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Introduccion

Las Redes neuronales artificiales (RNA), es una técnica de la
Inteligencia Artificial, debido a que intenta desarrollar solu-
ciones informaticas emulando el comportamiento del cere-
bro humano. La capacidad del cerebro humano de pensar,
recordary resolver problemas ha inspirado a muchos cienti-
ficos intentar o procurar modelar en el ordenador el funcio-
namiento del cerebro humano.

En la actualidad son ampliamente usadas en diferentes
campos, por ejemplo reconocimiento de imagenes a tra-
vés de patrones. En este sentido, también los especialis-
tas, expertos, etc., han desarrollado tecnologia que permite
modelar los diferentes tipos de redes neuronales. Es por ello,
gue este texto propone abarcar el estudio de las diferentes
herramientas tecnoldgicas, ejemplos practicos, la relacion
que existe entre las RNAy las matematicas y casos practicos
desarrollados por los autores en el ambito de la medicina y
la agronomia.



Matematicas aplicadas en la
clasificacion de patrones

Maritza Alexandra Pinta; Monica Loaiza Loayza; Freddy
Jumbo Castillo

Este capitulo, tiene como objetivo principal presentar la rela-
cion existente entre las matematicas y las redes neuronales
artificiales, mediante el uso de los modelos matematicos en
los diferentes tipos de estructura de redes neuronales. La
informacion se estructura en dos secciones.

La primera seccion muestra las formulas matematicas uti-
lizadasen losdiferentescomponentes de lasredes neurona-
les artificiales.

En la segunda seccion, se muestra un ejemplo donde se
aplica las formulas matematicas.
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Desde los inicios de la ciencia computacional, las matema-
ticas han estado presente y tomado en consideracion para
la evolucion de las redes neuronales, por ejemplo, en el aho
1943, el neurobidclogo Warren McCulloch, y el estadistico
Walter Pitss, publicaron el articulo “Alogical calculus of Ideas
Imminentin NervousActivity”. Elmismo detallalaimportan-
cia de las matematicas en redes neuronales al igual que sir-
vid como “baseyeliniciodeldesarrollo en diferentes campos
como son los Ordenadores Digitales (John Von Neuman), la
Inteligencia Artificial (Marvin Minsky con los Sistemas Exper-
tos) y el funcionamiento del ojo (Frank Rosenblatt con la
famosa red llamada Perceptron)” (Olabe, 2009, pag. 6).

Desde entonces, las matematicas cumplen un rol impor-
tante en lasredes neuronales, ya que, por medio de calculos,
funciones,algoritmos,se lograrealizar el procesode aprendi-
zaje o reconocimiento de patrones de las redes neuronales,
gue segun Marcos Redondo Fonseca, en el libro de “Simula-
cion de redes neuronales como herramienta Big Data en el
ambito sanitario” (Fonseca, 2016), expresa la importancia de
las matematicas citando que “las RN adn estan naciendo,
de que hacen falta algoritmos mejores (la back propagacion
funciona pero es muy lenta) sobre todo modelos matemati-
cos para describir con detalle su dinamica” (Fonseca, 2016).
En dicho contexto hace eco a la necesidad de investigar for-
mulas matematicas que permitan tener resultados eficien-
tes.

Ademas, otro punto a destacar del porque las matemati-
cas estan asociadas a las redes neuronales es que estas “fue-
ron creadas en un principio para conseguir formalizaciones
matematicas acerca de la estructura del cerebro” (Raquel
Flores, 2008, pag. 23), pasando por un sin numero de expe-
rimentos, es asi como como “Alan Turing fue el primero en
estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la
computacion” (Matich, 2007).

Con el pasar del tiempo, se fueron agregando nuevas
variaciones matematicas incorporadas especialmente en el
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algoritmo de aprendizaje del perceptron, dichas variaciones
matematicas fueron realizas por WIDROW y HOFF (1960),
dandocomoresultadoaladenominada “leyde Widreo-Hoff”
la misma que dio lugar al modelo ADALINE que constituyo
la primera red neuronal artificial aplicada a un problema
real, misma que ha venido usandose durante el transcurrir
de los anos.

Hoy en dia las redes neuronales tienen una estrecha rela-
cion con distintas ramas de estudios como la informatica,
bioclogia, estadistica, por nombrar algunas de ellas, en la
cual cada una de esas ramas, las matematicas se encuen-
tran inmersas, haciendo que las RN evolucionen de manera
impresionante.

Férmulas matematicas aplicadas en el proceso de
aprendizaje en una de las mas importantes tipos de

redes neuronales perceptron multicapa.

Dentro de cada fase del proceso de aprendizaje del percep-
tron multicapa, se encuentran distintas formulas matema-
ticas, las cuales se las encuentran desde la propagacion de
patronesdeentrada, pasando porsusactividadestanto neu-
ronales de la capa de entrada oculta y salida.

Propagacion de los patrones de entrada

Una de las principales caracteristicas del perceptron multi-
capa, es que las variables empleadas en la capa de entrada,
se encuentran relacionadas con las variables de la capa de
salida, para lograr esta relacion, se ira propagando hacia
adelante los valores empleados en la capa de entrada. El
funcionamiento de esta propagacion se basa en que, cada
neurona de la red procesa la informacion recibida por sus
entradas y produce una respuesta o activacion que se pro-
paga, a través de las conexiones correspondientes, hacia las
neuronas de la siguiente capa.

A continuacion, se presenta las expresiones de la propa-
gacion, segun lo estipulado en el libro de redes neuronales
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artificiales (Vinuela, 2004), en la que se define que “sea un
Perceptron multicapa con C capas, C, 2 capas ocultas y n,
neuronasenlacapaq, =123 4., C. Ademas, sea W9= (vvqu)
que va representar una matriz de pesos que se asocia a las
conexionesde lacapaqgalag+lparag=12,.,C-1enla
cual (W) va representar el peso que va tener la conexion
de dicha neurona (i) de la capa C hacia la neurona j de la
siguiente capa (g +1);y ademas sea, U9 = (U ) que es el vector
que representa a los valores umbrales de las neuronas de la
capaq, paraq=23, .., C.Paralaactivacion de las neuronas i
de la capa g, se va denotar de la siguiente forma: a’..

Para el calculo de las activaciones, segun el libro Redes
Neuronales Artificiales (Vihiuela, 2004), se consideran:

-Activacion de las neuronas de la capa de entrada (a/). Las
neuronasde la capa de entrada se encargan de trasmitir
hacia la red lassenalesrecibidas del exterior. Por tanto, la

formula para esta activacion se muestra en la ilustracion

1.

a'=x parai=12,..,n
Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 21)

Endonde X =(x_1,x_2,..x_n) la cual es un vector que repre-
senta el patron de entrada de la red.

- Activacion de las neuronas de la capa oculta g (a). Las
neuronas ocultas de la red procesan la informacion reci-
bida aplicando la funcién de activacion fa la suma de los
productos de las activaciones que recibe por sus corres-
pondientes pesos, es decir, tal y como se muestra en la
ilustracion 2:

T[q.-]_

g _ g-1 _gq-1 q - -
a; =f ij. a; "+ u parai=12, . ,n,¥yqg=23..,0-1

L
J=1

Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 23)

Donde a' son las activaciones de las neuronas de la capa
ag-T
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- Activacion de las neurona de la capa de salida (a). Al
igual que en el caso anterior, la activacion de estas neu-
ronas viene dada por la funcion de activacion f aplicada
a la suma de los productos de las entradas que recibe
por sus correspondientes pesos, para esto se usa la for-
mula mostrada en la ilustracion 3:

ne-1

y=af=f Z wital Tt uf | parai=12,..,nc
i=1

Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 25)

DondeY = (v, Y,..Y,.) aue representa el vector salida de Ia
red.

Hay que recordar que frepresenta la funcion de activacion.
Dentro de la arquitectura Perceptron multicapa, se destaca
2 funciones de activacion, las cuales son: funcion sigmoidal
(ilustracion 4y 5) ylafuncion delatangente hiperbdlica (ilus-
tracion 6y 7). Ambas funciones cuentan con similar “rango
continua de valores dentro de los intervalos [0, 1] vy [-1, 1"
(Vinuela, 2004, pag. 40), la cuales se representan asi.

Funcion sigmoidal

1
A ==

Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 26)

Funcién de la tangente hiperbdlica

1—e™*

fz{x] =W

Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 28)



132 David Alan Neill; César Quezada Abad; Juana Arce Rodriguez

Ambasfuncionesson crecientesy poseen 2 nivelesde satu-
racion, la primera es un nivel de saturacion conocido como
maximoy da como resultado 1y el otro es el minimo que da
como salida O en el caso de la funcion sigmoidal y -1 para la
funcion tangente hiperbdlica, tal y como se muestran en las
figuras 6y 7 respectivamente.

Segun (Serrano, 2010, pag. 8), existe otra funcion de acti-
vacion la cual es la funcion gaussiana, esta funcion “es muy
usada en un tipo de red neuronal conocida como funcion
de base radial (RBF)" (Serrano, 2010, pag. 9) . Su formula es:

flx) =K, .e "*

Fuente: (Serrano, 2010, pag. 9)

Ademas una de las principales caracteristicas de esta fun-
cion, a diferencia de las otras, es su localidad, la funcion
tiende a cero a partir de un cierto x de tal forma que solo
para un determinado intervalo de entradas a las salidas de
la funcion de activacion es diferentes de cero .

Como se mostré anteriormente, existen varias formulas
de funcion de activacion, pero para la seleccion de alguna
de estas funciones, esta seleccion se la realiza en base a la
eleccion del disenador de la red neuronal, que basicamente
se fundamentan en el valor que se quiera alcanzar para las
neuronas. Hay que destacar que la expresion en ambas fun-
cionesestanrelacionadas,y serepresentan por:x,(x)=2f, (x)-1,
por lo que el uso se lo realiza en base al recorrido que se
quiera realizar.

Calculodelasactivaciones para un perceptron multi-
capa con dos neuronas de entrada, dos ocultasy una
salida.

Para demostrar el funcionamiento de las formulas de acti-
vacion de un perceptron multicapa, se tomara el ejemplo
de aplicacion presentado por el autor (Vihuela, 2004, pag.
45) el cual trata sobre la funcion XOR, la misma que detalla
lo siguiente:
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Aplicando las formulas de activacion descritas anterior-
mente, se obtiene:

- Activaciones de las neuronas de entrada:
ai=xya;=x
- Activaciones de las neuronas ocultas:
ai = f wiial + waia; + uf) y ai = f (wia1 + wyoas + uj)
- Activacion de la neurona de salida:
y= af = f (viaf + vpa3 + u®)

El patron de entrada y salida seran los siguientes:

Tabla 1. Funcion XOR

(0,0) 0
(0,) 1
(1,0) 1
(1) 0

Fuente: (Vifuela, 2004, pag. 46)

Una vez aplicado las formulas, el resultado queda en lo
siguiente:

Tabla 2. Activaciones del perceptron multicapa para la funcion XOR

(0,0) 0 0 0,129781 0,015875 0,128883
(o8} 0 1 0972618 0,204662  0,863310
(1.0) 1 0 0,964023 0,202889  0,858615
(11) 1 0 0,999843 0,802384  0,154993

Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 48)
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Realizando un analisis de la ilustracion 14, que una vez que
se han definido los patrones de entrada de la funcion XOR
(ver ilustracion 13), los pesos y umbrales de la red neuronal
gue se muestran en la ilustracion 9, tomaran los valores de
w,, = 5191129, w,, = 2,758669, w,, = 5473012, w,, = 2769596,
v, = 5839709, v, = -6,186834, u?/, = 190289, u?/, = -4,127002 y
u®=-2,570539, todos estos parametros se los sustituye en las
formulas anteriores y utilizando la funcion sigmoidal (ilus-
tracion 4), la salida para la red XOR serian los valores que se
indican en la Tabla 2.

Proceso de aprendizaje del perceptron multicapa.

El objetivo del perceptron multicapa es de aprender ajus-
tando los parametros de la red, en otras palabras, ajustando
pesos y umbrales, esta tarea se la realiza con el fin de que
todas las entradas que se envié a la red de como resultado
las salidas deseadas minimizando la funcion de error E.

Dado esta premisa, se procedera con la explicacion del
proceso de aprendizaje del perceptron multicapa.

Sea {(X(n), S(n)), n=1, ... N} un conjunto de patrones que
representa el problema que se requiere resolver, en la cual
X(n)= (x1(N),....xN1(n)) son todos aquellos patrones que ingre-
sanalared,esdecirtodaslasentradas,y S(n) = (s1(n),....snc(n))
son las salidas que se espera obtener de todas las entradas
ingresadasy el valor N en cambio es el nUmero de patrones
disponibles.

En muchas de las ocasiones, es frecuente que los patrones
de entradas y salidas estén normalizados gracias a la utili-
zacion de una transformacion lineal en los intervalos [0,1] o
[-1.1].

Segun (Vinuela, 2004), los pasos que componen el proceso
de aprendizaje del perceptron multicapa son los siguientes:

1. Se inicializan los pesos y umbrales de la red. General-
mente, esta inicializacion es aleatoriay con valores alrededor
de cero.

wo_.n

2. Se toma un patron “n” del conjunto de entrenamiento,
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(X(n), S(n)), y se propaga hacia la salida de la red el vector de
entrada X(n) utilizando las siguientes ecuaciones:

- “Activacion de las neuronas de la capa de entrada a' . Las
neuronas de la capa de entrada se encargan de trans-
mitir hacia la red las senales recibidas desde el exterior”
(Vidluela, 2004). Por tanto:

a'l=xparai=12,..,=

Donde X=(=x,,=x
entrada a la red.

L = X ) rEpresenta el vector o patron de
nl

Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 51)

- "Activacion de las neuronas de la capa oculta c (af). Las
neuronas ocultas de la red procesan la informacion reci-
bida aplicando la funcion de activacion fala suma de los
productos de las activaciones que recibe por sus corres-

pondientes pesos” (Vinuela, 2004), es decir:

Mooy

af=f Zwﬁ_laf_1+uf parai =1,2,..,n,yc=2,3,..,0 -1
=1

donde a1 son las activaciones de las nueronas de la capa
c-1

Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 52)

- “Activacion de las neuronas de la capa de salida a_(i )Ac
Al igual que en el caso anterior, la activacion de estas
neuronas viene dada por la funcion de activacion f apli-
cada a la suma de los productos de las entradas que
recibe por sus correspondientes pesos” (Vinuela, 2004,
pag. 56):

yl = af = f( ?ﬁ;l wﬁ‘i a;-"i + ul) parai= 1,2,...n,

Donde Y = (y1,y2,...yn ) es el vector de salida de la red.

Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 58)
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Con la aplicacion de estas ecuaciones se obtiene la res-
puesta de la red para dicho vector de entrada, Y (n).

Se evalUa el error cuadratico cometido por la red para
el patron “n” utilizando la ecuacion:

en) = — XiZy(si(n) — yi(n))?

Siendo Y(n) = (yI(n),..., Y. (N) y S(n)=(s, (n),.....s, . (N)) los vec-
tores de salidas de la red y salidas deseadas para el patron
n,respectivamente

Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 64)

4. “Se aplica la regla delta generalizada para modificar
los pesos y umbrales de la red” (Vinuela, 2004). Para ello se
siguen los siguientes pasos:

a “Se calculan los valores § para todas las neuronas de
la capa de salida” (Vifluela, 2004) utilizando la siguiente

ecuacion:
§E(m) = —(si(n) — yi(m)f” Z Lyoug
j=1

Fuente: (Vinuela, 2004, pag. 68)g

b) “Se calculan losvalores & para el resto de las neuronas
de la red utilizando la siguiente ecuacion empezando
desde la Ultima capa oculta y retropropagando dichos
valores hacia la capa de entrada” (Vinuela, 2004, pag. 73):

tet1

56+ (n) = Zw 14 yf Z 5E4E (myws

Fuente: (Vifiuela, 2004, pag. 75)
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c) Se modifican los pesos y umbrales de la capa de
salida siguiendo las siguientes dos ecuaciones:
Primera ecuacion:
-1 = -1 C+1 C+l
W, (n)= W, (n-1)+ad"(n) 3
Paraj=12,....n_,
Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 78)
Segunda ecuacion:
C = C C P —
uc(n)=uc (n-1)+ad- (n) parai=12,.n.

Fuente: (Vifuela, 2004, pag. 80)

Luego se usaran las siguientes dos ecuaciones para el resto
de parametros de la red:

Primera ecuacion:
W, (n)= W, (n-1)+ad<" (n) a.° (n)
Parak=12...n_ j=12..n_, yc=12..,C-2
Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 82)
Segunda ecuacion:
ust(n)=ut (n-1)+ad~" (n)
Paraj=12,...,n_, =1,2,

Fuente: (Vifiuela, 2004)

5. "“Se repiten los pasos 2, 3y 4 para todos los patrones de
entrenamiento, completando asi un ciclo de aprendizaje, o
epoch” (Vinuela, 2004).

6. Se evalua el error total E con la siguiente ecuacion:

N
1
E=E“Z;e(n)

Donde N es el nUmero de patrones o muestrasy e(n) es el
error cometido por la red para el patron dado por:

Fuente: (Vifluela, 2004, pag. 92)
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Dicho error también recibe el “nombre de error de entre-
namiento, pues se calcula utilizando los patrones de entre-
namiento” (Vinuela, 2004, pag. 94).

7.“Serepitenlos pasos2,3,4,5y 6 hastaalcanzarun minimo
del error de entrenamiento” (Vifiuela, 2004), para lo cual se
realizan “m” ciclos de aprendizaje.

Ejemplos de red neuronal artificial perceptron mul-
ticapa.

Se muestra a continuacion la resolucion de dos ejercicios
que aungue estos han sido subidosy planteados en la nube
por otros autores, en este texto se diferencia por dos aspec-
tos (i) las herramientas tecnolodgicas utilizadas (ii) la relacion
entre las RNAy las matematicas, sobre todo el segundo gjer-
cicio ubicado como anexo en el cual se modela la RNA en
JOONEyen EXCEL se hace el siguiente de los calculos mate-
maticos con sus respectivas formulas.

Problema tabla xor

Planteamiento del problema.

Modelar una red neuronal, de tal manera que mediante
el proceso de aprendizaje la aplicacion pueda aprender la
tabla de verdad de la compuerta logica XOR, ejemplo que
permitira comprender el funcionamiento de las redes neu-
ronales. Para el objetivo que se plantea, se usa el programa
JOONE paraautomatizar de forma rapiday sencilla los datos
gue se manipulan en el problema planteado.

Para resolver este ejercicio, primero se modela una red
simple en JOONE, donde se destacara el uso de las formulas
vistas anteriormente en este capitulo.

Arquitectura de la solucién del problema.

La arquitectura aseguir para resolver el problema planteado
sera el siguiente:
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llustracion 1: Arquitectura de la red neuronal para la tabla XOR

Datos o Archivo Txt Excel parala
matriz de bits coédigo bina- comproba-
de la tabla q rio (1y O) q JOONE q cion
XOR

Fuente: Autor
Modelo de la red neuronal artificial en joone

El modelo de la red neuronal en JOONE esta compuesto
por tres capas: de entrada, oculta y salida de datos como se
muestra en la ilustracion 2.

[lustracion 2: Modelo de la red neuronal artificial en joone

0 [}

Datos Deseados p
- —»Fntrada —.->F Ocult —[ I-’-Sallda > | > |
Archivo Entrada| F] 3':" a 1 OutputLayer 1 | OutputLayer 1 |

Fuente: Autor

Modelo matematico de la red neuronal artificial

a) El nUmero de combinaciones para la compuerta XOR
son cuatro con sus respectivas salidas como se muestra en
la ilustracion 3.

llustracion 3: Tabla logica de la compuerta XOR

A| B Salida
0 0 0
0 1 1
1 0 . 1
1 1 0

Fuente: Autor
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b) Con estos datos, se construye un archivo texto con todas
las combinaciones para que sirva como entrada de datos en
el modelo de redes neuronales realizado en Joone, docu-
mento que se denominara llamara XOR.txt:

Combinacion Resultado

Iy
0;0; 0

1 [

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
9;0;0

)lJ
H K
.1

3

J

[
® P e

c) Luego, disenar el algoritmo en JOONE con la capa de
entrada, ocultay de salida como se muestra en la ilustracion
4.

llustracion 4. Diseno del algoritmo en JOONE para la tabla XOR

o )

Datos Deseados |

g tos Deseados )
. _»Entrada—F>Oculta —JF |-+ Salida | > ‘
Archivo Entrada| 8 s h OutputLayer 1_| OutputLayer 1 |

Fuente: Autor



Investigacion cuantitativa y cualitativa (14l

d) Luego, seleccionar la capa de file input y dar clic dere-
choenelmismoy elegirlaopcion propiedades, debera apa-
recer una nueva ventana en la cual debera modificar los
siguientes datos:

Advanced column selector: 1-2 (las columnas 1y 2 del
archivo txt seran los datos de entrada).

FileName: deberd buscar el archivo txt.

l?\dvanced Column Selector |1-2

buffered |True ‘v}

enabled |True ‘vJ

fileName xor.txt

firstRow |1

lastRow |0

maxBufSize |0

' Properties
name |(Archive Entrada
Delete
Inspect stepCounter |True ‘ ~|

e) Después seleccionar a la capa de entrada, dar clic dere-
choyelegirlaopcion propiedades,aparecera unanuevaven-
tana la misma quedebera modificarlassiguientesopciones:

Layername: esta opcion sirve para cambiar el nombre a la
capa, colocar un nombre que identifique a la capa seleccio-
nada.

Rows: en esta opcion se debera colocar cuantos datos
seran de entrada, para este ejercicio se colocara el nUmero 2,
va que las combinaciones del XOR se realiza con dos datos
Ay B.

beta ’1.0 ]

Properties
Delete
Inspect

layerName ’Entrada ’

a8}

rows
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f) Después seleccionar a la capa oculta, dar clic derechoy
elegir la opcion propiedades, aparecera una nueva ventana
la misma que debera modificar las siguientes opciones:

Layername: esta opcion sirve para cambiar el nombre a la
capa, colocar un nombre que identifique a la capa seleccio-
nada.

Rows: en esta opcion se deberd colocar cuantas capaz
usara paralaoculta, para este ejercicio se colocard el nimero
3, pero este numero dependera del disenador de la red neu-
ronal.

g) Después seleccionar a la capa de salida, dar clic derecho
yelegirlaopcion propiedades, aparecera una nuevaventana
la misma que debera modificar las siguientes opciones:

Layername: esta opcion sirve para cambiar el nombre a la
capa, colocar un nombre que identifique a la capa seleccio-
nada.

Rows: en esta opcion se deberd colocar cuantas capaz
usara para la salida, para este ejercicio se colocara el nUmero
1, ya que el XOR solamente tiene una salida.

Salida
1 Properties Name |Salida |
Delete rows 1 |
Inspect
e —
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h) Luego, seleccionar la capa de fileinputydar clicderecho
enelmismoy elegir la opcion propiedades, debera aparecer
una nueva ventana en la cual debera modificar los siguien-
tes datos:

Advanced column selector: colocar el niumero 3 (vendria
ser la columna 3 del archivo txt que es el dato de salida).

FileName: deberd buscar el archivo txt.

Advanced Column Selector |3
buffered |True \_
enabled |True v

fileName xor.txt

firstRow |1

lastRow |0

Properties
Delete

maxBufSize |0

name |[Datos Deseados

Inspect

stepCounter |False v

i) En propiedades de la capa Chart (Outlayer 1) se debe
tener en cuenta las combinaciones posibles que se deben
realizar tal y como se aprecia en la siguiente imagen:

enabled |True -

2000

maxXaxis
maxYaxis |0.4

name {C‘utputLa yer 1

O E] resizable |True hd

OutputLayer 1 serie |1
O——- .
Properties show[False Iv‘
Delete title ’RMSE
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Ejecucion de la red neuronal artificial

Para la ejecucion del gjercicio realizado en Joone, debe diri-
girse al menu Tools y elegir la opcion control panel.

Aparecera la siguiente imagen donde debera configurar el
numero de combinaciones (epochs). Para este ejemplo se
utilizara un numero de 2000, posteriormente se ejecuta el
programa danto clic en run, en donde automaticamente se
realizaran los procesos de calculos, a su vez esto da como
resultado los ciclos completados y el error de la red en caso
de tenerlo.

l Run I Continue I Pause

Epochs: 0
RMSE: 0.0

batchSize |0
S —
learningMode |0
learningRatef0.7 |
momenctum [0.6
pre-learning cycles |0
merviseafie 7]
epochs |2000
training patterns |4
wenserise___[]
N e

validation patterns |0
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Llegado a este punto, el software Joone utilizara las formulas
de calculo de errores.

Para la comprobacion de los datos se debe inspeccionar
cada tabla y las relaciones sinapticas las cuales mostraran
valores como los siguientes:

En la inspeccion del archivo de entrada se mostrara las
combinaciones entre Ay B

Close

0.0 0.0 Copy
- 0.0 1.0

E 1.0 0.0 LAk

— L) *Entrad . .
Archivo Entr=d= 1.0 1.0
[ & properties
Delete
A —

En esta parte, el software Joone utilizara la formula de acti-
vacion de las neuronas de la capa de entrada.

En la inspeccion de la relacion sinaptica se visualizaran los
pesos entre la capa entrada y la capa oculta, la cual otorgara
los siguientes valores:

| Weights | Close

-0.1139873...|-0.1254052.../0.1550363... Copy
-0.0240209...|-0.0507736...[0.1503095...

Paste

Properties

Delete

En este lugar, el software Joone utilizara la formula de cal-
culo de los pesos entre la capa de entrada y la capa oculta.
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Enlainspeccion de la capa oculta se visualizara los siguien-
tes pesos de la combinacion realizada de las tres combina-
ciones.

Bias

-0.1782229...
-0.0339522...
-0.0615934 ..

Properties
Delete

Estando aqui, el software Joone utilizara la formula de cal-
culo de los pesos de la capa oculta.

En la inspeccion de la relacion sinaptica visualizamos los
pesos entre la capa oculta y la capa salida nos aparecera los
siguientes valores

Weights

0.1599879...
0.0142713..
-0.1922521...

Properties
Delete

Una vez en esta parte, el software Joone utilizara la formula
de calculo de los pesos entre la capa de entrada y |la capa
oculta.
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Enlainspeccion de la capa salida aparecera un peso como
resultado

[ Bias Close

-0.0630846...

Properties

Delete

Llegado a este punto, el software Joone utilizara la formula
del calculo de los pesos de salida.

En los datos Deseados tenemos las salidas o el resultado
de la combinacion entre Ay B
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1. Problema 2. Aprendizaje de vocales

Representar los Patrones en una matriz de 5 x 6 del modo
mostrado en la siguiente ilustracion:

[lustracion 1. Representacion de los patrones en una matriz

Fuente: Autor

1.1 Representar los Patrones en una Matriz

Elartificio para representar un numero en dicha matriz, sera
poner el valor uno (1) en las celdas por donde pasa la marca
del numero y el valor cero (O) en caso contrario. Por ejem-
plo, la vocal A se podria representar tal como muestra en la
siguiente ilustracion.

llustracion 2: Artificio para Representar los Patrones en una Matriz

[ON]

5
11010111010
0 0

o
o |O
o

(2NN CANN BN HONEN I\)
—
—
—

Fuente: Autor



1.2 Convertir la Matriz en un Vector Lineal

Como se conoce los Datos de Entrada deben estar repre-
sentados por un vector lineal, por esa razén en nuestro caso
pasaremos de la matriz que debe ser 5 x 6 a un vector lineal
X de tamano 30, cuyos elementos seran, X1, X2, ... X30, segun
se precisa en la siguiente ilustracion.

[lustracion 3: Convertir la Matriz en un Vector Lineal

1 3 5 1 2 3 4 5
110101 0 1 X1 X2 X3 | X4 | X5
21011101110 2 X6 X7 X8 1 X9 | X10
1110|100 |1 3 X1 | X12 | X132 | X14 | X15
23 I I I I I O 4 Xle | X17 | X18 | X19 | X20
511 0 1 5 X21 | X22 | X23 | X24 | X25
6|1 0 1 6 X26 | X27 | X28 | X29 | X30

Fuente: Autor

Teniendo en cuenta dicha conversion, los 30 valores del vec-
tor X, para representar la vocal A de la ilustracion anterior,
seran mostrados en la siguiente ilustracion.

[lustracion 4: Representacion de la vocal A usando el vector X

X1 X2 X3 X4 | X5 | X6 | X7 X8 |X9 [XIO [.. X30

0 0 1 0 0 o |1 0 1 0 1

Fuente: Autor



1.3 Representar los caracteres que se desean reconocer
usando las Estructuras de Datos

A continuacion, representaremos, usando las estructuras de
datos para las vocales A E, I, O, U.

llustracion 5: Representacion de Patrones usando Matrices

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
i1 0 01 o 01 1 1 1 1 11 0 1 1 1 O
2 0 1. 0 1 02 1 O O O O2 O O 1 o0 O
3 1.0 o 0O 13 1 1 1 0 03 O o0 1 0 O
4 1 1 1 1 14 1 1 1 O 04 0 O 1 0 O
5 1. 0 0o o 15 1 0 O O OS5 O O 1 0 O
6 1. 0 0 0 166 1 1 1 1 16 O 1 1 1 O

1 2 3 4 S5 1 2 3 4 5
11 1 1 1 11 1 O O o0 1
2 1. 0 0 O 1 2 1 O O 0 1
3 1. 0 0 0 13 1 0 O 0 1
4 1 0 0O O 1 4 1 O 0 0 1
5 1. o0 0 0 15 1 0 O 0 1
6 1 1 1 1 1 6 1 1 1 1 1

Fuente: Autor

1.4 Estructura de datos para representar los datos de salida

Los Datos de Salida permitiran saber si un elemento de
entrada ha sido reconocido o no por nuestra RNA. Por lo
tanto, como en nuestro caso solamente deseamos recono-
cer 5vocales (A, E, I, O, U), entonces sera suficiente un vec-
tor de dimension 5, el cual por corresponder a los Datos de
Salida lo representaremos por el vector.

Y = [Y1,Y2, Y3, Y4, V5]



1.5 Planteamiento del modelo de una RNA para el recono-
cimiento de las vocales A, E, |, O, U

De acuerdo a todo lo indicado anteriormente, el modelo
funcional de la RNA para el reconocimientos de las vocales
A E, |, Oy U podria quedar representado por la ilustracion
6, donde los Datos de Entrada estaran representados por el
vector X = [X1, X2,..., X30] y los Datos de Salida estaran repre-
sentados por el vector (Y = [Y1, Y2, Y3, Y4, Y5])

[lustracion 6: Representacion de los Datos de Entrada y Salida

Datos de Salida — Datos de Entrada —_— (Y1, Y2, Y3,Y4,Y5)

RED NEURONAL (X1, X2, X3,...,X30)

Fuente: Autor

Tomando como ejemplo la imagen de la vocal A mostrada
en lailustracion 2, unarepresentacion grafica mascompleta
de los Datos de Entrada y los Datos de Salida seria la mos-
trada en la ilustracion 7.

llustracion 7: Representacion de los datos de entrada y salida para el reco-
nocimiento para la vocal A

1oz 4] al o] o]
1lololi1]o]o ofe] ]~
i ? 2) 2 ; ? )(3 RED NEURONAL E 3

Y4
AREERERERE vl 0] o]
5 ! 1 X30
6|1 0 ] (o]

Fuente: Autor




Se puede apreciar que el vector X almacena la representa-
cion grafica bidimensional de la vocal A contenida en una
matriz de 5 x 6 mientras que el vector Y tiene el valor [1, O,
O, O, O] que indica que la imagen reconocida por la RNA
corresponde al primerelementoen nuestro caso a lavocal A.

1.6 Proceso de entrenamiento de la RNy el reconocimiento
de los caracteres numéricos 3, 4 y 5 utilizando un software

1.6.1 Preparar la Base de Conocimientos para el Entrena-
miento de la RN

La base de conocimientos llamados tambien DATOS DE
ENTRENAMIENTO de la RNA contiene en forma de una
tabla todos los diferentes valores que se puedan dar a los
vectores X e Y de modo que representen diversos modelos
de los elementos que deseamos reconocer. Por ejemplo, en
la ilustracion 8 hemos considerado dos modelos para cada
ndmero que deseamos reconocer, utilizando dichos ejem-
plos, la tabla que contiene los datos de entrada Xy los datos
de salida Y seria la mostrada en la ilustracion 8. Se puede
apreciar claramente que en cada linea, el vector X repre-
senta la forma grafica de cada numero mientras que el vec-
tor Y identifica el nUmero que se esta reconociendo.

[lustracion 8: Datos de entrenamiento-Base de Conocimientos para el
reconocimiento de las vocales AE,|,O, U

XXX XXXXNXNXXX (XXX (X (XX XX | XX XXX\ X|XX|XX|YYYYY
11213 | 4|5|6|7|8|9[1|1 |1|1{1 |11 1|1 1|2 (2|2 2/2|2|2|2|2|2(3|1|2]/3|4]|5
01 [2]3|4([5/6([7|8[9/0]1[23[4/5]|6]7|8 (3|0
A0(O|1(0j0f0|1(0|1|0f1 |0|O|O (11 (1|1 1f1|1{0|0|0Of1|1|O(O|0O|1]|1|0j0|0|0O
E/1{1|1(1j1({1|0/0|0|0Of1 |I|1|O|0Of1 (1|1 |0OjO|1{0|0O|OO|1 |1{L]|1{1]|0O|1j0|0|0O
1 1/1|1{0|0|0{1{0(0|0|0|1{0|0j0O|0O|1 0|O(0jO|1/0O|Of1 1|1 |1f{1|0Of0j1|0[0
O1f1)1(1y1(1)0/0|0|1f1 |0|0|O (1|1 (0|0 Of1|1{0|0/0O(O|1 |1{L]|1{1]|0|0Oj0O|L|0O
u/1{oj0(0j1(1|0/0|0|1f1 |0Oj0O|O (11 (0|0 |Of1|1{0|0/0OO|1|1{L1]|1{1]|0|0j0|0O|1

Fuente: Autor



1.7 Proceso de Entrenamiento de la Red Neuronal

Para entrenar una RED NEURONAL se debe usar un sof-
tware, nosotros usaremos JOONE del cual se menciond en
el capitulo anterior. A continuacion, mostraremaos con un
ejemplo el proceso de entrenamiento usando el software
mencionado, para lo cual previamente debemos trasladar
nuestros datos de entrenamiento o base de conocimiento
mostrado en lailustracion 8,a un documento tipo texto (por
ejemplo vocales.txt), como se muestra en la ilustracion 9, el
cual nos servira como entrada para el proceso de aprendi-
zaje en JOONE.

[lustracion 9: archivo de texto de la base de conocimiento

Archivo Edicién Fgrmato Ver Ayyda

0;0;1;0;0;0;1;0;1;0;1;0;0;0;1;1;1;1;1;1;1;0;0;0;1;1,0;0;0;1;1;0;0;0;0
1;1;1;1;1;1;0;0;0;0;1;1;1;0;0;1;1;1;0;0;1;0;0;0;0;1;1;1;1;1;0;1,0;0;0
0;1;1;1;0;0;0;1;0;0;0;0;1;0;0;0;0;1;0;0;0;0;1;0;0;0;1;1;1;0;0;0;1;0;¢|
1;1;1;1;1;1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;1;1;1;1;0;0;0;1;0
1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;0;0;0;1;1;1;1;1;1;0;0;0;0;1

Fuente: Autor

Una vez realizado el paso anterior, procedemos a construir
nuestra red neuronal en joone, donde:

- Capas de entradas: 42
- Capas ocultas: 1
- Capas de salida: 5

Agregamos una nueva capasigmoid talcomo se muestraen
la ilustracion 10.



llustracion 10: Agregacion de capa sigmoid

Toot

Fuente: Autor

Seguidamente agregamos 2 capas sigmoid, guedandonos
entotal 3 capas, en donde establecemos lasrelaciones entre
si, como se muestra en la ilustracion 11.

[lustracion 11: Definicion de tres capas para RNA

Fuente: Autor




A continuacion, definimos la capa de entrada, capa ocultay
capa de salida, con sus respectivos valores de trabajo, como
se muestra en la ilustracion 12

llustracion 12: Capa entrada, capa oculta y capa salida

Name Capa Entrada Name |Capa Oculta
rows (30

Name [Capa Salida |

mels I

Fuente: Autor

Seguidamente agregamos un nuevo archivo de entrada
para nuestra RNA, como se muestra en la ilustracion 13.

[lustracion 13: Archivo de entrada

Fuente: Autor

A continuacion, elegimos el archivo que contiene nuestra
base de conocimiento, ademas especificamos el rango de
las columnas que delbbemos consideran como entrada,como
se muestra en la ilustracion 10.




[lustracion 14: Seleccion de archivo base de conocimiento.

Buscaron: [0 Josmakanont 24,002 [+] @&l @) IMvnnoed Column selecr.o
.
- . etrafie ]
Dw 0,0.1,00.0.1,0.1.01,000.1.9.1.1.1.91.000;
) megonsxt 1.4.9,1.11000010.1,091.1.1001.000 D
10.1.1,0.0,0.0,4.0,00.0.1,0,0.0,0.4,0.0,0.0.1.0 -
) pixomesaxt 1100.0,1.000,0.1.000.0,1.0.09.9,1.000; SDRISS
) practicasoone.see 1:0.0,0.11.0,00.1.1.09.0.1.19.00.1.1.00.0;
- ciserone [rocatence ]
) Recvoc.axt
sabioxml Tirs 1
—_______.——‘———‘_"
lastRow [0
‘ - - L - maxBufSize |0
Nombre de archwvec vocales bt ]
Archivos deppec | Todos kos Archwos - name ';chxva Entrada
[ ][ concetr | stepCounter [True ~

Fuente: Autor

Posteriormente se agrega un archivo de salida en donde
identificamos los datos de salida para nuestra RNA, como se
muestra en la ilustracion 11.

[lustracion 15: Archivo de salida para RNA

| J_IJ_I_IJJ_I 7JJ_I_IJJJ_I_IJ _I_IQJ

Fuente: Autor

Acontinuacion detallamos nuestra archivo de base de cono-
cimiento en donde detallamos la columnas que represen-
tan los datos de salida, como se muestra en la ilustracion.

[lustracion 16: Archivo de salida RNA

lAdvanoed Column Select.ox:|31-35| HI
buffered |'."rue I A
enabled |True I NS

I fileName I vocales b I

firstRow |1

maxBufSize |O

|
lastRow |0 ’
|
|

name |Archivo salida

stepCounter |True I v

Fuente: Autor
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A continuacion, procedemos a realizar el aprendizaje a
nuestra red neuronal, para lo cual nos dirigimos a la barra de
herramientas “Tools", y escogemos la opcion “Control Panel”,
como se muestra en la ilustracion.

[lustracion 17: Seleccion del panel de control

Fuente: Autor

Establecemos las siguientes configuraciones, donde inicia-
remos el proceso de aprendizaje de nuestra RNA, ademas
establecemos el numero de iteraciones, en nuestro caso
1000, finalmente damos clic en “Run”, como se muestra en
la siguiente ilustracion.




llustracion 18: Configuraciones para el proceso de aprendizaje

Controls

Run Continue

Pause |

Epochs: 0
RMSE: 0.0

batchSize |0

leamind {True I A4

learningMode (0
learningRate [0.7
momentum b
[pre-learning cycles (0
supervised |True |~
epoch4 1000 I
craining pacvernsly) |
- -
validation
validation patterns |0 |

Fuente: Autor

Continuamos ejecutando el proceso de aprendizaje hasta
que el valor del “RMSE" sea menor que “0,01", lo cual nos
indica que nuestra RNA aprendio, como se muestra en la
ilustracion.

llustracion 19: Proceso de aprendizaje

Controls Controls
I Run| lu-mo] Pnuul

Epochs : 1000 Epochs: 1000

RMSE : 0.040629772393: |_Rmse : 0.008518496393833..|
batchSize |0 | batchsize |0

S e &
learningMode [0 J 1 0
|

learningRate 0.7 1 0.7 I
lpre-learning cycles ’071 pre-learning cycles [:
e xRS &
epochs [1000 epochs [1000
training patterns |5 l training patterns |5
—- . - —
wisci e [g]| s [o]
lvalidation patterns |0 ] walidation patterns 0

Fuente: Autor

Run| Imlpausa‘
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A continuacion, agregamos un archivo de salida, como se
muestra en la ilustracion.

llustracion 20: Archivo de salida

Fuente: Autor

Escribimos el nombre que tendra nuestro archivo de salida,
como se muestra en la ilustracion.

llustracion 21: Definicion de nombre archivo de salida

append
buffered |True -
enabled |True A
fileName salida_vocales.txt Il
name |Salida Informacion II

Fuente: Autor




Nuevamente nos dirigimos al panel de control, en donde
establecemos en “False” el campo de aprendizaje, vy el
numero de iteracionesal,como se muestra en lailustracion

[lustracion 22: Proceso de salida de datos

Controls
M Run Continue Pause
Epochs : 1000
RMSE : 0.008518496393833...
batchSize |o |

learning]|False v

learningMode |0 |

learningRate |0 .7 |

momentum |0- 6 |

lpre-learning cycles IO |

supervised |True -

epocnsft |

training patterns IS |
useRMSE I'l'tue |v
validation |Fa1=e |v

fvalidation patterns |0 I

Fuente: Autor

Finalmente nos genera un archivo, como se muestra en la
ilustracion.

[lustracion 23: Generacion de archivo de salida

« © b L Gsteequps o Escimerio » Monei@ton 21412 5 joene

0 saleda,vecates: Boc de mates - 0 X
Archive Edcitn Formme Ve Apeds

P— v <o Tpo
) Dropor
A Oralonve

e owvo
& Descagus
A Documentos
W Gcrneno
& imagenes

XX 34

B Manic

W Videos

- Dvce bocal ()
o Pad

Fuente: Autor
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1.8 Creacién de interfaz para RNA

Crearemos una interfaz para nuestra RNA, utilizando Excel,
previamente debemos configurar para gue Nnos reconozca
los decimales con “" En vez decimal, debido a que Joone,
devuelve valores en donde el *" representa el decimal, de
tal forma que nos quedaria tal como se muestra en la ilus-
tracion

llustracion 24: Configuracion de numeros

Nimeros  Moneda Hora  Fecha
Ejemplo

Positivo: | 123.456.789,00 Negative: | <123.456.789,00

Simbolo decimal: I . v l

Numero de digitos decimales: 2 v

Simbolo de separacion de mies: I | "J

Numero de digitos en grupo: 123456789 "
Simbolo de sgno negato: | . v:
Formato de numero negateve: -11 v
Mostrar ceros & b izquierds: 07 v
DR——— —
Sistema de medida: |Métrico vi
Digitos estindar: 0123456789 v
Usar digites natives: Nunca v

Haga chic en Restablecer para restaurar la confi Re
predeterminada de nimercs, moneda, hora y'«M

[ conceler | | sghear |

Fuente: Autor

A continuacion, creamos un archivo de Excel, donde pro-
cedemos a colocar los valores generados en el aprendizaje
de nuestra RNA, empezando por la capa de entrada, damos
clic derecho y seleccionamos “Inspect”, a continuacion nos
muestra una ventana donde se visualiza los valores delas
Bias de capas de entradas, damos clic en “Copy” como se
muestra en la ilustracion.



[lustracion 25: Bias de capa de entrada

[funs |
-0.7680321...
-0.5686124...
-0.5635367...
-05694412...
-0.7660797_..
-0.7884198_.. Paste
-0.2094120_.. I
-0.3715239_..
-0.2009656...
-0.5062626...
-0.6745914...
-0.5980382...
-0.7268636...
-0.1950290...
-0.2295920...

:

4]

Fuente: Autor

Nos dirigimos al archivo de Excel, definimos una hoja deno-
minada“Biascapasdeentrada”y pegamoslosvalorescorres-
pondientes, como se muestra en la ilustracion 22.

[lustracion 26: Bias de capas de entrada

» e < o

Fuente: Autor




A continuacion, realizar el mismo proceso, como se muestra
en la ilustracion.

llustracion 27: Bias de capa de entrada

... |-2.9113807...10.6621999...

1 ...11.8493560...

.. |-0.8817686...
.|-1.6431727...
...|0.7273540...
.5791115...
009930...

L

29403843.. 1.
12801213.. [0,
0.0052789..

Fuente: Autor

Definimos una hoja denominada “BiasCapasEntrada” vy
pegamos los valores correspondientes, como se muestra en
la siguiente ilustracion.

Definimos una hoja denominada “BiasCapasEntrada” y
pegamos los valores correspondientes, como se muestra en
la siguiente ilustracion.
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llustracion 28: Bias Capas de entrada

0.095513675 2.181053003 -2.91138079 0.662199906
-7.188979221 3.285903515 -0.310401419 -1.849356095
-6.26637694 1.439561146 1.178842772 -0.681768606
-7.202539393  3.50281185 -0.133532289 -1.643172777
0.116310665 2.206979586 -2.955235896 0.727354061
-0.108723433 2.397035374 -2.685101727 0.57911154
1.445535963 -2.400732501 1.802260614 0.700993024
-0.623860376 -1.584634199  2.63936354 -2.052560829
1.529944888 -2.13964597 1.798212059 0.680282299
1.49951307 0.709174913 -2.384044718 -3.620084384
1.332247895 0.646734265 -1.496349121 1.599051319
-1.215609206 1.191051541 0.136973429 3.917469444
-2.132178382 0.267370269 2.136982785 2.330744561
0.306448359 -0.559041106 0.407933883 -0.260634151
2.940384347 -1.488777176 -0.898050083 -2.641331671
1.280121345 0.610085614 -1.510414578 1.478959157
0.005276938 -0.650758308 1.381928965 4.456292585
-1.047590919 -1.78051124 3.656697159 2.981830896
1421130365 -2.056074702 2.015687108  0.69936773
2.791388789 -1.413946907 -0.922128965 -2.710404416
1.217503667 0.295589094 -1.070841475 1.426868427
0.119762306 -0.717311449 0.386934726 -0.373798534
|_-0.360574384 -1.502289998 2.697414816 -2.024308967
| Bias capas de entrada | Hoja2 (©)

Fuente: Autor

Continuamos con el mismo procedimiento, para la capa
oculta, como se muestra en la siguiente ilustracion.

llustracion 29: Valores Capa de salida

0.8388936...
1.2051667.
1.3167177... Paste
~0.4619024...

£ |8

Fuente: Autor
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Definimos una hoja denominada “Bias capa oculta” y pega-
mos los valores correspondientes, como se muestra en la
siguiente ilustracion.

[lustracion 30: Bias de capa oculta

0.838893688

Fuente: Autor

Continuamos, con la arista entre la capa oculta y capa de
salida, como se muestra en la siguiente ilustracion.

llustracion 31: Bias de capa de oculta

Sigmoid

[ Weights | Close
—
4.2904188... [-8.7002591...-8.4272895...|-8.7518589...[11.113989...
-10.883338...[1.7201547... |-2.1657035.../6.0269365... |-0.9739274...
2.9680666... [-1.4214019...19.1793096... |-8.4636389...-9.1249120...
0.9361960... |10.364748... |-4.6157263...-8.4289770..|-3.0848401...

Fuente: Autor




Definimos una hoja denominada “Bias capa oculta tras-
puesta” y pegamos los valores correspondientes, de estos
valores, extraemos su traspuesta, como se muestra en la
siguiente ilustracion.

[lustracion 32: Traspuesta Bias capas ocultas

4 29041889 -8.70025912 -8.42728959 -8. 75185893 11. 1139896l
-10.8833384 1.72015473 -2.16570351 6.02693654 -0. 97392745'
2.96806669 -1.42140193 9.17930962 -8.46363895 -9.124912:
0.93619607 10.3647489 -4.61572634 -8.42897703 -3.08484015;

4.29041889 -10.8833384 2.96806669 0.93619607

-8.70025912 1.77015473 -1.42140193  10.3647489
-8.42728959 Opciones de pegado: 51572634

-8.75185893 [Ty [T %) Iep |0 | 32897703
111139896 -U.9/392/4> —ttbay12 -3.08484015

Fuente: Autor

Finalmente realizamos con las capas de salida, como se
muestra en la siguiente ilustracion.

[lustracion 33: Bias capa de salida

Close
-1.9444274... Copy
-2.4476073... Paste
0.3447825...

-4.4071868...

Fuente: Autor
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Definimos una hoja denominada “Bias capa salida” y pega-
mos los valores correspondientes, como se muestra en la
siguiente ilustracion.

[lustracion 34: Hoja Bias capas salida

-1.944427428
-6.191361583
-2.447607355

0.344782561
-4.407186811

Fuente: Autor

Acontinuacion,definimos una nueva hojalacualdenomina-
remos principal, es donde ubicaremos nuestra interfaz para
nuestro modelo de RNA, para poner en practica el reconoci-
miento de las vocales, para lo cual definimos nuestra matriz
guerepresentalaestructurade lasvocales, como se muestra
en la ilustracion 30.

[lustracion 35: Matriz estructurada de las vocales

A - . L . ] . E . E . G H ' ] -
MATRIZ RESULTADO

1 2| 3| 4 5

1 0of 0f 0of 0f O A

2 0l of of 0f O E

3 0 Of 0of 0/ O |

B 0of of of 0 O [e]

5 0 of of 0f O U

6 of of of of O

Fuente: Autor



Seguidamentetraspasamoslosvaloresdelacapadeentrada,

como se muestra en la siguiente ilustracion.

[lustracion 36: Valores de la capas de entradas

B | C |
0.768032186
-0.56861242
0.563536722
0.563441214
0766079741 |
-0.788419846
-0.209412056
-0.371523974
-0.200965655
-0.506262606
0.674591481
-0.59803826
-0.726863603
-0.195029005
-0.229592019
065363915
-0.489864765
-0.46276891
-0.166659281
-0.248703412
-0.505207947
-0.10518748
-0.349683558
0211357127
-0.223684916
065300437 |
0.926349918
-0.753240509
-0.916437179
£.592555562
| Bias capas de entrada | Peso

Fuente: Autor

L om powen o e

Bias de Capa de Entrada

-0.76803219 -0.56861242 -0.56353672 -0.56344121 -0.76607374)
-0.78841985 -0.20941206 -0.37152397 -0.20096566 -0.50626261

1-0.67459148 -0. 59303826 -0. 7268636 -0.19502901 -0.22959202
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Realizamos la operacion de la funcion simoidal entre los
valores de la matriz de nuestra estructura de datos con los
valores de la capa de entrada, obteniendo una nueva tabla
denominada Transferencia entre entraday capa de entrada,
como se muestra en la siguiente ilustracion.

llustracion 37: Tabla transferencia
=1/(1+EXP(-(L2+C3)))

A B C| D EF G H N\ 3
MATRIZ RESULTADO

M | N o

1 1 Q |
Bias de Capa de Entrada
[T a2 s a s T 56861242 -0.56353672 -0.56944121 -0.76607974
1 o o o o o A -0.78841985 -0.20941206 -0.37152397 -0.20096566 -0.50626261
2| _o| of of of o € -0.67459148 -0.59803826 -0.7268636 -0.19502901 -0.22959202
3] o of o[ o o i -0.65363941 -0.48986477 -0.46276891 -0.16665928 -0.24870341
al_o| of of o of o -0.50520795 -0.10518748 -0.34968356 -0.21135713 -0.22368492
s|_of o o[ o 0 u -0.65306437 -0.92634992 -0.75324051 -0.91643718 -0.59255556

[ tre entrada y Capa de Entrada |
% 0.361557 0.362730 0.361366 0.317328
z 0.447837 0.408173 0.449927 0.376070
0.337469 0.354793 0.325883 0.451397 0.442853
0.342170 0.379925 0.386329 0.458431 0.438143

0.376318 0.473727 0.413459 0.447357 0.444311
0.342299 0.283666  0.320116 0.285684 0.356049

Fuente: Autor

Seguidamente traspasamos los valores de los pesos sinép-
ticos, dando como resultado una nueva tabla denominada
peso para la Neurona 1de la capa de entrada, el mismo pro-
cedimiento lo realizamos con cada una de las columnas,
dandonos como resultado 4 tablas como se muestra en la
siguiente ilustracion.

[lustracion 38: Pesos sindpticos

4 A | 8 | ¢ | B | E | E

0.095513675 | 2.181053003 -2.91138079 0.662199906
-7.18897922 | 3.285903515 -0.31040142  -1.8493561
-6.26637694 | 1.439561146 1.178842772 -0.68176861
+7.20253939 Q281185 -0.13353229 -1.64317278

3
3
5| 0.116310665 | 2.206970586~2.9552359 0727354061
6| -0.10872343 2.397035374 -2.63578 0.57911154
7 1445535963 -2.4007325 1.802260614 0.7086Q3024
8 0.6: -1.5846342 263936354 -2.0525608
9 1.529944888 2. 212059
10 1.49951307 0.709174913 -2. Pesopara ka Hewxond 1 de fa Capa Ovulta
1) [ 1332247895 0.646734265 -1.49634912 1.599051313 005551367 -7.18897922 -6.26637634 -7.20253933 0.11631066
2] -1.21560921 | 1191051541 0.136973429 3.917469444 10872343 1.44553596 -0.62386038 1.52994489 1.49951307
:: 0-2-1’“"; e ——p 1.3322479 -1.21560921 -2.13217838 0.30644836 2.34038435
5| z‘mmml; | 148877718 -0.89808008] -2.64133167) 1.28012135 0.00527694 -1.04759092 1.42113036 2.79138879
16 (1.360131345] 0.610085614 -1.51041458 1. 1.21750367 0.11976231 -0.36057438 0.14716387 2.89997198
17 0005276938 | -0.65075831_1. z 116600822 -0.99250345 -0.78796751 -0.9631244  1.07425
18 -1.0475 3.656697159 2. z
19 1421730365 | -2.0560747 2.015687108
20| 2.791388789 | -1.41394691 -0.92212
21 ["1.2175036b7 0.295589094
22| 0.119762306,
23 2. 150229 2.
24| 0.147163872 | -0.65390857 0.
25 2.899971984 | -1. -2.5735591
[T 155008216 | 0. -1.4410247 1.624818931
27 o.::?u (331991067 -0.66950165 -1.09013452
28| 0.78796751 | 1.018381217 -0.65651063 -1.31603462
29 0.9631244 | 1.181933926 -0.81407375 -0.95192106
BT T
B Bias capas de entrada iasC




4 A | B C o 3
1] 0.095513675[ 2. -2.91138079 0.662199906
2 -7.18897922| 3.285903515| -0.31040142  -1.8293561
3 -6.26637694| 1.439561146| 1.178842772  -0.68176861
4] -7.20253939 0.13353229 -1.64317278
5 0.116310665 29552359 0.727354061
6 -0.10872343

7| 1.445535963

8 | 0.62386038  -1.5846342 2.63936354 -2.05

9 1.529944888 -2 12059 0.680282299 | Peso para la Neurona 2 de la Capa Oculta |
10| 1.49951307 0.709174913 -2.38404477 % 2.181053 3.28590351 143956115 3.50281185 2.20697959
n 1.332247895 [U:646733765 | -1.49634912 1.599051319 2.39703537 -2.4007325 -1.5846342 -2.13964597 0.70917491

12| -1.21560921 | 1.191051541 | 0.136573429 3. 0.64673427 1.19105154 0.26737027 -0.55904111 -1.48877718
13 -2.13217838 0. 269 | 2.136982785 2.330744561 0.61008561 -0.65075831 -1.78051124 -2.0560747 -1.41394691

14 0.306448359 | -0.55904111 | 0.407933883 -0.26063413 0.29558909 -0.71731145  -1.50229 -0.65390857 -1.42548105
15| 2.940384347| 148877718 0.63001995 1.33199107 1.01838122 1.18193393 0.32646181
16| 1.280121345 [0.610085614

17 0.005276938 ow&

18| -1.04759092 | 178051124

19] 1421130365 | -2.0560747

20 2.791388789 | -1.41394691

21| 1.217503667 'n;i?w

22 0.119762306 | -0,3#751145

23 -0.36057438 |  -1.50229

24| 0.147163872 | -0.653908!

25| 2.899971984 | -1.4254#405 | -0.78311332  -2.5735591

26| 1.166008216 [0.620015945| -1.4410247 1.624818931

27 -0.99250345 [1.331991067| -0.66950165 -1.09013452

28 -0.78796751 [1.018381217| -0.65651063 -1.31603462

29| -0.9631244 1 -0.81407375 -0.95192106

30/ 1.074250001 | 0. -1.38738651 1.526774212
» | Bias capas de entra desos sinapticos entrada oculti

4 A | B c D E | F
1] . 2 -2.9113807 | 0.

2| -7.18897922 3.285903515| -0.31040182 | -1.8493561

3| -6.26637694 1.439561146| 1.17884277.

4 -7.20253939  3.50281185| -0.13353229 | -1

5 0.116310665 2.206979586| -2.9552359
el -0.10872343 2.397035374 -2.68510173 0.57911154

7 1.445535963  -2.4007325 1 0.

8 0.62386038  -1.5846342  2.639363 3 Peso para la Neurona 3 de la Capa Oculta |
9 1.529944888 -2.13964597 1.798212059 0.680282 -2.91138079 -0.31040142 1.17884277 -0.13353229 -2.9552359
10 149951307 0.709174913 -2.38404472 -3.62008438

5 L337947095 0606734265 [LeSERITT ] 599051315 -2.68510173 1.80226061 2.63936354 1.79821206 -2.38404472
12 -1.21560921 1191051541 | 0.136973429 | -1.49634912 0.13697343 2.13698278 (0.40793388 -0.89805008
13| -2.13217838 0. 2. 2 -1.51041458 1.38192896 3.65669716 2.01568711 -0.92212896
:} ‘I’-WM: ‘2‘5::?;;3 ‘:’m ‘gmg -1.07084147 0.38693473 2.69741482 0.55346812 -0.78311332
l6: 1280121345 0.610085614 [ Lo10e1¢ce ] -1.4410247 -0.66950165 -0.65651063 -0.81407375 -1.38738691
17| 0.005276938 -0.65075831 | 1.381928965

18] -1.04755092 -1.78051124 |3.6566971591%.

19 1.421130365  -2.0560747 | 2.015687108

20| 2.791388789 141394691 | 0.92212896

21 1.217503667 0.295589094 | -1.07084147

22| 0.119762306 -0.71731145 |0.386934726

23 036057438 -1.50229 |2.6974148),

ZA_ 0.147163872 -0.65390857 |0.553468:

25 2.899971984 -1.42548105 | 078311332

26 1.166008216 0.630019949 x

27 -0.99250345 1.331991067 | 0.6695016:

28 -0.78796751 1.018381217 | -0.65651

29 09631244 1.181933926 | -0.81407375| -0.95192106
30/ 1,074250001 _0,32646181 | -1.38738691] 1.526774212

« Bias capas e entrada |_Pesos sinapticos entrada oculta | Bt
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1 |
0.095513675

-7.18897922
6.26637694
-7.20253939
0.116310665
-0.10872343
1.445535963
-0.62386038
1529944888
1.49951307
1.332247895
-1.21560921
-2.13217838
0.306448359
2.940384347
1.280121345
0.005276938
-1.04759092
1.421130365
2791388789
1.217503667
0.119762306
-0.36057438
0.147163872
2.899971984
1.166008216
-0.99250345
0.78796751
0.9631244
.074.

| sias capas de entrada

c o
2.181053003 -2.51138079
3.285903515 -0.31040142
1.439561146 1.178842772)

3.50281185 -0.13353229| -1.{

2.206979586  -2.9552359)
2.397035374 -2.68510173

-2.4007325 1.802260614

-1.5846342  2.63936354
-2.13964597 1.798212059
0.709174913 -2.38404472
0.646734265 -1.49634912
1191051541 0.136973429
0.267370269 2.136982785
-0.55904111 0.407933883
-1.48877718 -0.89805008
0.610085614 -1.51041458
-0.65075831 1.381928965
-1.78051124 3.656697159

-2.0560747 2.015687108

-1.41394691 0.92212896 | -2.

0.295589094 -1.07084147
-0.71731145 0.386934726

-1.50229 2697414816
-0.65390857 0.553468121
-1.42548105 -0.78311332
0.630019949  -1.4410247

1.331991067 -0.66950165 | -1.!

1018381217 -0.65651063
1181933926 -0.81407375
1 -1.38738691

Pesos sinapticos entrada oculta ]71

Fuente: Autor

0.57911154
1.59905132 3.
1.47895916 4.
1.42686843 -0.
1.62481893 -1.

0.66219991 -1.8493561
0.70099302

91746944
45629258
37379853
09013452

Peso para la Neurona 4 de la Capa Oculta
-0.68176861 -1.64317278
-2.05256083
2.33074456 -0.26063415
2.9818309 0.69936773
-2.02430897 -0.20009739
-1.31603462 -0.95192106

0.6802823

0.72735406
-3.62008438
-2.64133167
-2.71040442

-2.5735591

1.52677421

Posteriormente realizamos una multiplicacion entre las
tablas creadas anteriormente con la tabla transferencias
entre entrada y capa de entrada, seguidamente realizamos
la suma de los valores de las filas, y después sumamos estos
valores, como se muestra en la ilustracion 34, el mismo pro-
cedimiento lo realizamos con cada una de las demas tablas.

llustracion 39: Sumatoria entre la transferencia y peso 1

:L10*L18

o Q R s T v
omoa 05634992 075324051 -0.91643718 -0.59255555.
Tum' ncla entre entrada y Capa de Entrada |
1361557 0362730 0361366  0.558215
ossze” 0.447837 0408173 0.449927  0.620986
0580642 [0354793 0325883  0.451397  0.442853
0585735 [ 0379925 0386329 0458431  0.679461
0621235 | 0709882  0.657082  0.687540  0.684885
0342299 | 0283666 0320116  0.285684  0.356049
Heso para la Neurona 1 de la Capa Oculta ! Sumatoria entre la transferencia y Peso 1
| 0.09551367|-7.18897922 -6.26637634 -7.20253939 0.11631066 0053271 2599226 -2.273000  -2.602751
~0.10872343 144553596 -0.62386038 1.52994489 1.49951307 -0.060091  0.647365 -0.254643  0.638364
1.3322479 -1.21560921 -2.13217838 0.30644836 2.94038435 0773559 -0.431289 -0.694841  0.138330
1.28012135 0.00527694 -1.04759092 142113036 2.79138879 0749812 0.002005 -0.404715  0.651491
1.21750367 0.11976231 -0.36057438 0.14716387 2.89997198 0756355  0.085017 -0.236927  0.101181
1.16600822 -0.99250345 -0.78796751 -0.9631244  1.07425 0399124 -0.281539  -0.252241  -0.275150

Fuente: Autor



Seguidamente aplicamos la funcion simoidal entre el valor
de la suma obtenida anteriormente con los valores de la
capa oculta, como se muestra en la siguiente ilustracion.

llustracion 40: Funcion simoidal

=1/(1HEXP(-(W24+X24)))

4 R | s | v | v | \v\|l w | x | v |

16 ANEAN

17| Sumatoria entre la transferencia y Peso 1 0.838893688
18| 0053271 2599226 -2.273000 -2.602751 O .

19| -0.060091  0.647365 -0.254643  0.688364 -1.205166705
20| 0773559 -0.431289 -0.694841  0.138330 1.316717756
21| 0749812 0.002005 -0.404715  0.651491

22| 0756355 0085017 -0.236927  0.101181 -0.461902442
23| 0399124 -0.281539 -0.252241 -0.275150
2%

‘1/(1+EXD( (W32+X32)))

4 R | s | \ \ z |

2 1242995 0, tmsm mmmn 0.838893688

25 Sumatoria entre la transferencia y Peso 2
26| 1216446 1188042 0522171 1265796 -1.205166705
27| 1324838 1075138 -0.646805 -0.962684 ash3ss -0,

0375521 0422576 0087132 -0.252349 -0.659309  -0.02) § 6
29| 0357348 -0.247240 -0.687863 -0.342569  -0.9607X

30| 0183630 -0.509207 -0.987127 -0.449588 -0.976291 -2. -0.461902442
31| 0215655  0.377840 0326000  0.337660 9

—1/(1+E><P (-(W40+X40)))

4 R | s \ \ Ly | z |
2 1242995 0 0.88913031 0.838893688
25 Sumatoria entre la transferencia y Peso 2
26| 1216446 1188042 0522171 1.2657% -1.205166705
27| 1324838 -1.075138 -0.646805 -0.962684
28| 0.375521 0.422576 0.087132  -0.252349 1- 3 16717756
29 0.357348  -0.247240 -0.687863  -0.942569

30| 0183630 -0.509207 -0.987127 -0.449588 -0.461502442
31| 0215655 0377840 0326000  0.337660

32

—'I/('I+E><D (W48+X48)))

4 R | s | T | v |[\v w_ | x |y |
4 l Sumatoria entre la transferencia y Peso 4 0.838893688
42 0.36933094 -0.66864776 -0.2472976 -0.5937864 0.400Q1984 -0N3438098
43| 032007413 031393094 -0.83779956 0.30607737 -2.24800343 -2.14524053 -1.205166705
44 092847601 1.38988931 0.75955088 -0.1176494 -1.16972N4 1.790!
45| 086627778 169305886 115196625 0.32061209 -18416145) 219030 1.316717756
46 0.88642013 -0.26535297 -1.33013652 -0.13757493 -1.76259302 \ -2.6092373

|
47| 055617442 -0.30923391 -0.42128324  -0.271949 0.54360598 09731426 -0.461902442
48 -1.41119643

Fuente: Autor

Anexos 173




Posteriormente realizamos una multiplicacion de los 4 valo-
resobtenidos anteriormente con losvaloresde las columnas
respectivamente, como se muestra en la ilustracion.

[lustracion 41: Proceso de multiplicacion
=L 51*Y$24

L.
/

Pesos d%a Oculta y Capa de Salida

o 1

4.29041894 -10.8833384

-8.70025912
-8.42728959
-8.75185893
11.1139896

3.81474147

9.88178498

Fuente: Autor

1.72015473
-2.16570351
6.02693654
-0.97392745

-3.9244072
0.6202681
-0.78092789
2.1732443
-0.35118708

2.96806669
-1.42140193
9.17930962
-8.46363895
-9.124912

0.93619607
10.3647489
-4.61572634
-8.42897703
-3.08484015

0.61525783
-0.2946459
1.90280163
-1.7544485
1.89152542

0.12468593

1.3804142
0.61473888
-1.1226012
0.41085001

Finalmente realizamos la suma de los valores de la fila y
aplicamos la funcion simoidal con los valores de la capa de
salida, después asociamos las respuestas con nuestra tabla
resultado, por ende, si formamos una vocal dentro de la
matriz, nuestro modelado, reconocer el patron e identificara
de que vocal se asemeja, como se muestra en la ilustracion.

llustracion 42: Reconocimiento de vocales

1/(1+EXP(-(Q57+R57)))

L . M | N

.o | Q s |
Funcion S
0.21179333
4.9259€-06
7.9998€-05
0.00029139

0.94380202

R
[gias Csalida]
0.63027803 |-1.94442743

-6.02962767 -6.19136158
-6.98582373 | -2.44760736
0.34478256
-4.40718681

4
5,
57| 3.81474147 -3.9244072 0.61525783 0.12468593 |
58 -7.73566407 0.6202681 -0.2946459  1.3804142
59 745295855 -0.76032785_1.90280163 -0.61473888
0
61 [ 988178458 -0.35118708 -1.89152542 -0.41085001

=

idal |




RESULTADO

H

B|C|D|E|F|G

MATRIZ
2
0
0
0
0
1

~lalmelinlo/ N o

Fuente: Autor
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