ISSN 1870-4069

Disefio empirico de una arquitectura de
perceptron multicapa binario residual

Agustin Solis Winkler, José Luis Tapia Fabela,
Santiago Osnaya Baltierra

Universidad Autonoma del Estado de México,
México

{asolisw, jtapiaf, sosnayab}@uaemex.mx

Resumen. Desde su introduccion en 2015 por Courbariaux, las redes neuronales
binarias han surgido como una alternativa prometedora para reducir los grandes
requisitos de computo, memoria y almacenamiento en modelos de aprendizaje
profundo, permitiendo su implementacion en dispositivos con recursos limitados,
como los utilizados en el computo de frontera. No obstante, estos modelos
presentan una notable degradacién en su precision en comparacién con sus
equivalentes de punto flotante. En este estudio, se emplean las tltimas
recomendaciones de disefio de arquitecturas binarias para desarrollar
empiricamente una arquitectura de perceptréon multicapa binario residual que
reduce los efectos adversos del proceso de binarizacion. La intencion es
proporcionar un modelo sencillo de implementar que no requiera un nivel experto
en disefio de redes neuronales para su uso en dispositivos de baja potencia.

Palabras clave: Red neuronal binaria, red neuronal, perceptréon multicapa,
compresion de redes, cuantizacion, binarizacion.

Empirical Design of a Residual Binary Multilayer
Perceptron Architecture

Abstract. Since its publication in 2015 by Courbariaux, binary neural networks
have proven to be a good alternative for reducing computing, memory, and
storage requirements in deep learning models, which allows them to be
implemented on devices with limited resources, such as those used in edge
computing. However, binary models present a notable degradation in accuracy
compared to their floating-point counterparts. Considering the multilayer
perceptron as a flexible model of machine learning, we use the design
recommendations of binary architectures of the state of the art in this work to
empirically develop a binary residual multilayer perceptron architecture, which
reduces the degradation caused by the binarization process. The aim is to have a
model that is simple to implement and that does not require an expert level in the
design of neural networks on the part of its users to deploy models that work on
hardware-constrained devices.

Keywords: Binary neural network, neural network, multilayer perceptron,
model compression, quantization, binarization.
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1. Introduccion

Como han explicado [1], los métodos de aprendizaje profundo basados en el uso de
redes neuronales prealimentadas de multiples capas o perceptrones multicapa, los
cuales son una extension del modelo original del perceptrén propuesto por [2], han
tenido gran éxito académico y comercial en muchas areas de interés como el
reconocimiento 'y procesamiento de imagenes, reconocimiento del habla,
procesamiento del lenguaje natural, traduccion automatica, desempefio superior al
humano en juegos y hasta conduccion autéonoma de automoviles, por lo que han sido
fundamentales en el éxito y consolidacion de la inteligencia artificial en nuestros dias
como hacen notar [3, 4].

Aunque los mejores modelos de aprendizaje profundo obtienen resultados
espectaculares en el laboratorio, su tamafio los vuelve poco utiles en aplicaciones del
mundo real [5]. Desde los trabajos de [6, 7] se ha planteado la necesidad de reducir los
requerimientos de los modelos de aprendizaje profundo para permitir su uso en
dispositivos de bajos recursos [8].

Dado que las aplicaciones basadas en el uso de redes profundas tienen gran auge en
la actualidad, esta necesidad ha conducido al desarrollo del campo de la compresion de
redes neuronales [9]. Dentro de este campo, la cuantizacion [10] y la binarizacion
[11,12] presentan gran interés debido a la sencillez de sus conceptos e implementacion.

La binarizacion consiste en reducir la precision de los parametros de la red neuronal
hasta un solo bit, lo que representa la forma mas extrema de la cuantizacion [12]. Esta
técnica permite ahorrar espacio de almacenamiento y memoria, ademas de reducir los
requerimientos de procesamiento y tiempo de ejecucion al reemplazar las operaciones
de punto flotante por operaciones logicas y de conteo de bits como lo proponen [13] y
confirman otros autores como [14, 15].

A pesar de su atractivo, las redes neuronales binarias presentan problemas de notable
degradacion y pérdida de exactitud en comparacion con sus equivalentes de punto
flotante segun se ha expresado en estudios previos [15, 16].

Sin embargo, se han desarrollado técnicas y distintos enfoques para abordar estos
problemas, los cuales ha sido resumidos por [12], entre los que podemos contar la
reduccion de errores de calculo durante la cuantizacion, la mejora de la funcion de
pérdida y la aproximacion del gradiente; la aplicacion de diferentes estrategias de
entrenamiento y el disefio de arquitecturas especificas para redes binarias.

Este ultimo enfoque resulta particularmente interesante ya que busca crear modelos
mas eficientes y compactos al mismo tiempo que trata de optimizar la red y mejorar su
exactitud. Aunque aun no se cuenta con una explicacion matematica formal del
funcionamiento de las redes neuronales binarias como explican [17], se sabe que las
redes neuronales son aproximadores universales de funciones continuas, segun
describen [18].

Adicionalmente, [19] han demostrado la aproximacion universal de funciones
mediante redes neuronales binarias de tres capas. Estos hallazgos sugieren que es
posible disefiar un perceptron multicapa binario capaz de aproximar la solucion de
problemas que puedan ser modelados. Por lo tanto, el presente trabajo propone
desarrollar, de manera empirica, una arquitectura de perceptron multicapa binario
residual utilizando ampliacion e insercion capas adicionales, asi como el uso atajos.
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El objetivo es determinar si la exactitud obtenida con estos cambios de arquitectura
puede compensar la pérdida de informacion derivada de la binarizacion y si la precision
obtenida es comparable con la del perceptron multicapa de punto flotante, con un menor
costo computacional.

2. Trabajos relacionados

Se han desarrollado diversos trabajos para mejorar la precision y exactitud de las
redes neuronales binarias, y se han realizado importantes avances en la teoria desde su
introduccion en 2015. EI modelo original de red neuronal binaria, BinaryConnect de
[20] binariza los pesos, pero no las activaciones. Al afio siguiente el mismo equipo
present6d BinaryNet que ya utiliza activaciones binarias [11].

Posteriormente, el modelo XNOR-NET de [13], incluyé todos los métodos
propuestos en la BinaryConnect original, pero agregando un valor de ganancia para
compensar la pérdida de informacion durante la binarizaciéon y cambiando el orden de
algunas capas para mejorar el entrenamiento. Sin embargo, aunque los términos de
ganancia mejoran la precision de la red, su calculo resulta costoso.

En los ultimos afios, se han presentado varios enfoques para mejorar la precision y
eficiencia de las redes neuronales binarias. Uno de estos enfoques es el propuesto por
[21], denominado Binarized Neural Networks (BNN), que utiliza una aproximacion
probabilistica para la binarizacion de los pesos y activaciones, lo que ha demostrado
ser mas eficiente en términos de memoria y computo que los modelos anteriores.

Sin embargo, esta aproximacion muestra una disminucion en la precision, lo que ha
sido abordado mediante el uso de técnicas como la cuantizacion de pesos y activaciones
y la adicion de capas con precision de punto flotante.

Otra propuesta de 2016 es la DoReFa-Net por [22], que trata de mejorar las
ineficiencias de XNOR-NET, utilizando diferente precision y longitud para los pesos,
las activaciones y los calculos inversos durante el entrenamiento. Sin embargo, su
método es complejo y no ha demostrado una mejora significativa sobre las operaciones
de bits. Junto con esto, en los Ultimos afios se han presentado avances en el disefio de
arquitecturas de redes binarias, como Binary DenseNet por [23], que utiliza conexiones
de atajo para aumentar el flujo de informacién entre capas.

Ademas, aconsejan utilizar el uso de capas de reduccion con precision de punto
flotante para preservar la informacion y mejorar la exactitud de las redes binarias. Otro
enfoque de los mismos autores es la MeliusNet publicada por [24] y mencionada por
[25] que utiliza un Bloque Denso para incrementar la capacidad de las caracteristicas.
Estos avances en el disefio de arquitecturas muestran que se estan realizando esfuerzos
para mejorar la precision de las redes binarias y superar sus limitaciones iniciales.

3. Conceptos

Esta seccion describe los principios de la binarizacion de redes neuronales, y algunos
de los conceptos principales que se utilizan en la implementacion del modelo de
perceptron propuesto.
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Fig. 1. Bloque de construccion de un perceptrén multicapa binario.

3.1. Red neuronal binaria

Una red neuronal binaria es un tipo de modelo de red neuronal propuesto por primera
vez en 2015 por [20] en el cual solo las capas de entrada y salida se representan con
valores de punto flotante y tanto los pesos como activaciones en las capas ocultas se
representan con valores binarios.

La idea detrds de la binarizacion es restringir los valores de los pesos y las
activaciones a +1 y -1 durante el entrenamiento, lo que permite reemplazar las
operaciones de multiplicacién y acumulacién de punto flotante por operaciones XNOR
y POPCOUNT de 1 bit que se ejecutan a mayor velocidad que las operaciones de 32
bits (Simons & Lee, 2019).

3.2. Implementacién de la binarizacion

La funcion signo se utiliza tanto para binarizar las entradas, como activacion,
transformando en binarios los valores de punto flotante [11]:

+1six =0, (1)

signo(x) = {—1 six <0.

3.3. Retropropagacion

Para entrenar una red utilizando los pesos binarizados, (Simons & Lee, 2019) aplican
la propuesta de [11], para el uso de la técnica del estimador directo (STE) propuesta
por [26] para poder entrenar una red binarizada con la funcién signo [12]:

b,, = signo(w). (2)

El método del estimador directo aproxima el gradiente pasando por alto el gradiente
de la capa en cuestion, y convirtiendo el gradiente problematico en una funcion
de identidad [14]:
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Fig. 2. Perceptron multicapa binario residual de dos capas ocultas.
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Para las binarizar activaciones, se les aplica también la funcion signo y se utiliza el
estimador directo en el recorrido hacia atras, de la misma forma en que se binarizan los
pesos. La funcidn signo se utiliza también como funcion de activacion en la red binaria.
Si la entrada a la funcion de activaciones muy grande, se cancela el gradiente en el
recorrido hacia atras utilizando [14]:

JdL oL

9a " b, X ligi=1s 4

donde a es la entrada de valor real de la funcion de activacion y b, es la salida
binarizada de la funcion de activacion.

3.4. Atajos

Un atajo es una conexion que lleva la informacién de la entrada de un bloque a la
salida del mismo mediante una conexién de identidad [27]. Los atajos ayudan a
aumentar el flujo de informacion entre dos bloques de la red, que se denominan
residuales, evitando el problema de desvanecimiento del gradiente y sobreajuste en
redes muy profundas. Los atajos son mencionados en el trabajo de [28].

3.5. Cuellos de botella

En una red neuronal se dice que en un disefio existe un cuello de botella, cuando el
ancho de una capa es menor que el ancho de la capa anterior. Aunque la eliminacion de
los cuellos de botella es aconsejada por [29, 23], su efectividad es mayor en redes
convolucionales que en perceptrones.
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Tabla 1. Parametros de los conjuntos de datos.

. . Instancias de Instancias
Conjunto Objetos Entrada Clases Entrenamiento  de Prueba
MNIST Imagenes 28x28 0, 10 60000 10000
grises 8 bits
Resenas de

IMDB , 10000 2 25000 25000
peliculas

Reuters Noticias de 1986 5000 46 8982 2246
Imagenes de

CIFARI10 32x32 encolorde 3072 10 50000 10000
24 bits

3.6. Capas de normalizacién por lotes

La normalizacion por lotes se aplica a los resultados de la capa anterior antes de la
siguiente funcion de activacion. Calcula la media y la varianza de un lote durante el
entrenamiento, normalizando los datos con estos valores, ayudando a estabilizar el
gradiente y reduciendo la dependencia del tamaiio del lote durante el entrenamiento.

Cuando se aplica a las capas de las redes binarias, la normalizacion por lotes ayuda
a mejorar la exactitud. [30] sugieren el abandono de las capas de normalizacion;
desafortunadamente, el método propuesto en su lugar solo es aplicable para redes
convolucionales. Sin embargo, reconocen que la normalizacion es una técnica bien
conocida para estabilizar y acelerar el entrenamiento de los modelos.

Para el caso de redes binarias, nuestras pruebas iniciales confirmaron que el uso de
capas de normalizacion por lotes ayuda al incremento de la exactitud. Una parte
significativa de las pruebas consistio en estudiar el efecto de las capas de normalizacion
en los modelos binarios.

3.7. Capas de abandono

Adicionalmente a la técnica de capas de normalizacion por lotes, la técnica de capas
de abandono es muy utilizada para retardar el sobreajuste y mejorar la capacidad de
generalizacion de los modelos. La idea es cambiar a cero algunas de las entradas
durante el entrenamiento con una frecuencia definida. Las entradas que no son cero se
incrementan en uno de forma que la suma de todas las entradas no cambia [31]. La
ventaja de este método es que no agrega costo computacional.

4. Implementacion y pruebas

El modelo multicapa binario que se propone, estd basado en un bloque de
construccion que reemplaza las capas totalmente conectadas en un perceptron
tradicional. Esta seccion describe la arquitectura del modelo, la forma en que se
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Tabla 2. Valores de los hiperparametros.

Parametro Valor
Eras 10
Tamafio de lote 32
Ritmo de entrenamiento 0.001
Ritmo de abandono 0.05
Cuantizacion 8 bits
Tamaiio de grupo (capas de agrupamiento) 8

implementan los atajos, y los resultados preliminares de las pruebas realizadas con los
cuatro conjuntos de datos.

4.1. Bloque de construccion

Para el desarrollo del perceptron multicapa binario residual, se consideraron las
recomendaciones presentadas en especial por [23, 32], asi como los componentes
descritos en la seccidn anterior, en linea con la definicion de red neuronal binaria.

Para construir el modelo, las capas de entrada y de salida se mantienen en punto
flotante mientras que se utiliza un bloque de construccion que consiste en una secuencia
ordenada de las siguientes capas: capa de abandono, capa totalmente conectada binaria
y una capa de normalizacion por lotes como se muestra en la figura 1.

Este bloque se repite segin el numero de capas requeridas por el modelo. Si el
perceptron tiene mas de una capa oculta se agrega una conexion de atajo, pero ajustando
su anchura al de la ultima capa oculta.

4.2. Implementacion de atajos

La funcion del atajo es pasar la informacion de la capa de entrada al final de la red,
donde se combina con la salida de la tltima capa oculta para que contribuya al valor
determinado en la capa de salida. Por lo general las conexiones de atajo se implementan
utilizando capas convolucionales con filtros de 1x1, pero para el caso de este modelo
se toma un enfoque diferente.

Se realizaron diferentes pruebas para la implementaciéon de atajos siendo las mas
adecuadas las siguientes:

- Implementacién mediante capa totalmente conectada sin funcién de activacion.

- Implementacion mediante capa cuantizada totalmente conectada sin funcion de
activacion. Para los experimentos, se utilizd cuantizacion de 8 bits, para reducir la
memoria requerida por el atajo a la cuarta parte.

- Implementacion de punto flotante utilizando una capa de agrupamiento maximo de
una dimension. Esta implementacion requiere otra capa adicional totalmente
conectada para ajustar con el tamafio de la siguiente capa cuando el ancho de la
capa siguiente no se ajusta con exactitud a la salida de la capa de agrupamiento, lo
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Tabla 3. Resultados con MNIST.

Modelo Exactitud Tamaiio Comentario

F-512 0.9811 1590.04 Punto flotante

F-128,88 0.9797 440.32 Punto flotante

F-64 0.9729 198.79 Punto flotante

B-128N, 88N, Q 0.9543 87.35 Binaria, normalizada, atajo
B-128N, 128N,128N 0.9538 25.79 Binaria normalizada
B-128N, 128N, Q 0.9502 120.79 Binaria, normalizada, atajo
B-128N, 128N 0.9490 22.29 Binaria, normalizada
B-128N, 88N 0.9488 19.63 Binaria, normalizada
B-128, 128N 0.9479 21.29 Binaria, normalizada
B-128, 88N 0.9478 16.63 Binaria, normalizada
B-128, 88 0.9361 17.95 Binaria equivalente

B-64 0.9093 9.91 Binaria equivalente

B-512 0.8969 71.04 Binaria equivalente

cual puede ocurrir cuando el cociente de la entrada y el tamafio de grupo no
corresponden con el ancho de la capa destino.

4.3. Modelo propuesto

Utilizando el bloque de construccion y la conexion de atajo, la cual se suma con la
ultima capa oculta, se obtiene un perceptron binario multicapa residual se representa
como se puede ver en la figura 2. Como puede observarse, la arquitectura propuesta
reemplaza cada capa oculta de un perceptron multicapa estandar por un bloque
compuesto de una capa de abandono, una capa densa totalmente conectada binaria y
una capa de normalizacion por lotes.

Para las pruebas realizadas, el ancho de la capa totalmente conectada binaria se
mantiene igual al del perceptrén equivalente, para poder comprobar que las mejoras de
precision se deben a la adicion de capas y no al incremento del ancho estas, aunque en
aplicaciones reales se puede utilizar un factor de escala para mejorar
la representatividad.

4.4. Pruebas

Conjuntos de datos e hiperparametros

Para las pruebas se utilizaron cuatro conjuntos de datos: MNIST, IMDB, Reuters y
CIFARI10 con la idea de mostrar la flexibilidad del perceptron multicapa en tareas de
clasificacion de imagenes y textos, tanto binarias como categoricas. De cada uno de
estos conjuntos se separan 10000 instancias de entrenamiento para el conjunto de
validacion, excepto del conjunto Reuters, del cual, por su tamafio, solo se separan 1000
ejemplos. La tabla 1 muestra las caracteristicas de estos conjuntos.

Para enfocarnos en el cambio de la exactitud al modificar la arquitectura de la red,
para todos los casos se utilizé un conjunto de valores similar para los hiperparametros,
en particular [17] sugiere utilizar tamafios de lote pequeiios, por lo que en nuestro caso
de utiliza 32. Los valores de los hiperparametros se resumen en la Tabla 2.

Research in Computing Science 152(8), 2023 178 ISSN 1870-4069



Disefio empirico de una arquitectura de perceptrén multicapa binario residual

Tabla 4. Resultados con IMDB.

Modelo Exactitud Tamaiio Comentario

F-250 0.8684 9767.58 Punto flotante

F-32,32 0.8569 1254.38 Punto flotante

F-64,32,16 0.8637 2510.5 Punto flotante

F 16,16 0.8510 626.19 Punto flotante

B-16, 16, Q 0.8596 176.07 Binaria, atajo

B-32,32,Q 0.8443 352.19 Binaria normalizada, atajo
B-64,32N, 16, Q 0.8457 235.58 Binaria, normalizada, atajo
B-32,32N,32 0.8455 40.07 Binaria, normalizada
B-32, 32N, 32, Q 0.8583 352.69 Binaria, normalizada, atajo
B-250 0.8579 306.79 Binaria equivalente
B-32,32 0.8431 39.57 Binario equivalente
B-64,32,16 0.8442 78.94 Binaria equivalente
B-16.16 0.8450 19.75 Binaria equivalente

Identificacion de modelos

La arquitectura del modelo se puede obtener de su descripcion, para la que se utiliza
se utiliza una notacién de la forma (B -DxN, DxN, DxN, N, A) en donde:

B: designa a un modelo binario.

D: indica que se utiliza una capa de abandono antes de una capa
totalmente conectada.

x: es un valor numérico que denota el ancho de la capa.
N: indica que se utiliza una capa de normalizacion en esa posicion.

A: esta posicion indica el uso de una conexion de atajo. Los valores posibles
pueden ser:

F: Denota un atajo de puto flotante implementado mediante una capa
totalmente conectada.

P: Denota un atajo de punto flotante implementado mediante una capa
de agrupamiento.

Q: Denotan atajos implementados mediante una capa totalmente conectada
cuantizadas a 8 bits.

4.5. Resultados preliminares con MNIST.

Para MNIST, se utilizaron como base modelos de punto flotante de una a tres capas
ocultas. Los modelos binarios incluyeron de la misma manera de una a tres capas
ocultas, mas normalizacion. Para este conjunto de datos ain no se hacen pruebas
exhaustivas de todas las combinaciones, y tampoco se utilizaron capas de abandono
que se comenzaron a utilizar en un punto mas tardio.

Estan pendientes por realizar pruebas exhaustivas de todas las combinaciones por lo
que podrian encontrase cambios en las arquitecturas de mejor desempeifio. Sin embargo,
podemos observar en la tabla 3, que los modelos de punto flotante obtienen la mayor
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Tabla 5. Resultados con el conjunto Reuters.

Modelo Exactitud Tamaiio Comentario

F-64, 64 0.7845 3778.18 Punto Flotante

B-64N, 64N 0.7850 365.38 Binaria normalizada

B-64N, 64N, QN 0.7796 381.49 Binaria, normalizada, atajo

B-128N, 64N, 64N, Q 0.7787 407.05 Binaria normalizada, atajo

B-64N, 64N, 64N, Q 0.7685 N/D Binaria normalizada, atajo

B-64N, 64N, P 07631 5274 Binaria nprmalizada, atajo de
agrupamiento

B-64, 64 0.7311 128.87 Binaria equivalente

exactitud entre todos los modelos, y los tres modelos binarios equivalentes la
menor exactitud.

De los modelos modificados, el modelo de dos capas con atajo cuantizado (B-128N,
88N, Q) es el que tiene el mayor desempefio seguido del modelo de tres capas con
normalizacion (B-128N, 128N, 128N), y en tercer lugar el modelo (B-128N, 128N, Q).

Estos resultados sugieren que, para la tarea de clasificacion de imagenes, los atajos
cuantizados representan una mejora que, aunque mas costosa que una red sin atajos, da
mejores resultados. También podemos notar que tres capas con normalizacioén y sin
cuellos de botella obtienen buenos resultados.

4.6. Resultados preliminares con IMDB

El desempefio con el conjunto de datos de IMDB resulta muy diferente al de MNIST.
En la tabla 4 podemos notar un comportamiento bastante diferente, en donde dos de los
perceptrones binarios equivalentes logran un buen desempefio, seguidos de un
perceptron de dos capas con atajo cuantizado y otro de 3 capas con atajo
cuantizado también.

4.7. Resultados preliminares con el conjunto Reuters

Para el conjunto de datos de Reuters, se prueban modelos de dos y tres capas, cuyos
resultados se muestran en la tabla 5.

4.8. Resultados preliminares con el conjunto CIFAR10

El conjunto de datos CIFAR10, supera las posibilidades de clasificacion de los
perceptrones, con los cuales se puede logran una exactitud maxima de 0.59 siempre y
cuando se haga un preprocesamiento mas extenso de la entrada, incluyendo aumento
de las caracteristicas y recorte de la imagen [33]. Sin embargo, en la tabla 6 se presentan
las pruebas realizadas sin preprocesamiento para mostrar las bondades del
modelo propuesto.

Se puede observar que los modelos B256N, 256N, P y el B-256N, 256N, 256N, P
logran una exactitud de 0.4507 y 0.4580 respectivamente. Se puede notar ademas que
los modelos sin modificaciones obtienen los promedios mas bajos.
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Tabla 5. Resultados con CIFAR10.

Modelo Exactitud Tamaiio Comentario
F-256 0.4224 3083.04 Punto flotante
F-256, 256 0.4576 3340.04 Punto flotante
F-256, 256, 256 0.4350 3597.04 Punto flotante 3 capas
B-256N, 256N, P 0.4507 464.04 Binaria, normalizada
B-256N, 256N, QN 0.4301 891.04 ataj]ima“a’ normalizada,
B-256N, P 04061 451.04 Binaria nprmahzada, atajo de
agrupamiento
B-256N, QN 0.3755 880.04 ataj]ima“a’ normalizada,
B- 256N, 256N, 256N, 04580 N/D Binaria qormallzada, atajo
PN de agrupamiento
Q B- 256N, 256N, 256N, 0.4201 N/D Binaria normalizada, atajo
B-256 0.2612 107.04 Binaria equivalente
B-256, 256 0.1000 116.04 Binaria equivalente
B-256, 256, 256 0.1000 125.04 Binaria equivalente

5. Conclusiones y trabajo futuro

En conclusion, se realizaron pruebas sobre variantes del modelo de perceptron
multicapa binario residual con cuatro diferentes conjuntos de datos.

De los experimentos realizados se puede notar que efectivamente los perceptrones
multicapa binarios equivalentes en general tienen menor desempefio que los de
punto flotante.

También podemos observar que al agregar capas de normalizacion la exactitud del
perceptron mejora, y si adicionalmente se utilizan atajos siempre mejora la exactitud
del perceptron, lo cual confirma que estos mejoran el flujo de informacion. Un atajo
cuantizado supera a una capa adicional en el desempefio, aunque podemos notar que es
mas costoso en el tamafio del modelo.

Aunque falta realizar mas experimentos, podemos adelantar que el modelo de
perceptron multicapa binario residual cumple su funcidn de ser una alternativa sencilla
de implementar y siempre proporciona mejores resultados que el perceptrén binario
simple equivalente al de punto flotante.

Hasta donde tenemos informacion, este tipo de atajos no se utilizado en modelos de
perceptréon multicapa, son mas comunes en modelos convolucionales, en los que se
utilizan para regenerar la informacién de entrada al concluir un bloque de convolucion.

Una vez que se terminen de realizar todas las series de experimentos, podremos
contar con informacion suficiente para intentar un analisis de correlacion y realizar un
analisis de sensibilidad sobre los datos recolectados, que se espera arrojen mas
informacion sobre la exactitud del modelo.

A futuro, se continuara trabajando en redes neuronales binarias, pero ampliando al
campo a redes convolucionales. Aunque el perceptron multicapa es un modelo flexible,
existen aplicaciones que se benefician mas con modelos mas sofisticados.
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