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RESUMEN

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un paradigma para hacer cdémputo y
para la deteccion de patrones basado en la interconexion paralela de neuronas
artificiales. Son un modelo basado en los complejos sistemas nerviosos de los
animales y seres humanos con su gran cantidad de interconexiones y paralelismo.
Las RNA son modelos computacionales que tratan de replicar, de manera
simplificada, el complejo funcionamiento del cerebro humano. Su capacidad de
aprendizaje a través de ensayos repetidos, las ha hecho muy populares en una
amplia variedad de aplicaciones en todas las ciencias. En el capitulo primero se
definen los principios de la metodologia de las redes neuronales, ademas del

objetivo, alcances y limitaciones, se inicia con las redes neuronales biologicas y




Xix

los procesos que estos involucran, asi como su relacién con las artificiales. En el
capitulo segundo se analizan las facetas del proceso de aprendizaje y sus
caracteristicas, asi como el algoritmo de aprendizaje de retropropagacién, también
se estudia el perceptrén en su forma mas simple y del perceptron multicapa,
entrenado con el algoritmo de retropropagacion. En el capitulo tercero se aplica el
algoritmo de retropropagacion a una RNA por medio del software de Matlab con
diferentes funciones de activacion y factor de aprendizaje. En el capitulo cuarto se
analizan los resultados obtenidos del algoritmo de aprendizaje de
retropropagacion. En el capitulo quinto se concluye que el objetivo planteado se
satisface, ya que se obtuvieron los valores 6ptimos del factor de aprendizaje, asi

como, la funcién de activacién que en conjunto minimizan el error.




INTRODUCCION

En las ultimas décadas las redes neuronales artificiales (RNA) han recibido un
interés particular como una tecnologia para modelar de manera efectiva y eficiente
problemas grandes y complejos. Las RNA tienen muchas aplicaciones en
ingenieria industrial, (Mufioz, 1996) realizé en su tesis doctoral la aplicacién de
técnicas de redes neuronales artificiales al diagnoéstico de procesos industriales.
(Paternina, Lerin y Marceles, 2001) realizaron un enfoque de redes neuronales
hacia el control de calidad para procesos multivariados. Los modelos de RNA son
dirigidos a partir de los datos, es decir, son capaces de encontrar relaciones
(patrones) de forma inductiva por medio de los algoritmos de aprendizaje basados
en los datos existentes mas que requerir de ayuda de un modelo para especificar

la forma funcional y sus interacciones.




Las RNA son un método para resolver problemas, de forma individual o
combinada con otros métodos, para aquellas tareas de clasificacion, identificacién,
diagnéstico, optimizacién o prediccion en las que el balance de
datos-conocimiento se inclina hacia los datos y donde, adicionalmente, existe la
necesidad de aprendizaje en tiempo de ejecucion y de cierta tolerancia a fallos. En
estos casos las RNA se adaptan dinamicamente reajustando constantemente
los “pesos” de sus interconexiones.

Las redes neuronales se componen de elementos simples que funcionan en
paralelo. Estos elementos se inspiran en los sistemas bioldgicos nerviosos.
Como en la naturaleza, la funcién de red es determinada en gran medida por las
conexiones entre los elementos. Usted puede entrenar una red neuronal en
matrix-laboratory (Matlab) para realizar una funcién determinada mediante el
ajuste de los valores de las conexiones (pesos) entre los elementos.

Redes neuronales cominmente se ajustan, o la formacion, de manera que una
entrada en particular conduce a una de salida de destino especifico. La red se
ajusta, sobre la base de una comparacion de la salida y el valor deseado, hasta
que la salida de la red coincide con la objetivo. Por lo general muchos de estos
datos de entrada son necesarios para capacitar a una red.

Las redes neuronales han sido entrenadas para realizar funciones complejas en
diversos ambitos, incluyendo el reconocimiento de patrones, identificacion,
clasificacion, el habla, la vision y el control sistemas.

Actualmente, las redes neuronales son entrenadas para resolver problemas que
son dificiles para los convencionales ordenadores o seres humanos. Durante todo
el énfasis se coloca en caja de herramientas neuronales paradigmas de la red que
se acumulan para si mismos o son utilizados en la ingenieria, financieros y otras

aplicaciones practicas.

Las RNA se basan en la analogia que existe en el comportamiento y funcién del

cerebro humano, en particular del sistema nervioso, el cual estd compuesto por



redes de neuronas bioldgicas que poseen bajas capacidades de procesamiento,
sin embargo toda su capacidad cognitiva se sustenta en la conectividad de éstas.
La unidad de una RNA es un procesador elemental llamado neurona que posee la
capacidad limitada de calcular, en general, una suma ponderada de sus entradas
y luego le aplica una funcion de activacion para obtener una sefial que sera
transmitida a la proxima neurona. Estas neuronas artificiales se agrupan en capas
o niveles y poseen un alto grado de conectividad entre ellas, conectividad que es
ponderada por los pesos. A través de un algoritmo de aprendizaje supervisado o
no supervisado, las RNA ajustan su arquitectura y parametros de manera de poder
minimizar alguna funcién de error que indique el grado de ajuste a los datos y la
capacidad de generalizacion de las RNA.

.1 Planteamiento del problema.

Las redes neuronales y el software de matrix laboratory (Matlab) son herramientas
de gran uso en ingenieria industrial, es por eso que se modelara el algoritmo de
retropropagacién a través de RNA utilizando Matlab para determinar el valor

optimo del factor de aprendizaje de una red.

1.2 Justificacion.

El algoritmo de retropropagacién se modelara a través de una RNA y se resolvera
usando el software de Matlab. La RNA se utilizan para resolver problemas que
son dificiles para los convencionales ordenadores o seres humanos, donde se
incluye el reconocimiento de patrones, identificacion, clasificacion, el habla, la

vision y el control de sistemas, entre otros, aumentando la eficiencia y eficacia .




1.3 Objetivo.

Aplicar el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion en una RNA utilizando el

software de Matlab con la finalidad de determinar el factor de aprendizaje 6ptimo.

.4 Alcances.

Comparar los diferentes factores de aprendizaje de una RNA utilizando Matlab.

1.4.1 Limitaciones del estudio.

Este estudio se limita a la aplicacion del algoritmo de aprendizaje de

retropropagacion a una RNA utilizando el software Matlab.



I MARCO TEORICO

1.1 Redes neuronales bioldgicas.

Una célula es una unidad o componente basico de los sistemas biologicos. Sus
componentes basicos son las neuronas ya que estas forman parte del sistema
nervioso, incluyendo al cerebro, son células que presentan una forma especial;
tienen tres partes principales: las dendritas, el cuerpo de la célula o soma vy el

axén, como se muestra en la Figura 1.

(Ramoén y Cajal, 1888), demuestran que el sistema nervioso esta compuesto por
una red de células individuales, las neuronas, ampliamente interconectadas entre

si.




La informacién fluye desde las dendritas hacia el axén atravesando el soma.

a Sinapsis neuronal
Dendritas
Nucleo
Boton
terminal
Vaina de mielina f Nucléolo
Cuerpo ‘
Axdn  celular L
-2 :
% y & =2 .
Célula de
Schwann Base del ax6n
Nédulo
de Ranvier

Figura 1. Red neuronal biolégica.

El cerebro humano promedio cuenta con aproximadamente 10" neuronas y 10"
interconexiones, con una longitud de 10 a 80 micras. Del soma surge un denso
arbol de ramificaciones (arbol dendritico) formado por las dendritas. Del soma
parte una fibra tabular denominada axén que mide de 100 micras hasta un metro
de longitud. El axon se ramifica en su extremo final para conectarse con otras
neuronas. Asi mismo, durante las sinapsis (uniones entre neuronas) cada una de
estas neuronas recibe en promedio alrededor de 10,000 estimulos de entrada y
genera alrededor de 10,000 estimulos de salida. En este sentido, la principal
ventaja del cerebro humano promedio recae en su conectividad, interpretada como
la capacidad del mismo para realizar diferentes procedimientos logicos a la vez.
Aunque cabe mencionar que algunas neuronas reciben informacion directamente

del exterior.



El objetivo de las redes neuronales de tipo biolégico se constituye en desarrollar
un elemento sintactico que permita verificar las hipotesis correspondientes a los
demas sistemas biolégicos. Es decir, las redes neuronales de tipo biolégico deben
recibir y procesar informacion de otros sistemas biologicos y devolver una

respuesta de accion efectiva.

1.1 Sinapsis.

La membrana de la neurona genera impulsos eléctricos y transfiere la informacion
a otras neuronas por medio de la sinapsis, la informacion viaja a lo largo de los
axones en breves impulsos eléctricos (Stevens, 1979). Los axones tienen una
cubierta que se denomina vaina de mielina, la cual funciona como una capa
aislante; ésta es interrumpida en varios puntos por los nodos de Ranvier
(Simpson, 1990).

El estimulo es creado por la informacion que llega a través de las dendritas. La
apertura del canal se ve como un cambio de conducta de la membrana. El impulso
se propaga a lo largo del axén por el cambio de conductancia de la membrana,
que abre y cierra canales a los iones de sodio y potasio. Los potenciales de accion
alcanzan una amplitud maxima de unos 100 mV y duran aproximadamente 1 ms.

La membrana en reposo mantiene un gradiente de potencial eléctrico de -70 mV.

Las fibras nerviosas en si son malos conductores. La transmision del potencial de
accién a los largo del axon es resultado de una serie de despolarizaciones que
tienen lugar en los nodos de Ranvier. Se llaman nodos de Ranvier a las
interrupciones que ocurren a intervalos regulares a lo largo de la longitud del axén
en la vaina de mielina que lo envuelve. Son pequefiisimos espacios, de un
micrometro de longitud, que exponen a la membrana del axén al liquido
extracelular. Cuando uno de los nodos se despolariza, se desencadena la
despolarizacién del siguiente nodo. El potencial de accién viaja a lo largo de la
fibra en forma discontinua de un nodo a otro. Una vez que un potencial de accién

ha pasado por un cierto punto, este no puede volver a ser excitado durante




aproximadamente 1 ms, que es el tiempo que tarda en volver su potencial de
reposo. Este periodo refractario limita la frecuencia de trasmision de los impulsos

nerviosos.

La comunicacién entre las neuronas tiene lugar cuando el impulso llega al boton
sinaptico, lo que provoca la liberacién de neurotransmisores por parte de la célula
presinaptica y la absorcion de esto por la célula postsinaptica, lo que tiene lugar en
la hendidura sinaptica. Asi la sinapsis convierte una sefal eléctrica de la neurona
pre-sinaptica en un proceso quimico en la sinapsis, que después se reconvierte en

una sefal eléctrica en la neurona post-sinaptica.

Existen dos tipos de neurotransmisores: los excitatorios, que incrementan el

potencial de membrana, y los inhibitorios, que decrementan dicho potencial.

II.2 Red neuronal artificial

Las RNA son modelos simplificados de las redes neuronales biolégicas. Tratan de
extraer las excelentes capacidades del cerebro para resolver ciertos problemas
complejos, como: visién, reconocimiento de patrones o control moto-sensorial. En
la Figura 2 se muestra la representacion esquematica de una RNA. Estas también
llamadas neuro-computadoras, red conexionista, procesador paralelo distribuido,
entre otras. Es un procesador paralelo distribuido y masivamente interconectado
que almacena conocimiento experimental (Haykin, 1999). Las RNA presentan las

siguientes caracteristicas:

« El conocimiento es adquirido experimentalmente.

» Los pesos (ganancias) de interconexion (sinapsis) varian constantemente.




)
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Figura 2. Representacion de una red neuronal artificial.

1.2.1 Ventajas de las RNA.

Las RNA ofrecen ventajas como:

* No linealidad. El procesador neuronal es basicamente no lineal y, por
consecuencia, la red neuronal también.

e Transformacion entrada-salida. El proceso de aprendizaje consiste
basicamente en presentar a la red un ejemplo y modificar sus pesos
sinapticos de acuerdo con su respuesta. Aprende, por lo tanto, una
transformacién entrada/salida.

e Adaptabilidad. La red tiene la capacidad de adaptar sus parametros, aun
en tiempo real.

e Tolerancia a fallas. Debido a la interconexion masiva, la falla de un
procesador no altera seriamente la operacion.

¢« Uniformidad en el andlisis y disefio. Esto permite garantizar

caracteristicas precisas.
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¢ Analogia con las redes biolégicas. Esto permite la utilizacién mutua del

conocimiento de las dos areas.

A partir de la siguiente secciéon se omitira la especificacion de la palabra artificial
ya que se tratara exclusivamente este tipo de neuronas.

1.3 Modelo de una RNA.

La neurona es la unidad de proceso de informacion fundamental en una red
neuronal (Haykin, 1999). En la Figura 3 se muestra el modelo de una neurona;
éste es el elemento basico de una RNA.

Entradas  Sinapsis Cuerpo celular Salida

X1 O\\ Wat
e

axon

p(*) "y,

Dendritas Umbral

Figura 3. Modelo de una neurona artificial.

En el modelo de una neurona como se muestra en la Figura 3 se identifican cuatro

elementos:
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a) Enlaces de conexion. Parametrizados por los pesos sinapticos w,;. Es
importante notar que el primer subindice corresponde a la neurona
receptora, mientras que el segundo subindice corresponde a la neurona
emisora. Si wy,;>0, entonces la conexion es excitadora; asi mismo, si
w,,;<0, la conexion es inhibidora.

b) Sumador (2). Suma los componentes de las sefales de entrada
multiplicada por w,,;.

¢) Funcién de activacién (¢). Transformacion no lineal.

d) Umbral o polarizacién(6;). Desplaza la entrada.

11.3.1 Modelo matematico.

En términos matematicos, es posible describir la neurona n como se muestra en la

Figura 3, por el siguiente par de ecuaciones:

Up = Z W jX; ¢))
=1
y
Yn = @(uy + by) (2)

donde x,%3,..,X, SOn sefales de entrada wyj, Wpa...,Wnp, SON l0S pesos
sindpticos de la neurona n; u, es la combinacién lineal de las entradas
ponderadas por los pesos sindpticos; b, es la polarizacién o umbral; ¢(e) es la

funcion de activacion; y, finalmente, y, es la sefial de salida de la neurona n.

La polarizacién es un parametro externo de la neurona n, pero es posible
considerarla como parte de las sefiales de entrada, de tal forma que si se

combinan las ecuaciones 1y 2 se tiene:

m
Un = z Wn jXj 3)
=0




12

Yn = @(vy) (4)

a v, se le denomina potencial de activacion. En la ecuacién 3 se ha agregado una

nueva sinapsis. Su entrada es:

Xg= +1
y el peso correspondiente es:

Wno = by

De tal forma que el modelo neuronal presentado como se muestra en la Figura 4.
Estos modelos tienen una apariencia diferente, pero matematicamente son
iguales. Hasta este punto solo se ha nombrado a la funcion de activacion; sin
embargo, no se ha definido formalmente. A continuacién se analizaran algunas de

las funciones de activaciéon mas utilizadas en redes neuronales.

Capa de Capa Capa de
Entada Ocuka Salila
Envada 1
@ T T———
Entrada 2 @

IO (0 N

Entrada n / @

iy

Figura 4. Modelo neuronal.
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.4 Tipos de funciones de activacion.

Las funciones de activacion, denotadas por ¢(v), definen la salida de la neurona
en funcién del potencial de activacién v. Se incluyen tres de los tipos basicos de

funciones de activacion:

1. Funcién escalén o umbral. Para este tipo de funcion de activacién, como se
muestra en la Figura 5a, se tiene:

1siv =20
Osiv< 0

o) ={

Correspondientemente, la salida de la neurona n empleando esta funcion de

activacion queda expresada como:

(6)

lsiv,= 0
5 &

Osiv,< 0

Con v, dada por la ecuacion 3.

2. Funcién lineal a tramos. Para este tipo de funcién, presentada en la Figura

Bb, se tiene:
1 V>4
2
o) ={v  +3>v>—= (7)
0 v —=
2

donde el factor de amplificacién dentro de la regiéon de operacion se supone

igual a la unidad.

3. Funcién sigmoidal. Esta es la funcién mas comunmente utilizada en RNA.
Es estrictamente creciente, con un comportamiento asintético. Un ejemplo

de la funcién sigmoidal es la funcion logistica:
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o) = (8)

1+e~%
donde a es el parametro que determina la pendiente de |la funcidén sigmoidal
como se muestra en la Figura 5c.

Para la forma correspondiente de la funcion sigmoidal se puede usar la funcién
tangente hiperbdlica, definida por:

@(v) = tanh(v) (9)

Las funciones de activacion hasta aqui descritas toman valores en el intervalo
cerrado [0,1]. Sin embargo, también se puede permitir que estos tomen los valores

en el intervalo cerrado [—1,1]; en ese caso la funcion signo queda definida por:

1 siv>0
p(w)=4 0 siv=0 (10)
-1 siv<0

Y su grafica se muestra en la Figura 6.




15

1.2

0.8
0.6
0.4

0.2

(0)

p(v) 12 | o
@) '
0.8
0.6
0.4
0.2
0
486 4 05 0 05 1 186 2 2 45 4 05 0 05 1 15 2
12
1| e
(©)
0.8
0.6
04
0.2
0
-0.2
-10 -5 0 5 10

Figura 5. Funciones de activacion: (a) Funcion escalén. (b) Funcion lineal
a tramos. (c¢) Funcién sigmoidal.

s @(v)

v

Figura 6. Funcién signo.
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1.5 Grafos orientados aplicados a redes neuronales.

Gréfica de flujo de sefal (Mason, 1953, 1956). Es una red de enlaces orientados,
interconectados en puntos llamados nodos. Un nodo j tiene asociada una sefial de

nodo (x;). Los enlaces orientados se inician en un nodo j y terminan en un nodo n
y tienen asociada una funcion de transferencia o transmitancia T.,;. que especifica

como x, depende de x;. Como se muestra en la Figura 7.

Enlace crientado
/
/
/.
. Tnj
6 _- i
Xj Tnjxj:xn Xn
Nodoj Nodon

Figura 7. Componentes de una grafica de flujo de sefal.

I1.5.1 Extension a redes neuronales.

Los flujos de sefales en las diferentes partes del grafico se rigen por tres reglas

basicas:
Regla 1. Una senal fluye en el sentido de la flecha. Existen dos tipos de enlaces:

a) Sinapticos. Relacion lineal y, = w,;x;.como se muestra en la Figura 8a.
b) De activacién. Relacion no lineal y, = ¢(x;) como se muestra en la Figura

8b.
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Regla 2. Una sefal de nodo es igual a la suma algebraica de las sefiales de los

enlaces de entrada (convergencia sinaptica fan-in). La regla de la convergencia

sinaptica se muestra en la Figura 8d.

W .

%, O
/ Yn anx

(a)

Xj

"
X,
(©) J

X (d)

Figura 8. llustracion de las reglas basicas para la construccién de grafos

dirigidos.

Regla 3. La sefal de un nodo trasmitida por todos los enlaces de salida

(divergencia sinaptica fan-out) como se muestra en la Figura 8c.

Los esquemas que se muestran en las Figuras 3 y 4 respectivamente no son la

mejor forma de representar graficamente una neurona. Una representacion mas

util es la que se muestra en la Figura 9, que se basa en la teoria de grafos

orientados presentada en esta seccién. También se le llama grafica incompleta ya

que solo representa el flujo de informacién inter-neuronal (Haykin, 1999).
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m

Figura 9. Grafo orientado de una neurona.

Propiedades:

e Cada neurona es representada por un conjunto de enlaces sinapticos, un
enlace de polarizacion y un enlace de activacion.

¢ Los enlaces sinapticos ponderan la sefial de entrada, multiplicandola por los
pesos sinapticos.

¢« La suma de las sefales pesadas define el potencial de activacion de la
neurona (vy,).

« El enlace de activacion transforma el potencial de activacion en la senal de

salida ().

1.6 Retroalimentacion.

En un sistema existe retroalimentacién si al menos una de sus salidas influye en al

menos una de sus entradas, credandose un lazo cerrado. Este es un concepto

importante en las redes neuronales recurrentes (Haykin, 1999).
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Ejemplo 1. En la Figura 10, se muestra el grafo orientado de un sistema con un

lazo de retroalimentacién, donde la sefial de entrada x; (k), la sefial interna x’; (k)
y la senal de salida y,; (k) son funciones de la variable discreta en el instante de

muestreo k.

x'; (k)
x; () A Y ()

> >)

v

B

y(k) = Ax’j(k) = A(x;(k) + Byn(k))
Yn (k) = Axj(k) + AByy (k)

A
yn(k) = mxj(k)

Figura 10. Grafo orientado de un sistema con lazo de retroalimentacion.

El comportamiento dindmico del sistema estd determinado por el peso w. En

particular se distinguen dos casos especificos:

Si |w|<1, entonces la sefial de salida y, (k) es exponencialmente convergente,

por lo cual el sistema es estable como se muestra en la Figura 11a;

Si |w| = 1, entonces la sefial de salida y, (k) es divergente (inestable). Si [w| = 1,
la divergencia es lineal como se muestra en la Figura 11b; pero, si |w|>1, la

divergencia es exponencial como se muestra en la Figura 11c.
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wy (0) A A

TA, TT _,*T >

|H’|=1 |\-V| > |

lwl<1

(a) (b) (c)

Figura 11. Respuesta en el tiempo del sistema: (a) Estable. (b) Divergencia
lineal. (c) Divergencia exponencial.

II.7 Arquitecturas neuronales.

En general, es posible identificar tres clases diferentes de arquitecturas

neuronales. Estas se describen a continuacion:

I.7.1 Redes neuronales unicapa.

Generalmente, en las redes neuronales, las neuronas estan organizadas por
capas. En el caso mas simple, una red neuronal unicapa, la capa de entrada se
conecta directamente a la capa de neuronas de salida por medio de la sinapsis.

Como se muestra en la Figura 12a.

1.7.2 Redes neuronales multicapa.

Las redes neuronales multicapa se distinguen por tener una o mas capas de
neuronas ocultas, cuyos nodos computacionales se denominan neuronas ocultas
o unidades ocultas. La red neuronal se muestra en la Figura 12b, se dice

totalmente conectada, en el sentido de que todos los nodos en cada capa de la
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red estan conectados a todos los otros nodos en la siguiente capa. En el caso de
que falte alguna de las sinapsis de la red, entonces se dice que la red es

parcialmente conectada.

11.7.3 Redes neuronales recurrentes.

Las redes neuronales recurrentes se distinguen de las anteriores en que por lo
menos tienen un lazo de retroalimentacion. Por ejemplo, una red recurrente puede
consistir en una sola capa oculta con cada una de sus neuronas retroalimentando
las sefiales de salida a |la entrada de otras neuronas, como se muestra en la
Figura 12c, donde se introduce el operador de retardo unitario g~* en el lazo de
retroalimentacion. En la estructura mostrada no existen lazos de retroalimentacion
en la red. La red neuronal que se muestra en la Figura 12c, no tiene neuronas
ocultas. En la Figura 12d se muestra otra clase de red neuronal recurrente con

neuronas ocultas.
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o
Capa de entrada apydeslice Capa de enbrada Capa oculta

% 5 E(h) E

Salidas

Capa de salida

Entradas {

/
O
{c) (d)

Figura 12. Estructuras neuronales: (a) Red neuronal unicapa. (b) Red
neuronal multicapa. (c) Red neuronal recurrente sinauto lazos.
(d) Red neuronal recurrente con neuronas ocultas.

I.7.4 Representacion del conocimiento en redes neuronales.

El conocimiento se refiere a:

e Lainformaciéon acumulada.
e Los modelos y procedimientos, utilizados por seres humanos o maquinas
para interpretar, predecir y responder apropiadamente a estimulos del

medio ambiente.

La Figura 13 muestra esquematicamente estos componentes.
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INFORMACION ACUMULADA

A

PROCEDIMIENTO ESTIMULO

A 4

RESPUESTA

Figura 13. Representacion del conocimiento.

En la relacién o la representacion del conocimiento se considera la informacion
que contiene y como esta codificada. La red neuronal construye un modelo de la
interaccion con el medio ambiente, por medio del aprendizaje de relaciones de
entrada-salida. Este modelo debe ser compatible con el mundo real. La
informacién puede ser adquirida por conocimiento a priori o con mediciones

obtenidas por sensores. Usualmente la utilizacién de la red neuronal se divide en:

a) Aprendizaje por ejemplos (entrenamiento).
b) Aplicacién.

1.8 Disefio de una red neuronal.

Este consiste en:

e Definir tipo de red y su estructura.
o Dimension de la entrada y de la salida (proceso heuristico).

¢ Entrenamiento de la red.
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¢ Presentacion de los ejemplos.

e Aplicacion (generalizacién).

Existe una gran diferencia en relacién con otras formas de adquisicion de
conocimiento. La red aprende directamente de ejemplos, pero no codifica el
conocimiento en un modelo especifico. Por lo contrario, este esta distribuido en la
estructura de la red. Sin embargo, la red debe cumplir las cuatro reglas basicas de

representacién del conocimiento:

Regla 1. Entradas similares, pertenecientes a clases similares, deben producir
dentro de la red representaciones similares y ser clasificadas como pertenecientes
a la misma categoria.

Entrada:

x=\|" (11)

Distancia euclidiana:

dey = llx=y llz = (12)

Similitud = 1/d,,,
Similitud usando producto interno.

Si //x —y /-0, entonces x—»y. Esto implica mayor similitud lo que supone mayor

producto interno. Si la similitud es alta entonces pertenece a la misma categoria.

Regla 2. Ejemplos a categorizarse separadamente deben tener una
representacién muy diferente en la red neuronal, como se muestra en la Figura 14.
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[[xi = x|
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xiij

Figura 14. Relacion entre el producto y la distancia Euclidiana.

Regla 3. Si una caracteristica es importante, debe existir un gran numero de

neuronas dedicadas a su representacion.

Regla 4. Informacién a priori e invariancias deben incorporarse a la estructura de

la red. La regla 4 implica la presencia de una estructura especializada.
Las ventajas de incluir informacién a priori son:

» Evidencia bioldgica.

« Menos parametros a ajustar, lo que implica reduccién de la complejidad
(nimero de ejemplos y tiempo) del aprendizaje.

e Aceleracion del proceso de la informacion.

e Reduccién de los costos de implementacion.

La informacién a priori se incorpora de la forma siguiente:
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Seleccionando la estructura de la red con conexiones locales (parcialmente
conectadas).
Restringiendo la seleccién de pesos.

Por procesamiento para extraer caracteristicas.

Invariancia: determinar las caracteristicas que no varian o varian pero en las

diferentes representaciones.

La invariancia se puede incorporar por medio de:

1)

La estructura. Seleccionar la estructura de la red de tal forma que

diferentes representaciones del mismo objeto den la misma salida.

Ejemplo: Clasificacion de imagenes invariantes a rotacion.

wj;= Peso sinaptico que conecta el pixel ‘i’ con la neurona /.

Entonces, si wj, = wj, para todos los pixeles tales que la distancia al centro

sea la misma, se obtiene la invariancia a la rotacion.

Desventajas: duplicacién de pesos e incremento excesivo del nimero de

pesos.

Por entrenamiento. Se utilizan pares de entrenamiento con diferentes

representaciones.

Desventajas: no se garantiza la clasificacion de diferentes objetos con

diferentes representaciones ademas de alta complejidad de entrenamiento.

3) Caracteristicas invariantes. Estas se obtienen por procesamiento.
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Ventajas: el numero de caracteristicas invariantes es reducido a un valor
suficiente; el disefio del clasificador neuronal se simplifica; la invariancia se

garantiza para todos los ejemplos, como se muestra en la Figura 15.

Desventaja: requiere informacion a priori; desafortunadamente no existe
una teoria bien desarrollada para optimizar la estructura de una red

neuronal.
B Extractor de Clasificad Clasificacion
— caracteristicas asihicador
invariantes > Neuronal ——

Figura 15. Diagrama a bloques de un sistema del tipo de espacio de
caracteristicas invariantes.

1.9 Proceso de aprendizaje.

Desde el punto de vista de aplicaciones en ingenieria, las caracteristicas mas
importantes de las redes neuronales son: a) aprendizaje por interaccion con el
medio ambiente y b) mejoramiento de su desempefio por medio de este

aprendizaje.
¢,Como aprende?

La red neuronal aprende variando sus parametros, en particular los pesos
sinapticos y el umbral o polarizacién. El aprendizaje es un proceso por el cual los
parametros se adaptan, por la interaccién continua con el medio ambiente (Haykin,
1999). El tipo de aprendizaje esta determinado por la forma en que se realiza

dicha adaptacién. Este proceso implica la siguiente secuencia de eventos:

e Lared neuronal es estimulada por el medio ambiente.
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¢ Lared neuronal ajusta sus parametros.

e Lared neuronal genera una nueva respuesta.

Neuronaj Neuronan

Figura 16. Conexidn de dos neuronas.

Mecanismo de ajuste. Los pesos de la red neuronal de la Figura 16 se ajustan por

el siguiente mecanismo:
Wy (k + 1) = wy;(k) + Bwp; (k) (13)
Donde k es la iteracion respectiva.

Algoritmo de aprendizaje. Es el conjunto de reglas para resolver el problema de
aprendizaje. Difieren en como determinar Aw,;(k). Los algoritmos de aprendizaje

mas importantes son:

e Correccion del error.

e Boltzman.

e Ley de efectos de Thorndike.
e Regla de Hebb (delta).

o Competitivo.

Paradigmas de aprendizaje. Es la forma como la red neuronal interactua con el

medio ambiente. Los principales paradigmas de aprendizaje son:
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e paradigmas de aprendizaje supervisado.
e aprendizaje por reforzamiento.

e aprendizaje no supervisado.

1. 9.1 Algoritmos de aprendizaje

1. 9.1.1 Correccion del error.

Considérese la n — ésima neurona en la iteracion k; d,, (k) es la repuesta deseada
para la neurona n; y, es la respuesta de esta neurona; x(k) es el vector estimulo
del ambiente, y { x(k),d,(k)} es el par de entrenamiento, como se muestra en la
Figura 17.

La presencia de un ambiente aleatorio implica la necesidad de utilizar una
descripcién probabilistica. Considérese la siguiente sefial de error:

en(k) = dy (k) = yn (k) (14)

[ Medio

x; (k) ambiente J
x, (k) \f @ (®)
7
(k)

Figura 17. llustracion de la regla de correccion del error.
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El objetivo es minimizar la funcién de costo (criterio), que considera este error
(Haykin, 1999). Una vez seleccionado el criterio, el problema de aprendizaje por

correccion de error se convierte en uno de optimizacion.

Criterio de minimos cuadrados.

1 1

J=E{=) ek (k) (15)
n=0

Donde E es el operador de esperanza estadistica o valor esperado. Este es un

criterio ampliamente utilizado. Para resolverlo es muy comun utilizar el gradiente

descendiente como se muestra en la Figura 18, puesto que el descenso mas

rapido hacia el minimo es colineal al gradiente.

Figura 18. Método del gradiente descendiente.

Para minimizar el criterio de la ecuacion 15 se debe conocer la caracterizacidon
probabilistica. Una solucién aproximada es tomar como criterio el valor

instantaneo del error.
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I
1
i 2
JGo =3 Z ez (k) (16)
La regla de aprendizaje de los pesos es:
Bwn (k) = ne,(k)x;(k) (17)

donde n > 0 es el factor de aprendizaje, y debe seleccionarse cuidadosamente
para evitar inestabilidades. Seleccionar n pequefo implica aprendizaje suave pero
lento, mientras que la selecciébn de n grande implica mayor velocidad de

aprendizaje pero riesgo de inestabilidad (Widrow et al, 1960).

11.9.1.2 Regla de Hebb.

Fue el primer postulado de cémo aprenden las neuronas (Hebb, 1949): cuando el
axon de una neurona A esta lo suficientemente cerca de una neurona B, y repetida
y persistentemente ayuda a su disparo, se produce un proceso de crecimiento o
cambio de metabolismo en una o ambas neuronas, de tal manera que la eficiencia
de A, como una de las neuronas que disparan a B, se incrementa como se

muestra en la Figura 19.

Figura 19. Regla de Hebb.
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La regla de Hebb se puede replantear en los siguientes términos:

Si Ay B son activadas simultaneamente (sincrénicamente), el peso sinaptico que

las une se incrementa.

Si son activadas asincrénicamente, entonces este peso se decrementa o

desaparece.

Definicion formal.

La regla de Hebb es un mecanismo variante en el tiempo, local y altamente
interactivo, para incrementar la eficiencia de la sinapsis como una funcion de la

correlacion entre las actividades pre y postsinaptica.

Modelo matematico.

Para formular la regla de aprendizaje de Hebb en términos matematicos

considérese un peso sinaptico w,; de la neurona n con sefales pre Yy
postsinapticas x; y y, respectivamente como se muestra en la Figura 20. El ajuste

aplicado al peso sinaptico w,,; en la iteracion k es expresado en forma general por:
Aan(k) = F(yn(k)-xj(k)) (18)

Donde F (s,+) es una funcion de las sefales pre y postsinaptica.

Regla de activacion producto.

La expresién siguiente muestra la forma mas simple de escribir la regla de
aprendizaje de Hebb en términos matematicos:

Awy (k) = nyn(k)x; (k) (19)
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Donde n es una constante positiva que determina la razén de aprendizaje; esta
expresion claramente pone de relieve la naturaleza correlacional de la sinapsis

hebbiana, como se muestra en la Figura 20.

Aw

nj

Pendiente
(k)

P, ()

Figura 20. Incremento en los pesos.

Regla de activaciéon producto generalizada.

Para eliminar el crecimiento sin limite de los pesos, se agrega un factor de olvido;
por lo tanto, la descripcién matematica de la regla de aprendizaje de Hebb queda

expresada como:
Awy (k) = nyn(k)x;(k) — ay, (k)wn; (k)

Awyj (k) = ayn (k) [cx; (k) — wy (k)]s c = 2 (20)

six;(k) < entoces Aw,; < 0.
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1.9.2.1 Paradigma de aprendizaje supervisado.

Conceptualmente, el maestro

tiene conocimiento del medio ambiente,

representado en un conjunto de ejemplos entrada-salida, mientras que el medio

ambiente es desconocido para la red neuronal (Haykin, 1999). Los parametros de

la red son ajustados como funcién del vector de entrenamiento y de la sefal de

error tal como se muestra en la Figura 21.

Informacién

(Puede ser un sistema dinamico)

Ambiente

. 2

>

Maestro

f\

.

Red neuron}/

Algoritmo de
aprendizaje

Sistema de
aprendizaje

?

Figura 21. Esquema del paradigma de aprendizaje supervisado.

Se define J como el criterio de desempefio (minimos cuadrados), el cual es una

superficie multidimensional.



35

Los parametros del sistema se desplazan hacia la soluciéon minima de J; tal

desplazamiento puede hacerse por el método del gradiente.
Aplicaciones:

e Clasificacién de patrones
e Aproximacion de funciones

 |dentificacion (construccion de modelos de sistemas)

11.9.2.4 Paradigma de aprendizaje no supervisado.

Se define una medida independiente de las tareas, para medir la calidad de la
representacion que el sistema de aprendizaje debe aprender como se muestra en
la Figura 22. Los parametros se ajustan para optimizar esta medida. Este
aprendizaje puede ser implementado por aprendizaje competitivo. Puede ser mas
rapido que el aprendizaje supervisado. La red neuronal desarrolla la habilidad para
formar representaciones de las caracteristicas de las entradas y, por lo tanto, crear

nuevas clases automaticamente.

x(k)
Ambiente >| Aprendizaje

Figura 22, Estructura del paradigma de aprendizaje no supervisado.

.10 EI perceptrén.

El perceptrén es la forma mas simple de una red neuronal utilizada para la
clasificaciéon de patrones linealmente separables (patrones que se localizan en los

lados opuestos de un hiperplano, también conocido como dicotomia). Considérese
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en una sola neurona con pesos ajustables y un umbral, como se muestra en la

Figura 23 el algoritmo utilizado para ajustar los parametros libres de esta red

surgi6 como un procedimiento de aprendizaje de Rosenblatt (Rosenblat, 1958)

para su modelo del cerebro, el perceptron. La prueba de convergencia de dicho

algoritmo es conocida como el teorema de convergencia del Perceptron.

~

Wo ‘“‘f;’

Entradas < Xz O

|
o m
{
1

y
> Salida

Figura 23. El perceptron.

11.L10.1 Consideraciones basicas.

Considerese el perceptron que se muestra en la Figura 24 con una funcioén de

activacion tipo signo como se muestra en la Figura 6; el modelo matematico esta

dado por las ecuaciones 21y 22:
1siv>0
y=(p(v)={ Osiv=0
-1siv<0

con v definida como:

P
v=Zwixi—9
i=1

El objetivo es clasificar y = 1 si:

(22)
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oy = -1 para:

X2

Xp

La condiciéon es que C; N C, =@ y ademas C; N C, sean separables por un

hiperplano.

1.10.1.1 Algoritmo de aprendizaje.

Para deducir el algoritmo de aprendizaje por correcion de error, resulta
conveniente trabajar con el perceptrén que se muestra en la Figura 24, en el cual
se considerara al umbral como un peso sinaptico conectado a una entrada fija

igual a + 1. Se define el vector de entradas por:
x(0)T = (+1,x1(k), x, (k) e X (K)) (23)

donde p es el nimero de entradas y x(k) € R@+1 Asi mismo, se define el vector

de pesos como:

w(k)T = (8, w1 (), wo(K), ..., wp (K)) (24)
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donde k denota la iteracion tal que k =1,...,N, siendo N el nimero de pares de
entrenamiento donde d (k) es la salida deseada en la iteracién k. Una vez definido
esto, el potencial de activacion para el perceptrén como se muestra en la Figura
24, queda determinado por la acuaciéon 25 y la salida respectiva definida por:

v(k) = w(k)Tx(k) (25)

y(k) = o(v(k)) = sign(v(k)) (26)

En la Figura 24 se muestra el hiperplano para un problema de clasificaciéon de
patrones bidimensional. Asi mismo, en la Figura 25a se muestra un par de
patrones linealmente separables, mientras que en la Figura 25b se muestra un par
de patrones que no son linealmente separables.

Clase

W, X, + W, X, +60=0

Figura 24. Hiperplano separador.
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Hiperplano
de
separacion

b)

Figura 25. a) Patrones linealmente separables.
b) Patrones linealmente no separables.

Supongase que las variables de entrada al perceptron estan originadas por dos
clases linealmente separables. Sea x; el subconjunto de vectores de
entrenamiento x,(1),x,(2),..que pertenecen a C;, y sea x, el subconjunto de
vectores de entrenamiento x,(1),x,(2), ... que pertenecen a C,; la union de x; y x;
es el conjunto de entrenamiento completo. Dado los dos conjuntos de vectores x;
y x, para el entrenamiento del clasificador, el proceso de entrenamiento involucra
el ajuste del vector de pesos w de tal modo que las dos clases C; y C, sean

separables por un hiperplano. Entonces existe un vector de pesos w tal que:
wTx > 0 para cualquier vector de entrada x, que pertenezca a la clase C;
wTx < 0 parta cualquier vector de entrada x, que pertenezca a la clase C,

En la expresion anterior arbitrariamente se especifica que si una entrada x que
produce w'x = 0 entonces dicha entrada pertenece a la clase C,; sin embargo se

elige de manera distinta el algoritmo también trabaja adecuadamente.
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Para |la adaptacién de los pesos sinapticos del perceptrén se puede utilizar la regla
de correccién de error propuesta por Rosenblantt (Rosenblatt, 1958) como sigue:

Si wlix 20, Vx€EC,
o si wix <0, Vx€C,
wk +1) =w(k) —n(k)x(k) siw™x =0yx € C, (27)

wlk +1) =w(k) +n(k)x(k) siwTx<0yx €,

donde n(k) es el factor de aprendizaje; C,y C, son clases linealmente separables.
Considerando la salida del perceptrén y la salida deseada, es posible definir el

error como:

e(k) = d(k) — y(k) (28)
Con:

+1x(k)e Gy

d(k) = [—1 x(k)e C, =8

Donde d (k) es la salida deseada y x(k) es el vector de entradas. Entonces la ley
de adaptacién de pesos queda como:

w(k + 1) = w(k) +ne(k)x(k) (30)

11.110.2 Problema de optimizacion.

Considérese una funcién e(w), la cual es una funcion continuamente diferenciable
de algun vector de pesos (parametros) w. La funcion e(w) transforma los
elementos de w en numeros reales. Se desea encontrar una solucién 6ptima w*

que satisfaga la condicion:

e(w*) < e(w) (31)
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Entonces es necesario resolver un problema de optimizacién sin restricciones,

planteado como sigue:
“Minimizar la funcién de costo e(w) con respecto al vector de pesos w”
La condicién necesaria para optimalidad es:
Ve(w*) =0 (32)

Donde V es el operador gradiente definido como:

a @ a1’
V= 5 3w ) (93)
Una clase de algoritmos de optimizacién sin restricciones particularmente
adecuado esta basado en la idea de descendencia iterativa. Iniciando con una
condicién inicial w(0), se genera una secuencia w(1),w(2), .., tal que la funcién de

costo e(w) disminuye en cada iteracion del algoritmo como sigue:
e(wlk +1)) < e(w(k)) (34)

Donde w(k) es el valor anterior del vector de pesos y w(k + 1) es el valor
actualizado. Es deseable que el algoritmo converja eventualmente a la solucion
6ptima. Se dice que es lo deseable porque finalmente el algoritmo puede divergir
si no se toman las precauciones pertinentes. A continuacion se describe una

técnica de optimizacién sin restriccién bajo la idea de descendencia iterativa.

11.10.2.1 Algoritmo de minimos cuadrados.

El algoritmo de minimos cuadrados estd basado en el uso de los valores

instantaneos de la funcién de costo:

e(w) =3e?(k) (35)
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Donde e(k) es la sefial de error medida en la iteracion k. Diferenciando la

ecuacion 35 con respecto al vector de pesos w, se tiene:

de(k)
aw

ad
é—;a(w) = e(k) (36)

Cuando este algoritmo se utiliza para una neurona lineal, se puede expresar la

sefial de error como:
e(k) = d(k) — xT(k)w(k) (37)

con d (k) como la salida deseada y x(k) el vector de entrada. Entonces:

de(k)
Il O
y
de(w)
ke —x(k)e(k)

Usando este resultado como un estimado del vector de gradiente:
(k) = —x(k)e(k) (38)
Finalmente, se tiene:
Wk + 1) = w(k) + nx(k)e(k) (39)

donde n es el parametro de la velocidad de aprendizaje. Al combinar la ecuacion
38 y 39 es posible expresar la evolucién del vector de pesos en el algoritmo de

minimos cuadrados como:
Wk +1) = wk) +nx(k)[d(k) — x" (k)W (k)] (40)
= [I = nx()xT (k)]w (k) + nx(k)d (k)

donde I es la matriz identidad. Al utilizar el algoritmo de minimos cuadrados, se

debe recordar que:
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w(k) =g Wk + 1)] (41)

donde g~! es el vector de retardo unitario, usando las ecuaciones 40 y 41, es

posible representar el algoritmo de minimos cuadrados como se muestra en la
Figura 26.

n x (k) x"(k)

n x(k)d(k) (k1)

q’l - 10 (k)

Figura 26. Algoritmo de minimos cuadrados representado por una grafica de
flujo de sefal.

11.10.3 EIl perceptrén multicapa.

(Minsky y Petert, 1969) publicaron su libro Perceptrons: an introduction to
computacional geometry, el cual causé un desaceleramiento en el desarrollo de
RNA. En él, se presentaba un analisis detallado del perceptrén, en términos de
sus capacidades y limitaciones, en especial en cuanto a las restricciones que
existen para las redes tipo perceptron; la mayor desventaja de este tipo de redes
es su incapacidad para resolver problemas de clasificacion que no sean
linealmente separables (Haykin, 1999). El perceptron multicapa, inicialmente
desarrollado por (Werbos, 1974), permite resolver este problema. Posee una

estructura con almenos una capa oculta y su algoritmo de entrenamiento es del
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tipo correccion de error. Se basa en el calculo del gradiente distribuido en los

diferentes componentes de la red.

Las redes neuronales tipo perceptron multicapa (MLP), han sido aplicadas
satisfactoriamente para resolver muy diversos y dificiles problemas por medio del

algoritmo conocido como retropropagacién; este algoritmo consta de dos etapas:

1. Etapa hacia adelante.
Se fijan los parametros de la red y se presenta una sefal de entrada a la
red, que se propaga hacia adelante para producir la salida.

2. Etapa hacia atras.
El error entre la salida deseada y la red se propaga hacia atras. Los

parametros de la red se modifican para minimizar el cuadrado del error.

El MLP tiene tres caracteristicas distintivas:

1. El modelo de cada neurona en la red incluye una funcion de activacion
no lineal. Lo importante aqui es que la no linealidad es suave (en
cualquier punto existen todas sus derivadas).

2. La red contiene una o mas capas ocultas que no son parte de las
entradas o las salidas de las red. Estas neuronas ocultas permiten que
la red aprenda tareas complejas por la extracciéon progresiva de las
caracteristicas principales de los patrones de entrada.

3. La red presenta altos grados de conectividad, determinados por las

sinapsis de la propia red.

La combinaciéon de estas caracteristicas junto con la habilidad de aprender de la
experiencia a través del entrenamiento del MLP dan como resultado un gran

potencial de computacion.



I1.10.4 El algoritmo de retropropagacion.

La estructura del perceptrén multicapa se muestra en la Figura 27.

Capade
entrada

la. Capa 2a. Capa Capade
oculta oculta salida

»

5
>

Informacién

Error

Figura 27. Red neuronal tipo MLP.

e Senales
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1. Sefal de informacion. Constituida por el flujo de informacion,

desde |la capa de entrada hacia la capa de salida.

2. Sefal de error. Constituida por el flujo de error, desde la capa de

salida hacia la capa de entrada.
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\f o () \ rp(v,-)\,----‘. @ (va)

Neurona { Neurona j Neurona n

1
Un

E\ W ) \J"_r\l %

/\—/ ;

>

Figura 28. Elementos de una red neuronal tipo MLP.

En la Figura 28 se muestran algunos elementos que conforman la RNA:

* Notacion.

>
»

YV V V V VY

YV V ¥V V V

Los subindices i, j, n identifican las diferentes capas de la red.

k identifica la iteracién. En la iteracion k se presenta el patron
{x(k), d(k)}.

e(k) es la suma instantanea del error al cuadrado.

d,(k) es la respuesta deseada de la neurona [, de la capa de salida.
y,(k) representa la salida de la neurona [, de la capa de salida.

e;(k) es el error de la iteracién k de la neurona 1.

w;;(k) representa el peso que conecta la neurona i a la neurona
j(Aw; (k) incremento respectivo).

v; es el potencial de activacién de la neurona j.

@;(e) es la funcién de activacion de la neurona j.

6; es el umbral de la neurona j.

x;(#) representa el i-ésimo elemento de x.

n es la razén de aprendizaje.
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1.110.4.1 Desarrollo del algoritmo de retropropagacion.

Considerando la red que se muestra en la Figura 29 y la notacién descrita

anteriormente el j-ésimo componente del error de aproximacion se puede expresar

como:
ej(k) = dj(k) = )’j(k) (42)
Yo=-1
wjo (k) = 8;(k) d;(k)
Y1 )-’j(k) o (o) yj(k) -1 v ejgk)
——6——0
Yi
Ym

Figura 29. Diagrama del flujo de senal de informacion en la neurona j de la
capa de salida.

Entonces la suma de los errores instantaneos al cuadrado se establece como:
1 l
ew) =3 ) ef (k) (43)
jec
donde C es el conjunto de las neuronas de salida, € = {1,2, ..., 1}.

Error promedio (e,,). Se obtiene de promediar los errores instantaneos

correspondientes a los N pares de entrenamiento.
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N
1
Eap = N; e (k) (44)

Obijetivo: Minimizar e,,, con respecto a los pesos.
Solucioén aproximada.

Interesa calcular Awj; (k).

de(k) -
3wy (45)
Por la regla de la cadena se tiene:
de(k)  0e(k) de;(k) dy;(k) dv;(k) 46)
awj; (k) ~ de;(k) 0y; (k) dv; (k) dw; (k)
De la Figura 29 que se presenta en la pag. Anterior, se tiene:
5 k) = ) wyp (K, () (47)
p=0
Con:
yi(k) = ¢ (1K) (48)
Considerando las ecuaciones 42, 43, 47 y 48, se definen los siguientes
componentes:
de(k) N
PO A
=-1 49
A0 e
ay;(k) |
v () 7 ()
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av;(k)
awj; (k)

yi(k)

Sustituyendo la ecuacién anterior en la ecuacion 46, se tiene:

de(k) ,
T~ ~091 (w00 70 (50)

Lo cual implica que la correccién aplicada al vector de pesos esta determinada por

la regla delta, como sigue:

de(k)

Awji (k) = —n Wi ()

= ne; (), (v (k) yu(k) (51)

Definiendo el gradiente local como:

de(k) _ 9e(k) ae;(k) dy;(k) _
avi(k) ~  dej(k) dy;(k) av;(k)

5(k) = &;(k)¢, (v () (52)

entonces la regla delta se puede reformular como:
Aw;; = n6;(k)y;(k) (53)

De manera similar al algoritmo de minimos cuadrados, el algoritmo de
retropropagacion aplica una correccion Aw;;(k) al peso sinaptico Awj;(k), la cual

es proporcional al valor del gradiente local.

A partir de estas dos Ultimas ecuaciones se observa que el calculo del ajuste
Awj;(k) involucra a la senal del error e(k) de la neurona de salida j. En este
contexto se identifican dos casos distintos, dependiendo de la ubicacion de la
neurona: 1) cuando la neurona es un nodo de salida y 2) cuando la neurona esta

situada en alguna capa oculta.

Caso 1. La neurona j es un nodo de salida. Como la neurona esta en la salida,
entonces es posible determinar el valor de e(k) a partir de la ecuacion 36 vy,
consecuentemente, el valor del gradiente local se determina directamente de la

ecuacion 53.
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Caso 2. La neurona jesta situada en alguna capa oculta. Cuando la neurona j se
localiza en alguna de las capas ocultas, el valor deseado para la salida de dicha
neurona no esta disponible. Por lo tanto, la respectiva sefial de error se debe
determinar de manera recursiva en funcion de la sefial de error de las neuronas de
salida. Considérese la situacién que se muestra en la Figura 31, en la cual la
neurona j es una neurona oculta. De acuerdo con la ecuacién 52 se puede

determinar el gradiente local §;(k) para una neurona oculta como:

de(k)  de(k) dy;(k)  de(k) |

Gy = vy (k) Ay (k) oy (k) 9y (k) N

(v,(0) (54)

De acuerdo con la ecuacion 43 se tiene:

1
e(k) =5 ) ek (55)

nec

Donde j es la neurona oculta y n es la neurona de salida; por lo tanto:

de(k) Z de,
— = en(k) —— 56
Capaoculta Capade salida
¥o=-1 Yo=-1

J d, (k)

en(k)
‘1_"[1 U\) yn._(".{}\ ~} p—
) > "g—
Ve’ &/

@n(e)

Figura 30. Diagrama del flujo de sefial de informacion en la neurona j de la
capa oculta.



Aplicando la regla de |la cadena:

de(k) < de, dv,(k)
57,00 Z e 5000 3y, )

y considerando:

en(k) = dn(k) G yn(k) = dn(k) = (Pn(vn(k))
por lo tanto:

de,

Tl pn (v (K))

Por lo tanto:

q
vn(k) = ) wy; (k)y;(k)
j=0

lo cual implica:

vy (k)

3,00 = wy;(k)

Reemplazando el valor de estas derivadas en la ecuacion 57, se tiene:

de(k) ’
ay; (k) ~ Z en (k)@ (vn (k) )W (k)
0 equivalentemente:
de(k)
y k)~ Z S (leywn (k)

Finalmente:

/() = Gn(a(10) ). 80 Iy () = B (0 (K)) ) w018 ()
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(57)

(59)

(60)

(61)

(62)

(63)

(64)



La Tabla 1, muestra un resumen del gradiente local, para los casos 1y 2.

Tabla 1.Gradiente local.
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Ubicacion Valor del gradiente local
Capa de salida 8 (k) = e;(k)p;(va(k)) = ¢ (va (k) )e; (k)
Spsall 50 = 45 (5 0)) ) way ()8 ()

11.10.4.2 Las dos etapas de computacion.

En la aplicacién del algortimo de retropropagacion, se distinguen dos etapas de

computacion:

1. Etapa hacia adelante.

Los pesos permanecen fijos. Para cada neurona en cada capa se

calcula:

yi(k) =@ (Uj(k))

Li P
vi(k) = Z wji(k)y; (k) = Z wji (k) x; (k)
i=0 i=0

Conexién entre neuronas:
a) Capa oculta: y;(k) = x;(k)

b) Capa de salida: 0;(k) = y;(k)

2. Etapa hacia atras.
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Las salidas de las neuronas permanecen fijas:
Awy; = né;(k)y;(k)
e;(k) = d;(k) — 0;(k)
a) Capa oculta: §;(k) = ¢;(v,(k)) Zp Wi (k)8 (k)

b) Capa de salida:5;(k) = e;(k)¢; (v;(k))

c) Es importante sefalar que para las dos etapas, tanto la sefial de entrada
como la salida deseada permanecen constantes.

11.10.4.3 Funcion de activacion.

El calculo del gradiente local § para cada neurona del perceptron multicapa
requiere el conocimiento de la derivada de la funcién de activacion ¢(e) asociada
con la neurona en cuestion. Para que esa derivada exista es necesario que ¢(e)
sea diferenciable. Una funciéon de activacion comunmente utilizada en el

perceptrén multicapa es la no lienealidad, presentada en sus dos formas:
1. La funcion logistica. Descrita en su forma general por:
1
® (v,-(k)) = TP <yl <o, a>0 (65)
Por lo tanto, y de acuerdo con la ecuacion 65, se tiene:
‘f’j(vn(k)) = ayj(k) [1 - Yj(k)]
Esta derivada se anula para y;(k) = 0 0 1, y presenta un maximo en v;(k) = 0.

El gradiente local para una neurona de salida con esta funcién de activacion es:

5;(k) = ;(k)p; (v ()
= a[d;(k) — y; (0 ]y; () [1 - v, (k)] (66)
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y para una neurona oculta:

500 = ¢ (3(0) Y 8 (wiy ()
(67)

= ay,(O[1 = % (0] ) 8 (kIwiy ()

Conviene operar la neurona en su regién central v;(k) = 0; en este caso y;(k) =
0,5 puesto que, si se satura §;(k) -0, los pesos ya no se actualizan

adecuadamente.

2. La funcién tangente hiperbélica. Descrita en su forma general por:

¢; (1)) = a tanh (by;(K)), @b >0 (68)

donde a y b son constantes. Su derivada con respecto a v;(k) esta dada por:
@; (vj(k)) = ab sech? (bvj(k))
= ab (1 — tanh? (bvj(k)))
b

- [a - y; ()] [a — y; (k)]

Para la neurona j localizada en la capa de salida, el gradiente local es:
b
80 = ()¢ (vy(0)) = =[d; (k) = y; (0] [a =y )][a + ;0] (69)

y para la neurona j en una capa oculta se tiene:

5,0 = ¢ (40 > 8 Gdwny (8) (70)

= g-[a —y;()][a - y; ()] Z 6 (K)wn; (k)
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11.110.5 Aprendizaje con término de momento.

Si se selecciona un parametro de aprendizaje n pequefio, entonces el ajuste a los
pesos sinapticos que se da de iteracién a iteracién sera pequefo: por lo tanto, el
aprendizaje es lento. De lo contrario, si n se selecciona grande, entonces el
aprendizaje sera rapido, pero existe la posibilidad de que la red se vuelva
inestable (se presentan oscilaciones). Una forma sencilla de incrementar el
parametro de la velocidad de aprendizaje de modo que se evite la posibilidad de
inestabilidad consistente en modificar la regla delta mostrada en la ecuacion 63,
incluyendo un término de momento (Rumelhart et. al. 1986).

Aw;i(k) = aldwj;(k — 1) + n6;(k)y; (k) (71)

Donde « es la constante de momento, y usualmente es un numero positivo. Esta
expresion también se puede representar como un grafico de flujo de sefales, tal y
como se muestra en la Figura 31. Si en la ecuacién 71 @ = 0, entonces se tiene la

ecuacion 89; por ello a la ecuacion 71 se le llama regla delta generalizada.

8 (k)i (k)

U]

Awyi (k) > ) > Awji(k — 1)

a

Figura 31. Efecto de la constante de momento a.

La ecuaciéon71 se reescribe como una serie de tiempo:
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k
Bw () =1 ) @1 8Oy (D) (72)
=0
Tomando en cuenta lasecuaciones 50 y 52, la ecuacion 72 se puede reformular
como:
k
de(l)
Aw:: (k) = z k-1
WJL( ) 77 Oa awﬂ([) (73)
I=

Basandose en la funcidén anterior, se hacen los siguientes comentarios:

e Para que la serie de tiempo converja es necesario que la constante de
momento se restrinja a: 0<a <1 Cuando a =0, el algoritmo de

retropropagacién opera sin momento.

ae(l)

T cambia en iteraciones consecutivas, entonces
Ji

¢ Cuando el signo de

w;j;(k) es cada vez mayor.

ae(l)

D cambia de signo en iteraciones consecutivas, entonces
Ji

e Cuando

w;j;(k) se decrementa.
También es posible realizar otras modificaciones:

e Es posible que el parametro de velocidad de aprendizaje n sea dependiente
de la conexién y de la iteracion n;; (k).
e Para el caso de que se tengan algunos pesos fijos, entonces el parametro

de velocidad de aprendizaje para dichos pesos se puede tomar como
nji(k) = 0.

1.10.5.1 Criterios de finalizacion.
En general, no se puede demostrar que el algoritmo de retropropagacion

converge, ni existe un criterio bien definido para finalizar. Sin embargo, algunos de

los criterios mas utilizados son:
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1. Sea g(w) el gradiente de la funcién de e(w)

lgW)II3 < &

2. e,,(w) estacionario

lee (W] < &

3. Combinacion

lgW)IIZ < & U leay (W) < &

11.10.5.2 Inicializacion.

Inicializacién de los pesos: una vez definida la estructura de la red, se deben
inicializar los pesos, si existe informacion inicial, ésta se debe usar; si se tiene una
mala inicializacion, entonces se puede presentar una saturacion prematura de

@(e), lo cual no es adecuado.
Para la inicializacion se deben de tomar en cuenta los siguientes aspectos:

o Distribuir aleatoriamente, con funcién uniforme, los pesos dentro de un
rango pequefo,
e Tener un numero de neuronas ocultas bajo.

e Operar las neuronas en la zona lineal.

1.10.6 Cotas en el error de aproximacion.

(Barrén, 1993) establecié las propiedades de aproximacion de un perceptron
multicapa, suponiendo que la red tiene sélo una capa oculta con funciones de
activacién sigmoidales para las neuronas ocultas y una neurona de salida con

funcién de activacion lineal. Esta propiedad queda establecida como:
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m
o<

Donde ¢, es el valor medio cuadratico del error de estimacioén, m es el nimero de
neuronas ocultas, p es el numero de entradas a la red neuronal y N es el nimero

de ejemplos de entrenamiento.

El algoritmo de retropropagaciéon se ha establecido como uno de los algoritmos
mas populares para el entrenamiento supervisado de redes neuronales tipo
perceptrén multicapa.

1111 Aplicaciones de redes neuronales artificiales con Matlab.

Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales (Aldabas, 2002),
aplicaciones tipicas de las redes neuronales artificiales ANN (Artificial Neural
Network). En ella, un perceptron multinivel MLP (Multilayer Perceptrén) se usa
para el reconocimiento optico de caracteres OCR (Optical Character Recognition).
Por Ultimo, se simula una red neuronal en el entorno Matlab, entrenandola
mediante el conocido algoritmo back propagation BP.

Facultad de ingenieria, departamento Ing. eléctrica, Universidad de Antioquia.
Diagnéstico de fallas en motores de induccion mediante la aplicacion de redes
neuronales artificiales (Villada, Cadavid, 2007): en este trabajo se presenté un
nuevo método para diagnosticar fallas en el estator de motores de induccion
utilizando RNA. Para tal efecto, se implementé en Matlab y se verifico
experimentalmente un modelo de motor de induccién que permite simular el
comportamiento del motor bajo diferentes condiciones de carga y desequilibrio de
tension. Los resultados experimentales demuestran la fortaleza del método al
poder detectar de forma confiable fallas incipientes, ain en los casos donde

dichas fallas evolucionen lentamente.



59

Implementacién mediante Matlab de un sistema de reconocimiento de patrones
por redes neuronales para la inspeccion visual de gajos de mandarinas (Roldan,
2006): reconocimiento de patrones utilizando como herramienta las redes
neuronales, para solventar los problemas que padecen los sistemas en el
apartado de la vision artificial, donde tienen un importante cuello de botella. El
trabajo se ayuda de una herramienta versatil como Matlab para desarrollar toda
una aplicacion que pueda servir como clasificador de patrones. Estos patrones
seran imagenes extraidas de una cinta transportadora industrial de gajos de
mandarinas, y el objetivo primario del proyecto es hacer una distincion entre dos

clases en principio facilmente separables.

Implementacién de redes neuronales artificiales, retropropagacion con Matlab
(Nazari, Okan, 1992). La Universidad de Purdue Escuela de Ingenieria Eléctrica.
La red neuronal artificial llevara a cabo el algoritmo de retropropagacion en el
leguaje de Matlab. Esta implementacion se compara con varios paquetes de
software.

El efecto es reducir el niumero de iteraciones en el desempefo del algoritmo
estudiado. La velocidad del programa de retropropagacion, mkckpmp, escrito en
lenguaje de Matlab se compara con la velocidad de otros programas de
retropropagacion que estan escritas en el lenguaje C. La velocidad del programa
Matlab mbackpmp, también en comparacién con el quickpmp programa C que es
una variante de la parte posterior del algoritmo. Se demuestra que el programa

Matlab mbackpmp es 4.5 a 7 veces mas rapido que los programas de C.



Il MATERIALES Y METODOS

1.1 Introduccién al Matlab.

Matrix laboratory (Matlab) es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones
totalmente integrado y orientado para llevar a cabo proyectos en donde se
encuentren implicados elevados calculos matematicos y la visualizacion grafica de
los mismos. Matlab integra analisis numérico, célculo matricial, proceso de sefal y
visualizacién grafica en un entorno completo donde los problemas y sus soluciones
son expresados del mismo modo en que se escribirian tradicionalmente, sin

necesidad de hacer uso de la programacion tradicional.
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Matlab dispone también en la actualidad de un amplio abanico de programas de
apoyo especializados, denominados toolboxes, que extienden significativamente el
numero de funciones incorporadas en el programa principal. Estos toolboxes cubren
en la actualidad practicamente casi todas las areas principales en el mundo de la
ingenieria y la simulacién, destacando entre ellos el 'toolbox' de proceso de
imagenes, senal, control robusto, estadistica, analisis financiero, matematicas
simbdlicas, redes neurales, légica difusa, identificacion de sistemas, simulacion de
sistemas dinamicos, etc. es un entorno de calculo técnico, que se ha convertido en
estandar de la industria, con capacidades no superadas en computacién y
visualizacion numeérica.

De forma coherente y sin ningun tipo de fisuras, integra los requisitos claves de un
sistema de computacién técnico: calculo numérico, graficos, herramientas para
aplicaciones especificas y capacidad de ejecuciéon en multiples plataformas. Esta
familia de productos proporciona al estudiante un medio de caracter unico, para

resolver los problemas mas complejos y dificiles.

.2 Origen del Matlab.

Matlab nace como una solucidon a la necesidad de mejores y mas poderosas
herramientas de calculo para resolver problemas de calculo complejos en los que es
necesario aprovechar las amplias capacidades de proceso de datos de grandes

computadores.

El nombre Matlab viene de "matrix laboratory" (laboratorio matricial). Matlab fue
originalmente escrito para proveer acceso facil al software matricial desarrollado por
los proyectos LINPACK y EISPACK, que juntos representan el estado del arte de
software para computacion matricial. Hoy Matlab es usado en una gran variedad de
areas de aplicacion incluyendo procesamiento de sefiales e imagenes, disefio de
sistemas de control, ingenieria financiera e investigacion médica. La arquitectura

abierta facilita usar Matlab y los productos que lo acomparnan para explorar datos y
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crear herramientas personalizadas que proveen visiones profundas tempranas y
ventajas competitivas.

1.3 Iniciacion al Matlab.

El Lenguaje de computacion técnica Matlab es un ambiente de computacién técnica
integrada que combina computacion numeérica, graficos y visualizacién avanzada y
un lenguaje de programacion de alto nivel.

Sea cual fuere el objetivo, un algoritmo, analisis, graficos, informes o simulacion,
Matlab lo lleva alli. El lenguaje flexible e interactivo de Matlab permite a ingenieros y
cientificos expresar sus ideas técnicas con simplicidad. Los poderosos y amplios
métodos de computo numérico y graficacion permiten la prueba y exploracion de
ideas alternativas con facilidad, mientras que el ambiente de desarrollo integrado

facilita producir resultados practicos facilmente.

Matlab es la fundacién numérica y grafica para todos los productos de The
MathWorks. Matlab combina computacion numérica, graficos 2D y 3D y capacidades
de lenguaje en un unico ambiente facil de usar.

Con un amplio rango de herramientas para modelar sistemas de control, analisis,
simulacion y procesamiento de prototipos, Matlab es el sistema ideal para desarrollar
sistemas avanzados de control. Se puede modelar un sistema de control usando las
cajas de herramientas para el disefio de controles avanzados de Matlab control
system, robust control, p-analysis and synthesis, model predictive control, QTF
control design y LMI control. Posteriores andlisis y refinamientos pueden ser
efectuados estableciendo una simulacién interactiva en simulink, y luego sintonizar
automaticamente los pardmetros usando el nonlinear control design blockset.
Finalmente, se genera en codigo C para correr en controladores incrustados con real

time workshop.

Combinando Matlab con signal processing toolbox, wavelet toolbox y un conjunto de
herramientas complementarias - tales como image processing, neural network, fuzzy
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logic, statistics y otras, se puede crear un ambiente de andlisis personalizado de
sefiales y desarrollo de algoritmos DSP. Para simulacion y desarrollo de prototipos
se agrega simulink y el DSP blockset para modelar y simular sistemas DSP, y luego
usar real-time workshop para generar un cédigo C para el hardware designado.

Ill.4 Caracteristicas del entorno.

Caracteristicas de Matlab:

e Calculos intensivos desde un punto de vista numérico.
e (Graficos y visualizacién avanzada.
e Lenguaje de alto nivel basado en vectores, arrays y matrices.

e Coleccion muy util de funciones de aplicacion.

Las poderosas capacidades de calculo técnico de Matlab se ponen a la disposicion
de los estudiantes, aunque limita el tamafio de las matrices 2'® elementos, la edicién
de estudiante mantiene toda la potencia de la versidén profesional de Matlab 4.0, en
una forma disefada para que los estudiantes puedan ejecutarlo en sus propios

ordenadores personales bajo windows.
Toolbox especiales:

Se incluyen el toolbox de sefiales y sistemas (un conjunto de herramientas para el
procesamiento de sefial y para el analisis de sistemas de cuadro) y el toolbox
symbolyc math (herramienta de calculo simbdlico basada en Maple V).

lll.5 Salidas o presentaciones.

Matlab provee acceso inmediato a las caracteristicas graficas especializadas
requeridas en ingenieria y ciencias. Potente graficacion orientada a objetos graficos
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permite graficar los resultados de su analisis, incorporar graficos en modelos de
sistemas, rapidamente presenta los complejos 3-D objetos, y crear resultados de
presentacion, entre lo cual se destaca:

e Representaciones 2-D y 3-D, incluyendo datos triangulados y reticulados
e Representaciones 3-D quiver, ribbon, y stem

» Control de fuentes, letras Griegas, simbolos, subindices y superindices
e Seleccién expandida de simbolos marcadores de curvas

» Gréficos de torta, de barras 3-D y de barras horizontales

e Graficos 3-D y sélido modelado

* Representacién de imagenes y archivos /0O

e Graficos comentados

¢ Leer/Escribir archivos de datos Hierarchical Data Format (HDF)
¢ Presentacion de OpenGL software y hardware

e Animacion

e Display de buffer x rapido y exacto

e Soporte de colores verdaderos (24-bit RGB)

e Fuentes multiples de luz para superficies coloreadas

e Vista basada en camara y control de perspectiva

e lluminacién Plana, Gouraud y Phong

¢ Soporte eficiente de imagen de datos de 8-bit

e Control de eje y camara

e Propiedades de superficie y patch

¢ Modelos de iluminacién

¢ Control grafico de objetos

e Impresion y representacion de copias

e Formatos graficos exportables

e Soporte de publicacion de escritorio
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1.6 Funciones de Matlab.

Manipulacién y reduccién de datos.

Matlab tiene un rango completo de funciones para preprocesar datos para analisis,
incluyendo:

+ y decimando

* secciones de datos

* y promediando

* y procesando umbrales

» y filtrando

Numerosas operaciones para manipular arreglos multidimensionales, incluyendo

reticulacion e interpolacion de datos, estan también disponibles.

Descriptivos graficos para explorar y presentar sus datos
graficos de propésitos generales y de aplicacion especifica permiten visualizar al
instante sefales, superficies paramétricas, imagenes y mas. Todos los atributos de
los graficos de Matlab son personalizables, desde los rétulos de ejes al angulo de la
fuente de luz en las superficies 3-D. Los graficos estan integrados con las
capacidades de andlisis, de modo que usted puede mostrar graficamente cualquier

conjunto de datos sin editar, ecuacion o resultado funcional.

Se ingresa y saca datos de file Matlab rapidamente. Las funciones estan disponibles
para leer y escribir archivos de datos formateados en Matlab, llamados archivos
mat. Funciones adicionales ejecutan programas ASCII o binario de bajo nivel desde
los archivos de programas M, C, y Fortran, permitiéndole trabajar con todos los
formatos de datos. Matlab también incluye soporte incorporado para formatos
populares de archivos estandar.

Computacién simbolica integrada: Integrando el motor simbdlico Maple V con
Matlab, los symbolic math toolboxes le permiten mezclar libremente computacion

simbdlica y numérica una sintaxis simple e intuitiva.
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Analisis de datos confiable, rapido y exacto: Los métodos usados comunmente para
analisis de datos multidimensional generalizados 1-D, 2-D estan incorporados en
Matlab. Interfaces graficas faciles de usar, especificas para aplicaciones, la linea de
comando interactiva y herramientas de programacion estructuradas le permiten
elegir el mejor camino para sus tareas de analisis.

Anadlisis de datos para DSP: Matlab ofrece muchas herramientas para realizar la
funcionalidad indispensable en procesamiento de sefales, tales como transformadas
rapidas de fourier y transformadas rapidas inversas de fourier. La visualizaciéon de
datos de procesamiento de sefales estd soportada por funciones tales como
graficos stem y periodogramas. El lenguaje de Matlab, inherentemente orientado a
matrices hace que la expresion de coeficientes de filtros y demoras de buffers sean
muy simples de expresar y comprender.

Analisis de datos en aplicaciones de imagenes: Matlab y la image processing toolbox
ofrece un amplio conjunto de herramientas que le permite faciilmente manipular,
procesar y analizar datos de imagenes, interactivamente mostrar pantallas de
imagenes 2-D o 3-D, visualizar datos temporarios cuando es necesario, y comentar
sus resultados para publicaciones técnicas. La orientacién basada en matrices del
lenguaje de Matlab le permite expresar en forma compacta operaciones
matematicas de forma similar a cdmo las expresaria sobre papel. Como resultado,
es facil e intuitivo efectuar procesamiento de imagenes y operaciones de analisis
tales como FFTs, filtrado 2-D, morfologia binaria, manipulaciéon geométrica,
conversion de espacios de colores, compresion, analisis de componentes

conectados y mas.

Algorithm development (desarrollo de algoritmos) Sea que se estén usando los
algoritmos del sistema o esté inventando los propios, Matlab provee un ambiente en
el que se puede experimentar. A diferencia de C y C++, Matlab permite desarrollar
algoritmos desde cero o trabajar con interfaces complicadas a bibliotecas externas.
La poderosa fundacién de computacion, el lenguaje técnico, y cientos de funciones
en cajas de herramientas (toolboxes) convierten a Matlab en lo mas adecuado para

aplicaciones matematicamente intensivas que requieran analisis de datos,
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procesamiento de sefales e imagenes, modelado de sistemas o técnicas numéricas
avanzadas.

1.7 Como se define una funciéon en Matlab.

Construccion de funciones en Matlab presenta algunas diferencias respecto de la
elaboracién de programas. La relevante es la siguiente: una funcion incluye en la
primera linea del fichero, una cabecera su nombre, cuales y cuantos argumentos
tiene, y cuales y cuantos valores devuelve. Dicha cabecera se identifica ademas, por

la palabra function, tal y como se demuestra en el siguiente ejemplo:
Function a=producto(x, y)

Donde se define una funcion de nombre producto, que tiene dos argumentos (x e y)

y devuelve un valor.

En el cuerpo de la funcién contiene las sentencias que sean necesarias para calcular
los valores que la funcion va a devolver. Para calcular dichos valores se utilizan tanto
los argumentos de la funcion como todas aquellas variables auxiliares que sean
precisas. Hay que tener en cuenta que las variables que no sean argumentos locales
a la funcién (es decir, no toman valores desde el espacio de trabajo de Matlab), y por
lo tanto deberan ser inicializadas en esta.

1.8 Aplicacion del algoritmo de retropropagacion en una RNA.

Como se menciond en el capitulo anterior el algoritmo de retropropagacion se ha
establecido como uno de los algoritmos mas populares para el entrenamiento
supervisado de redes neuronales tipo perceptron multicapa, a continuacion se
modelara una RNA utilizando Matlab para funciones de activacion logistica con
tangente hiperbdlica en las capas ocultas y, diferentes parametros de velocidad de
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aprendizaje n, con la finalidad de determinar el aprendizaje de la RNA. Realizando

varias iteraciones hasta alcanzar un error absoluto menor al 10%.

I1.8.1 Combinaciéon de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica.

En la Figura 32, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de
retropropagacion, considerando en las capas ocultas las funciones no lineales de la
funcion logistica con tangente hiperbdlica, y en la Tabla 2 se presentan los valores

iniciales de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
4 S iz e ? 2
> % | Y1 Ve
b
F ba
X1e: e,
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o
€ 8,
s ?
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5 Y2 2 E10
%
Xa® »
..
5
b3 bea
1° capa oculta 2° capa oculta

Figura 32. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica, salida lineal y n=0.2.
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Tabla 2. Entrada de datos en la RNA tipo funcién logistica con tangente
hiperbdlica, salida linealy 7 = 0.2.

Entrada Pesos sinapticos Polarizacion Malot F“to'f d?
deseado | aprendizaje
x=1 ":“_0 L [wa =02 Jwi =01 [wi, =02 :510 L [t =-016
w. w: w. Wi
x=—1 =”_0|2 =22—0.15 wsz = 0.2 =43_0.1 =510‘2 b, =01
= We1 Wa3 W3 Wos =
ar=F =03 =016 =015 [[We+=01 [_"516 [Bs=-02 Ya=1 n=02
- Wi0s W72 Wios Wio9 el
=2 |_.61 |==p3 = —0.2 = 0.1 Bys=hil
Wig7 -
i bs=0.2
bs = 0.15
b7 = 0.1

En la Tabla 3 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 3. Calculo de la salida(y) y el error(e) en

la RNA tipo logistica

con tangente hiperbdlica, salidalinealy n = 0.2 en la 1ra. iteracion.

k=1 v B4 €=Yd— Y10

1 0.1 0.5250

2 0.51 0.6248

3 0.4 0.3799

4 -0.4 -0.3799

5 0 0.5

1.3095

6 0.057494 0.05743

7 -0.1819 0.4546

8 0.16201 0.54041

9 0.23 0.22603

10 -0.30947 -0.30947

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion

para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA

se alcanzd en el entrenamiento k = 4, utilizando un factor de aprendizaje de n = 0.2,

como se muestra en la Tabla 4.



70

Tabla 4. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal y n = 0.2 en la 4ta. iteracion.

k=4 v y e=Yq="Y10

1 0.0898 0.522

2 0.5515 0.6345
3 0.4848 0.4581

4 -0.4079 -0.3867
5 0.0409 0.51023

0.0534

6 -0.0325 -0.0325
7 -0.2641 0.4344
8 0.1394 0.5348
9 0.3616 0.3466
10 0.9466 0.9466

En la Figura 33, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de

retropropagacién, considerando en las capas ocultas la combinacion de las

funciones no lineales de sigmoidal y tangente hiperbdlica con una salida lineal

multiplicada por %2y n = 0.2, yenla Tabla 5 se presentan los valores iniciales de la

red.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
- -
b 1 W1
~3 + =
X1 ® ' ba
S -
s e Sigau() S
S Ve e
Xo@
&
i.. (et 2 8
Y i VS V'S %
38 4.,
!:_‘
S
X4O
s,
b3 ba
1° capa oculta 2° capa oculta

Figura 33. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbélica, salida lineal multiplicada por 2y n = 0. 2.

Tabla 5. Entrada de datos en la RNA tipo funcién logistica con tangente
hiperbdlica, salida lineal multiplicada por 2y n = 0. 2.

el . e Valor Factor de
Entrada Pesos sinapticos Polarizacién deseado || aprendizaje
xn=1 ‘”:’110_1 Wy =02 [ws =01 [ws =02 :510.1 by = —0.16
w- w W, w
np=-1 | 0.2 222_0.15 waz =02 | 2% 0.1 =510‘2 b, =0.1
Ws1 w3 w73 = Wgs i
5=2 lco3 l=nie l=-ais [Y=0L 1 54 |B=-02 va=1 | n=02
s Wioe W72 Wiog Wipg s
== Mo 01 l=-oz =03 f=o1 JP=704
Wio7
. bs = 0.2
bg = 0.15
b;r = 0.1

En la Tabla 6 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.
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Tabla 6. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por %2y n=0.2
en la 1ra. iteracion.

k=1 L4 y €=Yq— Y10
1 0.1 0.5250
2 0.51 0.6248
3 0.4 0.3799
4 -0.4 -0.3799
] 0 0.5
1.1547

6 0.0575 0.0574
7 -0.1819 0.4546
8 0.1620 0.5404
9 0.23 0.2260
10 -0.3095 -0.1547

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion
para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA
se alcanzo en el entrenamiento k = 9, utilizando un factor de aprendizaje de n = 0.2,

como se muestra enla Tabla 7.

Tabla7. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por 2y n=10.2
en la 9na. iteracion.

k=9 v y €=Ya— V1o

1 0.0843 0.5211

2 0.5656 0.6378
3 0.5228 0.4799
4 -0.386 -0.3679
5 0.1426 0.5379

0.042

6 -0.0903 -0.0901
T -0.2862 0.4289
8 0.2015 0.5502
9 0.5988 0.5362
10 1.9159 0.958
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En la Figura 34, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de
retropropagacién, considerando en las capas ocultas la combinacién de las
funciones no lineales de sigmoidal y tangente hiperbodlica con una funcién de salida

no lineal de tangente hiperbodlicay n = 0.2, y en la Tabla 8 se presentan los valores
iniciales de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

o -

b 1 . WE1 b & W106
o @.ﬂ Sigme) Y1 Ve m_\.’_
o

b4

T

X1°'

<\t

Xow K.

= ~ “s. S
L 3 W73
b2
3@ b

X

. ¥ 8 & WE4
O —E% -

4

Xa@

Ws,
S = PR Wo5
b3

- ba
1° capa oculta 2° capa oculta

Figura 34. RNA Combinacion de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlicay n = 0.2.

Tabla 8. Entrada de datos en la RNA tipo funcion logistica con tangente
hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbélicay 7 = 0.2.

i 2 Valor Factor de
Entrada Pesos sinapticos Polarizacion deseado | aprendizaje
X =1 :“_0 1 [wa=02 Jws =01 Jwi, =02 ”;’53_0 L [o=-016
W, Wi
x5 el 1:1-2-0.2 1in-ms wiy =02 [ 7% 0 =gz | b2=01
C Ws1 Wa3 Wr3 = Wos TR
=2 |_ 03 |so16 l=-0is |*»#=%! J_01s |>="02 ya=1 | n=02
RS Wios W72 Wios Wio9 g
==2 01 |=-02 wmtl  Jmiy: (P
Wi bs =02
=—0.7 g =il
b = 0.15
b; = 0.1
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En la Tabla 9 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla9. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlica y

n= 0.2 en la 1ra. iteracion.

k=1 L y €=Yd~ Y10

1 0.1 0.5250

2 0.51 0.6248

3 0.4 0.3799

4 0.4 -0.3799

5 0 0.5

6 0.0575 0.0574 v
T -0.1819 0.4546

8 0.1620 0.5404

9 0.23 0.2260

10 -0.3095 -0.3

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacién

para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA

se alcanzé en el entrenamiento k = 7, utilizando un factor de aprendizaje de n = 0.2,

como se muestra en la Tabla 10.

Tabla 10. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlica y

n = 0.2 en la 7ma. iteracion.

k=7 v y € =Ya— Y10

1 0.0887 0.5217

2 0.5620 0.6369

3 0.5163 4748

4 -0.3972 -0.3776

5 0.0898 0.5224 0
6 -0.0639 -0.0639

T -0.2819 0.43

8 0.1684 0.542

9 0.4879 0.45

10 1.5108 0.9071
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En la Figura 35, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de
retropropagacion, considerando en las capas ocultas las funciones no lineales de la

funcién logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal y n = 0.05, y en la Tabla 11
se presentan los valores iniciales de la red.

Capa de entrada
@.\'\
X1 ®
<7
2
9V
Koa g
% v
’ .\_‘_-."w
X .
Ko,
Xa®
"".?,

Capas ocultas

b3
1° capa oculta

8
2° capa oculta

Capa de salida

Figura 35. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica, salida lineal y » = 0.05.

Tabla 11. Entrada de datos en la RNA

tipo funcién logistica con tangente
hiperbdlica, salida lineal y n = 0.05.

Entrada Pesos sinapticos Polarizacion d:sa;:;o aEar:rtl?iriz(ia?e
x =1 ";’“_0_1 Wy =02 fws; =01 [wy =02 ‘:53_0_1 b, = —0.16
n=-1 |02, P55 [ws=02 |28, [I%g, |k=01
a=2 |55 |Z516  |2R01s [Me=01 2516 [bs=—02 ya=1 | n=005
x=-2 2% 2%, oo Zon | be=-01
s bs = 0.2
be = 0.15
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Tabla 12. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal y 7 = 0.05 en la 1ra. iteracion.

k=1 v y €=Yd— Y10
1 0.1 0.5250
2 0.51 0.6248
3 0.4 0.3799
4 0.4 -0.3799
5 0 0.5
6 0.057494 0.05743 1309
7 -0.1819 0.4546
8 0.16201 0.54041
9 0.23 0.22603
10 -0.30947 -0.30947

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion

para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA

se alcanzé en el entrenamiento k = 16, utilizando un factor de aprendizaje de

n = 0.05, como se muestra en la Tabla 13.

Tabla 13. Céalculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica con

tangente hiperbdlica, salida lineal y » = 0.05 en la 16va. iteracién.
k=16 v y €=Y4=Y10
1 0.0906 0.5226
2 0.5478 0.6336
3 0.4848 0.45
4 -0.4015 -0.3812
5 0.0539 0.5135
0.0847
6 -0.0277 -0.0277
7 -0.2534 0.4369
8 0.1578 0.5394
g 0.3915 0.3727
10 0.9153 0.9153
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En la Figura 36, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de
retropropagacion, considerando en las capas ocultas las funciones no lineales de la
funcion logistica con tangente hiperbdlica y con salida lineal multiplicada por 2 y
n=0.05, yenlaTabla 14 se presentan los valores iniciales de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
o "
b 1 - W61 o 6
. ©2Em-
&
{ ba
X1 Wo,
R 72
3 "
Ve
X 2@ 5 b1
&, =
- &
T S w732 ) Sl
¥ \‘3“;:' Vs Tmh{n) [ - ‘ﬁ
X 3@ b2
[
/'i'f o ()] )
Z wWa4a
., O D
o
Xa®
Lt":?.,
o
A o : Wos ?
3 ba
1° capabgculta 2° capa oculta

Figura 36. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbélica, salida lineal multiplicada por 2y n = 0.05.

Tabla 14. Entrada de datos en la RNA tipo funcién logistica con tangente
hiperbélica, salida lineal multiplicada por Y2y n = 0.05.

2 2t | Factor de
Entrada Pesos sinapticos Polarizacion d:sae:;o aprendizaje
x =1 ";’“_0_1 wyy =02 [wy =01 ws =02 2510_1 by = —0.16
S Wiz Waa = Wy3 Wsq s
el iy [e—ngs =92 1o ay =z JO7 9
W1 Wa3 W73 = Wgs =
i =03 =016 l=-01s JWee=01 ] %46 [02=-02 ya=1 | n=005
L Wios W7z Wios Wiog T
xy==f Yo oi l=c02 =03 =0z JPe=-01
Wig7 =
O bs =0.2
bﬁ = 0.15
b, =0.1
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En la Tabla 15 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 15. Calculo de la salida (y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por %2 y
n = 0.05 en la 1ra. iteracién.

k=1 v y €=Y4— Y10
1 0.1 0.5250
2 0.51 0.6248
3 0.4 0.3799
4 -0.4 -0.3799
5 0 0.5
1.1547

8 0.0575 0.0574
7 -0.1819 0.4546
8 0.1620 0.5404
9 0.23 0.2260
10 -0.3095 -0.1547

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion
para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA
se alcanzd en el entrenamiento k = 32, utilizando un factor de aprendizaje de
n = 0.05, como se muestra en la Tabla 16.

Tabla 16. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica

con tangente hiperbélica, salida lineal multiplicada por %2y n = 0.05
en la 32va. iteracién.

k=32 v y €=Yd~ Yo

1 0.0845 0.5211

2 0.5618 0.6369,
3 0.5143 0.4733

4 -0.3848 -0.3669
5 0.1496 0.5372

0.0849

6 -0.0893 -0.0891
7 -0.2781 0.4309
8 0.2062 0.5514
9 0.6041 0.5399
10 1.8303 0.9151




79

En la Figura 37, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de
retropropagacion, considerando en las capas ocultas la combinacién de las
funciones no lineales de sigmoidal y tangente hiperbélica con una funcién de salida
no lineal de tangente hiperbdlica y n=0.05, y en la Tabla 17 se presentan los
valores iniciales de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida
6 1 e WE1
A 0 v ‘l. 1
X1 o .,
" . 63 S W72
=Y i i A
4;"‘,1' Ve YE
X2° o i -
&
€ %, S
X i S [ W73
X b2
30‘ .

]

8' W34
. O3 gy

Xq®
W,

Vs =

b3 bea
1° capa oculta 2° capa oculta

Figura 37. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbélica y n = 0.05.

Tabla 17. Entrada de datos en la RNA tipo funcién logistica con tangente
hiperbélica, salida no lineal de tangente hiperbdlicay 7 = 0.05.

g i : Valor Factor de
Entrada Pesos sinapticos Polarizacion deseado | aprendizaje
W
xn =1 :11-0.1 W =02 [lwi, =01 fwip =02 |75 b =016
- Wiz Waz - Wy3 Wsa -
$==1 §_Toz J=—o15 [¥=0% J="o1 [=—p2 |>2=0!
= We1 Wz Wy3 - Wgs =l
%52 l.9z l=0as l=—015 J¥e=% |oo1s |2a=—02 ya=1 | n=o005
= Wio6 W72 Wios Wiog T2
==k o an Je oz w02 leng JEE—9%
w-
=207 bs =0.2
b = 0.15
b;r =01
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En la Tabla 18 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 18. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlica y
n = 0.05 en la 1ra. iteracion.

k=1 v y €=Yd— Y10

1 0.1 0.5250

2 0.51 0.6248

3 0.4 0.3799

4 -0.4 -0.3799

5 0 0.5

13

6 0.0575 0.0574

7 -0.1819 0.4546

8 0.1620 0.5404

9 0.23 0.2260

10 —0.3095 -0.3

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion
para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA
se alcanzd en el entrenamiento k = 26, utilizando un factor de aprendizaje de
n = 0.05, como se muestra en la Tabla 19.

Tabla 19. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica

con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlica y
n = 0.05 en la 26va. iteracion.

k=126 v y e=Ya— Y10

1 0.0868 0.5217

2 0.5582 0.6361

3 0.5069 0.4675

4 -0.3921 -0.3732

5 0.1077 0.5269 —
6 -0.0654 -0.0653

7 -0.2721 0.4324

8 0.1843 0.546

9 0.5181 0.4763

10 1.4932 0.9039
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En la Figura 38, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de
retropropagacioén, considerando en las capas ocultas las funciones no lineales de
funcion logistica con tangente hiperbdlica, salida linealy » =1, y en la Tabla 20 se
presentan los valores iniciales de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

v &

o

R
X1 L
<y

s ?b 2w :
YE IE

b

XQ. g_';; b1 —
% 3

% O g we
s e ek E

X b2
..

v

O v
2z Y4
¥

1° capa oculta 2° capa oculta

Figura 38. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica, salida linealy n = 1.

Tabla 20. Entrada de datos en la RNA tipo funcion logistica con tangente
hiperbélica, salida lineal y n = 1.

FE g : . Valor Factor de
Entrada Pesos sinapticos Polarizacion deseado | aprendizaje
n=1 :11—0.1 Wy =02 [[wy, =01 [[wy, =02 :Sio.l by ==0.16
w w w, W
p=-1 |22, 122045 [wsa=02 =01 —rog [P2=01
E We1 Wa3 Wr3 =l Wos i
#=2 lo0s l=01s J|=-015 [Wee="1 l g6 [B2=—02 ya=1 n=1
- Wigg Wy Wiog Wipg —
%==2 |_""01 [=-02 =02 J=01 [be="01
Wig7 =
=-0.7 Beerid
b5 = 0.15
b7 =0.1
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En la Tabla 21 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 21. Célculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbélica, salida lineal y » = 1 en la 1ra. iteracion.

k=1 v y €=Yda— Y1
1 0.1 0.5250
2 0.51 0.6248
3 0.4 0.3799
4 -0.4 -0.3799
5 0 0.5
1.3095

6 0.0575 0.0574
7 -0.1819 0.4546
8 0.1620 0.5404
9 0.23 0.2260
10 -0.3095 -0.3095

En la Tabla 22 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 22. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal y 7 = 1 en la 2da. iteracidn.

k=2 v ¥ €=Ya— Y10
1 0.0609 0.5252
2 0.6592 0.6592
3 0.75 0.6352
4 -0.4557 -0.4265
5 0.0895 0.5224 —
6 -0.2771 -0.2702
7 -0.5239 0.3719
8 0.0062 0.5015
9 0.547 0.4983
10 3.8421 3.8421

En la Tabla 23 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.
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Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion
para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA

no se alcanzé, utilizando un factor de aprendizaje de n = 1, como se muestra en las

Tablas 23 y 24, por lo tanto, la red no tiene convergencia.

Tabla 23. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal y 7 = 1 en la 3ra. iteracion.

s . y €=Yd— Y10
1 0.0393 0.5098
2 1.1552 0.7605
3 1.5026 0.9056
4 -1.5112 -0.9072
5 -1.7978 0.1421
3.1694
6 -0.6133 -0.5465
7 -1.3616 -0.2039
8 -2.4609 0.0786
9 -2.7373 -0.9917
10 -2.1694 -2.1694
Tabla 24. Ajuste de pesos en la 3ra. iteracion en la RNA tipo logistica con
tangente hiperbdlica, salida linealy n = 1.
i b A Polarizacion | yogeado | aprondizaje
s W11 W21 Wiz Wiz Ws3 —
n=1l j_ ~o.130"= 02921 | = —0.0837| = 04222 || =—o0.409] b1 = ~0.0678
— Wiz Waz2 Wi3 Wy3 Wssq =
x2=-1 || 20160 = ~0.2421] = 05675 | = —0.5444] = 0.1995] 22 = 02837
- Wes1 Wa3 Wy3 Wgq Wog 0. Ll
=2 | _%0261]=03443 [=—07365]=08860 ||=—1.260= 0397 | ,, =1 i
e Wio6 W72 Wios Wip9 iy
¥=-2 | _'15862] = —09133 = 216355 [ = —2.140] b+ = 06266
P_ijl 6234 bs = —1.6571
be = —2.5582
b, = —2.9653
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En la Figura 39, se muestra la RNA donde se aplicara el algoritmo de

retropropagacion, considerando en las capas ocultas las funciones no lineales de la

funcién logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por %2y n=1, y

en la Tabla 25 se presentan los valores iniciales de la red.

Capa de entrada

X‘!. w,
<7

o 6
T

Capas ocultas

06
Ve

Wk Ve Y2
~y
e b1

X>@ F
Z by, S
X/ i 3 hi W73
X b2
3&
‘1’\-‘
4 L o
o mmy v =
%\ + T4 8
g
Xa® bs

‘1":3',, b
¥ 8 5P wWas 8 9
? Sigm() 2o ?u
b3 be

1° capa oculta

2° capa oculta

Capa de salida

W106

Figura 39. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente

hiperbdlica, salida lineal multiplicada por 2y n = 1.

Tabla 25. Entrada de datos en la RNA tipo funcion logistica con tangente

hiperbdlica, salida lineal multiplicada por %2y = 1.
Entrada Pesos sinapticos Polarizacién | V21T a’;f::?,’ig?e
=1 ";’11_0_1 Wy =02 [ws, =01 [w,, =02 :510_1 b, = —0.16
= W12 W2z = W3 Wss =
x2==1 1_"52 l=cois [|¥==92 |_"o1 |=-02 J%2=™
» Ws1 W23 Wi3 - Wos - . .
2 =03 ||=016 s [P el | Gge R0l Pt y =i
N Wios W72 Wios Wio9 =
=2 la-pt |=-02 a0z l=o0a Jh="%
Wio7 =
T by = 0.2
be = 0.15
b, = 0.1
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En la Tabla 26 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 26. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por %2yn=1en

la 1ra. iteracion.

k=1 v y €=Yd— Yo
1 0.1 0.5250
2 0.51 0.6248
3 0.4 0.3799
4 -0.4 -0.3799
5 0 0.5
1.1547

6 0.0575 0.0574
4 -0.1819 0.4546
8 0.1620 0.5404
9 0.23 0.2260
10 -0.3095 -0.1547

En la Tabla 27 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.

Tabla 27. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por 2y 7 =1 en

la 2da. iteracion.

k=2 v y e=Y4— Y10

1 0.0839 0.5209
2 0.5714 0.6391

3 0.5439 0.496

4 -0.4229 -0.3994
5 0.0368 0.5092

0.2947

6 -0.0805 -0.0803
7 -0.3121 0.4226
8 0.0984 0.5246
9 0.3597 0.345

10 1.4106 0.7053

En la Tabla 28 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.
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Tabla 28. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por%2yn=1en

la 3ra. iteracion.

k=3 14 y €=Yda— Y10

1 0.0809 0.5202

2 0.5884 0.6429

3 0.5772 0.5206

4 0.3917 -0.3728

5 0.1298 0.5324

6 -0.1118 -0.1113 S
7 -0.341 0.4156

8 0.1725 0.543

9 0.6137 0.5467

10 2.5629 1.2815

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion

para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA

no se alcanzd, utilizando un factor de aprendizaje de n = 1, como se muestra en la

Tabla 29. La red no tiene convergencia.

Tabla 29. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica
con tangente hiperboélica, salida lineal multiplicada por 2y n=1en

la 4ta. iteracion.

k=4 v Y € =Yd— Y10
1 0.0773 0.5193
2 0.5854 0.6423
3 0.5715 0.5164
4 -0.3652 -0.3498
5 0.2293 0.5571
-0.6584
6 -0.1526 -0.1515
7 -0.336 0.4168
8 0.2475 0.5616
9 0.8065 0.6676
10 3.3168 1.6584
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En la Figura 40, se muestra la RNA donde se aplicard el algoritmo de
retropropagacion, considerando en las capas ocultas la combinacién de las
funciones no lineales de sigmoidal y tangente hiperbélica con una funcién de salida
no lineal de tangente hiperbdlica y n = 1, y en la Tabla 30 se presentan los valores
iniciales de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

a'fi N W06

X?.u‘ é\‘ b1

T 7% S
% S EO W73
¥ Tanh(s
X : b2
o
8-; W
Xa@
l1,‘_.“

b: bea
1° capa gcultn 2° capa oculta

Figura 40. RNA Combinacién de funciones de activacion logistica con tangente
hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlicay n = 1.

Tabla 30. Entrada de datos en la RNA tipo funcién logistica con tangente
hiperbélica, salida no lineal de tangente hiperbélicay n = 1.

LB S Valor Factor de
Entrada Pesos sinapticos Polarizacion deseado | aprendizaje
=1 :“_m wy =02 [ws; =01 [w =02 :510.1 by = —0.16
—— W2 W22 = Wa3 Wsq -
RE=l 1oz l=wgis [PE"02 |_"a1 |a-oz JPE=0L
= We1 Wa3 W73 = Wos =
== =03 =0.16 =—015 JWee=01 |_T1¢ |P:=—02 yp=1 n=1
. Wios W72 Wios Wipg e
*==2 J__01 |=-02 =02 |=p1 JP=—04
Wio7 —
s bs = 0.2
b6 = 0.15
b7 = 0-1




En la Tabla 31 se muestra que el valor obtenido del error es mayor al 10%.
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Tabla 31. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica

con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente hiperbdlica y
n=1en la 1ra. iteracién.

k=1 v y €=Ya= Y10
1 0.1 0.5250
2 0.51 0.6248
3 0.4 0.3798
4 -0.4 -0.3799
5 0 0.5
13

6 0.0575 0.0574
7 -0.1819 0.4546
8 0.1620 0.5404
9 0.23 0.2260
10 -0.3095 -0.3

Lo anterior implica la necesidad de actualizar los pesos sinapticos y la polarizacion

para continuar realizando los entrenamientos. El objetivo de aprendizaje de la RNA

se alcanzé en el entrenamiento k = 2, utilizando un factor de aprendizaje de n = 1,

como se muestra en la Tabla 32.

Tabla 32. Calculo de la salida(y) y el error(e) en la RNA tipo logistica

con tangente hiperbélica, salida no lineal de tangente hiperbdlica y
n = 1 en la 2da. iteracion.

k=2 v y €=Yi— Y10
1 0.0654 0.5164
2 -0.6419 0.6552
3 0.7097 0.6105
4 -0.4492 -0.4213
5 0.0791 0.5198 0.0024
6 -0.2386 -0.2342
7 -0.4805 0.3821
8 0.0244 0.5061
9 0.5102 0.4701
10 3.3698 0.9976




IV DISCUSION DE RESULTADOS

En el analisis realizado se tiene que los pesos sinapticos y la polarizacién se van
ajustando en cada iteracién para encontrar los valores que minimicen el error,
ademas se evaluaron las derivadas de la funcion del error con respecto de los
pesos. En los problemas de combinacion de funciones de activacion logistica con

tangente hiperbolica desarrollados en el capitulo anterior, se obtiene que:

a) Para el valor de n = 0.2, se logro alcanzar la cota del error en la 4ta.
iteracion con salida lineal, en la 9na. con salida lineal multiplicada por %2 y
en la 7ma. iteraciéon con salida no lineal de tangente hiperbdlica, como se
muestra en las Figuras 41, 42 y 43.

b) Para el valor de n = 0.05, se logré alcanzar la cota del error en la 16va.
iteracion con salida lineal, en la-32va con salida lineal multiplicada por 72 y
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en la 26va. iteracion con salida no lineal de funcién tangente hiperbdlica,

como se muestra en las Figuras 44, 45y 46.

c) Para el valor de 7 =1, se logré alcanzar la cota del error en la 2da.

iteracion con salida no lineal de funcién tangente hiperbdlica, como se

muestra en la Figura 47.

d) Para el valor de n = 1 con salida lineal y lineal multiplicada por ¥ el error

es divergente, como se muestra en las Figuras 48 y 49.

[
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O !

Comportamiento del error

1 2 3 '3 4 | |

llerror

1.3095 0.47208 0.16298 J 0.053429 l

Figura 41. Convergencia de la RNA combinacion de funciones de activacion

logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal n = 0. 2.
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Figura 42. Convergencia de la RNA combinacién de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbélica, salida lineal multiplicada por
Yo,y =0.2.
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Figura 43. Convergencia de la RNA combinacién de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente
hiperbdlicay n = 0.2.
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Figura 44. Convergencia de la RNA combinacion de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal y n = 0.05.
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Figura 45. Convergencia de la RNA combinacién de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por
Y2, yn = 0.05.



93

Comportamiento del error
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Figura 46. Convergencia de la RNA combinacion de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente
hiperbolica y n = 0.05.
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Figura 47. Convergencia de la RNA combinacién de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbdlica, salida no lineal de tangente
hiperbdlicay n = 1.
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Figura 48. Divergencia de la RNA combinacion de funciones de activacion
logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal y n = 1.
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Figura 49. Divergencia de la RNA combinacion de funciones de activacién
logistica con tangente hiperbdlica, salida lineal multiplicada por
Y, yn=1.



V CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Con base en los resultados obtenidos en este trabajo, se concluye que el objetivo
planteado se satisface, ya que se logra conocer las funciones de activacion y el
factor de aprendizaje recomendable para entrenar una RNA mediante el algoritmo
de retropropagacion utilizando el software Matlab.

Las funciones de activacion que se utilizaron y lograron alcanzar la cota del error

planteado son:

a) La combinacién de logistica con tangente hiperbélica en las capas ocultas
y con salida lineal, para los valores de n=0.2y n=20.05 enla4ta y

16va. iteracion, respectivamente.
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b) La combinacién de logistica con tangente hiperbdlica en las capas ocultas
y con salida lineal multiplicada por %, para los valores de =02y

n = 0.05, en la 9na. y 32va. iteracion, respectivamente.

c) La combinacion de logistica con tangente hiperbdlica en las capas ocultas
y con salida no lineal de tangente hiperbdlica, para los valores de n = 0.2,

n=20.05 y n=1 enla7ma., 26va. y 2da. iteracion, respectivamente.

Lo anterior, establece usar las funciones de activacion de tipo sigmoidal y de tipo
tangente hiperbdlica en las capas ocultas, ya que ambas son continuas y

diferenciables, con valores de aprendizaje que seann < 0.2.

Una vez configurada la red neuronal artificial segun las necesidades del problema
a resolver, se recomienda usar Matlab, ya que éste utiliza una estructura unica
que da acceso a todas las propiedades de la red neuronal, independientemente
del tipo que ésta sea, de manera que, utilizando esta propiedad, se modifican los
valores de los pesos sinapticos y polarizacion de las capas de entrada, capas

ocultas y capas de salida.



VI BIBLIOGRAFIA

Ackley David. H.; Hinton. G. E., y Sejnowski, T. J.: “A learning algorithm for
Bolzman machines”. Cognitive Science. Vol. 9. pp. 147-169. 1985.

Aldabas E. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales. UPC-
Campus Terrassa-DEE-EUETITColom. 1 08222 Terrassa Barcelona.
2002.http://www.jcee.upc.es/JCEE2002/Aldabas.pdf

Aplicacion de técnicas de redes neuronales artificiales al diagnéstico de Procesos

industriales.1996. http://www.iit.upcomillas.es/docs/TesisAntonioMuNoz.pdf

Enfoque de redes neuronales hacia el control de calidad para procesos

multivariados. 2001. http://ciruelo.uninorte.edu.co/pdf/ingenieria_desarrollo/9.pdf



98

Grossberg, S.: “Neural expectation: cerebellar and retinal analogs of cells fired by
learnable or unlearned pattern classes”. Kybernetik, vol. 10. pp. 49-57. 1972.

Haykin, S.: Neural Networks: A comprehensive Foundation. Second Edition.
Prentice Hall. New Jersey, USA. 1999.

Hebb Donald Olding. “The organization of Behavior: A Neuropsychological
Theory”. Wiley. New York. 1949.

LeCun, Y. Efficient Learning and Second-order Methods, A Tutorial NIPS 93,
Demver, 1993.

LeCun, Y.: “Generalization and network design strategies”, Technical Report,
department of Computer Science, University of Toronto, Canada, 1989.

Leithold Louis: El Calculo, Pepperdine University, Oxford 7 ed. pp. 975-983, 1998.

Mason Simon J.: “Feedback theory. Further properties of signal-flow graphs”
proceedings of the institute of radio engineers, vol. 44, pp. 920-926, 1956.

Mason Simén J.: “Feedback theory: Some properties of signal-flow graphs’,
proceedings of the institute of radio engineers, vol. 41, pp. 1144-1156, 1953.

McCulloc, W. S., y Pitts, W.: “A logical calculus of the ideas immanent in neurons
activity”, Bulletin of Mathematical Biophysics, vol. 5, pp. 115-133, 1943.

Mendenhall William y Reinmuth James E.: Estadistica para Administracion y
Economia, 3ra edicién, Wadswordth International Iberoamérica, pp. 323-327,
1981.

Minsky M. L., y Paper, S. A.: Perceptrons, Cambridge, MA, MIT Press, 1969.

Nazari J, Ersoy O.. Implementacion de redes neuronales artificiales.
retropropagacion con Matlab. La Universidad de Purdue Escuela de Ingenieria

Eléctrica. 1992. http://docs.lib.purdue.edu/cgi/viewcontent.cgi



99

Roldan M.: implementacién mediante Matlab de un sistema de reconocimiento de
patrones por redes neuronales para la inspeccién visual de gajos de mandarinas.

Universidad Alfonso X El Sabio. 2006. http://fundacionorange.es.pdf

Rosenblatt, F.: “The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain”. Psychological Review. vol. 65. pp. 396-408. 1958.

Rumelhart, D. E., y Zipser, D.. “Feature discovery by competitive learning’.
Cognitive Science. Vol. 9. pp. 75-112. 1985.

Sanchez Camperos Edgar Nelson y Alanis Garcia Alma Yolanda.: Redes
Neuronales: conceptos fundamentales y aplicaciones a control automatico.
Pearson Educacién, S.A. Madrid. 2006.

Simpson, P. K.: Atrtificial Neuronal Systems: Foundation, Paradigms, Applications
and implementations. Pergamon Press. New York, USA, 1990.

Stevens, C. F.: “The neuron”. Scientific American. 241 (3). pp. 54-65. 1979.

Ventajas de las Redes Neuronales:
http://www.monografias.com/trabajos12/redeneur/redneur.shtml
(http://egkafati.bligoo.com/content/view/184582/Redes-neuronales-ventajas-y-

desventajas.html)e4

Villada F.; Cadavid D.: Diagnéstico de Fallas en Motores de Induccién. Facultad de
Ingenieria. Departamento Ing. Eléctrica, Universidad de Antioquia. Vol. 18(2). pp.
105-112. 2007.: http://www.scielo.cl/pdf/infotec/v18n2/art16.pdf

Werbos, P. J.: Beyond regression: new tools for prediction and analysis in the
behavioral sciences. Ph. D. Thesis, Harvard University. Cambridge, M.A. 1974.

Widrow, B., y Hoff Jr., M. E.: “Adaptive switching circuits”. IRE WESCON
Convention Record. pp. 96-104. 1960.



VII ANEXOS

VIl.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion.

%i****************************i***éz**********i***************************
*

% [Redes Neuronales Artificiales]

*

%***i**************************************************i’*****************

function varargout = Red neuronal (varargin)

gui_Singleton = 1;

gui State = struct('gui_Name', mfilename,
'gui_Singleton', gui_Singleton,
'gui OpeningFcn', @Red_neuronal_OpeningFcn,
'gui_OutputFcn', @Red_neuronal OutputFcn, ...
'gui_LayoutFen', il &
'gui_Callback', (1);
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VIl.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

if nargin && ischar(varargin{l})
gui State.gui_Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end

function Red_neuronal OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)

axes (handles.axesl)

hm = imread('Red_neuronal.bmp');
image (hm)

axis off

function varargout = Red_neuronal_ OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
]

%*********i**********************************i***************************

e e

g+ Datos para calculo de error
%*************************************i********************************i*

function x1_Callback (hObject, eventdata, handles)
function x1_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColox', 'white');
end

function x2_Callback (hObject, eventdata, handles)

function x2 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function x3 Callback (hObject, eventdata, handles)

function x3_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end
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Vil.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

function x4_Callback(hObject, eventdata, handles)
function x4 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’, "white');
end

function yd Callback (hObject, eventdata, handles)
function yd CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function n_Callback(hObject, eventdata, handles)
function n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’, "white');
end
function a_Callback (hObject, eventdata, handles)
function a_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function wll Callback(hObject, eventdata, handles)
function wll CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end
function wl2 Callback(hObject, eventdata, handles)

function wl2 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
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VIl.1. Cddigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w2l _Callback (hObject, eventdata, handles)
function w2l CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w22 Callback (hObject, eventdata, handles)
function w22 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w23 Callback(hCbject, eventdata, handles)
function w23 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w32_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w32ﬁCreatchn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColoxr'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w33 Callback(hObject, eventdata, handles)
function w33 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get(O,'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w42 Callback (hObject, eventdata, handles)




104

VIl.1. Cddigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

function w42 _CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w43 _Callback(hObject, eventdata, handles)
function w43 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function w53_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w53 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’, "white');
end
function w54 Callback(hObject, eventdata, handles)
function w54 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function bl_Callback(hObject, eventdata, handles)
function bl CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function b2 Callback(hObject, eventdata, handles)
function b2 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
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VIl.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

end
function b3 Callback(hObject, eventdata, handles)
function b3 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’, "white');
end
function b4_Callback (hObject, eventdata, handles)
function b4 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function b5_Callback(hObject, eventdata, handles)
function b5 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', "white');
end
function b6 Callback (hObject, eventdata, handles)
function b6 _CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function b7 Callback (hCbject, eventdata, handles)
function b7_Creatchn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function v_1_Callback (hObject, eventdata, handles)

function v 1 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
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if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function V_2 Callback(hObject, eventdata, handles)
function v_2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function v_3 Callback (hObject, eventdata, handles)
function v_3_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end
function v_4 Callback (hObject, eventdata, handles)
function v_4_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white');
end
function v_5_Callback(hObject, eventdata, handles)
function v_5_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function v_6_Callback (hObject, eventdata, handles)
function v_6 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
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function v_7_Callback (hObject, eventdata, handles)
function v_7_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function v_8_Callback (hObject, eventdata, handles)
function v_8_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, "BackgroundColor', 'white');
end

function v_9 Callback(hObject, eventdata, handles)
function v_9 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', "white');
end
function v_10_Callback (hObject, eventdata, handles)

function v_10 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function yl_Callback(hObject, eventdata, handles)

function yl CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function y2 Callback(hObject, eventdata, handles)
function y2 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
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get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function y3_Callback (hObject, eventdata, handles)
function y3_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundCelor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function y4_Callback(hObject, eventdata, handles)
function y4_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, "BackgroundColor', 'white');
end
function y5 Callback(hObject, eventdata, handles)

function y5 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function y6 Callback(hObject, eventdata, handles)
function y6_ CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function y7_Callback (hObject, eventdata, handles)
function y7 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function y8 Callback(hObject, eventdata, handles)
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function y8 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor"', 'white');
end

function y9 Callback (hObject, eventdata, handles)
function y9 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function yl10_Callback (hObject, eventdata, handles)
function yl0_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function el0_Callback (hObject, eventdata, handles)
function el0_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

%***********i***t*****************************&**ii**********************

*

L Datos para calculo de Pesos
%******+*+***************************************************************

function gradientel0O_Callback(hObject, eventdata, handles)
function gradientelO CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', "white') ;
end

function gradiente9 Callback (hObject, eventdata, handles)
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function gradiente9 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', "white');
end

function gradiente8_Callback(hObject, eventdata, handles)
function gradiente8 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function gradiente7_Callback(hObject, eventdata, handles)
function gradiente7_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function gradienteé Callback(hObject, eventdata, handles)
function gradiente6é CreateFcn(hCbject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function gradiente5 Callback(hObject, eventdata, handles)
function gradiente5 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundCeolor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function gradiente4_Callback (hObject, eventdata, handles)
function gradiented4_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
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set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function gradiente3_Callback (hObject, eventdata, handles)
function gradiente3 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get (hObject, 'BackgroundColor'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function gradiente2 Callback (hObject, eventdata, handles)
function gradiente2 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, "BackgroundColor', 'white');
end

function gradientel Callback(hObject, eventdata, handles)
function gradientel CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function bln_Callback(hObject, eventdata, handles)
function bln_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, "BackgroundColor', 'white');
end

function b2n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function b2n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function b3n_Callback (hObject, eventdata, handles)
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function b3n_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function b4n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function b4n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function b5n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function b5n_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function bén_Callback(hObject, eventdata, handles)
function bén CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function b7n_Callback(hCbject, eventdata, handles)
function b7n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundCelor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end
function wlln Callback(hObject, eventdata, handles)
function wlln CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
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end
function wl2n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function wl2n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor') )

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function w2ln_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w2ln_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function w22n_Callback(hObject, eventdata, handles)
function w22n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, "BackgroundCelor', 'white');
end

function w23n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w23n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end
function w32n_Callback (hObject, eventdata, handles)

function w32n CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function w33n_Callback(hObject, eventdata, handles)

function w33n CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
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if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundCclor', "white');
end

function w42n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w42n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white') ;
end

function wé43n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w43n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function w53n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w53n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', "white');
end
function w54n_Callback (hObject, eventdata, handles)
function w54n_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function fil Callback (hCbject, eventdata, handles)
function fil CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
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function fi2_ Callback(hObject, eventdata, handles)
function fi2 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function f£i3 Callback(hObject, eventdata, handles)
function fi3_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function fi4_Callback (hObject, eventdata, handles)
function fi4 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function fi5_Callback(hObject, eventdata, handles)

function fi5_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function fi6é Callback (hObject, eventdata, handles)
function fi6_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function fi7 Callback (hObject, eventdata, handles)
function £fi7_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
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get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function fi8_Callback (hObject, eventdata, handles)
function fi8 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundCelor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end

function fi9_ Callback (hObject, eventdata, handles)
function fi9 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, "defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', 'white');
end
function fil0_Callback (hObject, eventdata, handles)
function fil0_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor')})

set (hObject, 'BackgroundCelor', 'white');
end

function w6l Callback(hObject, eventdata, handles)
function w6l_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get(hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function w72_Callback(hObject, eventdata, handles)
function w72 _CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'}),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');

end

function w73 Callback(hObject, eventdata, handles)
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function w73_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor"'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

function wB84_Callback(hObject, eventdata, handles)
function w84 _CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function w95 Callback (hObject, eventdata, handles)
function w95 _CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function wl06_Callback (hObject, eventdata, handles)
function wl06_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor’', "white');
end
function wl07_Callback(hObject, eventdata, handles)
function wl07_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end
function wl08_Callback (hObject, eventdata, handles)
function wl08 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’),

get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor’', "white');
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end
function wl09 Callback(hObject, eventdata, handles)
function wl09_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

%******t'}:*!’*******i’***‘k**************************************************
*

g * Calculo de error
%************************************************************************

function calculo_error Callback (hObject, eventdata, handles)
format short
syms v10
Xx_l=str2num(get (handles.xl,'String'));
x_2=str2num(get (handles.x2, 'String'));
x_3=str2num(get (handles.x3, 'String'));
%x_4=str2num(get (handles.x4,'String'));
y_ - d= str2num(get (handles.yd, 'String'));
w_1ll=str2num(get (handles.wll, 'String")
w_12=str2num(get (handles.wl2, 'String")
w_21=str2num(get (handles.w2l, 'String"')
W 22=str2num(get (handles.w22, 'String’)
w_23=str2num(get (handles.w23, 'String')
w_32=str2num(get (handles.w32, 'String"')
w_33=str2num(get (handles.w33, 'String’')
w_42=str2num(get (handles.w42, 'String’')
w_43=str2num(get (handles.w43, 'String')
)
)
)
)
)
)
)
g

’

I

w_53=str2num(get (handles.w53, 'String’
w_54=str2num(get(handles.w54,'Strlng
w_6l=str2num(get (handles.wél, 'String'
w_72=str2num(get (handles.w72, 'String'
w_73=str2num(get (handles.w73, 'String'
w_84=str2num(get (handles.w84, 'String'
w_95=str2num(get (handles.w95, 'String’
w_106=str2num(get (handles.w106, 'Strin
w_107=str2num(get (handles.wl07, 'String
w_108=str2num(get (handles.wl08, 'String'
w_109=str2num(get (handles.wl09, 'String'
b_l=str2num(get (handles.bl, 'String'));
b_2=str2num(get (handles.b2, 'String'));
b_3=str2num(get (handles.b3, 'String'));
b_4=str2num(get (handles.bd, 'String'));
b_5=str2num(get (handles.b5, 'String'));
b_6=str2num(get (handles.b6, 'String'));
b_7=str2num(get (handles.b7, 'String'));
fi l=(get(handles.fil, 'String'));

r
’
’
’
’
r
’

)i
)i
)i
)
i
)i
)i
)i
)i
)i
) ;
) i
)i
)
)i
)i

))f
)) i
)2
V)i

’
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fi 2=(get (handles.fi2, 'String')
fi_3=(get (handles.fi3, 'String’)
fi_4=(get(handles.fi4,'String")
fi 5=(get (handles.fi5, 'String’)
fi 6=(get (handles.fi6, 'String’));
fi_7=(get (handles.fi7, 'String")

fi_8=(get (handles.fi8, 'String')
fi 9=(get (handles.fi9, 'String’'));

fi 10=(get (handles.fil0, 'String')):;

derlO=diff ((fi_10),v10);
vli=(x_1*w_11)+(x _2*w_12);
y_l=eval(fi 1);
v2=(x_1*w_21)+(x_2*w_22)+(x_3*w_23)+b_1;
y_2=eval (fi_2);
v3=(x_2*w_32)+(x_3*w_33)+b_2;
y_3=eval(fi_3);
vd=(x_2*w_42)+(x_3*w_43);

y_d=eval (fi_4);

5=(x_3*w_53)+(x_4*w_54)+b_3;
 Sm=eval (£i1_5);
6=(y l*w_61)+b_4;

y_2%w_72)+(y_3*w_73);

eval (fi_7);

y_4*w_84)+b_5;
=eval (fi_8);
=(y _5*w_95)+b_6;

y_9=eval (fi_9);
v10=(y_6*w_106)+(y_7*w_107)+(y_B8*w_108)+(y_9*w_109)+b_7;
y_l0=eval (fi_10);

fi_10der=eval (derl0);

(
(
=eval(fi_6);
(
(

q d 9 9 9
| ~|
ol =201 o Il vl

Wl

e 10=(y _d)-y_10;
gradiente_10=2*e_10*fi_10der;

set (handles.v_1, 'String',num2str(vl))
set (handles.v_2, 'String',6 num2str(v2))
set (handles.v_3, 'String',num2str(v3))
set (handles.v_4, 'String',num2str(v4))
set (handles.v_5, 'String',num2str(v53))
set (handles.v_6, 'String',num2str (vé))
set (handles.v_7, 'String',num2str(v7))
set (handles.v_8, 'String', num2str(v8))
set (handles.v_9, 'String',num2str(v9))
set (handles.v_10, 'String',numZ2str(v10))
set (handles.yl, 'String',num2str(y_ 1))
set (handles.y2, 'String',num2str(y 2))
set (handles.y3, 'String',num2str(y_3))
set (handles.y4, 'String',num2str(y_4))
set (handles.y5, 'String',num2str(y 5))
set (handles.y6, 'String',num2str(y 6))
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set (handles.y7, 'String',num2str(y 7))

set (handles.y8, 'String',num2str(y 8))

set (handles.y9, 'String',num2str(y_9))

set (handles.yl0, 'String',num2str(y 10))

set (handles.elO, 'String',nusttr(e_lO})

$set (handles.gradientel0, 'String',num2str(gradiente_10))

%i-*dri-*i-***************************-}**************i****&*****‘*********ii**
*

* Calculo de pesos
%********************************************************************-i:i-**

function calculo_pesos_Callback(hObject, eventdata, handles)
format short
syms vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 vl1l0

n_=strZnum(get (handles.n, 'String'));
a =str2num(get(handles a,'String'));
x_1l=str2num(get (handles.xl, 'String'));
X_2=str2num(get (handles.x2, 'String'));
X 3=str2num(get(handles.xB,'String ))
X_4=str2num(get (handles.x4, 'String'));
y_d—str2num{get(handles.yd,'Strlng )):
w_1ll=str2num(get (handles.wll, 'String'));
w_12=str2num(get (handles.wl2, 'String'));
w_2l=str2num(get (handles.w2l,'String"'));
w_22=str2num(get (handles.w22, 'String'));
w_23=str2num(get (handles.w23, 'String')):
w_32=str2num(get (handles.w32, 'String"'));
w 33=str2num(get (handles.w33, 'String"'));
)i
)
)
)i
)
Vi

i

’
’
']

r
’
r
r

w:42=str2num(get(handles.w42,'Strlng )
w_43=str2num(get (handles.w43, 'String"')
w_53=str2num(get (handles.w53, 'String")
w_54=str2num(get (handles.w54, 'String"')
w 6l=str2num(get (handles.w6l, 'String"')
w:72=str2num(get(handles.w72 'String")
w_73=str2num(get (handles.w73, 'String"'))
w_B84=str2num(get (handles.w84, 'String'));
w_95=str2num(get (handles.w95, 'String'));
w_106=str2num(get (handles.wl1l06, 'String'));
w_107=str2num(get (handles.wl07,'String'));
)i
)i

r
’
;
f
’
f
’
f

w_108=str2num(get (handles.wl1l08, 'String"')
w_109=str2num(get (handles.w1l09, 'String')
b_l=str2num(get (handles.bl, 'String'));
b _2=str2num(get (handles.b2, 'String'));
b_3=str2num(get (handles.b3, 'String'));
b_4=str2num(get (handles.b4, 'String'));
b 5=str2num(get (handles.b5, 'String'));
b _6=str2num(get (handles.b6, 'String'));
b _7=str2num(get (handles.b7, 'String'));
fi_1=(get (handles.fil, 'String')):

fi 2=(get (handles.fi2, 'String’'));

fi 3=(get(handles.fi3, 'String')):
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VIl.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacién. (Continuacién)

fi_4=(get (handles.fid, 'String’'));
fi_5=(get (handles.fi5, 'String'));
fi_6=(get (handles.fi6, 'String'));
fi 7=(get (handles.fi7, 'String'));
fi_8=(get (handles.fi8, 'String’'));
fi_ 9=(get (handles.fi9, 'String'));
fi_10=(get(handles.fil0, 'String'));

derl0=diff ((fi_10),v10);
der9=diff ((£fi_9),v9);
der8=diff ((fi_8),v8);
der7=diff ((fi_7),v7);
der6=diff ((fi_6),v6);
derS=diff ((£i_5),v5);
derd=diff ((fi_4),vd);
der3=diff ((fi_3),v3):;
der2=diff ((fi_2),v2);
derl=diff ((fi_1),vl);

derl0=diff ((fi_10),v10);
vi=(x 1*w_11)+(x_2*w_12);
y_l=eval(fi 1);
v2=(x_1*w_21)+(x_2*w_22)+(x_3*w_23)+b_1;
y_2=eval (fi_2);
v3=(x_2*w_32)+(x_3*w_33)+b_2;
y 3=eval(fi_3);
vd=(x_2*w_42)+(x_3*w_43);
y_4=eval (fi_4);
vh=(x_3*w_53)+(x_4*w_54)+b_3;
y_5=eval (fi_5);
ve=(y_l*w_61)+b_4;

y_6=eval (fi_6);
vi=(y_2*w_72)+(y_3*w_73);

y _T=eval (fi_7):

v8=(y 4*w 84)+b _5;
y_8=e;al(fi_8);
v9=(y_5*w_95)+b_6;

y 9=eval (fi_9);
v10=(y_6*w_106)+(y_7*w_107)+(y_8*w_108)+(y_9*w_109)+b_7;
y_1l0=eval (fi_10);

e 10=(y d)-y_ 10*derlO0;

fi_l0der=eval (derlOQ)
fi_9der=eval (der9)
fi_8der=eval (der8)
fi_7der=eval (der7)
fi_6der=eval (der6)
fi Sder=eval (der5)
fi_4der=eval (derd)
fi_3der=eval (der3)
fi_2der=eval (der2)
fi lder=eval (derl)
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Vil.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacion)

gradiente_10=2*e_10*fi_l0der
b_Tn=b_7+n_*gradiente_10
w_106n=w_106+n_*gradiente_10*y 6
w_107n=w_107+n_*gradiente_ 10*y 7
w_108n=w_108+n_*gradiente_ 10*y 8
w_109n=w_109+n_*gradiente_10*y 9

gradiente 9=fi 9der*gradiente_10*w_109
b_6én=b_6+n *gradlente 9
w_95n"w~95+nh*gradlente_9*y_5

gradiente 8=fi 8der*gradiente_l10*w_108
b _S5n=b _5+n_*gradiente_8
w_84n-w_84+nh*grad1ente_8*y_4

gradiente 7=fi 7der*gradiente_ 10*w_107
w_72n=w_72+n_*gradiente_T*y 2
w_73n=w_73+n_*gradiente_T7*y_3

gradiente 6=fi_ 6der*gradiente_10*w_106
b _4n=b_4+n_*gradiente_#®
W_ 61n'w 61+n _*gradiente_6*y_1

gradiente 5=fi_ 5der*gradiente_9*w_95
b_3n=b_3+n *gradlente 5

w 53n=w 53+n _*gradiente_5*x_3
w_54n—w_54+n_*grad1ente_5*x_4

gradiente_ 4=fi_4der*gradiente_8*w_84
w_42n=w_42+n_*gradiente_4*x_2
w_43n=w_43+n_*gradiente_4*x_3

gradiente 3=fi 3der*gradiente_7*w_73;
b 2n=b 2+n *gradlente 3;

w_32n= w_32+n_*grad1ente_3*x_2:
w_33n=w_33+n_*gradiente_3*x_3;

gradiente_2=fi_2der*gradiente_7*w_72;
b_ln=b_1l+n_*gradiente_2;

W_ “21n= =w_21+n_*gradiente_2*x_1;

W 22n—w 22+n_*gradiente 2*x_2;

W_ “23n=w _23+n_*gradiente_ 2*x 3;

gradiente 1=fi lder*gradiente_6*w_61;
w_lln=w_ll+n *gradlente 1% 4y
w_12n=w_ " 124n _*gradiente_ l*x 2

set (handles.gradientel0, 'String',eval(gradiente_10))
set (handles.gradiente9, 'String',eval(gradiente_9))
set (handles.gradiente8, 'String',eval(gradiente_8))
set (handles.gradiente7, 'String',eval (gradiente 7))
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VIl.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion.

(Continuacién)

set (handles.gradiente6, 'String',eval(gradiente_6))
set (handles.gradiente5, 'String',eval(gradiente_5))
set (handles.gradiente4, 'String',eval(gradiente_4))
set (handles.gradiente3, 'String',eval(gradiente_3))
set (handles.gradiente2, 'String',eval(gradiente_2))
set (handles.gradientel, 'String',eval(gradiente 1))

set (handles.bln, 'String',eval(b_1ln))

set (handles.b2n, 'String’',eval(b_2n))

set (handles.b3n, 'String',eval(b_3n))

set (handles.b4n, 'String',eval(b_4n))

set (handles.b5n, 'String',eval(b_5n))

set (handles.b6bn, 'String',eval(b_6n))

set (handles.b7n, 'String',eval(b_7n))

set (handles.wlln, 'String',eval(w_11n))
set (handles.wl2n, 'String',eval(w_12n))
set (handles.w2ln, 'String',eval(w_21n))
set (handles.w22n, 'String',eval(w_22n))
set (handles.w23n, 'String',eval(w_23n))
set (handles.w32n, 'String',eval(w_32n))
set (handles.w33n, 'String',eval(w_33n))
set (handles.w42n, 'String',eval(w_42n))
set (handles.w43n, 'String',eval(w_43n))
set (handles.w53n, 'String',eval(w_53n))
set (handles.w54n, 'String',eval(w_54n))
set (handles.w6ln, 'String',eval(w_61ln))
set (handles.w72n, 'String',eval(w_72n))
set (handles.w73n, 'String',eval(w_73n))
set (handles.w84n, 'String',eval(w_84n))
set (handles.w95n, 'String',eval(w_95n))
set (handles.wl06n, 'String',eval(w_106n))
set (handles.wl107n, 'String',eval(w_107n))
set (handles.wl1l08n, 'String',eval(w_108n))
set (handles.w109n, 'String',eval(w_109n))

%************************************************************************
*

A Salir

%************************************************************************

function Salir Callback (hObject, eventdata, handles)

opc=questdlg(';Desea salir del programa?', 'SALIR','Si','No','No');
if strcmp (opc, 'No')

return;

end

clear,clc,close all
%*i&***********************iti***************i*********i************w****

*

g* Nuevos Pesos
%************ﬁ***********************************************************

function nuevos_pesos_Callback(hObject, eventdata, handles)
format short
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VIl.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacién. (Continuacién)

syms vl v2 v3 v4 v5 ve v7 v8 v9 vl10

_=str2num(get (handles.n, 'String"')):
_=str2num(get (handles.a, 'String'));
_1l=str2num(get (handles.x1l, 'String"')
_2=str2num(get (handles.x2, 'String"')
3:str2num(get(handles.x3 'String')
x_4=str2num(get (handles.x4, 'String’')
)

g

r

’

)i
)i
)i
)i
)

n
a
X
X
X

’

yfd str2num{get (handles.yd, 'String'
w_ll=strZnum(get (handles.wll, 'Strin
w_l2=str2num(get (handles.wl2, 'String’
w_2l1=str2num(get (handles.w2l, 'String’
Ww_22=str2num(get (handles.w22, 'String"
w_23=str2num(get (handles.w23, 'String’
w_32=strZnum(get (handles.w32, 'String’

(

(

{

f
r
r
r
’

)
)
)
)
)
) )i
w_33=str2num(get (handles.w33, 'String'));
w_42=str2num(get (handles.w42, 'String"')
w_43=str2num(get (handles.w43, 'String"')
w_53=str2num(get (handles.w53, 'String')
Ww_54=strZnum(get (handles.w54, 'String')
w_6l=strZnum(get (handles.w6l, 'String"')
ww72=str2num(get(handles.w72,‘String )
w_73=str2num(get (handles.w73, 'String"')
w_84=str2num(get (handles.w84, 'String"')
w_95=strZ2num(get (handles.w95, 'String'));
w_106=str2num(get (handles.wl06, 'String"')
w_107=str2num(get (handles.wl1l07, 'String"')
)
)

)
Yoz
)i
)i
)
)
):
):
) ;
):
)i
):

) ;
) r
);
)i
)i
)i
)i
)

r

w_108=strZ2num(get (handles.wl108, 'String'
w_109=str2num(get (handles.w109, 'String’
b l=strZnum(get (handles.bl, 'String'));
b_2=str2num(get (handles.b2, 'String')
b 3=str2num(get (handles.b3, 'String"')
b _4=strZnum(get (handles.b4, 'String"')
b 5=str2num(get (handles.b5, 'String')

)

)

)i
)i
) ’
)i
b_6=str2num(get (handles.b6, 'String'))
b _7=str2num(get (handles.b7, 'String'))
fi 1=(get (handles.fil, 'String'));
fi 2=(get (handles.fi2, 'String'));
fi 3=(get (handles.fi3, 'String'));
fi_4=(get (handles.fid4, 'String’")
fi_5=(get (handles.fi5, 'String')
fi_6=(get (handles.fi6, 'String')
fi_7=(get (handles.fi7, 'String"')
fi 8=(get (handles.fi8, 'String')
fi 9=(get (handles.fi9, 'String"')
fi 10=(get(handles.fil0Q, 'String

‘

’

):
) :
)l
)7
)I
)l
'));
derl0O=diff ((fi_10),v10);

der9=diff ((£fi_9),v9):

der8=diff ((fi_8),v8);

der7=diff (( fl#7),v7);

der6=diff ((fi_6),v6)

derS5=diff ((fi 5),v5);
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VIl.1. Codigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

derd=diff ((£i_4),v4);
der3=diff ((fi_3),v3);
der2=diff ((fi_2),v2);
derl=diff ((fi_1),vl);

derl0O=diff((fi_10),v10);
vi=(x_1*w_11)+(x_2*w_12);
y_l=eval (fi_1);

v2=(x_1*w 21)+(x_2*w_22)+(x_3*w_23)+b_1;
y_2=eval (fi 2);

v3=(X_2*w 32)+(x 3*w 33)+b_2;
y_3= eval(f1_3),
vd=(x_2*w_42)+(x_3*w_43);
y_4d=eval (fi_4);
v5=(x_3*w_53)+(x_4*w_54)+b_3;
y_S=eval(fi_5);
ve=(y_1l*w_61)+b_4;
y_6=eval(fi_6);
vi=(y_2*w_72)+(y_3*w_73);
y_T=eval (fi_7);
vB=(y_4*w_84)+b_5;

y_B8=eval (fi_8);
v9=(y_5*w_95)+b_6;

y_9=eval (fi_9);
v10=(y_6*w_106)+(y_7*w_107)+(y_8*w_108)+(y_9*w_109)+b_7;
y_l0=eval (fi_10);

e 10=(y d)-y 10*derlO;

fi_l0der=eval (derl0)
fi_9der=eval (der9)
fi_8der=eval (der8)
fi_7der=eval (dexr7)
fi_6der=eval (der6)
fi S5der=eval (der5)
fi_4der=eval (der4)
fi_3der=eval (der3)
fi 2der=eval (der2)
fi_ lder=eval (derl)

gradiente_10=2*e_ 10*fi_l0der
b_7n=b_7+n_*gradiente_10

w_ " 106n= w_ 106+n _*gradiente 10*y 6
w_107n=w 107+n _*gradiente_10*y_7
w_108n=w_ ~108+n _*gradiente_10*y 8
w_ 109n-w 109+n_*gradiente_10*y_ 9

gradiente_9=fi_9der*gradiente_10*w_109
b _6n=b_6+n_*gradiente_9
W_ 95n-w 95+n_*gradiente_9*y 5

gradiente 8=fi B8der*gradiente 10*w 108
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VIl.1. Cddigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacién)

b_5n=b_5+n_*gradiente_8
w_84n=w_84+n_*gradiente_ 8*y 4

gradiente_7=fi_ 7der*gradiente_10*w_107
w_72n=w_72+n_*gradiente_7*y 2
w_73n=w_73+n_*gradiente_7*y_3

gradiente_6=fi_6der*gradiente_l10*w_106
b_4n=b 4+n_*gradiente_6
w_6ln=w_6l+n_*gradiente_6*y_1

gradiente 5=fi_ 5der*gradiente_9*w_95
b_3n=b_3+n *gradlente 5

W 53n—w 53+n_*gradiente_5*x_3

w 54n w_54+n_*gradiente_ 5*x 4

gradiente 4=fi_ 4der*gradiente_8*w_84
w_42n=w_42+n *gradlente 4*x_ 2
w_43n=w_ " 434n _*gradiente_ 4*x 3

gradiente_3=fi_ 3der*gradiente_7*w_73;
b_2n=b_2+n_*gradiente_3;
w_32n=w_32+n_*gradiente_3*x_2;
w_33n=w_33+n_*gradiente_3*x_ 3;

gradiente 2=fi_ 2der*gradiente_7*w_72;
b_1ln=b_1l+n_*gradiente_2;
w_21ln=w_21+n_*gradiente_2*x_1;

w_ 22n—w 22+n_*gradiente_ 2%x_ 23

w 23n—w 23+n_*gradiente_2*x_3;

gradiente 1=fi_ lder*gradiente_6*w_61;
w 1lln=w 1l+n gradlente 1*x 1;
w_12n-w*12+n_*grad1ente_l*x_2

set (handles.bl, 'String',eval(b_1n))
set (handles.b2, 'String',eval(b_2n))
set (handles.b3, 'String',eval(b_3n))
set (handles.bd4, 'String',eval(b_4dn))
set (handles.b5, 'String',eval(b_5n))
set (handles.b6, 'String',eval(b_6n))
set (handles.b7, 'String',eval(b_7n))
set (handles.wll, 'String',eval(w_11n))
set (handles.wl2, 'String',eval(w_12n))
set (handles.w2l, 'String',eval(w_21n))
set (handles.w22, 'String',eval(w_22n))
set (handles.w23, 'String',eval(w_23n))
set (handles.w32, 'String',eval(w_32n))
set (handles.w33, 'String',eval(w_33n))
set (handles.w42, 'String',eval(w_42n))
set (handles.w43, 'String',eval(w 43n))
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VIL.1. Cédigo de Matlab para funcionamiento de una RNA con 10 neuronas y
10 funciones de activacion. (Continuacion)

set (handles.w53, 'String',eval(w 53n))
set (handles.w54, 'String',eval(w_54n))
set (handles.wé6l, 'String',eval(w_61ln))
set (handles.w72, 'String',6eval(w_72n))
set (handles.w73, 'String',eval(w_73n))
set (handles.w84, 'String',eval(w_84n))
set (handles.w95, 'String',eval(w_95n))
set (handles.wl06, 'String',eval(w_106n))
set (handles.wl07, 'String',eval(w_107n))
set (handles.wl08, 'String',eval(w_108n))
set (handles.wl09, 'String',eval(w_109n))




