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Las Redes Neuronales Artificiales son elementos de procesado capaces de resolver
problemas complejos, de alta no linealidad, con datos incompletos y ruido. La fuerte
dependencia de su eficacia en la resolucion de problemas con la precision en que son
implementadas puede ser evidenciada mediante programas de simulacion especificos como el
que se presenta en este trabajo, resultando de gran interés en cursos relacionados con la
realizacién electrénica de estos sistemas.

1. Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son sistemas de procesamiento basados en el modo

de trabajar del sistema nervioso de los seres vivos [1]. Por sus caracteristicas, son capaces de

resolver problemas complejos, de alta nolinealidad, con datos incompletos y ruido. Una de

las propiedades mds importantes de estos sistemas es su capacidad de.abordar tareas sin -
necesidad de disponer de un modelo previo de comportamiento del problema. Sus 4reas de

aplicacién son muy diversas, como la prediccién, clasificacién de patrones o estimacién

funcional, lo que las hace iitiles en reconocimiento de texto escrito (OCR), oral (speech

recognition y user recognition), visién artificial, monitorizacién de procesos complejos [2],

prediccién de consumo [3], o modelizaci6n [4], entre otros muchos dmbitos.

En la mayoria de las ocasiones la implementacién se realiza como un programa informaético
ejecutdndose sobre un ordenador, de manera que se dispone de todos sus recursos
(microprocesador de altas prestaciones, gran cantidad de memoria, etc.). Sin embargo,
cuando se precisa un sistema portdtil, pequefio y de bajo consumo, la solucién pasa por
desarrollar sistemas electrnicos especificos, usualmente en punto fijo, basados en
microcontroladores o FPGAs. Tal es el caso de los sistemas de disparo del air-bag de los
vehiculos, o dispositivos de preprocesado de sefiales de sensores. En tales circunstancias es
de gran importancia conocer los requisitos del sistema necesarios para desempefiar
correctamente las funciones, tanto de memoria, capacidad de E/S, consumo o precisién en los
célculos.
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La mayoria de los cursos y bibliograffa en que se tratan estos sistemas centran sus esfuerzos
en la presentaci6n del paradigma computacional que las redes. neuronales suponen, asi como
de los modelos de mayor aplicaci6n, como el perceptrén multicapa (MLP) o los mapas auto-
organizados. Cuando se aborda la cuestién de la implementacién, normalmente se contempla
su realizacién por programa, siendo la electrénica un mero repaso de productos comerciales o
procedentes de centros de investigacién. En la actualidad existen muy pocos recursos para
analizar la operacién de un sistema neuronal implementado en precisién limitada. Con este
propésito se ha desarrollado un programa que muestra los efectos asociados al uso de punto
fijo (4, 8, 16, 32 bits...) en la aplicacién de mapas auto-organizados y MLP con aprendizaje
por retropropagacién de errores [1] en problemas concretos. Este software, al que se le ha
dado en nombre de Netie, estd siendo empleado en cursos de doctorado dedicados a la
implementacién electrénica de RNA.

2. Representacion numérica en punto fijo

La codificacién binaria en punto fijo consiste en la distribucién de los n bits que constituyen
el nimero en dos partes, una correspondiente a la parte entera y otra a la parte decimal. Asf,
el nimero decimal 3.25867 podria representarse en punto fijo y complemento a dos para 8 y
16 bits como muestran las dos primeras columnas de la Tabla 1.

Esta representaci6n precisa escalado tras determinadas operaciones dado que, por ejemplo, un
producto de dos niimeros de n bits da como resultado un nimero de 2n bits. Sin embargo, la
realizacién de circuitos electrénicos que lleven a cabo operaciones con niimeros en esta
representacion resulta relativamente sencillo [5].

3. Representacion numérica en punto flotante

Es el tipo de codificacién de mimeros empleada por los ordenadores convencionales. Permite
obtener un rango dinimico de representacion numérica, sin la necesidad de escalar los
operandos de una operacién. Similar a la empleada en la notacién cientifica, consta-de dos
partes, la mantisa M y el exponente e, de forma que cualquier niimero N se representa

‘N=Mxp¢ (1

donde [ es la base del exponente, comiin a todos los mimeros en esta representacién, por lo
que se encuentra implicita (2 en codificacién binaria). Los n bits que representan de esta
forma un nimero real se reparten entre la mantisa y el exponente. En relacién a la
representacién en punto fijo, a igualdad en nimero de bits esta codificacion posee menos
precisién, aunque permite el manejo de grandes rangos numéricos, Asf, el nimero 3.25867
podria escribirse con 16 bits como muestra la tercera columna de la Tabla 1. En esa
configuracién, el primer bit corresponde al signo de la mantisa (10 bits) y el exponente (6
bits) se representa en complemento a dos.

La implementacién electrénica de operaciones mateméticas en punto flotante resulta compleja
y costosa en espacio, por lo que los sistemas electrénicos que no se basan en PC suelen hacer
uso de microcontroladores o DSP trabajando en punto fijo.
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te entera, S decimal, ] L
0110100001000010 =
011.01000 =» 3.25 011.0100001000111 =» 3.258667 0.110100001 x 2%%'° 3 3 2578

Tabla 1: Representacion del nimero 3.25867 en diferentes precisiones.

4. Aproximaciéon funcional

Una de las aplicaciones mds extendidas de los sistemas neuronales es el ajuste de funciones.
En este caso, resulta de gran interés determinar los requisitos minimos que el sistema sobre el
que se va a implementar la red necesitan para su correcto funcionamiento. Ademds, mediante
su simulacidn es posible determinar otras caracteristicas como los valores de pardmetros de
aprendizaje, nimero de capas y neuronas por capa o tipo de funcién de salida por neurona. La
Figura 1 muestra la salida de Nefie para entrenamientos de un MLP para un problema de
aproximacién funcional (la funcién sen(x)), para precisiones en punto flotante (64 bits), punto
fijo en 8 y 16 bits as{ como el comportamiento de la red entrenada en punto flotante,
posteriormente aplicada en punto fijo para precisiones de 16 y 8 bits. Como se puede apreciar
en la figura, dependiendo del error permisible en la respuesta de la red es posible escoger
diferentes soluciones. Ademds, puede observarse c6mo una red entrenada sobre PC (64 bits,
punto flotante) da en general mejores resultados al ser trasladada a punto fijo que si el propio
entrenamiento se lleva a cabo en esta representacién.

(a) (b)
; . Figura 1: Respuesta de una
: B0 un/bmenl o il Obienlda | Frzenta - RNA en el ajuste de sen(x)
5 EE para a) aprendizaje en punto
o .o .. flotante, b) en punto fijo y 8
N e — bits, ¢) punto fijo y 16 bits
::l ff! d) aprendizaje en punto
o L:E flotante, recuerdo en 16 bits

(d) (e) ¢) aprendizaje en punto
flotante, recuerdo en 8 bits.

5. Clasificacién

La clasificacién de patrones complejos es otro de los campos de aplicacién tipicos de las
RNA. En este caso, lo que se busca no es una funcién de transferencia que proporcione una
salida mds o menos continua ante un conjunto de datos de entrada, sino un valor numérico
que separe datos en diferentes grupos, estableciendo asi una clasificacién. Este tipo de
aplicaciones requiere en general mucha menos precision numérica.  Escogiendo
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convenientemente los valores de salida que identifican las diferentes c_lases, se cons?dera que
un patrén corresponde a una determinada clase si la salida que proporciona no se aleja mas de
una cierta cantidad del valor identificativo de dicha clase. En la Figura 2 se muestra la
aplicacién de un MLP-BP a la clasificacién binaria de_ patrones (salidas posibles: 0 y 1).
Suponiendo que un patrén pertenece a la clase O si la salida que proporciona esté en el rango
de -0.3 a 0.3, y a la clase 1 si esté entre 0.7 y 1.3, el nivel de aciertos es del 100% para una
aplicacién en pto. flotante, 98.5% para el caso de 16 bits en punto fijo y del 95.5% para el
caso de 8 bits, partiendo en todos los casos de una red entrenada en punto flotante y 64 bits.
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Figura 2: Comportamiento de una red neuronal entrenada en punto flotante para un ejemplo
de clasificacion binaria: a) recuerdo en punto flotante, b) en 16 bits, c) en 8 bits.

6. Conclusiones

En este trabajo se presenta una aplicacién de simulacién de redes neuronales artificiales que
permite comprobar el comportamiento de determinados modelos neuronales en funcién de la
precisién con la que son aplicados, tanto en aprendizaje como en recuerdo. Ello permite
estudiar los requisitos minimos que son precisos para implementar una solucién de este tipo
para problemas concretos, asi como comprobar su comportamiento ante cambios en la
arquitectura neuronal (mimero de neuronas, capas, pardmetros de aprendizaje). Esta
aplicacién estd siendo utilizada en cursos de doctorado relacionados con la implementacién
electrénica de redes neuronales artificiales.
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