del ajuste mediante el valor de RM S, dado

por:

En la Figura 4 se ha graficado RMS para cada uno de los 1000 patrones de
aprendizaje que se utilizaron, se ha incluido tambien el promedio de RM S para cada
clase de modelo (A, K, H y (), asi como su correspondiente desviacién estandard. De
la Figura se puede apreciar que los patrones () fueron los mejor asimilados y los mas
dificiles de aprender fueron los patrones tipo K (modelos con un méximo). De los
1000 modelos utilizados en la fase de entrenamiento hubo uno tipo H el cual registro
uno de los valores mas altos de RM S y fué igual a 104 %. Este modelo se presenta en
la Figura 5b con lineas punteadas y con linea continua se presenta el modelo estimado
por la red neuronal. En la figura 5a se presenta con puntos, la respuesta del modelo

sintético y con linea continua la respuesta del modelo estimado por la red neuronal.
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Figura 4. Distribucion de RM S en el caso de la red general. El conjunto
de entrenamiento consistio de 250 modelos de cada tipo (A, A . H y ()). Eu
la parte superior de la gréfica se ha incluido para cada tipo de modelos. ¢l
promedio de RAM S, asi como su desviacion estandard (s).
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Figura 5. Uno de los casos que presento dificultad durante el aprendizaje.
a) Con puntos se muestra la resistividad aparente que se utilizé como entrada
a la red neuronal y con linea continua se presenta la respuesta del modelo
estimado por la red neuronal. b) Con linea punteada se presenta el modelo
sintético que se utilizo y con linea continua el modelo estimado por la red.

II1.5 Red Especializada.

Tomando en cuenta la distribucion de RM S de la figura 4, se procedio a entrenar

redes especializadas, esto es, redes que constaron de patrones de un solo tipo va sea
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A, K, H o (). En este caso la base de patrones de aprendizaje consistié en modelos de
tres capas como los descritos en la seccion de la red general, pero ahora se utilizaron
500 patrones de aprendizaje, para cada tipo de red especializada. La figura 6 muestra

los errores de aprendizaje E, obtenidos para cada uno de los tipos de red.

Red rTipo A Red Tilpo K
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Figura 6. Errores de aprendizaje obtenidos durante el entrenamiento de
las redes especializadas.

En seguida se procedio a calcular RM S para cada uno de los 500 patrones de cada
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tipo de modelo. En la Figura 7 se encuentra graficado RM S para cada uno de los 500
modelos que se utilizaron en la fase de aprendizaje. De ésta Figura se puede apreciar
que las redes especializadas, produjeron menores valores de RM.S en comparacion
con la red general, por lo que se opto por presentar ejemplos de aplicacion utilizando
solamente las redes especializadas.

En un primer ejemplo de aplicacién, se generaron 4 modelos sintéticos tipo
A, K, H y @, con la particularidad de que estos no formaron parte del conjunto de
entrenamiento de la red neuronal. La generacion de éstos cuatro modelos se hizo para

comparar el desempeiio de las diferentes redes y considerar su posible utilizaciéon con

datos reales.
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Figura 7. Distribucion de RM S para el caso de la red especializada. En
este caso se entrenaron cuatro redes separadamente, para cada red el conjunto
de entrenamiento consistié de 500 modelos del correspondiente tipo. En la
parte superior de cada grafica se ha incluido el promedio de RS, asi como

su desviacion estandard (s).

En la Figura 8a se muestra con puntos la resistividad aparente que se utilizé
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entrada a la red neuronal. En la Figura 8b se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo A que se utilizd, y con linea continua el modelo estimado por la red
neuronal especializada. Para poder comparar el modelo estimado por la red neuronal,
se procedié a utilizar un método que resuelve el problema inverso iterativamente. Se
decidié utilizar el algoritmo de la navaja de Occam (Constable et. al., 1987), ya que
de todos los modelos que cumplen con los datos, el resultante de éste algoritmo es el
que tiene menos estructura. El modelo final en éste caso se presenta en la Figura 8b
con el simbolo (- —). El modelo ajusta los datos (logaritmo base diez de la resistividad
aparente) a un 5%. Los modelos estimados por las redes neuronales especializadas,
asi como los resultantes del algoritmo de Occam, para el caso de modelos tipo K, H

y @ se encuentran en las figuras 9b, 10b y 11b respectivamente.
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Figura 8. Ejemplo con un modelo sintético tipo A. En a) se muestran
los datos de resistividad aparente que se utilizaron como entrada a la red
neuronal especializada. con linea continua se muestra la respuesta del modelo
estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo sintético
tipo A. con linea continua el modelo estimado por la red neuronal v con el
simbolo (- —) el modelo estimado mediante el algoritmo de Occan.
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Figura 9. Ejemplo con un modelo sintético tipo iA'. En a) se muestran
los datos de resistividad aparente que se utilizaron como entrada a la red
neuronal especializada, con linea continua se muestra la respuesta del modelo
estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo sintético
tipo I'. con linea continua el modelo estimado por la red neuronal y con el
simbolo (- —) el modelo estimado mediante el algoritmo de Occam.
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Figura 10. Ejemplo con un modelo sintético tipo H. En a) se muestran
los datos de resistividad aparente que se utilizaron como entrada a la red
neuronal especializada. con linea continua se muestra la respuesta del modelo
estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo sintético
tipo H. con linea continua el modelo estimado por la red neuronal v con el
simbolo (- —) el modelo estimado mediante el algoritmo de Occam.
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Figura 11. Ejemplo con un modelo sintético tipo (). En a) se muestran
los datos de resistividad aparente que se utilizaron como entrada a la red
neuronal especializada, con linea continua se muestra la respuesta del modelo
estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo sintético
tipo ). con linea continua el modelo estimado por la red neuronal y con el
simbolo (- —) el modelo estimado mediante ¢l algoritmo de Occam.
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I1I.6 Respuesta al Efecto de Ruido.

Con el objetivo de estimar el desempeno del método de inversién ante el ruido, se
decidié agregar 5% y 10% de ruido aleatorio en los valores de la resistividad aparente
pa. Los modelos de prueba en éste caso fueron los mismos modelos sintéticos utilizados
en la seccién anterior. Los valores de resistividad aparente p!, que se utilizaron como

entrada a la red se calcularon mediante:

P:z. = Pa+ (0-05 =/ Pa)a (16)

en donde 7 es un nimero generado aleatoriamente en el dominio [—1,41] con me-

dia 0 y desviacion estandard 1. La funcion de densidad de probabilidad de 7 es

aproximadamente gaussiana.

II1.6.1 Respuesta al Efecto de 5% de Ruido.

En la Figura 12b se muestra con linea continua el modelo estimado por la red neuronal,
para el caso del modelo sintético tipo A. En la figura 12a se presenta con linea continua
la respuesta del modelo estimado por la red y con puntos los datos de resistividad
aparente contaminados con 5% de ruido aleatorio. Los resultados para los modelos

K, H y () se encuentran en las Figuras 13, 14 y 15 respectivamente.
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Figura 12. Ejemplo con un modelo sintético tipo A y con 5% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 5% de ruido aleatorio, con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintetico tipo A v con linea continua el modelo estimado por la red.
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Figura 13. Ejemplo con un modelo sintético tipo &\’ v con 5% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 5% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo ' y con linea continua el modelo estimado por la red.
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Figura 15. Ejemplo con un modelo sintético tipo @ y con 5% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 5% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo v con linea continua el modelo estimado por la red.

I11.6.2 Respuesta al Efecto de 10% de Ruido.

Con la finalidad de observar la estabilidad del algoritmo numérico de las redes

neuronales, se anadio ruido a los valores de resistividad aparente correspondientes
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a los modelos A, A, H y () ya mencionados en la seccion anterior. En este caso el
porcentage de ruido utilizado fué de 10%. Los resultados de la aplicacién de las redes
neuronales a los modelos tipo A4, A, H y () se encuentran en las Figuras 16.17,18 y

19. respectivamente.
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Figura 16. Ejemplo con un modelo sintético tipo A y con 10% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 10% de ruido aleatorio, con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo A y con linea continua el modelo estimado por la red.
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Figura 17. Ejemplo con un modelo sintético tipo A" v con 10% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 10% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo A v con linea continua el modelo estimado por la red.
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Figura 18. Ejemplo con un modelo sintético tipo H y con 10% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 10% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. Eu b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo H y con linea continua el modelo estimado por la red.
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FFigura 19. Ejemplo con un modelo sintético tipo ) y con 10% de ruido en
los datos. En a) se muestran los datos de resistividad aparente contaminados
con 10% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del
modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo
sintético tipo ) v con linea continua el modelo estimado por la red.
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I11.7 Respuesta a Modelos Diversos.

I11.7.1 Modelo de Cuatro Capas

Con la finalidad de evaluar la habilidad de la red neuronal general para extrapolar
el aprendizaje a modelos de mas capas, se escogio un modelo sintético de cuatro capas
y se le calculd su resistividad aparente. Esta fué presentada a la red como entrada y
se estimé el modelo que se presenta en la Figura 20b con linea continua. Se observa
que el modelo estimado tiene 4 capas, sin embargo la profundidad de la penultima

capa no queda bien determinada.
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Figura 20. Ejemplo con un modelo sintético de cuatro capas. En ai se
muestran los datos de resistividad aparente. con linea continua se muestra
la respuesta del modelo estimado por la red. En b1 se muestra con linea
punteada el modelo sintético de cuatro capas v con linea continua el modeio

estimado por la red.

I11.7.2 Modelo Parabdlico Descendente

F.xisten algunos modelos de resistividad o conductividad electrica con variacion

continua con la profundidad, para los cuales se ha calculado analiticamente el poten-
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cial eléctrico en la superficie. Tal es el caso de la funcién parabélica de conductividad

dada por:

sl = 00(1 + i)z. (17)

20
La resistividad aparente para esta funcidn, correspondiente al arreglo Schlum-

berger, fué encontrada por Coen & Yu (1981), y es:

=5 (D) 5T

H; es la funcion de Struve de orden uno e Y] es la funcion de Bessel de segunda
clase de orden uno. La funcion parabdlica de conductividad es muy diferente a el
modelo general con el que se entrend a la red neuronal, es por esto que se escogié la
funcién parabdlica para probar el desempeno de la red. En éste ejemplo sintético se
escogi6 p(0) = 31.6 Q2 —m y zo = 200m, en seguida se calcud la resistividad aparente
utilizando la ecuacién (18). En la Figura 21b se muestra el modelo estimado utilizando

la red neuronal general. El ajuste en este caso es rasonablemente bueno.
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Figura 21. Ejemplo con un modelo sintético parabolico. En a) se mues-
tran los datos de resistividad aparente que sirvieron de entrada a la red
neuronal, con linea continua se muestra la respuesta de modelo estimado por
la red. En b) se muestra con linea punteada el modelo sintético parabdlico v
con linea continua el modelo estimado por la red.



ITI.8 Aplicacion a Datos Reales.

Con el objetivo de estimar el desempeno del algoritmo de inversion fuera del marco
de simulacién sintética, se procedié a utilizar el método con datos reales obtenidos
en el campo (Vega, 1989). Estos datos fueron obtenidos cerca de la ciudad de En-
senada, México. Los valores originales de r = % empiezan en 2 m, f{inalizan en
500 m y consisten de 18 valores. Con la finalidad de tener un total de 24 valores
de resistividad aparente, se generé un nuevo conjunto de r = %, siguiendo una pro-
gresion geométrica que empieza en 2 m y finaliza en 500 m. Los valores de resistividad
aparente para este nuevo conjunto de separaciones se obtuvo mediante interpolacién
de los valores originales. Los nuevos datos de resistividad aparente se muestran en la
Figura 22a. Se observa de ésta Figura que los datos provienen de un modelo aprox-
imadamente tipo /. Por lo que se entrené una red especializada con 500 patrones
tipo K, ademas para poder comparar los resultados de la red especializada, se entrend
una red general con 250 patrones de cada uno de los tipos A, K, H y Q.

En la Figura 22b se muestra con linea continua el modelo estimado por la red neu-
ronal general, el correspondiente modelo a la red neuronal especializada se encuentra
en la Figura 23b. En ambos casos se ha incluido el modelo estimado por Esparza &
Gomez-Trevifio (1997), quienes utilizaron un método iterativo no-lineal que produce

un modelo con el minimo nimero de capas homogéneas. Se observa que tanto la

red especializada como la general producen resultados “razonablemente” buenos, en
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comparacién con el método iterativo de Esparza & Gomez-Trevino (1997).

ar I . J
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l ' b) ]
Log(P,)

Figura 22. Aplicacion a datos reales. En a) se muestra con puntos los
datos que sirvieron de entrada a la red neuronal general y con linea continua
la respuesta del modelo estimado por la red. En b) se muestra con linea
continua el modelo estimado por la red neuronal v con linea punteada el
modelo estimado por Esparza & Goémez-Trevino (1997), quienes utilizaron
un metodo iterativa,
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Figura 23. Aplicacion a datos reales. En a) se muestra con puntos los
datos que sirvieron de entrada a la red neuronal especializada y con linea
continua la respuesta del modelo estimado por la red. En b) se muestra con
linea continua el modelo estimado por la red neuronal v con linea punteada
el modelo estimado por Esparza & Gémez-Trevino (1997 1. quienes utilizaron

un método iterativo.
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II1.9 Conclusiones.

Ya que los modelos de resistividad eléctrica de fres capas se pueden clasificar
en cuatro tipos (A, K, H y ()), es natural considerar redes neuronales entrenadas
con cada tipo de modelo, estos es, redes especializadas. Para tener una manera de
comparar el desempeno de cada red especializada se entrené una sola red con los
cuatro tipos de modelos y se le denominé red general. El analisis del aprendizaje
de cada red indica que las redes especializadas aprenden mejor que la red general,
sobre todo para modelos tipo H, para los que existen valores de RM.S superiores
a 1.0 en la red general. Sin embargo, existen modelos de variacion continua con la
profundidad, como la funcion de conductividad parabolica, los que claramente no

caen en la clasificacién anterior. Es en estos casos que es conveniente utilizar la red

general.



Capitulo IV

CONCLUSIONES

En esta tesis he propuesto utilizar un algoritmo numérico para la inversion de
datos de corriente directa, particularmente para sondeos eléctricos realizados con el
arreglo colineal Schlumberger. El algoritmo numérico que utlilizé trata de emular
un proceso natural que esta relacionado con la respuesta del cerebro a los estimulos
externos provenientes de los sentidos. Esta respuesta se puede hacer gracias a las
unidades cerebrales de trabajo, llamadas neuronas, y a las conexiones entre ellas,
tambien denominadas dendritas. Visto como un algoritmo que trata de emular un
proceso natural, el algoritmo de redes neuronales artificiales es similar al método de
simulacion de templado, que se utiliza para encontrar el maximo global de una funcién
de varias variables, y al método de algoritmos genéticos, entre otros.

Despues de realizar algunas pruebas iniciales, se encontré que el algoritmo con-

structivo CASCOR era el mas conveniente de utilizar, ya que tiene una capacidad
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de aprendizaje rapida. En la parte de la aplicacion del algoritmo se encontré que
los modelos estimados por el método iterativo de la navaja de Occam se parecen
bastante a los estimados por el algoritmo de redes neuronales. Por consiguiente, el
método desarrollado se puede utilizar para generar modelos aproximados, que aunque
no necesariamente cumplen con los datos disponibles, se tiene cierta certeza que se
pareceran bastante a los resultantes de un método iterativo, como el método de la
navaja de Occam.

Aunque pude realizar un calculo de la varianza del modelo estimado por el algo-
ritmo propuesto, esto no se hizo ya que, dicha varianza representaria tinicamente un
error de propagacion, debida al error de los datos. Esto se debe a que el problema
inverso de corriente directa, para un numero finito de datos, carece de solucién tnica.

Una caracteristica deseable del algoritmo desarrollado, es que hubiese aprendido
mejor el mapeo inverso, particularmente para los modelos escalonados con un méaximo
o con un minimo. Para lograr esta cualidad, quizas se hubieran tenido que investigar
las caracteristicas detalladas del algoritmo CASCOR, y de esa manera conseguir que el
proceso de minimizacion localizara de mejor manera el minimo de la funcién objetivo.
O bien, analizar las caracteristicas de aprendizaje global del algoritmo CASCOR. Esto

es tema que forma parte de otra investigacion.
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APENDICE A

CALCULO DEL POTENCIAL EN

LA SUPERFICIE

El enfoque inicial que permite resolver el problema sera el de calcular el potencial en
la superficie, definida ésta por la interface de un semiespacio formado por la atmosfera
y el subsuelo. El potencial es debido a una inyeccién de coriente en el subsuelo, como
se muestra en la Figura 1. De esta figura y bajo el sistema de coordenadas utilizado,
se puede inferir que el potencial en un punto cualquiera del subsuelo, como funcién

del radio 7 y la profundidad z, estard descrito por la ecuacién:

v. (M) =L (A.1)

en donde se supone que no existen ni fuentes ni sumideros de corriente en el semi-
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espacio descrito. Desarrollando el término en parentesis y considerando que el prob-

lema es simétrico con respecto al eje z, por lo que se consideraran nulas las variaciones

con respecto a ¢, se obtiene:

Vé(r,z) 1 94(rz), , 1 19¢(rz), = Bt ed)
) ) o Y ag Yo o |

Vé(r,z) 1 aqﬁ(r,z)& 1 39,5(,.,;3)&
p(z) — p(z) Or r+p(z) By = (A.3)

Substituyendo este ultimo resultado en la ecuacion 1 se obtiene:

v. (Vﬁ((:,)z)) . K%a,)+(%%&¢)+ (24)): (p(lz) 040,2), +,,(12, ) 40,2, )
(A4)

efectuando el producto escalar

re-escribiendo
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1 9% ¢(r, 2) a( 1 Bsﬁ(r,ZJ):D, (A.6)

p(z)  or? +_3—z p(z) 0z

resolviendo por separacién de variables y proponiendo ¢(r, z) = R(r)Z(z) se obtiene:

1 ®R(r)Z(z) | 0 ( 1 dR(r)Z(2)\ _
p(z) ar? Oz (P(Z) Az ) =0, (AT)
Z(z) d* R(r) d (1 dZ(2)\
p(z) dr? R(r)dz (p(z) s )—O: (A.8)
dividiendo todo por .f_((g y posteriormente dividiendo todo por R(r)se obtiene:
1 &R(r)  plz) d 1 dZ(z)\ _
R(r) dr? " z(z)a(p(z) e )*Oa (A.9)
L &R(r)  plz) [—0(2) d 1 2 ~
R ?‘) dr? ¥ Z(z) [ p(Z)Z E ( )+ p(—z)@Z(Z)] = 0, (A.lO)
1 d&R(r)  p(2) ié 1 2 " 40

R(r) dr? _p(z)Z(z)clzr(z) Z(Z)Jz—zr(z)'
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Separando ambos lados de la ecuacién anterior e igualandolos a A? se obtiene

1 d®R(r)
= A A.12
= ey
pl(z) d L "
—————7(2) — ———-—=2(2) = A i £
2@ 2P~ T aat @ =N L)
para la ecuacion dependiente de r :
d* 5
ER(T) — A°R(r) =0, (A.14)

se sabe que tiene una solucion de la forma de funcion de Bessel de orden cero, mas

especificamente:

R(r) = Jo(Ar), (A.15)

para la ecuacion dependiente de z se tiene que:

d¢*Z(z) _ p'(z) d7(2)

_ )2 —
) i3 a2 AZz)=1, (A.16)




en este caso y para estar acordes con la literatura (Oldenburg,1978), nombraremos a

Z(z) = h(z, A) re-escribiendo la ecuacién anterior se obtiene:

(6, 3) = SN 3, 3) = X0z, ) = 0. (A7)

Considerando que cualquier valor real de A en la ecuacion anterior representa una
solucién de la ecuacion diferencial parcial, se tiene que la solucion de la ecuacion

original ¢(r, z) puede expresarse como una integral sobre todos los posibles valores

de A, mas especificamente:

o0

$lr, 2) = f A)h(z, \)Jo(Ar)dA. (A.18)

0
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APENDICE B

TEORIA DE LAS REDES

NEURONALES

B.1 Algoritmo de Retro-Propagacion en una Red

Neuronal Artificial.

En este apéndice, se presenta la teoria fundamental de las redes neuronales arti-
ficiales, principalmente el algoritmo de aprendizaje, referido como retro-propagacién
de errores. La arquitectura de una red neuronal del tipo perceprtrén se muestra en la
Figura 24. Una red neuronal como la descrita graficamente, es capaz (Hornik et. al.,
1989) de efectuar una aproximacion arbitraria de un mapeo difeomorfico y sus deriva-

das. En esta tesis se utilizara una variante de este algoritmo para efectuar un mapeo
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enfre los dominios de la resistividad aparente y la resistividad real en un semiespacio

estratificado (véase capitulo I).

m=1
*1
m=2 _
X, =1 Qq
- " m=3 k=2 QZ
£
Vector Deseado
N
Vector de k=K
Entrada X

] = o - > OK
\ J + Unidades de Salida
(¥ ey,

A

ﬂ7 m=M B
X
M H

O Uy Op<--.__

Oy ~~. Valor de Activacion
mssmsllCrbusek B -- de 3 unidades

Unidades de Entrada  Unidades Ocultas

N e -

Figura 24. Representacién grafica de una Red Neuronal Artificial (RNA).

La Red Neuronal Artificial (RNA) consta de M unidades de entrada en donde se
introduce el vector de entrada de uno de los dominios {2y, 3,...,2p}, ademas, la
red cuenta con una cantidad variable [ de unidades ocultas, asi como una cantidad K
de unidades de salida, en donde se presentan los valores deseados del otro dominio
{Q1,Q2,...,Qx}. Una red neuronal artificial como ésta, puede ser clasificada por el
conjunto ordenado (M,L,K) del numero de unidades que contiene cada capa, desde

la capa de entrada hasta la capa de salida. La arquitectura descrita en la Figura 24,



tambien es conocida como red neuronal de retro-propagacion, como fué descrita por
Rumelhart (1986). Para que una unidad en la red séa activada, ésta debe de realizar
una suma “pesada” 6 ponderada de los valores de activacion de las salidas de la capa
precedente. Como se observa, para la unidad de salida oy, ésta transformacion lineal

puede ser representada por:

Ok(t) = iwk;()g(t). (Bl)

=1

Algunas unidades, sin embargo, como las unidades en la capa interna, desempenan
una transformacién sigmoidal (no-lineal) adicional, tambien conocida como funcion
de activacion, en este caso denotada por f,q(2) = # Esta funcién sera utilizada
en las unidades de la capa oculta, de esta forma, se obtendra el valor de activacién de

la unidad oculta o; que puede ser representada por

o) = fus( 3 ot (82

resultando en las activaciones de las unidades ocultas

1

= A B.3
1+ &= Lmer Wmem e

oi(t)

Las unidades de entrada no efectian ningiin computo, con una dinamica impuesta
por la topologia de una red como la descrita en la Figura 24, se ha demostrado

(Rumelhart 1986, Hertz 1991), que una vez que se establecen los valores de activacion
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de las unidades de salida y ocultas, la red neuronal es capaz de converger hacia alguna
salida deseada. Por medio de la reduccion del error entre la salida obtenida oy y la
salida deseada (z. Mds especificamente, cuando un patrén de entrada es presentado
a la red en forma de vector de entrada (conjuntamente con la salida deseada o vector
de salida), éste se propaga hacia adelante en la arquitectura de la red, hasta que la
activacion alcanza las unidades de salida. El error o la diferencia &, entre la salida o
patrén observado y el valor deseado, es entonces utilizado conjuntamente con el valor
de la activacion para calcular lo cambios necesarios en los valores de las conexiones
Awy, que garantizaran la disminucion en el error. La forma de calcular el valor de
las &;’s en las unidades ocultas, para las cuales no existe valor maestro o deseado, es,
utilizar los valores de las d;’s en la capa sub-secuente, que ya han sido calculadas de
forma que se pueda calcular el cambio necesario en el valor de las conexiones Awy,,’s.
Esta forma de ir hacia atras en el calculo de las diferencias (&’s), es llamado retro-
propagacion de errores. El cambio necesario en el valor de las conexiones, es llamado
regla de retro-propagacion de actualizacion de la conexion.

Los valores de wy; son entonces actualizados, de acuerdo con w,ﬂ?) — w,g) + Awy
y los de wy, de acuerdo con w,(i) = w,(;) + Awyy, en donde los superindices (1) y
(2) representan los tiempos previo y posterior a la actualizacién respectivamente.

Especificamente, para las conexiones enfre la unidad de salida y la unidad oculta

fenemos:
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Awkl =N Jk Ol(t), (B4)

donde

b = (Qk - Ok(t)), (Bf))

para una unidad de salida lineal, de esta forma, para las conexiones entre las unidades

ocultas y las unidades de entrada:

N = 501 s (B.6)

donde
K
O = faet(W) (Z wm5k>, (B.7)
k=1
Y
M
Yj == Z (73] 0 . (B.8)
m=1

El método descrito arriba es repetido para todos los patrones P y es comunmente
conocido como el algoritmo de aprendizaje estandar o “wvanilla backpropagation”.

Desde una perspectiva mas general, el algoritmo puede verse como un problema
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de optimizacion que determina el conjunto de parametros wy; ¥ wim, que minimizan

la funcion de error definida como:

P K

SEC =33 (Qr — ar(t))’. (B.9)

n=1 k=1

SEC es la suma de todas las diferencias al cuadrado entre las salidas pronosticadas
por la red ox (1) y las salidas deseadas @)} para todos los P patrones de aprendizaje.

El minimo de la funcién de error SEC es determinado por medio del proceso de
iteracion descenso de gradiente. Este proceso es efectuado al agregar a los parametros
un valor de correccion dependiente del valor del gradiente de SEC estimado. El

proceso iterativo, puede ser representado por:

w?® .V SEC, (B.10)

donde el parametro i se elige de forma que se asegure convergencia hacia un minimo

de la funcidén de error.

B.2 Teoria del algoritmo de Retro-Propagacion.

En esta seccién se describira el algoritmo de retropropagacion para el caso de un

perceptron multi-capas. Asimismo, considerando que las funciones de activacion de
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las unidades ocultas y de salida son de forma sigmoide. Empezaremos por considerar

la presentacién de un patron de entrada 7 a la red, que a su vez produce una respuesta

f(&,1). Considerese tambien que la salida deseada es Q.

B.2.1 Actualizacién de las conexiones entre las unidades
ocultas y de salida.

Para conexiones entre la capa final y la capa oculta es necesario calcular

R Y SR SR

OE(@) OEW@) 80 oyl (B.11)

donde wg) es el valor de la conexién entre la unidad oculta [ y la unidad de salida &
(con super-indice o de “output”), of:) representa el valor de activacién de la unidad de
salida k y y(o) representa el valor de la entrada a la unidad de salida & representada

k

por

H
o 9 h ¢
y = 2owiro”, (B.12)
=1

i o ; g, 5

donde o,( " representa el valor de activacién de la unidad oculta ! (con super-indice h
de “hidden”).

De esta forma es necesario evaluar las tres derivadas parciales que aparecen en el

lado derecho de la ecuacién (B.11).
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s aE(a@
1) Evaluacién de —5*:
Jdo,,

Recordando que la funcién de error que se esta utilizando es la funcién de minimos

. dE(w .
cuadrados entonces el termino ”e puede ser re-escrito como:
Ok

OE(@) (o)
BOEJ = 0" — Wk, (B.13)

donde @, representa el valor deseado para la unidad de salida k.

()
3 » 9
2) Evaluacién de a—offay:

Y

el valor de activacién para la unidad de salida k (en el caso en que la la funcién de

activacion es de forma sigmoide) esta dado por

g 1
1474

. o 1 Bt .
de forma tal que la derivada parcial 870"37 puede ser escrita como
Yi

90" _ (0

() — 7k

(1 -0, (B.15)
2

esto es posible tomando en cuenta el hecho de que para funciones del tipo sigmoide,

['(z) = f(2)(1 = f(2)).
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()
./ a
3) Evaluacién de -

(a7 ¢
me

recordando que la entrada a un nodo de salida es la suma ponderada de las acti-

vaciones de la capa oculta

L
y =Y wiol, (B.16)
i=1

entonces la derivada parcial requerida es

3?1;(;)) (k)
= ' B.17

De esta forma, conjuntando los tres resultados anteriores, se obtiene la expresion
completa para las derivadas parciales del error F/ con respecto a las conexiones entre

las unidades ocultas y de salida en la red (i.e. ecuacién B.11),

QE@) OE(@) 0o Oy (B.18)

W@ 90 oy o’

= (0 — Qi) - o (1 — o) - of"). (B.19)
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B.2.2 Actualizacién de las conexiones entre las unidades de

entrada y ocultas.

A continuacion se calcularan las derivadas parciales del error I con respecto a
las conexiones entre las unidades de entrada y ocultas de la red. Esto se efectuara
de forma similar a la seccion anterior entre las unidades ocultas y las unidades de
salida. La diferencia principal estribara, sin embargo, en el problema de determinar

; ., 0B(@ ; ;
la derivada parcial %,%l, ya que no se tiene un valor deseado para las unidades
Q
]
da 1 g b Gl - it higag setiiney i Lt etiad
e la capa intermedia o;, por lo que en su lugar, se retro-propagard ésta derivada

parcial de su evaluacion para la capa de unidades de salida, utilizando la regla de

retro-propagacién

IE(S) _ IZ L@ IE) (B.20)

en donde K es el numero de unidades de salida. Consideremos la activacién del nodo

en la unidad oculta [ dada por

M
(h) _ (1), -
ol = E Wi Tms (BQl)
m=1
procediendo de igual forma que en la seccion anterior obtenemos:
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IE@) OE@) 00" oy

_ L B.22
dufy) 0" oy" ouf,) e
0E(®) A h 3 OE (@) -
PO = 05 )(1 — Ol( )) ‘Ml Zw,(:f) PYON (B.23)
Im k=1 k

en donde z,, representa la componente del vector ' del patrén entrada en la unidad

B.2.3 Teoria de descenso por gradiente.

En la seccién previa, se mostro un método para encontrar las derivadas parciales

del error residual con respecto a cada una de las conexiones entre las tres capas de

unidades en la red neuronal. Podemos ahora utilizar este gradiente para minimizar la

funcién de error. Una de las formas mas simples de efectuar esto, especificamente para

las conexiones entre la capa de salida y la capa intermedia, es actualizar de acuerdo

con la siguiente ecuacién

wi' = wi + A, (B.24)
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en donde

OB
AR = —n ((,,)), (B.25)
Juoyy

1 ¢ .
donde w,(d) es el valor de la conexion al tiempo ¢t y 17 es un valor que puede cara-
cterizarse como la razon de aprendizaje o tamano de paso. De igual forma, para la

actualizacion entre las conexiones entre la capa de entrada y la capa intermedia

Wit = wi + A, (B.26)
en donde
OE(w

Im

Uno de los problemas que se encuentra con la regla de arriba, es el hecho de que
puede requerir del orden de muchos miles de iteraciones de aprendizaje para alcanzar
un minimo en la funcion de error, atin, en problemas sencillos. Existe sin embargo,
una forma de acelerar el aprendizaje y este es por medio de un factor de momentum

@, esto es, se puede agregar momentum a la regla de aprendizaje , por medio de la
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siguiente regla de actualizacion

w_,(;,;_l) = wgi -+ Afﬁ,, (B.28)
en donde
» F(o
A} = ey — 250 )
Jw

y en donde el subindice ¢ representa kl 6 lm, segun séa el caso. De ésta forma, en
un paso de actualizacion para la iteracion vigente, se incluye una fraccion del paso
de actualizacion de un paso previo asi como del actual gradiente negativo. Si el valor
del gradiente es positivo 6 negativo, entonces la razén de cambio ganara momento,

incrementando la velocidad a la cual la funcién de error es minimizada.

B.2.4 Valores para a y 7.

Debe de entenderse que no existe una base tedrica fuerte que permita determinar
cuales son los valores de a y i para un problema dado. Esto es, que los valores
de a y n dependeran de la complejidad de la superficie de error sobre la cual se
desea encontrar el minimo y la cual es dependiente del problema. Sin embargo, se ha

encontrado que utilizar « en el rango [1.0,10.0] y 7 en el rango [0.80,0.99], pueden
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funcionar satisfactoriamente. Es importante senalar que es recomendable un valor de
a pequetio, del orden de 0.01 al iniciar la fase de entrenamiento. De esta forma se
evita una dinamica que evolucione hacia una posicion de estancamiento en un minimo
local.

Una desventaja del presente algoritmo, es que su topologia debe ser establecida

completamente al inicio.

B.3 Algoritmo de Correlacién en Cascada (CASCOR)

en una Red Neuronal Artificial.

En esta tesis, utilizaremos el algoritmo de correlacién en cascada (CASCOR) ini-
cialmente desarrollado por Fahlman & Lebiere (1990). Este algoritmo, en contraste
con el caso de topologia estatica de red neuronal mostrado en la seccién anterior,
permite que la arquitectura de la red cambie durante el aprendizaje. La caracteristica
principal de este algoritmo, es la de modificar su topologia de acuerdo a criterios de
minimizacion del error, mas especificamenete, el algoritmo construye la topologia de la
red conforme aprende, agregando nuevas unidades ocultas conforme es necesario. Esta
técnica generativa proporciona un enfoque mas fundamental a la construccion de la
red, de lo que es tipico en investigacion conexionista, en lugar de simplemente ajustar
los pesos entre las unidades de una red con topolgia fija, el algoritmo CASCOR inicia

con una red minima de unidades de entrada (formando la capa de entrada) y unidades
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de salida (formando la capa de salida). Durante el aprendizaje, pueden ser agregadas
unidades ocultas una a la vez, instalando cada una en capas separadas. Si la red no
estd reduciendo el error rapidamente, una nueva unidad candidato (cuya activacién de
salida va mas de acuerdo con todas las salidas deseadas) sera elegida como la nueva
capa oculta (capa oculta que consta de una sola unidad). De esta forma el algoritmo
CASCOR se adapta, modificando no solo el espacio de las conexiones, sino también
el espacio de la topologia de la red.

El aprendizaje en el algoritmo CASCOR procede por medio de la alternancia suce-
siva de dos fases distintas. La primera de estas, llamda la fase de entrenamiento
de salida, consiste en el ajuste de las conexiones seleccionadas en la red existente.
Durante esta fase de entrenamiento de salida, solo las conexiones que van a las unida-
des de salida, son ajustadas ( de aqui, el nombre de fase de entrenamiento de salida).
Todas las demas conexiones son congeladas, en el sentido de que no son ajustadas
durante esta fase. La segunda fase de aprendizaje, llamada fase de entrenamiento
de entrada, esta relacionada con el entrenamiento e inclusion de las nuevas unidades
ocultas en la red. Durante esta fase, las conexiones que van a un conjunto de unida-
des “candidatas a unidades ocultas” y que estan separadas de la topologia de la red,
son ajustadas (de aqui, el nombre de fase de entrenamiento de entrada). Solamente
las conexiones que van hacia estas candidatas a unidades ocultas, son actualizadas
durante esta fase de entrenamiento de entrada. Todas las demads conexiones en la

red neuronal, son conjeladas. Como se explicard mas adelante. Cuando una de estas
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unidades candidatas alcanza una medida optima de desempeno, ésta es seleccionada
e instalada en la red existente. La estructura de una red neuronal CASCOR simple
e hipotética se muestra en la Figura 25, para la fase de entrenamiento de salida v la

fase de entrenamiento de entrada.

. Y .
Conexiones . “\H . fyas
actualizandose \ § ;
\ A 4
: A\
Conexiones %}
:l actualizandose :
c) Unidades
candidatas

Conexiones
fijas

Figura 25. Representacion grafica de: a) Fase de entrenamiento de en-
trada v b) Fase de entrenamiento de salida. ¢) Fase de entrenamiento de
entrada e inclusion de una unidad candidata como parte de la topologia de la

red.
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En la Figura 25, se muestran la evolucion topolégica de una red neuronal, del
tipo CASCOR,, como funcién de las fases de entrenamiento de entrada y salida. Las
conexiones son actualizadas, utilizando el método de rapida retro-
propagacién ! (Fahlman, 1988) . Todo el aprendizaje, ocurrirda en modo “oculto”,
que significa que cualquier modificacién del valor de la conexién, ocurre después de
que todos los pares de patrones entrada/salida han sido presentados. Tal presentacion
constituye una época de aprendizaje. El aprendizaje continia hasta que las respuestas
en la salida son lo suficientemente pequefias con respecto a la salida deseada (respues-
tas constantes) para todos los pares de patrones de entrada y salida. Cuando este

punto en el aprendizaje de la red es alcanzado, entonces la red se declara triunfal y

suspende el aprendizaje.

B.4 Fase de Entrenamiento de Salida.

Durante la fase de entrenamiento de salida, los valores de las conexiones que se
dirigen a las unidades de salida, son modificadas de forma que se minimize la suma

de los errores cuadrados (SEC):

I Este método de rapida retro-propagacién, se basa en el método de minimizacién de Newton y hace
uso de las derivadas actual y previa, de alguna funcién de costo ¢ de potencial a ser minimizada,
de forma que una aproximacién de la curvatura del potencial pueda ser construida, este método,

ademas representa una variante del algoritmo de Retro-Propagacién explicado en la seccién B.2.
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K P
SEC =3 3 (o) — Q2), (B.30)

k=1 p=1

donde & indicia las unidades de salida, p indicia los pares de patrones de entrada-
salida, o es la activacion actual de una unidad de salida y @ es la activacion deseada
corrspondiente a un patrén de salida. Si por alguna razén SEC' cesa de cambiar por
mas de una cierta cantidad, durante un cierto nimero de épocas, 6 por mas de un

mimero maximo especificado de épocas, el agoritmo cambiara a la fase de aprendizaje

de entrada.

B.5 Fase de Entrenamiento de Entrada.

Durante la fase de aprendizaje de entrada, los valores de las conexiones que se
dirigen hacia las unidades de salida se conjelan. Un cierto niimero de unidades ocultas
candidatas son conectadas con conexiones escogidas aleatoriamente provenientes de
todas las unidades de entrada y de las unidades ocultas existentes. Los valores de
las conexiones que van hacia cada una de las unidades candidatas, son modificadas,
de forma que se maximize el valor absoluto de la correlacién modificada (C') entre la

activacion de esa unidad y el error residual de las unidades de salida, para todos los

pares de patrones:
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C - Zi‘;llZﬁfﬂ(y“‘"’)— < yh >)(e,(ﬁp)— < e >)
Zig=1 EI_I,J 1(6§;p)— < ey >)2

(B.31)

?

donde 3®?) es la activacién de la unidad oculta candidata para el patrén p, < y® >
representa la activacion media de la unidad candidata oculta, durante la presentacion
de todos los patrones, eg’) es el error residual en la salida & para el patron p, y < e >
es el error residual medio en la salida & para todos los patrones.

La fase de entrenamiento de entrada continia hasta que C' ya no cambia, o hasta
que un numero especifico de épocas ha sido alcanzado. En este punto, la unidad
candidata con el maximo valor de C' es seleccionada, mientras que todas las demds
unidades son descartadas. Los valores de las conexiones que provienen de las unidades
de entrada hacia la nueva unidad oculta se fijan permanentemente y la nueva unidad
oculta es conectada a todos las unidades de salida. Intonces, el algoritmo retorna a
la fase de entrenamiento de salida pero esta vez, considerando la potencia de la nueva

unidad oculta recién aderida, ésta inclusion sera particularmente poderosa en detectar

el error residual actual en la red.
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APENDICE C

APRENDIZAJE DE PATRONES
CON CONTRASTES BIEN

DEFINIDOS

Con el objetivo de clasificar el desempeiio de la red neuronal artificial en su mo-
dalidad de arquitectura CASCOR, se entrenaran tres redes diferentes con patrones
correspondientes a tres mapeos sencillos de funciones conocidas (funcién triangular,
cuadrada y senoidal). Para cada funcién se generaron 1500 pares de patrones (en-
trada/salida). Se utilizo el simulador neuronal “Stuttgart Neural Network Simulator”
(SNNS , 1994) en el que se definié una red neuronal del tipo CASCOR, con 24 uni-

dades de entrada y 24 unidades de salida y los siguientes parametros:
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Parametros Globales:
Max. output unit error: 0.010
Learning function: Quickprop
Print covariance and error: on
Prune new hidden unit: off

Minimize: SBC

Parametros de las unidades Candidatas:
Min. covariance change: 0.040
Candidate patience: 25
Max. no. of covariance updates: 200
Max. no. of candidate units: 8

Activation function: Act_Logistic

Parametros de las unidades de Salida:
Error change: 0.010
Output patience: 50

Max. no. of epochs: 750

En la Figura 26 se muestra la topologia de la red utilizada para asimilar el mapeo
deseado:
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Figura 26. Representacion grafica de una red neuronal del tipo CASCOR.
en este caso la red ha modificado su topologia para incluir 4 unidades ocultas.
cada una de las cuales representa una capa oculta de una sola unidad.

Se pueden apreciar 24 unidades de entrada (numeradas del 1 al 24). cuatro
unidades ocultas (numeradas del 57 al 60). 24 unidades de salida (numeradas del

25 al 48) vy 8 unidades candidatas (numeradas del 49 al 56). de igual forma se

=]
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pueden apreciar las activaciones de cada una de las unidades para un momento dado
en la dinamica de la red. En la Figura 27, se muestra la evolucion de la suma

de errores cuadrados (SEC), para los 1500 patrones v las 24 unidades de salida:

100 — ; : = :
P

8 80 |- ]
v

w

D,

©

O

T °r .
O '

3 {

O

w L

()] i

6 40 - -
)

0]

©

O b .
£

)

w

0 L L Ay L b LI N T bl

100 200 300 400 500

Numero de épocas de aprendizaje

Figura 27. Evolucion del error SEC', conforme se avanza en el numero de
épocas de aprendizaje (caso de una senal triangular).

Se puede apreciar que los errores disminuyen conforme se avanza en el nimero de

épocas de aprendizaje. En este caso uno de los patrones de entrada esta definido por
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24 valores de una senal triangular como la que se muestra en la figura 28a. El patron
deseado esta formado por 24 valores de la misma senal de la figura 28a pero desfasado
m radianes, la grafica de la sefial requerida se muestra en la figura 28b. Una vez que la
red ha disminuido el error hasta un nivel aceptable, entonces la red se declara triunfal

y suspende el entrenamiento.
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Figura 28. a) Valor del patron de entrada en la unidad 1 (para los 1500
patrones); b) Valor del patrén de salida en la unidad 25 (para los 1500 pat-
rones); c) Valor de activacion de la unidad 25 una vez entrenada la red (para
los 1500 patrones).

Para este caso en particular la red neuronal requirio de una sola capa interna para
asimilar el mapeo deseado, reduciendo el error a un nivel aceptable. La Figura 28¢
muestra la sefial obtenida (activacion) para la unidad de salida 25 (una vez que la red

ha sido entrenada). Como resultado, se puede decir que la red efectivamente asimilo
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el mapeo deseado, para lo cual requirié de 550 epocas de aprendizaje con las que se
obtuvo una suma de errores cuadrados de 7.27.

Para el caso del aprendizaje de una sefial cuadrada, la Figura 29 muestra la
evolucion de la suma de errores cuadrados (SEC), para los 1500 patrones v las 24

unidades de salida:
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Figura 29. Evolucion del error SEC conforme se avanza en el nimero de
épocas de aprendizaje (caso de una senal cuadrada).
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Se puede apreciar que los errores disminuyen conforme se avanza en el niimero
de épocas de aprendizaje. En este caso uno de los patrones de entrada esta definido
por 24 valores de una sefial cuadrada como la que se muestra en la Figura 30a. El
patron deseado esta formado por 24 valores de la misma sefial de la Figura 30a pero

desfasado 7 radianes. La gréfica de la sefial requerida se muestra en la Figura 30b.
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Figura 30. a) Valor del patron de entrada en la unidad 1 (para los 1500
patrones); b) Valor del patron de salida en la unidad 25 (para los 1500 pat-
rones); ¢) Valor de activacién de la unidad 25 una vez entrenada la red (para
los 1500 patrones).

Para este caso en particular la red neuronal requirid de una sola capa interna para as-

imilar el mapeo deseado, reduciendo el error a un nivel aceptable. La Figura 30c¢

muestra la senal obtenida (activacion) para la unidad de salida 25 (una vez que
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la red ha sido entrenada). Como resultado. se puede decir que la red eiectiva-
mente asimilé el mapeo deseado, para lo cual requirié de 751 epocas de aprend-
izaje con las que se obtuvo una suma de errores cuadrados de 5.95. Para ¢l caso
del aprendizaje de una senal senoidal. la Figura 31 muestra la evolucion de la suma

de errores cuadrados (SEC), para los 1500 patrones y las 24 unidades de salida:

100 —_ o e . :
O _
LLI
LD wl} -
w
@)
O _
&)
5 2
O sof -
3
O
w 4
0 |
5 |
6 40 |- 1
© 1
T
: |
g 20 |- -
w 4

0 L L L L _ . L ]

100 200 300 400 500

NUmero de épocas de aprendizaje

Figura 31. Evolucién del error SEC' conforme se avanza en el nimero de
épocas de aprendizaje (caso de una senal senoidal).

Se puede apreciar que los errores disminuyen conforme se avanza en el nimero de
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épocas de aprendizaje. En este caso uno de los patrones de entrada esta definido
por 24 valores de una senal senoidal como la que se muestra en la Figura 32a. El

patron deseado esta formado por 24 valores de la misma senal de la Figura 32a pero

desfasado 7 radianes. La grafica de la sefial requerida se muestra en la Figura 32b.
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Para este caso en particular la red neuronal requirié de una sola capa interna para

asimilar el mapeo deseado, reduciendo el error a un nivel aceptable. La Figura 32¢
muestra la sefial obtenida (activacién) para la unidad de salida 25 (una vez que la red
ha sido entrenada). Como resultado, se puede decir que la red efectivamente asimilé
el mapeo deseado, para lo cual requirié de 551 epocas de aprendizaje con las que se

obtuvo una suma de errores cuadrados de 11.59.
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