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INVERSION DE SONDEOS ELECTRICOS MEDIANTE REDES
NEURONALES

Resumen aprobadopor: Frowwied: Zof\0 Va

Dr. Francisco Javier Esparza Hernandez

Directorde tesis

En este trabajo se presenta un método de inversién 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 deresistividad constante.

Mediante pruebasiniciales se encontré que el algoritmo numérico CASCORes el mas

apropiado para que la RNA aprendiera el mapeo inverso. La fase de entrenamiento

consistié en presentarle a la RNA comoentrada curvasderesistividad 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 espesorde 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 andlisis del
aprendizaje de cada red, se concluyé que la RNA aprendié masfacilmente 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

aplicacién 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 variacién parabdlica. Para la aplicacién del método a datos reales se

utilizaron datos provenientes de la regién agricola de Maneadero, B.C., en este caso el

modelo estimado por la RNA concuerdabien con unainterpretacién de los datos hecha
con anterioridad. Los modelos encontrados conel algoritmo de RNA muestran bastante

similitud con los calculados medianteel algoritmo iterativo de la navaja de Occam.

Palabrasclave: Inversién, Neuronal, Arreglo-Schlumberger.



ABSTRACTofthe thesis that present JOEL EDUARDO RODRIGUEZ RAMIREZ
as a partial requirement to obtain the MASTER OF SCIENCESdegree 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 usesartificial neural networks

(ANN). The data under consideration are the apparentresistivity obtained by meansof a

co-linear Schlumberger array, considering a horizontally stratified model with
homogeneouselectric resistivities. It was found during initial testing that the numerical

algorithm CASCORis 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 correspondsto three layer models in which theelectric 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 meansof a learning analysis in each net, that the

ANNlearned more easily the ascendant and descendent step models. The models with

a maximum and a minimum werebest 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 modelis 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’srazor,aniterative
algorithm.

Keywords: Inversion, Neural, Schlumberger-Array.
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Capitulo I

INTRODUCCION

Los sondeoseléctricos verticales constituyen actualmente una herramienta bastante

valiosa en la determinacion de las propiedadeseléctricas del subsuelo. Generalmente,

se hacencircularcorrientes 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 funcidn de la distancia entre electrodos de corriente. La

recuperacion de la funcidén de resistividad eléctrica del subsuelo constituye un prob-

lema que carece de solucion tinica. 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

electrédicas. De esta manera los métodosexistentes aparte de ajustarlos datos, deben

imponer alguna condicién de continuidad enla resistividad del subsuelo. Oldenburg

(1978), utilizé expansién espectral y consider6 a la resistividad del subsuelo como
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una funcidn continua de la profundidad. Constable et. al. (1987), utilizaron condi-

ciones de continuidad en las derivadas de la resistividad, suponiendo que el subsuelo

podia aproximarse mediante un gran ntimero de capas delgadas. Recientemente Es-

parza y Gémez-Trevino (1997), propusieron un métodoenel que se considera un gran

ntimero de capas delgadas. La resistividad eléctrica se encuentra resolviendoiterati-

vamente la ecuacién integral no lineal de Gémez-Trevifio (1987). Gracias al uso de

programacién lineal en la solucién de la ecuacién no lineal, el modelo final contiene

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

aparente.

I.1 Objetivos

Ya que la resistividad aparentey la resistividad del subsuelo estan relacionadas por

un funcional no-lineal, la recuperacién de esta tiltima generalmente se hace a través de

un proceso iterativo. Por lo tanto es conveniente disefar métodos no-iterativos para

encontrarla 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 aplicacién en problemas geofisicos inversos.

Recientemente, Hidalgo y Gémez-Trevitio (1996), las aplicaron en la interpretacién

de sondeos magnetoteltiricos.

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



encontrarla resistividad del subsuelo a partir de datos de corriente directa.

I.2 Organizacién

La presentetésis 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. Finalmente en el capftulo 4 se ha

incluido Ja Discucién y Conclusiones del trabajo.



Capitulo IT

DETERMINACION DEL

POTENCIAL ELECTRICO

11.1 Introduccién

La determinacion de los campos eléctricos en un medio conresistividad 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 tnicamente con la profundidad, el problema

general se simplifica enormemente ya que existe simetria respecto del eje vertical, y

aunque el campoeléctrico tiene componete vertical y radial, la determinacionde éste

en cualquier punto del subsuelo es relativamente sencilla.
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Figura 1. Sistema de coordenadas utilizado en la determinaciéndel po-

tencial eléctrico. La fuentees un electrodo puntual quecoincide conel origen
del sistema de coordenadas,la resistividadeléctrica para = > 0 es infinita ¥
para = < 0 varia unicamente conla profundidad. pero puede ser cualquie:
funcion de la profundidad.

II.2 El potencial eléctrico en la superficie

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

Utilizando coordenadascilindricas cuyo origen coincide conla ubicacion de] electrodo



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

Yelne)) 9 z>0, r>0, (1)

donde ¢(r, z) es el potencial eléctrico y p(z) es la resistividad del subsuelo. La fuente

sera incluida mas adelante mediante la determinacion de constantes asociadas a la

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

(rz) = [° AJA, 2)Jo(Ar)da, (2)

donde A(A) es una funcidn por determinary la funcién h(z, ) satisface:

 hi"(z,d) — an h'(z,) — Mh(z, A) = 0. (3)

Las componentes del campoeléctrico son:

a¢
= 5 E, = “Oe (4)

Por lo tanto, una condicién la frontera de la ecuacién diferencial (3) es h’ > 0

si z — oo. Dela ecuacién (2) se observa que ¢(r, z) es la transformada de Hankel de

A(A)h(z,0 ws yon . ; ;
orden cero de ARMA) La condicién a la frontera en la interface tierra aire es



In = —0(0)2) = [6(x)d(y) en z =0. (5)

Utilizandola relacién entre (1, z) y AeA) la ecuacidén (5) se transforma en:

 ~o(0)41,2) _! (6)
20

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

tra que

Ip(0) pee, h(z, A)
P(r, z)=—- an Jy *W(O,X) Jo(Ar)da. (7)  

Porel principio de superposicién, el potencial en el centro de dos electrodos pun-

tuales, sera

Tv

 
 

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

resistividad aparente para el arreglo Schlumberger esta dada por

Brpal) = mr, (9)

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

la resistividad aparente es



pa(r) = —p(0)r? |“one. (10)

Esta ecuacién da la resistividad aparente para el arreglo Schlumberger, con-

siderandoa laresistividad del subsuelo como una funcién continua de la profundidad.

Sin embargo, no puede utilizarse para el caso de modelos de capas homogéneas, ya

quela derivada de p(z) no esta definidaen la interfase de dos capas con resistividades

diferentes. En este caso (Orellana, 1982) es preferible resolverla ecuacién diferencial

(3) en cada capa homogéneay 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

pa(r) = err? f° [Ti(A) — prlda(Ar)Ada. (11)

T,(A) se denomina transformada de la resistividad (Koefoed, 1970) y se puede

calcular con la siguiente formula recursiva:

_ Tiga + pi tanh(Ati)

T= Ty Tatank()/pi? (12)

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

Para un medio con N capas, la transformadade la resistividad en la tiltima capa
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es Ty = py. De esta manera 7;(X) se puede calcular con la formula (12). La

transformada de Hankel de orden uno en la ecuacién para la resistividad aparente

se puede calcular numéricamente mediante filtros digitales (Ghosh, 1971). Yo he

preferidoutilizarlos filtros de Johansen (1975), ya que sonfiltros relativamente largos

y por lo tanto tienen una precisién global mejor.

II.3. Conclusiones

En este capitulo se consideraron dos clases de modelos, aquellos en los que la

resistividad es una funcion continua de la profundidad y modelos de capas en los que la

resistividad es constante en cada capa. Para ambos modelos se obtuvola resistividad

aparente para el arreglo colineal Schlumberger. Ya que en general un modelo de

unas cuantas capas, cuatro por ejemplo, queda definido por menos pardmetros que

una funcion de resistividad que reproduzca los datos de un modelo de capas, he

elegido considerar modelos de tres capas en la aplicacién de redes neuronales a la

reconstruccién de la resistividad del subsuelo. En este aspecto estoy empleando la

misma metodologia que Hidalgo y Gomez-Treviiio (1996) utilizaron para el caso de

sondeos magnetoteltiricos.



Capitulo ITI

METODOLOGIA Y

RESULTADOS

III.1 Introduccién

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 U. 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 porla ecuacién (11). Para poder aplicar redes neuronalesartificiales al

problemade la determinacion dela 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 pa y se le presenta

10
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a la red neuronal la pz como entrada y el modelo de tres capas comosalida, ambos

conocidos.

III.2 Metodologia

Siguiendo a Hidalgo y Gémez-Treviiio (1996), se considerd que la resistividad de

cada capa varia de 1 a 1000 Qm, excepto para la primera capa, para la cual se fijé

su resistividad en 31.6 Qm. Enseguida se vario aleatoriamente el primer y segundo

espesores, asf como el logaritmo (base 10) de las resistividades de la segunda y tercer

capa. Con esto se generaron 1000 modelos de tres capasy se les calculé su respectiva

resistividad aparente, utilizando la ecuacién (11). En seguida se entrendé a la red,

utilizando como entrada logpa; 1 = 1,2,...,24. El conjunto de valores para r = ap

se genero siguiendo una progresién geométrica, empezando en | m finalizando en

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

que para r = 48.

Llamemos # = log(p,) al vector de entrada a la red neuronal, O el vector de

salida con K componentes y Q@ = log(p) el vector deseado. El vector de salida esta

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

10: =a (13)
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donde mes el ntimero de elementos del vector de entrada, en nuestro caso m = 24,

Wes una matriz con elementos w;; por determinar. La funcion de activacién que se

utilizé (ecuacién 13), se denomina funcién sigmoidal y asemeja a un cambio suave en

el spin de un Fermién en un Atomo.

Ladeterminacion de w;; puede plantearse como un problema de optimizacién no

lineal. Se define el error H (EF = 522, ver Apéndice B), entre el vector deseado y el

vector de salida mediante,

12 K

E=s7> die? -opy, (14)
p=lk=1

p es el ntimero de par pz, Pp; presentado a la red. Los elementos de la matriz W se

calculan de tal manera que minimizen &. En el Apéndice B se dan los detalles del

algoritmo de optimizacién. El 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 ecuacidén (14), y si éste

error es menorque cierto umbralel proceso iterativo se detiene, si no, se consideran

nuevamente los 1000 modelos y sus respectivas respuestas y se calcula nuevamente W.

Este proceso iterativo se repite hasta que el error sea menorque cierto umbral. En

la figura 2 se grafica el error en funcidn de las “épocas de aprendizaje” considerando

los 1000 modelos de tres capas.
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Figura 2. Error de aprendizaje (ecuacion 14) comofuncidnde las épocas

de aprendizaje. El conjunto de entrenamientoconsistié de 1000 modelos. 250

de cada uno de los cuatro tipos (A. A4,H y Q). Al final del aprendizaje el

algoritmo CASCORha incluido 8 unidades intermedias u ocultas.

TII.3 Resultados

Despues de entrenarla red neuronalartificial (ver Apéndice C), con diversas fun-

ciones y parametros, se encontré que la red asimila “bien” los mapeos, y que ademas



14

el rango de amplitud de la sefial de entrada, para el que mejor funciona, es de 0.2 a

0.8 porlo quela sefial de entrada a la red se escalé para que quedara contenida en el

dominio [0.2, 0.8].

IIl.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 escalén con un maximo) H (modelo

de escalén con un minimo) y Q (modelo de escalén descendente), por lo que se contd

con un total de 1000 patrones.

Se entrené 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 laresistividadreal en la salida. La figura 3 muestra la

topologia de la red neuronal, una vez que ésta ha terminado de aprender6 de reducir

el residual, se pueden apreciarlas 24 unidades de entrada en primerplano (numeradas

del 1 al 24), asi comolas 8 unidades ocultas que han resultado de modificarla topologia

de la red (ver Apéndice B), de igual forma se pueden apreciarlas 24 unidadesde salida

(numeradasdel 25 al 48). En la figura 3 tambien se muestranlos valores de activacion

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

Unavez 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 hacerésto se consideran los 1000 modelos que

se utilizaron para entrenar a la red neuronal, asf 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 deresistividad estimado,a éste se le calcula su resistividad aparente
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(;). Finalmente se calcula una medida del ajuste mediante el valor de RMS, dado

por:

RMS = (Tawee
e”

«s

En la Figura 4 se ha graficado RMSpara cada uno de los 1000 patrones de

aprendizaje que se utilizaron, se ha incluido tambien el promedio de RMS para cada

clase de modelo (A, K, H y Q), asf como sucorrespondiente desviacion estandard. De

la Figura se puede apreciar que los patrones Q fueron los mejor asimilados y los mas

dificiles de aprender fueron los patrones tipo K (modelos con un maximo). De los

1000 modelos utilizados en la fase de entrenamiento hubo uno tipo H el cual registré

uno de los valores mas altos de RMS’ y fué igual a 104%. Este modelose presenta en

la Figura 5b con lineas punteadas y con linea continua se presenta el modelo estimado

porla red neuronal. En la figura 5a se presenta con puntos, la respuesta del modelo

sintético y con linea continua la respuesta del modelo estimado porla red neuronal.
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Figura +. Distribucién de RMSen el caso de la red general. El conjunto
de entrenamiento consistid de 250 modelos de cada tipo (A, A.H y Q). En

la parte superior de la grafica se ha incluido para cada tipo de modelos. el
promedio de RMS, asi comosudesviacion estandard (s).
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Figura 5. Uno de los casos que presento dificultad durante el aprendizaje.

a) Con puntos se muestralaresistividad 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 punteadase presenta el modelo

sintético que se utilizo y con linea continuael modelo estimadoporla red.

III.5 Red Especializada.

Tomandoencuenta la distribucién de RMSdela figura 4, se procedié a entrenar

redes especializadas, esto es, redes que constaron de patrones de unsolo tipo ya sea
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A, K,H o Q. En este caso la base de patrones de aprendizaje consistié en modelos de

tres capas comolos descritos en la seccién de la red general, pero ahorase utilizaron

500 patrones de aprendizaje, para cada tipo de red especializada. La figura 6 muestra

los errores de aprendizaje EL, obtenidos para cada unode los tipos de red.
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Figura 6. Errores de aprendizaje obtenidos durante el entrenamiento de
las redes especializadas.

En seguidase procedio a calcular RMSparacadauno de los 500 patrones de cada
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tipo de modelo. En la Figura 7 se encuentra graficado RMS 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 RMS en comparacién

con la red general, por lo que se opté por presentar ejemplos de aplicacidn utilizando

solamente las redes especializadas.

En un primer ejemplo de aplicacién, se generaron 4 modelos sintéticos tipo

A, K,H y Q, 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

compararel desempeiiode las diferentes redes y considerarsu posible utilizacién con

datos reales.
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Figura 7. Distribucioén de RMSpara el caso de la red especializada. En
este caso se entrenaron cuatro redes separadamente, para cadared el conjunto

de entrenamiento consistid de 500 modelos del correspondiente tipo. En la

parte superior de cada grafica se ha incluido el promedio de RSS. asi como

su desviacion estandard(s).

En la Figura 8a se muestra con puntos la resistividad aparente que se utilizo
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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 compararel modelo estimadoporla 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 algoritmoes el

que tiene menosestructura. El modelo final en éste caso se presenta en la Figura 8b

con el simbolo ( —). El modelo ajusta los datos (logaritmo basediez de la resistividad

aparente) a un 5%. Los modelos estimados por las redes neuronales especializadas,

asi comolos resultantes del algoritmo de Occam,para el caso de modelos tipo K, H

y Q 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 porla red. En b) se muestra conlinea punteadael modelo sintético

tipo A. con linea continua el modelo estimado porla red neuronal v con el

simbolo (-—) el modelo estimado mediante el algoritmo de Occam.
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Figura 9. 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 muestrala respuesta del modelo

estimadoporla red. En b) se muestraconlinea punteadael modelo sintético

tipo J’. con linea continua el modelo estimado porla red neuronal y conel

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 ala red

neuronal especializada. con linea continua se muestra la respuesta del modelo

estimadoporla red. En b) se muestracon linea punteadael modelo sintético

tipo H. con linea continua el modelo estimado porla red neuronal y conel

simbolo (. —) el modelo estimado mediante el algoritmo de Occam.
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Figura 11. Ejemplo con un modelosintético tipo Q. En a) se muestran

los datos de resistividad aparente que se utilizaron como entradaala red

neuronalespecializada, con linea continua se muestrala respuesta del modelo

estimadoporla red. En b) se muestra con linea punteada el modelo sintético

tipo @. con linea continua el modelo estimadopor la red neuronal y conel

simbolo (- —) el modelo estimado medianteel algoritmo de Occam.
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III.6 Respuesta al Efecto de Ruido.

Con el objetivo de estimar el desempefo del método de inversién ante el ruido, se

decidid agregar 5% y 10% de ruidoaleatorio en los valores dela resistividad aparente

Pa. Los modelos de prueba en éste caso fueron los mismos modelossintéticos utilizados

en la secciénanterior. Los valores de resistividad aparente p/, que se utilizaron como

entrada a la red se calcularon mediante:

Pr = Pa + (0.05 + 9- pa); (16)

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

dia 0 y desviacién estandard 1. La funcién de densidad de probabilidad de 7 es

aproximadamente gaussiana.

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

En la Figura 12b se muestra con linea continuael modelo estimadoporla red neuronal,

para el caso del modelo sintético tipo A. Enla 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 Q se encuentran en las Figuras 13, 14 y 15 respectivamente.
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Figura 12. Ejemplo con un modelosintético 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 estimadoporla red. En b) se muestracon linea punteada el modelo

sintético tipo A y con linea continua el modelo estimado porla red.
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Figura 13. Ejemplo con un modelo sintético tipo A’ vy 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 porla red. En b) se muestra con linea punteada el modelo

sintético tipo A’ y con linea continua el modelo estimado porla red.
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Figura 15. Ejemplo con un modelo sintético tipo Q y con 5% de ruido en

los datos. En a) se muestranlos datos de resistividad aparente contaminados

con 5% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del

modelo estimado porJa red. En b) se muestra con linea punteada el modelo

sintético tipo @ y conlinea continua el modelo estimadoporla red.

III.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 alos valores de resistividad aparente correspondientes
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a los modelos A, A’,H y Q ya mencionados en la seccién anterior. En este caso el

porcentage de ruido utilizado fué de 10%. Los resultados dela aplicacién de las redes

neuronales a los modelos tipo A,',H y Q 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

Jos datos. En a) se muestranlos 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 muestracon linea punteada el modelo
sintético tipo A y con linea continuael modelo estimadoporla red.
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Figura 17. Ejemplo con un modelosintético tipo A’ y con 10%de ruido en

los datos. En a) se muestranlos datos de resistividad aparente contaminados

con 10%de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del

modelo estimado porla red. En b) se muestra con linea punteada el modelo

sintético tipo A’ y con linea continua el modelo estimadoporla red.
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Figura 18. Ejemplo con un modelosintético tipo A y con 10% deruido en

los datos. En a) se muestranlos datos de resistividad aparente contaminados

con 10%de ruido aleatorio, con linea continua se muestra la respuesta del

modelo estimado porla red. En b) se muestra con linea punteada el modelo

sintético tipo H y con linea continua el modelo estimado porla red.
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Vigura 19. Ejemplo con un modelo sintético tipo Q y con 10% de ruido en

los datos. En a) se muestranlos datos de resistividad aparente contaminados

con 10% de ruido aleatorio. con linea continua se muestra la respuesta del

modelo estimado porla red. En b) se muestra conlinea punteada el modelo

sintético tipo Q v conlinea continua el modelo estimado porla red.
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III.7 Respuesta a Modelos Diversos.

III.7.1 Modelo de Cuatro Capas

Conla finalidad de evaluar la habilidad de la red neuronal general para extrapolar

el aprendizaje a modelos de mascapas, se escogié un modelosintético de cuatro capas

y se le calculo su resistividad aparente. Esta fué presentada a la red comoentrada 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 pentltima

capa no queda bien determinada.



 

05 1 1.5 2 25 3 3

 

 
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 b) se muestra con linea

punteada el modelosintético de cuatro capas y con lea continua el modelo

estimadoporla red.

III.7.2 Modelo Parabélico Descendente

Existen algunos modelos de resistividad 0 conductividad eléctrica 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:

o(z)= oo(1 + sy. (17)
20

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

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

me nio(-(2)'E(Z)—n(2)-3} a
Hy,es la funcién de Struve de orden uno e Y; es la funcién de Bessel de segunda

clase de orden uno. La funcién parabdlica de conductividad es muy diferente a el

modelo general con el que se entrené a la red neuronal, es por esto que se escogid la

funcién parabélica para probar el desempeiio de la red. En éste ejemplo sintético se

escogidé p(0) = 31.62 —m y z = 200m, en seguida se calcud la resistividad aparente

utilizandola ecuacién (18). Enla Figura 21b se muestra el modelo estimadoutilizando

la red neuronal general. El ajuste en este caso es rasonablemente bueno.
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Figura 21. Ejemplo con un modelo sintético parabdlico. En a) se mues-

tran los datos de resistividad aparente que sirvieron de entrada a la red

neuronal, con linea continua se muestrala respuesta de modelo estimado por

la red. En b) se muestra con linea punteada el modelosintético parabolico v

con linea continua el modelo estimado porla red.
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III.8 Aplicacién a Datos Reales.

Conel objetivo de estimar el desempeiiodel algoritmo de inversiénfuera del marco

de simulacién sintética, se procedié a utilizar el método con datos reales obtenidos

en el campo (Vega, 1989). Estos datos fueron obtenidos cercade la ciudad de En-

senada, México. Los valores originales de r = a empiezan en 2 m,finalizan en

500 m y consisten de 18 valores. Con la finalidad de tener un total de 24 valores

de resistividad aparente, se generd un nuevo conjunto de r = Ag siguiendo una pro-

gresion geométrica que empieza en 2 my finaliza en 500 m. Los valoresderesistividad

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 K. Por lo que se entrend una red especializada con 500 patrones

tipo K, ademas para poder compararlos resultados de la red especializada, se entrend

una red general con 250 patrones de cada uno delos tipos A, K, H y Q.

Enla Figura 22b se muestra con linea continua el modelo estimadoporla red neu-

ronal general, el correspondiente modelo a la red neuronal especializada se encuentra

en la Figura 23b. En amboscasos se ha incluido el modelo estimado por Esparza &

Goémez-Trevifio (1997), quienes utilizaron un métodoiterativo no-lineal que produce

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

red especializada como la general producen resultados “razonablemente” buenos, en



4]

comparacién con el método iterativo de Esparza & Gomez-Trevino (1997).
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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 Ja red. En b) se muestra con linea

continua el modelo estimado por la red neuronal y con linea punteadael

modelo estimado por Esparza & Gomez-Trevino (1997), quienes utilizaron

un método iterative,
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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 porJa red. En b) se muestra con

linea continua el modelo estimado porla red neuronal y con linea punteada

el modelo estimado por Esparza & Gomez-Trevino (1997). quienes utilizaron

un métodoiterativo.
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III.9 Conclusiones.

Ya que los modelos de resistividad eléctrica de tres capas se pueden clasificar

en cuatro tipos (A, K,H y Q), es natural considerar redes neuronales entrenadas

con cada tipo de modelo, estos es, redes especializadas. Para tener una manera de

comparar el desempefio de cada red especializada se entrend una sola red con los

cuatro tipos de modelos y se le denomino red general. El andlisis 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‘ superiores

a 1.0 en la red general. Sin embargo, existen modelos de variacién continua con la

profundidad, como la funcién de conductividad parabdlica, los que claramente no

caen enla 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 inversién 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 est{mulos

externos provenientes de los sentidos. Esta respuesta se puede hacer gracias a las

unidades cerebrales de trabajo, Ilamadas 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 maximoglobal de una funcién

de varias variables, y al método de algoritmos genéticos, entre otros.

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

structivo CASCORera el mas conveniente de utilizar, ya que tiene una capacidad
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de aprendizaje rapida. En la parte de la aplicacién del algoritmo se encontré que

los modelos estimados por el método iterativo de la navaja de Occamse 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 puderealizar un calculo de la varianza del modelo estimado porel 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 nimerofinito de datos, carece de soluciéntnica.

Una caracteristica deseable del algoritmo desarrollado, es que hubiese aprendido

mejorel mapeoinverso, particularmente para los modelos escalonados con un maximo

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 queel

proceso de minimizaciénlocalizara de mejor manera el minimodela funcidn objetivo.

O bien, analizarlas caracteristicas de aprendizaje global del algoritmo CASCOR.Esto

es tema que formaparte de otra investigacion.
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APENDICE A

CALCULO DEL POTENCIAL EN

LA SUPERFICIE

El enfoqueinicial que permite resolver el problemaserael de calcularel potencial en

la superficie, definida ésta por la interface de un semiespacio formado porla 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 r y la profundidad z, estara descrito por la ecuacién:

v. (Yan2)) =0, (A.1)

en donde se supone que no existen ni fuentes ni sumideros de corriente en el semi-

51



espacio descrito. Desarrollando el término en parentesis y considerando que el prob-

lemaes simétrico con respectoal eje z, por lo que se consideraran nulas las variaciones

con respecto a ¢, se obtiene:

V9(r,z) _ 1 A9(r,2) 1 104(r,z), 1 0b(r,2),

plz) ple) Or" playr 06 “** ple) az (A.2)

Vel(r,z) 1 A¢(r, 2), 1 A4(r, 2) »

le) ple) ortae) me

Substituyendo este ultimo resultado en la ecuacién 1 se obtiene:

  v- (C852) = (2s)(Bin) (Ba)) (Byear25Me),
(A)

efectuando el producto escalar

   

re-escribiendo
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1 &¢(r,z) ef 1 eae #)) = 0, (A.6)
plz) Or? hy p(z) Oz

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

 

  
 

1 @R(r)Z(z)

,

O( 1 ARO)Z(z)\ _
p(z) Or? dz (a Oz ) = 0, (A.7)

Z(z) @Rr) d (1 d&(z)\ _
p(z) dr? RET dz )=9, (A.8)

dividiendo todo por a y posteriormente dividiendo todo por R(r)se obtiene:

 

  

 
  

1 @RO)

,

oz) da (1 d&(z)\ _
R(r) dr? + Feya (aa) dz )=9, (A.9)

LOOMLe
R(r) dr? Fala ae 1+ Fah ie ( | 0, (A.10)

1 #Rr)_ (2) 4a, 1@,

R(r) dr? aaa?) Aa da" ). (A.11)
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Separando ambosladosde la ecuacién anterior e igualandolos a \? se obtiene

 
 

 

1 @R(r)

(r) dr? ”, (A.12)

pe) dp. 1 @,We)z@) Ee) Za) Z(z) =’, (A.13)

para la ecuacién dependiente de :

?
paRr) —\R(r) = 0, (A.14)

se sabe que tiene una solucién de la formade funcidn de Bessel de orden cero, mas

especificamente:

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

para la ecuacién dependiente de z se tiene que:

& 1
]

N a L = a XR S
L a NXi ae) Ae) ~\Z(z) =0, (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:

 hi"(z,d) — Eu(e,3) —\A(z,) = 0. (A.17)

Considerando que cualquier valor real de \ en Ja ecuacién anterior representa una

solucién de la ecuacién diferencial parcial, se tiene que la solucién de la ecuacién

original £(r, z) puede expresarse como unaintegral sobre todos los posibles valores

de \, mas especificamente:

CO

$(r,2) = | A(A)h(z,)Jo(Ar)dA. (A.18)
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APENDICE B

TEORIA DE LAS REDES

NEURONALES

B.1 Algoritmo de Retro-Propagacién en una Red

Neuronal Artificial.

En este apéndice, se presenta la teoria fundamental de las redes neuronalesarti-

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 comola descrita graficamente, es capaz (Horniket. al.,

1989) de efectuar una aproximaciénarbitraria de un mapeo difeomérfico y sus deriva-

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

estratificado (véase capitulo I).

   
   

 

  

1

k=1 Qx 2 1

x, k=2 Qa
mo a

a Vector Deseado

Vector di - vector de k=K
Entrada | QK

ae > OK
J + Unidades de Salida

=M /
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OM w=
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Xu :

<___ ‘
% “>. Valor de Activacion

- de 3 unidades

 

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 {21,2,..., a}, ademas, la

red cuenta con una cantidad variable / de unidades ocultas, asf como una cantidad KX

de unidades de salida, en donde se presentan los valores deseados del otro dominio

{Q1, Q2,...,Qx}. Una red neuronalartificial como ésta, puede serclasificada porel

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,
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tambien es conocida como red neuronal de retro-propagacién, como fué descrita por

Rumelhart (1986). Para que una unidad enla red séa activada, ésta debe derealizar

una suma “pesada” 6 ponderada de los valores de activacion de las salidas de la capa

precedente. Comose observa, para la unidad de salida o;, ésta transformacionlineal

puede ser representada por:

ox (t) = >> wyr0r(t). (B.1)
l=1

Algunas unidades, sin embargo, comolas unidadesen la capa interna, desempefan

una transformacién sigmoidal (no-lineal) adicional, tambien conocida como funcién

de activacion, en este caso denotada por fye(v) = ee Esta funciénsera utilizada

en las unidades de la capa oculta, de esta forma, se obtendra el valor de activacién de

la unidad oculta 0; que puede ser representada por

a(t) = fact(Winn 5 (B.2)

resultando en las activaciones de las unidades ocultas

1
=] B.3
1+ endom=t “Imom ( )

o1(t)

Las unidades de entrada no efecttian ningtin computo, con una dindmica 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 establecenlos valores de activacién
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de las unidadesde salida y ocultas, la red neuronal es capaz de convergerhacia alguna

salida deseada. Por medio de la reduccién del error entre la salida obtenida og y la

salida deseada Q;. Mas especificamente, cuando un patron de entrada es presentado

a la red en forma de vector de entrada (conjuntamente conla 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 6, entre la salida 6

patrén observadoy el valor deseado, es entonces utilizado conjuntamente con el valor

de la activacién para calcular lo cambios necesarios en los valores de las conexiones

Aw), que garantizaran la disminucién en el error. La forma de calcular el valor de

las 5;’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 hansido calculadas de

forma que se puedacalcular el cambio necesario en el valor de las conexiones Awjm’s.

Esta forma de ir hacia atras en el calculo de las diferencias (6’s), es llamado retro-

propagacion de errores. El cambio necesario en el valor de las conexiones, es llamado

regla de retro-propagacién de actualizacién de la conexién.

Los valores de w,; son entonces actualizados, de acuerdo con w?) = w(t) + Aw,

y los de wim de acuerdo con wi?) = wl) + Awim en donde los superindices (1) y

(2) representan los tiempos previo y posterior a la actualizacién respectivamente.

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

tenemos:



Awpi = 7 On o(t), (B.4)

donde

op= (Qk _ ox(t)), (B.5)

para una unidad desalida lineal, de esta forma, para las conexionesentre las unidades

ocultas y las unidades de entrada:

Awt1m = 7 51 tm, (B.6)

donde

K

51 = Frce(yr) (> wide) (B.7)
k=1

M
Y= Yo Yimem- (B.8)

m=1

El método descrito arriba es repetido para todos los patrones P y es comunmente

conocido comoel algoritmo de aprendizaje estandar o “vanilla backpropagation”.

Desde una perspectiva mas general, el algoritmo puede verse como un problema
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de optimizacién que determina el conjunto de parametros wg Y Wim, que Minimizan

la funcién de error definida como:

PK

SEC =~ (Qe - a(t). (B.9)
p=lk=1

SEC es la suma de todas las diferencias al cuadrado entre las salidas pronosticadas

por la red o,(t) y las salidas deseadas Q, para todos los P patrones de aprendizaje.

El minimode la funcién de error SECes determinado por medio del proceso de

iteracién descenso de gradiente. Este proceso es efectuado al agregar a los parametros

un valor de correccién dependiente del valor del gradiente de SEC estimado. El

proceso iterativo, puede ser representado por:

wv) — wl) —-V SEC, (B.10)

donde el pardmetro 77 se elige de forma que se asegure convergencia hacia un minimo

de la funciénde error.

B.2 Teoria del algoritmo de Retro-Propagacion.

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

perceptrén multi-capas. Asimismo, considerando que las funciones de activacién de
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las unidades ocultas y de salida son de forma sigmoide. Empezaremos porconsiderar

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

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

B.2.1 Actualizacié6n de las conexiones entre las unidades

ocultas y de salida.

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

ARG) _ AB(G) dof) dy’? _
du?) “0 ay?) Ow,aul)” (B11)
 

donde w(t) es el valor de la conexidn entre la unidad oculta / y la unidad desalida k

(con super-indice o de “output”), 0(0) representa el valor de activacién de la unidad de

salida k y yl?) representa el valor de la entrada a la unidad de salida k representada

por

H

P= Sul, (B.12)

h en a ‘ 4:
donde of ” representa el valor de activacién de la unidad oculta J (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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ay an(a
1) Evaluacién de 5+:

do,

Recordando que la funciénde error quese esta utilizandoes la funcién de mfnimos

_ aB(a .
cuadrados entonces el termino PAC puede ser re-escrito como:

OK

 ort) = of) — Or, (B.13)

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

af ao?)
2) Evaluacién de —t;:

ayl!

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

activacién es de forma sigmoide) esta dado por

6 1

1+e%

. «1 dol?) ‘
de forma tal que la derivada parcial Ol puede ser escrita como

UE

Bol?) (0) (0)= op’ (1 04”), B.15ayo) x ( x) (B.15)

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

f(z) = f(#)— f(e).
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(0)a a
3) Evaluacién de —45:

1
dul

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

vaciones de la capa oculta

L

f= Sula, (B.10)
l=1

entonces la derivada parcial requerida es

dy? ay=m, B17 

Deesta forma, conjuntandolos tres resultados anteriores, se obtiene la expresién

completa para las derivadas parciales del error / con respecto a las conexiones entre

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

OE(B)  OE(@) do” ay\” (B.18)

auf) — Bol? yl?) Atak”

 = (of? — Qu) off(1 — of”) - 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 / con respecto a

las conexiones entre las unidades de entrada y ocultas de la red. Esto se efectuara

de forma similar a la seccién anterior entre las unidades ocultas y las unidades de

salida. La diferencia principal estribara, sin embargo, en el problema de determinar

la derivada parcial a ya que no se tiene un valor deseado para las unidades

de la capa intermedia ol”), por lo que en su lugar, se retro-propagara ésta derivada

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

retro-propagacion

 

ate = ek oke ’ (B.20)

en donde Kf es el numero de unidadesde salida. Consideremosla activacién del nodo

en la unidad oculta / dada por

yt =-> whe) am: (B.21)

procediendo de igual forma que enla seccién anterior obtenemos:

65



 

_ Ooi” | Oyi (B.22)

(B.23)  

en donde x, representa la componentedel vector # del patrén entrada en la unidad

m.

B.2.3 Teoria de descenso por gradiente.

En la seccién previa, se mostré 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. Podemosahora utilizar este gradiente para minimizarla

funcion de error. Una de las formas mas simplesde efectuar esto, especfficamente para

las conexionesentre la capa de salida y la capa intermedia, es actualizar de acuerdo

con la siguiente ecuacién

wit) = wl+ AY, (B.24)
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en donde

t)?

wh?

 

t 4% 3
donde wl) es el valor de la conexién al tiempo ¢t y 7 es un valor que puede cara-

cterizarse como la razon de aprendizaje o tamano de paso. De igual forma, para la

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

 

win) = wh) + AN, (B.26)

en donde

OE(@)
AW) = <n ; B.27

woh sa
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 minimoen la funcién 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

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

whit) = ol) + Al), (B.28)

en donde

OE(6)AQ) = aAS) — 4 (B.29)
()?
pg

y en dondeel subindice ¢ representa kl 6 lm, segun séa el caso. De ésta forma, en

un paso de actualizacién para la iteracion vigente, se incluye una fraccién del paso

de actualizacién de un paso previo asi como del actual gradiente negativo. Si el valor

del gradiente es positivo 6 negativo, entonces la razon de cambio ganara momento,

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

B.2.4 Valores para y 7.

Debe de entenderse que no existe una base tedrica fuerte que permita determinar

cuales son los valores de a y 7 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 minimoy la cual es dependiente del problema. Sin embargo, se ha

encontrado que utilizar a en el rango [1.0, 10.0] y 7 en el rango [0.80,0.99], pueden
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funcionarsatisfactoriamente. Es importante sefalar que es recomendable un valor de

a pequefio, 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 topologfa debe ser establecida

completamente alinicio.

B.3 Algoritmo de Correlacién en Cascada (CASCOR)

en una Red Neuronal Artificial.

Enesta tesis, utilizaremosel 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

minimizaciéndel error, mas especificamenete,el algoritmo construye la topologia de la

red conforme aprende, agregando nuevas unidades ocultas conformees necesario. Esta

técnica generativa proporciona un enfoque mas fundamental a la construccién de la

red, de lo que es tipico en investigacién conexionista, en lugar de simplemente ajustar

los pesos entre las unidades de una red con topolgiafija, el algoritmo CASCORinicia

con una red minimade unidades de entrada (formando la capa de entrada) y unidades
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de salida (formandola 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

esta reduciendoel error rapidamente, una nueva unidad candidato (cuya activacion 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 formael algoritmo

CASCORse adapta, modificando no solo el espacio de las conexiones, sino también

el espacio de la topologia de la red.

El aprendizaje enel algoritmo CASCORprocede 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 desalida, solo las conexiones que van a las unida-

des de salida, son ajustadas ( de aqui, el nombre de fase de entrenamientode 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 demas conexiones en la

red neuronal, son conjeladas. Comose explicara 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 CASCORsimple

e hipotética se muestra en la Figura 25, para la fase de entrenamiento de salida vyla

fase de entrenamiento de entrada.

Conexiones
actualizandose

 

ac
Conexiones ‘)

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. c) Fase de entrenamiento de

entrada e inclusion de una unidad candidata comoparte dela topologia de la

red.
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En la Figura 25, se muestran la evolucién topoldgica de una red neuronal, del

tipo CASCOR, comofuncidn 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, ocurrira en modo “oculto”,

que significa que cualquier modificacién del valor de la conexidén, ocurre después de

que todos los pares de patrones entrada/salida hansido presentados. Tal presentacién

constituye una época de aprendizaje. El aprendizaje contintia hasta que las respuestas

enla salida sonlo suficientemente pequefias con respectoa 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):

1Bste 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 funcidn de costo 6 de potencial a ser minimizada,

de forma que una aproximacion de la curvatura del potencial pueda ser construida, este método,

ademas representa una variante del algoritmo de Retro-Propagacionexplicado en la seccién B.2.
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K P

SEC = > (ok - Q2)*, (B.30)
k=1 p=1

donde k indicia las unidades de salida, p indicia los pares de patrones de entrada-

salida, o es la activacién actual de una unidad de salida y Q es la activacion deseada

corrspondiente a un patrén de salida. $i por alguna razén SEC cesa de cambiar por

mas de unacierta cantidad, durante un cierto nttmero de épocas, 6 por mas de un

ntimero maximoespecificado 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 nttmero 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

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

pares de patrones:
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TEIDR(y= < y>)(eP— < e, >)|
C= B.31

we DE(a? < & >)? aa
 ?

donde y?) es la activacién de la unidad oculta candidata para el patron p, < y) >

representa la activacién media de la unidad candidata oculta, durante la presentacién

de todos los patrones, e?) es el error residual en la salida k para el patron p, y < ex >

es el error residual medio enla salida & para todos los patrones.

La fase de entrenamiento de entrada contintia 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 demas

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 atodos las unidades de salida. Entonces,el algoritmo retorna a

la fase de entrenamiento de salida pero esta vez, considerandola potencia de la nueva

unidadoculta recién aderida, ésta inclusién sera particularmente poderosa en detectar

el error residual actual en la red.
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APENDICEC

APRENDIZAJE DE PATRONES

CON CONTRASTES BIEN

DEFINIDOS

Conel objetivo de clasificar el desempefio de la red neuronalartificial en su mo-

dalidad de arquitectura CASCOR, se entrenaran tres redes diferentes con patrones

correspondientes a tres mapeos sencillos de funciones conocidas (funciéntriangular,

cuadrada y senoidal). Para cada funcién se generaron 1500 pares de patrones (en-

trada/salida). Se utilizé el simulador neuronal “Stuttgart Neural Network Simulator”

(SNNS , 1994) en el que se definid una red neuronal del tipo CASCOR,con 24 uni-

dades de entrada y 24 unidades de salida y los siguientes pardmetros:
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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. Representacién grafica de una red neuronaldel tipo CASCOR.

en este caso la red ha modificado su topologiaparaincluir 4 unidades ocultas.

cada una de las cuales representa unacapa 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) y 8 unidades candidatas (numeradas del 49 al 56). de igual forma se

=
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pueden apreciarlas activaciones de cada una de las unidades para un momento dado

en la dindmica de la red. En la Figura 27, se muestra la evolucién de la suma

de errores cuadrados (SEC), para los 1500 patrones y las 24 unidades de salida:
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Figura 27. Evolucion del error SEC’, conforme se avanzaen el ntimero de

épocas de aprendizaje (caso de una sefal 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 unasefial triangular como la que se muestra enla figura 28a. El patron

deseado esta formado por24 valores de la misma sefal 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 disminuidoel 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 entradaen la unidad 1 (paralos 1500

patrones); b) Valor del patron de salida en la unidad 25 (para los 1500 pat-

rones); c) Valor de activacion de la unidad 25 una vez entrenadala red (para

los 1500 patrones).

Paraeste 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 senal 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 asimilé
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el mapeo deseado, para lo cual requirid de 550 epocas de aprendizaje con las que se

obtuvo una sumade errores cuadrados de 7.27.

Para el caso del aprendizaje de una sefal cuadrada, la Figura 29 muestra la

evolucion de la suma de errores cuadrados (SEC), para los 1500 patrones y las 24

unidades de salida:
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Figura 29. Evolucion del error SEC conforme se avanza en el ntuimero de
épocas de aprendizaje (caso de unasenal cuadrada).
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Se puede apreciar que los errores disminuyen conforme se avanza en el ntimero

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 mismasefial de la Figura 30a pero

desfasado 7 radianes. La grafica 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 | (para los 1500

patrones); b) Valor del patron de salida en la unidad 25 (para los 1500 pat-

rones); c) Valor de activacion de la unidad 25 una vez entrenadalared (para

los 1500 patrones).

Para este caso en particular la red neuronal requirio 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 requirid de 751 epocas de aprend-

izaje con las que se obtuvo una suma de errores cuadrados de 5.95. Para el caso

del aprendizaje de una setial senoidal. la Figura 31 muestra la evolucion de la suma

de errores cuadrados (SEC), para los 1500 patrones y las 24 unidades de salida:
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Figura 31. Evoluciéndel error SEC conforme se avanza enel ntimero de

épocas de aprendizaje (caso de una sefal senoidal).

Se puede apreciar que los errores disminuyen conforme se avanza en el numero 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. FE

patron deseado esta formado por24 valores de la mismasenal de la Figura 32a pero

desfasado 7 radianes. Lagrafica de la sefial requerida se muestra en la Figura 32b.
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ios 1500 patrones).



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

asimilar el mapeo deseado, reduciendoel error a un nivel aceptable. La Figura 32c

muestra la sefial obtenida (activacién) para la unidad de salida 25 (una vez que la red

ha sido entrenada). Comoresultado, se puede decir que la red efectivamente asimild

el mapeo deseado, para lo cual requirié de 551 epocas de aprendizaje con las que se

obtuvo una sumade errores cuadrados de 11.59.
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