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16 Conceptos bdsicos

Las redes neuronales recurrentes utilizadas en el procesamiento de la infor-
macién temporal en el instante de tiempo ¢ tienen la estructura que aparece en
la figura 1.1. Esta red representa el modelo més general, donde las conexiones

recurrentes aparecen en la capa oculta.

0, 0.,

Capa de salida

............................................... Capa Oculta

............................. Capa de entrada

Figura 1.1.

Almeida v Pineda [1] demuestran que el procedimiento de entrenamiento
de las redes feedforward puede extenderse a arquitecturas de redes recurrentes,
llamandose en este caso retropropagacién recurrente. Sin embargo, esta extension
generalmente requiere bastante tiempo de entrenamiento, lo cual es una gran des-
ventaja.

Queremos hacer notar que una red neuronal recurrente puede ser considerada
como una red feedforward con un nimero arbitrario de capas idénticas en la que la
matriz de pesos W~ de cualquier capa es la misma. Para simular el comportamiento
de una red recurrente mediante una red feedforward actuariamos de la siguiente

manera:

o La red tendrd tantas capas ocultas como longitud tenga la secuencia de
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entrada.

e \ ) . Je pesos de 2 ~ ...~
{'ada una de estas Capas aontrene [0s mivmie, vs' P

n.
otud m, £ = 7,7;...Tm. la primera capa

® Para procesar una cadens ; »
. vnimer simbolo de la cadena, la segunda capa

1ILC

recibirfa como ept ad-

g r 1 cadena v la saliia de las
recibiria corgn .ada el segundo simbolo de la cad ; ©

ne - .. de la capa anterior (capa 1), la tercera capa recibiria el tercer
~Zoabala v 1y culide Jo las neuronas de la capa -cgunda, etc. En general. la
capa 1 recibiria como entrada el elements 2; de la cadena z y la salida de la

capa inmediatamente anterior ; — 1.

A continuacion vamos a tratar dos tipos de redes recurrentes que han sido
ampliamente utilizadas en estos tiltimos afos en el aprendizaje de gramaticas
[30. 41] v en la implementacién de automatas finitos [2, 75]. El nombre de estas
redes hace referencia a su conectividad (orden). El orden de una red neuronal
serd n — 1 si el nimero maximo de indices con el que se expresan la conexiones

de la red es n. Asi, por ejemplo. podemos considerar:

o Redes de Primer Orden: son aquellas en las que cualquier conexién une
inicamente una neurona con otra. El peso que une la neurona j con la

neurona i se representa como ;. figura 1.2.

Figura 1.2. Primer Orden.

En este caso la matriz de pesos entre dos capas es bidimensional y la no-

taremos como W.

e Redes de Segundo Orden: en este caso las conexiones “men dos neuronas

con una tercera. figura 1.3. El peso se representa por w;;x, nguse 1.0,

En este caso la matriz de pesos W es tridimensional.





