Capitulo 4. Método Propuesto: Self Recurrent Wavelet Neural Network
Network - Multidimensional Radial Wavelons (SRWNN-MRW)

En este capitulo se presenta una nueva arquitectura recurrente con wavelets para la
implementacién de un IDS. En la parte inicial se establecen las caracteristicas generales del
modelo planteado, su arquitectura se describe a través de diagramas del modelo y
diagramas de bloque. A partir de esta introduccion se desarrollan las caracteristicas
dinamicas del modelo definidas en el algoritmo de aprendizaje, que servira en la etapa de
entrenamiento. Finalmente el algoritmo propuesto es establecido en la parte final de esta
seccion acompanado de un pseudocddigo y diagrama de flujo.

4.1. Arquitectura

La arquitectura propuesta en este trabajo se compone de a partir de nodos de procesamiento
Ilamados MRW (multidimensional radial wavelon), estos nodos fueron definidos por
Qinghua Zhang [ZHA93] en una arquitectura de alimentacion hacia adelante para la
aproximacion multivariable de funciones. Una de las caracteristicas principales en la
implementacién del modelo es el de proponer este tipo de nodo de procesamiento en un
contexto recurrente, dando lugar a una nueva arquitectura. Trabajos como [BORO07]
exponen las caracteristicas de aproximacion multidimensional de las unidades MRW
haciendo que estas sean una mejor eleccién que las unidades de procesamiento definidas a
través el producto tensor de la funcion wavelet aplicada a cada una de las sefiales de
entrada presentadas al wavelon, como por ejemplo, las unidades utilizadas en la capa de
producto en el modelo SRWNN. Por esta razon el modelo propuesto incorpora unidades
MRW.

En la Figura 4.1 se muestra la arquitectura de una unidad MRW, cada unidad MRW
estd compuesta por dos médulos, el primero es el de funcion radial y se denota por la letra
R, el segundo es una funcién wavelet unidimensional denotada por . El propoésito de esta
division es procesar el vector de entradas para que se pueda usar por una funcion wavelet
unidimensional [ZHA93].

Figura 4. 1: Unidad MRW

41



Dado que hemos definido la unidad elemental de nuestra arquitectura a continuacion
se presenta en la Figura 4.2 el esquema de conexiones propuesto. La arquitectura se
compone de 3 capas, la primera es la capa de entrada, la segunda se trata de la capa
multidimensional radial wavelon y finalmente la capa de salida compuesta de combinadores
lineales.
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Figura 4. 2: Arquitectura SRWNN - MRW

Las entradas externas estan representadas por x;, k = 1...N;, siendo N; el nimero
de entradas definidas para la arquitectura. Las salidas de las unidades R estan denotadas por

aj, j=1..Nygw, siendo Nygy el nimero de unidades wavelon multidimensionales
radiales, estas salidas representan el procesamiento de las lineas de entrada.

Dentro de la capa multidimensional radial, las unidades wavelet poseen una auto
conexion que permite introducir el término de memoria ¥; (n — 1) encargado de guardar
informacidn sobre estados pasados del modelo, esta conexion recurrente se ve afectada por
medio del factor 6;, el cual representa el peso sinaptico de ese enlace. Es decir, la entrada a

las unidades wavelet esta formada por la salida de las unidades R y el término y; (n — 1)
multiplicado por un factor 6.

Las conexiones directas desde la capa de entrada hasta los combinadores de salida
estan afectadas por factores a;;, i = 1 ... N, siendo N, el nimero de unidades de salida. Los

pesos sinapticos entre las unidades de salida y las unidades wavelet estan denotados por
Wij .
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4.1.1. Capa de entrada

Esta capa recibe las entradas externas y las transmite directamente a la capa
multidimensional radial. Podemos denotar el vector x(n) de entradas externas por medio
de:

x(n) = [xg ... xy, | (4.1)

donde N; representan el nimero de entradas externas

4.1.2. Capa multidimensional radial wavelon

Dentro de esta capa se encuentran las unidades MRW, cada unidad maneja sus propios
parametros de traslacion y escalamiento para cada una de las entradas en x(n). Podemos
representar a estos pardmetros para unidad WRM de forma vectorial como sigue:

d] = [dj,l "'dj,Ni] (4 2)
t=[t1.4n] (4.3)

donde Ny gy representa el nimero utilizado de unidades WRM ubicadas en esta capa.

La principal tarea de las unidades R dentro de esta capa es procesar las multiples
entradas para producir un valor escalar, que sirve en la construccion de la entrada a la
unidad wavelet. Para desarrollar el procedimiento de las unidades R, necesitamos definir:

A(x(n), d;, t) = diag(d; ) (x(n) — ¢)7 (4. 4)

donde T significa la operacion transpuesta de la diferencia entre en vector de entradas y el
vector de traslacion, diag(dj) representa una matriz diagonal construida a partir del vector
de escalamiento d;, como se muestra a continuacion:

d]-,1 0

0 - diy,

a partir de A(x(n), d;, tj) se construye la salida de cada unidad R, de la siguiente forma:
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R(x(),d,t) = [A(x(n),d;, ) A(x(n),d,, ¢)]z (4.6)
R(x(m). d;,5) = a

Habiendo definido las salidas de las unidades R (representadas por valores
escalares), se introduce una conexion recursiva en las unidades wavelet. Esta conexion esta
afectada por el peso sinaptico 6; de la siguiente manera:

o =aq + P;(n—1)6 (4.7)

donde «; representa la entrada a la unidad wavelet 1(n), finalmente la salida de la unidad
wavelet estd dada por:

Y(a) =Yg + P;(n—1)6;) (4.8)

4.1.3. Capa de salida

La capa de salida estd constituida por combinadores lineales que representan las distintas
salidas del modelo, cada unidad de salida tiene asociada un peso con cada unidad de la capa
anterior (w;;)y con cada unidad de entrada (a;. ). Los pesos sinapticos estan definidos

respectivamente por:
aik,i =1 ...Ns’k =1 Nl (4 10)

donde N, representa el nimero de salidas definidas en la arquitectura. El valor de cada
unidad de salida esta dado por:

y'(m) = I wip(a) + Lily agei (4.11)

La Figura 4.3 muestra el diagrama de flujo de sefial de las unidades de salida.
4.2. Diagrama de bloques del modelo SRWNN-MRW

El diagrama de bloques que se muestra en la Figura 4.4 presenta una descripcion funcional
de los distintos elementos que componen el modelo SRWNN-MRW. Los mddulos
descritos por R representan el procesamiento radial del vector de entrada formado por N;
elementos. Los mddulos denotados por i describen la funcidn de transferencia wavelet
seleccionada, la entrada a estas unidades esta compuesta por la salida de las unidades R
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junto con el término de memoria introducido en la conexion recurrente y; (n — 1) afectado
por un factor 6;.
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Figura 4. 3: Diagrama de flujo de sefial de la salida

4.3. Algoritmo de aprendizaje

Ya que se ha definido la arquitectura del modelo propuesto, es necesario derivar el
algoritmo de aprendizaje que utilizara. El algoritmo de aprendizaje propuesto se basa en el
método de gradiente descendente, el objetivo es minimizar la siguiente funcién de error:

Ji=3lyim -yim]’ (4.12)

donde y?(n) representa el valor deseado para la salida i y y'(n) es el valor de la salida del
modelo. Los parametros variables del modelo se pueden agrupar dentro de un vector como
sigue:

W = [ay my, djy, 6; wy] (4.13)
i=1..N,
J=1..Nurw
k=1..N,

Una vez que se han definido los parametros variables durante la etapa de
entrenamiento, de acuerdo a la regla delta, se define el célculo de las derivadas parciales de
las salidas respecto a cada uno de estos parametros.
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Figura 4. 4: Diagrama de bloques del modelo SRWNN - MRW

4.3.1. Obtencion de Iy @)
Aik(n)

Habiendo definido la salida i del sistema como:

Nyrw N;
yi(n) = z Wijll’(“j) + Z Ak X
j=1 k=1

entonces:

dy'(n) 0 Jl-vffw wy(a) + 2&1 Qjj X
day, (n) day (n)

debido a que los pesos entre las dos Ultimas capas no dependen directamente de a; (), 10
anterior se convierte en:

0y'(m) _ 9%, awx
da(m)  day(n)

lo cual al llevar a cabo la derivacion resulta en:
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oyim) _
day (n)

4.3.2. Obtencién de > 9y'(m)

amjy(n)

De manera similar a la seccion anterior tenemos:

dy‘(n) 0 ENMRW wy P(a;) + 211:];1 Ak X,
amy, (n) amy, (n)

debido a que los pesos a;, no dependen de my, (n), lo anterior se expresa:

dyi(n) 0 Tie™ wyp(e)
omy(n)  omy(n)
ayim)  oy(a)

omy(n) Y By (n)

por medio de la regla de la cadena podemos reescribir lo anterior como:

dy'm) _  op(y) dg
omy(n) Y A dmy (n)

si desarrollamos el tercer término de la multiplicacion tenemos:

1
dyin)  ow(a)ofdis (xy —myr)” e dip (o —my )2

omy () U dg Iy, (1)
para finalmente obtener:

ayi(n) ’ c’w(a,

om (n)

[—( 2d kxk + Zd]k"ljk)]

donde

R(x(n),d;,t) = a

4. tencion de 222
3.3. Obtencion de 2dya ()

Inicialmente tenemos:

dy'(n) 0 j’vffw wy () + Tl e
ddji (n) dd. (n)

(4.14)

(4. 15)
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debido a que los pesos a;;, no dependen de d;;, (n), lo anterior se expresa:

ayim) _ OTM" wy(ey)
0 ()~ 0du ()

o' _ - 0u(e)
ady (n) ~ Y ady (n)

por medio de la regla de la cadena podemos reescribir lo anterior como:

oy _ 9(e) dg
ddyp(m) 7 da; ddy (n)

si desarrollamos el tercer término de la multiplicacion tenemos:

1
dyi(n)  ow(e)ofd (x — myr)” e dip (e —my )’

ady(n) 7 dg ddy, (n)
al realizar las operaciones finalmente obtenemos:

ayim) _  0y(a))
= Wij —

1
[Z (2d X — 4djpe xi ty, + 2y 7, )]

4.3.4. Obtencion de A
0j(n)

Si sustituimos el valor de y!(n) tenemos:

ay'(n) _ a ,I'fow Wijll](aj) + 2&1 Ak X,
26;(n) 26; (n)

debido a que los pesos a;, no dependen de 6; (n) tenemos:

ay'(m) X wyp(ay)
96;(n) a6; (n)

oy'en) _ - 9v(a)
a6 m Y 96 (n)

aplicando la regla de la cadena lo anterior se convierte en:

ay'(m) _  0Y(a;) g
36,(m) "V oq 06,(n)

(4.16)
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para finalmente obtener:

ovien _ ()
Y

26,(n)

Yi(n—1)

aaj

4.3.5. Obtencion de 9y
aw,-l-(n)

Si sustituimos el valor de y*(n), tenemos:

ay'(n) 0 jyffw wy () + Zfl;l Qjj X
ow,; (n) ow;; (n)

debido a que los pesos a;, no dependen de w;; (n), lo anterior se convierte en:

dyi(n) O X wyp(e)
ow; (n) ow;; (n)

para finalmente obtener:

ay'(n) _
awi(n) 1/1(a]-)

4.4. Pseudocodigo del algoritmo de aprendizaje

(4.17)

(4. 18)

A continuacion se da un pseudocodigo que establece el funcionamiento general del
algoritmo propuesto en el apartado anterior. Las condiciones de paro en el algoritmo se
definen por medio del nimero de épocas establecidas, aunque dependiendo de la naturaleza
de la aplicacion del algoritmo se pueden considerar otros criterios como error obtenido:
MAE (mean absolute error), MSE (mean squared normalized error), SSE(sum squared

error).

1. Establecer N;, N;, Nygy -
2. Inicializar w;;, a;, a numeros decimales pequefios
3. Inicializar my, , d;; de acuerdo a los niveles de resolucion establecidos.
4.fori=1,..Numero_Epocas do
for j=1,...,NUmero_Muestras do
Método Ejecutar(muestra_j)
Método Calcular_Error_Salidas()
Ajustar a;i ) por medio de:
L ay'(n)
Aik ) + tasa_aprendizaje X error X e

Ajustar my;, (n) por medio de:
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. dyi(n)
my, (n) + tasa_aprendizaje X error X ———

amjy (n)
Ajustar d;; (n) por medio de:
dji (n) + tasa_aprendizaje X error X %
Ajustar 6; (n) por medio de:
. ayim)
8;(n) + tasa_aprendizaje X error X 26,(m)
Ajustar w;; (n) por medio de:
L. ayi(n)
w;; (n) + tasa_aprendizaje X error X awy ()
end for
end for

4.5. Diagrama de flujo del algoritmo

El diagrama de flujo correspondiente al algoritmo de aprendizaje se muestra en la Figura
45. En este diagrama se definen dos métodos importantes, el primero es el de
Ejecutar(muestra_j) el cual procesa el patron presentado a la capa de entrada y obtiene las
salidas de los combinadores lineales, el segundo método es el de Calcular_Error_Salidas()
el cual encuentra la diferencia entre los valores esperados y los obtenidos.
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Figura 4. 5: Diagrama de flujo del algoritmo SRWNN - MRW
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4.6 Complejidad computacional del modelo propuesto

Tomando en cuenta el pseudocodigo de la seccidn 4.4, podemos establecer el costo de cada
operacion basados en el nimero de unidades que se establecen en el modelo. EI nimero de
unidades esta definido por la letra N. El costo computacional para operaciones basicas
como operaciones aritméticas, asignacion, pruebas légicas, lectura y escritura se consideran
con un costo constante C. Definimos a las cantidades N,, = NgN;, siendo N el numero de
salidas del sistema y N; el nimero de entradas. N, = Nygy N;Ns, donde Nygy es el
nimero de unidades multidimensionales radiales. Finalmente Ny, = Nygy N.

La Tabla 4.1 sintetiza el costo computacional de cada derivacion en la etapa de
entrenamiento, como se puede observar, la cota superior
O(N?) establece la complejidad del algoritmo SRWNN — MRW, siendo N; el nimero de
unidades de entrada establecidas en el sistema.

Tabla 4. 1: Complejidad computacional de SRWNN - MRW

Ecuacién Multiplicaciones Sumas Costo
0 i
() 0 0 0(CNy,)
0 (n)
- 0y'(n
Aay, (n) = ng,e'(n) ?)]a( ) N;N;{2} N,N;{1} O0(2Ng,)
ik
dy'(n) Nurw N;Ns{2N; Nurw N;Ns{2N;} )
+ 7} O(N{)
amy (n)
Ny .
_ i 0yi(n) _ O(N
Amy, (n) = 0y, ) €' () 5 Nygrw Ni{Ns + 1} Nygw Ni{Ng — 1} (Nr,)
i=1 Mk
ay'(n) Nyrw N;Ns{2N; 5
7 () e NurwNiN;(2N; + 13 | O(ND)
Ny )
_ i 0y (n) , , _ O(N
Adjk (n) - ndjk e (n) ad NMRWNL{NS + 1} NMRWNL{NS + Ns 1} ( nz)
i=1 Jk
ay'(n)
26; (n) Nyrw Ns{2} 0 O(Ny,)
i
. 0y'(n)
AG;(n) =mng;e' (M) — 5 Nurw {2} Nurw {1} O(2Nyrw)
i
ay'(n)
0 0 0(CN,.)
an'j (n) T3
Ny )
A = )22 N Ny Ve + 13| NNy (No + N, — 1} | O(NZ
Wij(n) —UWU et(n) v s MRW{ st } s MRW{ s + N } (Ns)
i=1 Yy
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4.7. Discusion

En este capitulo se presentd el modelo Self Recurrent Wavelet Neural Network -
Multidimensional Radial Wavelons, este modelo implementa unidades wavelet de tipo
radial para llevar a cabo el procesamiento de las sefiales de entrada. Las unidades tipo
MRW surgieron como una opcion para implementar modelos donde cada unidad wavelon
tiene multiples conexiones de entrada, el enfoque adoptado por otras arquitecturas como la
SRWNN para manejar este tipo de conexiones es considerar el producto tensor de las
wavelets de una dimension. Dado que la implementaciéon de unidades MRW derivo es un
nuevo esquema de interconexiones fue necesario definir el algoritmo de aprendizaje para
esta nueva topologia, cada una de las derivaciones realizadas para los parametros libres
servira para actualizar sus valores de acuerdo a la regla delta.

Dentro de la definicion de las nuevas conexiones, era necesario introducir las
caracteristicas recurrentes al modelo, por lo que se establecié una conexion auto recurrente
en el nodo wavelet dentro de la capa multidimensional radial. De la misma forma que el
modelo SRWNN, se necesita la eleccion de una wavelet con formula explicita para llevar a
cabo la aplicacion del algoritmo propuesto.
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