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Introduccion

En el momento en que escribo esta primera parte del libro sobre redes neuronales, en los medios de comunicacién se ha avivado un gran
interés por la inteligencia artificial y uno de los temas mas citados son las redes neuronales. El reconocimiento de imagenes, los
automoviles auténomos o jugar partidas del juego Go venciendo a oponentes humanos expertos son noticia en la actualidad.

He trabajado en el campo de la inteligencia artificial en el tema de algoritmos genéticos y especialmente en la regresion simbdlica que es
dar con la mejor funcién matematica que explique el comportamiento de una serie de datos. Ese interés me atrajo a las redes neuronales
porque una aplicabilidad de estas, es precisamente encontrar un patrén en una serie de datos.

Este libro es un inicio en este fascinante campo de las redes neuronales, desde el “*hola mundo” que es entrenar una red (de una sola
neurona) para que aprenda la tabla del OR y del AND, luego el perceptrén multicapa (capas de neuronas interconectadas) para aprender
cosas mas dificiles como la tabla del XOR, reconocimiento basico de caracteres y encontrar el patréon en una serie de datos usando el
algoritmo de propagacion hacia atras conocido como “backpropagation”. Se explica en detalle cémo se llegan a las férmulas usadas por
ese algoritmo.

El conocimiento técnico requerido para entender los temas de este libro son algoritmos (variables, si condicional, ciclos, procedimientos,
funciones), POO (programacién orientada a objetos) y Visual C# (se hara uso del IDE de Microsoft Visual Studio 2015). Adicionalmente
hay que estar familiarizado con una serie de conocimientos matematicos necesarios como factorizacién, derivacién, integracién, buscar
maximos y minimos, y numeros aleatorios.

Aunqgue el codigo en C# se encuentra en este documento, se le facilita al lector descargarlo en
http://darwin.50webs.com/Espanol/Capit07.htm , que es el cédigo de los Ultimos tres grandes ejemplos.
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Iniciando
Las redes neuronales son como los algoritmos: una caja negra en la cual hay una serie de entradas, la caja y una serie de salidas.

w) "y

(G » (O

i o

5 > @

- %
.

Pero hay algo especial en esa caja que representa las redes neuronales: una serie de controles analdgicos, algunos girando a la izquierda
y otros girando a la derecha de tal modo que su giro afecta las salidas.

En el ejemplo, supongamos que tenemos las siguientes entradas y salidas deseadas

Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3 Entrada 4  Salida Salida
. deseadal deseada 2
Ejemplo1l 4 5 7 8 18 32
Ejemplo 2 7 2 3 6 21 54
Ejemplo 3 3 7 0 1 43 19

Significa que si entran los nimeros 4, 5, 7, 8, (ejemplo 1), debe salir 18 y 32. Luego hay que ajustar esos controles analdgicos
(moviéndolos en favor o en contra de las manecillas del reloj) hasta que se obtenga esa salida.
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Una vez hecho eso, se prueba con las entradas 7, 2, 3, 6 y debe salir 21 y 54. En caso que no funcione con el segundo juego de entradas,

se procede a girar de nuevo esos controles y volver a empezar (si, desde el inicio). Asi hasta que ajuste con todos los ejemplos. En el
caso de la tabla, con los tres conjuntos de entradas que deben dar con las salidas deseadas.

I

En otras palabras, los 6 controles analdgicos deben tener un giro tal, que hace cumplir toda la tabla (los tres ejemplos). El objetivo es dar
con esos giros en particular.
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¢Y cdmo dar con esos giros? Al iniciar, esos controles estan girados al azar y poco a poco se van ajustando. Hay un
procedimiento matematico que colabora mucho en este caso para asi no ajustar a ciegas. Hay que aclarar que la caja tiene 6
controles analdgicos, pueden haber muchos mas en otras implementaciones.
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El “Hola Mundo” de las redes neuronales: El perceptron simple

Para dar inicio con las redes neuronales se parte de lo mas simple: una neurona. Se le conoce como perceptrén simple. Se

presenta asi:
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Dos entradas, una salida y tres controles analdgicos. ¢Para qué sirve? Es una demostracién que un algoritmo puede aprender
la tabla del AND y del OR. Esta es la tabla del AND

Valor A Valor B Resultado (A AND B)
Verdadero Verdadero Verdadero

Verdadero Falso Falso

Falso Verdadero Falso

Falso Falso Falso

Vamos a hacer que un perceptrén aprenda esa tabla, es decir, que si se ingresa en las entradas Verdadero y Falso, el
algoritmo aprenda que debe mostrar en la salida el valor de Falso y asi con toda la tabla.

El primer paso es volver cuantitativa esa tabla

Valor A Valor B Resultado (A AND B
1 1 1
1 0 0
0 1 0
0 0 0

Los datos de entrada y salida deben ser cuantitativos porque en el interior de esa caja hay féormulas y procedimientos
matematicos. Luego para este ejemplo, 1 representa verdadero y 0 representa falso.

¢Y ahora? Este es la caja por dentro

Entradal

Salida

Entrada2

Umbral = 1

Un control analdgico por cada entrada y se le adiciona una entrada interna que se llama umbral y tiene el valor de 1 con su
propio control analdgico. Esos controles analdgicos se llaman pesos. Ahora se le ponen nombres a cada parte.
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E1l y E2 son las entradas

P1, P2 son los pesos de las entradas
U es el peso del umbral

S es la salida

f( ) es la funcion que le da el valora S
Luego la salida se calcula asi:
S=f(E1*P1+E2*P2+1*U)

Para entenderlo mejor, vamos a darle unos valores:

E1l = 1 (verdadero)
E2 = 1 (verdadero)

P1 = 0.9812 (un valor real al azar)
P2 = 3.7193 (un valor real al azar)
U = 2.1415 (un valor real al azar)

Entonces la salida seria:
S=f(E1*P1l+E2*P2+1%*P3)
S=f(1%*0.9812 + 1 *3.7193 + 1 * 2.1415)
S=f(6.842)

¢Y que es f( )? una funcion que podria implementarse asi:

Funcién f (valor)
Inicio
Si valor > 0 entonces
retorne 1
de lo contrario
retorne 0
fin si
Fin

Continuando con el ejemplo entonces
S=f(6.842)

S=1

Y ese es el valor esperado. Los pesos funcionan para esas entradas.
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¢Funcionaran esos pesos para las otras entradas? iProbemos!

E1l = 1 (verdadero)
E2 = 0 (falso)

S=f(E1*Pl+E2*P2+1%P3)
S=f(1%0.9812 + 0*3.7193 + 1 * 2,1415)
S =f(3.1227)

S=1

No, no funciond, deberia haber dado cero

1

¢Y entonces? Habra que utilizar otros valores para los pesos. Una forma es darle otros valores al azar. Ejecutar de nuevo el
proceso, probar con todas las entradas hasta que finalmente de las salidas esperadas.

Este seria la implementacion en C#

Rafael Alberto Moreno Parra



using System;
namespace Perceptron {
class Program {

static void Main(string[] args) {
int[,] datos = { { 1, 1, b, {01, 0 o, L0, 1, }, {0, O, } }; //Tabla de verdad AND
Random azar = new Random() ;
double[] pesos = { azar.NextDouble(), azar.NextDouble(), azar.NextDouble() }; //Inicia los pesos al azar
bool aprendiendo = true;
int salidaEntera;

while (aprendiendo){ //Hasta que aprenda la tabla AND

aprendiendo = false;
for (int cont = 0; cont <= ; cont++) {
double salidaReal = datos[cont, 0] * pesos[0] + datos[cont,l] * pesos[l] + pesos[?]; //Calcula la salida real
if (salidaReal>0) salidaEntera = 1; else salidaEntera = 0; //Transforma a valores 0 o 1
if (salidaEntera !'= datos[cont, 2]) { //Si la salida no coincide con lo esperado, cambia los pesos al azar
pesos[0] = azar.NextDouble() - azar.NextDouble()
pesos[1l] = azar.NextDouble() - azar.NextDouble()
pesos[2] = azar.NextDouble() - azar.NextDouble()
aprendiendo = true; //Y sigue buscando
}
}
}
for (int cont = 0; cont <= 3; cont++){ //Muestra el perceptron con la tabla AND aprendida
double salidaReal = datos[cont, 0] * pesos[0] + datos[cont, 1] * pesos[l] + pesos[”?];
if (salidaReal > 0) salidaEntera = 1; else salidakntera = 0;
Console.WriteLine("Entradas: " + datos[cont,0].ToString() + " v " + datos[cont,l].ToString() + " = " +
datos[cont,2].ToString() + " perceptron: " + salidaEntera.ToString());
}
Console.ReadLine() ;
}
}
}
La linea
if (salidaReal>0) salidaEntera = 1; else salidaEntera = 0;

Es la funcion f ().

Si los pesos no funcionan entonces se obtienen otros al azar. Cabe anotar que los pesos son reales y pueden ser valores
positivos o negativos.

Ejecutando el programa se obtiene:

B file/// T/ Users/enginfonedrive/documentos/visual studio 20153/Projects/Perceptron/Perceptron/bin/Debug/Perceptron.EXE

Entradas: 1 vy 1

1 perceptron: 1

Entradas: 1 v ® = 0 perceptron: 9
Entradas: @ v 1 = @ perceptron: @
Entradas: @ v ® = 0 perceptron: ©

Se modifica el programa para que muestre los pesos y la cantidad de iteraciones que hizo
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using System;
namespace Percep
class Program {
static void Ma
int[,] datos
Random azar =
double[] peso
bool aprendie
int salidaEnt

while (apren
iteracion++
aprendiendo
for (int co
double sal
if (salida
if (salida
pesos[0]
pesos[1]
pesos[”?]
aprendien
}
}
}

Console.Write
Console.Write
Console.Write
Console.Write

for (int cont

tron {

in(string[] args) {

={ {1, 1, o404, 0, Yy, 000, 1, }, {0, 0, } }; //Tabla de verdad AND

new Random() ;

s = { azar.NextDouble (), azar.NextDouble(), azar.NextDouble() }; //Inicia los pesos al azar
ndo = true;

era, iteracion = 0;

diendo){ //Hasta que aprenda la tabla AND

= false;

nt = 0; cont <= ; cont++) {

idaReal = datos[cont, 0] * pesos[0] + datos[cont,l] * pesos[l] + pesos[2]; //Calcula la salida real
Real>0) salidaEntera = 1; else salidaEntera = 0; //Transforma a valores 0 o 1

Entera != datos[cont, 2]) { //Si la salida no coincide con lo esperado, cambia los pesos al azar

= azar.NextDouble() - azar.NextDouble();

azar.NextDouble () - azar.NextDouble()

azar.NextDouble () - azar.NextDouble()

do = true; //Y sigue buscando

Line("Iteraciones: " 4+ iteracion.ToString());
Line("Peso 1: " + pesos[0].ToString());
Line("Peso 2: " 4+ pesos[l].ToString())
Line("Peso 3: " 4 pesos[2].ToString())

= 0; cont <= 3; cont++){ //Muestra el perceptron con la tabla AND aprendida

double salidaReal = datos[cont, 0] * pesos[0] + datos[cont, 1] * pesos[l] + pesos[?];

if (salidaRe
Console.Writ
datos[cont,

}

al > 0) salidaEntera = 1, else salidaEntera = 0;
eline ("Entradas: " + datos[cont,0].ToString() + " v " + datos[cont,l].ToString() + " = " +
].ToString() + " perceptron: " + salidaEntera.ToString()):;

Console.ReadLine () ;

}
}
}

Este es el resultado. Nota: Peso 3 es el peso del umbral

B file/ 7T Usersfen

Tteraciones: 6
Peso 1: 6,0498
Peso 2: 06,3857

gin/onedrive/documentos/visual studic 2015/Projects/Perceptron/Perceptron/bin/Debug/Perceptron.EXE

536201042373
79543493772

Peso 3: -0,416483992438989

Entradas: 1 vy
Entradas: 1 vy
Entradas: @ vy
Entradas: @ vy

Y volviendo a €]

1 =1 perceptron: 1
@ = @ perceptron: @
1 = @ perceptron: @
@ = @ perceptron: @

ecutar

B file/// T/ Users/engin/onedrive/docurmentos/visual studio 2015/Projects/Perceptron/Perceptron/bin/Debug/Perceptron.EXE

Iteraciones: 2
Peso 1: ©,5948
Peso 2: 06,2776
Peso 3: -8,762

Entradas: 1 v
Entradas: 1 vy
Entradas: @ vy
Entradas: @ vy

9

28198009556
08465752275
235941254644

1 =1 perceptron: 1
@ = @ perceptron: @
1 = @ perceptron: @
@ = @ perceptron: @

Observamos que los pesos no es una respuesta Unica, pueden ser distintos y son niumeros reales (en C# se implementaron de

tipo double), es

a es la razon por la que se llama en este libro controles andlogos. También observamos que en una ejecucion

requiriod solo 6 iteraciones y en la siguiente ejecucidn requiridé 29 iteraciones. El cambio de pesos sucede en estas lineas:

pesos[0]
pesos[1]
pesos[2?]

= azar.NextDouble() - azar.NextDouble()
= azar.NextDouble() - azar.NextDouble() ;
= azar.NextDouble() - azar.NextDouble() ;

En caso de que

no funcionasen los pesos, el programa simplemente los cambiaba al azar en un valor que oscila entre -1 y 1.

Eso puede ser muy ineficiente y riesgoso porque limita los valores a estar entre -1 y 1 ¢Y si los pesos requieren valores mucho
mas altos o mas bajos?

Afortunadamente, hay un método matematico que minimiza el uso del azar y puede dar con valores de los pesos en cualquier
rango. ¢Como funciona? Al principio los pesos tienen un valor al azar, pero de alli en adelante el calculo de esos pesos se basa

en comparar la

salida esperada con la salida obtenida, si difieren, ese error sirve para ir cuadrando poco a poco los pesos.
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Formula de Frank Rosenblatt
En vez de cambiar los pesos en forma aleatoria, se hace uso de una serie de férmulas matematicas.

Error = Salida Esperada - Salida Real

Si Error es diferente de cero entonces

Nuevo Peso (para entrada 1) = Peso anterior (para entrada 1) + tasa aprende * Error * Entrada 1

Nuevo Peso (para entrada 2) = Peso anterior (para entrada 2) + tasa aprende * Error * Entrada 2

Nuevo Peso (para umbral) = Peso anterior (de la entrada del umbral) + tasa aprende * Error * 1
Fin Si

Tasa aprende es un valor constante de tipo real y de valor entre 0 y 1 (sin tomar el O, niel 1)

Este es el cdédigo en C#

using System;
namespace Perceptron2 {
public class Program {
public static void Main(String[] args) {
int[,] tabla = { { 1, 1, Yy, (1, O, Yy, { 0, 1, }y, { 0, O, } }; //Tabla de verdad AND: { x1, x2, salida }
Random azar = new Random() ;

double[] pesos = { azar.NextDouble(), azar.NextDouble(), azar.NextDouble() }; //Inicia los pesos al azar
bool aprendiendo = true;

int salidaEntera, iteracion = 0;

double tasaAprende = ;

while (aprendiendo) { //Hasta que aprenda la tabla AND
iteracion++;

aprendiendo = false;
for (int cont = 0; cont <= 3; cont++) {
double salidaReal = tabla[cont, 0] * pesos[0] + tabla[cont, 1] * pesos[l] + pesos[2]; //Calcula la salida real
if (salidaReal > 0) salidaEntera = 1; else salidaEntera = 0; //Transforma a valores 0 o 1
int error = tabla[cont, 2] - salidaEntera;
if (error '= 0){ //Si la salida no coincide con lo esperado, cambia los pesos con la férmula de Frank Rosenblatt

pesos[0] += tasaAprende * error * tabla[cont, 0];
pesos[l] += tasaAprende * error * tabla[cont, 1];
pesos[2?2] += tasaAprende * error * 1;
aprendiendo = true; //Y sigue buscando
}
}
}

Console.WritelLine("Iteraciones: " 4+ iteracion.ToString());
Console.WriteLine("Peso 1: " + pesos[0].ToString()) ;
Console.WriteLine("Peso 2: " + pesos[l].ToString()) ;
Console.WriteLine("Peso 3: " + pesos[2].ToString());

for (int cont = 0; cont <= 3; cont++){ //Muestra el perceptron con la tabla AND aprendida
double salidaReal = tabla[cont, 0] * pesos[0] + tabla[cont, 1] * pesos[l] + pesos[?];
if (salidaReal > 0) salidaEntera = 1; else salidakEntera = 0;
Console.WritelLine(tabla[cont, 0] + " v " 4 tabla[cont, 1] + " = " + tabla[cont, 2] + " perceptron: " +
salidaEntera) ;
}
Console.ReadKey() ;
}
}
}

Asi ejecuta el programa

B filey/// T/ Users/engin/onedrive/docurmentos/visual studio 2015/Projects/Perceptron/Perceptron2/bin/Debug/Perceptron2. EXE

Iteraciones: 8

Peso 1: 8,543821145614526
Peso 2: B8,848766716281635
Peso 3: -1,8927994B998778
1 perceptron: 1

8 perceptron: 8

8 perceptron: 8

8 perceptron: 8
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Una vez mas se ejecuta

B file/ /T Users/engin/onedrive/docurmentos/visual studie 2015/Projects/Perceptron/Perceptron2/bin/Debug/Perceptron2. EXE

Iteraciones: 2

Peso 1: 8,256831118993787
Peso 2: B,349154528812112
Peso 3: -8,399309670857206293
1 perceptron: 1

8 perceptron: 8

8 perceptron: 8

8 perceptron: 8

o ® e
nmnn
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e

Y ese es el aprendizaje, un ajuste de pesos o0 constantes a una serie de ecuaciones hasta dar con las salidas requeridas para
todas las entradas.
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¢Y si se varian los valores que representan el verdadero y falso? ¢ Variar la funcion?

Podriamos discutir que fue conveniente haber puesto “"0” a falso y “1” a verdadero, ése podrian otros valores? Es cuestion de
probar

alo A alC 5 RE ado A A D B
5 5 5
5 -3 -3
-3 5 -3
-3 -3 -3

El cédigo sdlo varia asi:

using System;
namespace Perceptron2 {
public class Program {
public static void Main(String[] args){
int[,] tabla = { { 5, 5, 5}, {5, -3, -3}, {-3,5, -3}, {-3, -3, -3} }; //Tabla de verdad AND: { x1, x2, salida }
Random azar = new Random();
double[] pesos = { azar.NextDouble(), azar.NextDouble(), azar.NextDouble() }; //Inicia los pesos al azar
bool aprendiendo = true;
int salidaEntera, iteracion = 0;
double tasaAprende = 0.3;
while (aprendiendo) { //Hasta que aprenda la tabla AND
iteracion++;
aprendiendo = false;
for (int cont = @; cont <= 3; cont++) {
double salidaReal = tabla[cont, @] * pesos[@] + tabla[cont, 1] * pesos[1l] + pesos[2]; //Calcula la salida real

if (salidaReal > @) salidakEntera = 5; else salidaEntera = -3; //Transforma a valores 5 o -3
int error = tabla[cont, 2] - salidaEntera;
if (error != 0){ //Si la salida no coincide con lo esperado, cambia los pesos con la fdérmula de Frank Rosenblatt

pesos[@] += tasaAprende * error * tabla[cont, 0];
pesos[1] += tasaAprende * error * tabla[cont, 1];
pesos[2] += tasaAprende * error * 1;

aprendiendo = true; //Y sigue buscando

}

Console.WriteLine("Iteraciones: " + iteracion.ToString());
Console.WriteLine("Peso 1: " + pesos[@].ToString());
Console.WriteLine("Peso 2: " + pesos[1l].ToString());
Console.WriteLine("Peso 3: " + pesos[2].ToString());

for (int cont = ©; cont <= 3; cont++){ //Muestra el perceptron con la tabla AND aprendida
double salidaReal = tabla[cont, @] * pesos[@] + tabla[cont, 1] * pesos[1l] + pesos[2];

if (salidaReal > ©) salidaEntera = 5; else salidakEntera = -3;
Console.WriteLine(tabla[cont, @] + " y " + tabla[cont, 1] + " = " + tabla[cont, 2] + " perceptron: " + salidaEntera);
}
Console.ReadKey();
}
}
}
Al ejecutar

B filey/ /T Usersfengin/onedrive/docurmentos/visual studie 2015/Projects/Perceptron/Perceptron2/bin/Debug/Perceptron2 EXE

Iteraciones: 3

Peso 1: 2,45695881838581
Peso 2: 2,77383257182865
Peso 3: -7,82539789696475
S5y 5 =25 perceptron: &

Sy -3 = -3 perceptron: -3
-3y 5 = -3 perceptron: -3
-3y -3 = -3 perceptron: -3

El resultado es el mismo, el perceptréon aprende.

¢Y cambiar la funcidn? En este caso en particular, el resultado sélo es uno de dos posibles valores, luego el cambio seria por el
si condicional que compare con otro valor

if (salidaReal > 1) salidakEntera = 5; else salidaEntera = -3; //Transforma a valores 5 o -3

Se obtiene un resultado de aprendizaje correcto

B file///C/Users/engin/onedrive/docurmentos/visual studio 2013/Projects/Perceptron/Perceptron2/bin/Debug/Perceptron2. EXE

Iteraciones: 2

Peso 1: 3,87136371958595
Peso 2: 3,872841732768354
Peso 3: -6,382338528368824
Sy 5 =75 perceptron: 5

Sy -3 = -3 perceptron: -3
-2y 5 = -3 perceptron: -3
-3y -3 = -3 perceptron: -3
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Perceptron simple: Aprendiendo la tabla del OR

El ejemplo anterior el perceptrén simple aprendia la tabla AND, ¢y con la OR?

alo A alo - RE adgo A OR B
Verdadero Verdadero Verdadero
Verdadero Falso Verdadero
Falso Verdadero Verdadero
Falso Falso Falso

Vamos a hacer que el perceptrén aprenda esa tabla, es decir, que si se ingresa en las entradas Verdadero y Falso, el

perceptréon aprenda que debe mostrar en la salida el valor de Falso y asi con toda la tabla.

El primer paso es volver cuantitativa esa tabla

A1l A

OO |

O O

O |

Es sélo cambiar esta linea del programa

int[,] tabla

{5 1

por esta

int[,] tabla

{5 1

Y volver a ejecutar la aplicacién

4 4 }

4 4 }

};

};

//Tabla de verdad AND:

//Tabla de verdad OR:

B file/// T/ Usersfengin/onedrive/documentos/visual studio 2015/ Projects/Perceptrond/Perceptrond/bin/Debug/Perceptron EXE

Iteraciones: 3

Peso 1: B,62768708085889245
Peco 2: B,547981312287963
Peso 3: -8,268314471768362
1y 1=1 perceptron: 1
1y 8 =1 perceptron: 1
By 1=1 perceptron: 1
By 8 =08 perceptron: 8

Rafael Alberto Moreno Parra
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Limites del Perceptron Simple

El perceptron simple tiene un limite: que sélo sirve cuando la solucién se puede separar con una recta. Se explica a
continuacion

(0, 1) Tabla del AND: Linealmente separable (1, 1)
FALSO
(0, 0) (1, 0)

En cambio, si se quiere abordar un problema que requiera dos separaciones, no lo podria hacer el perceptron simple. El
ejemplo clasico es la tabla XOR

Valor A Valor B Resultado (A XOR B)

Verdadero Verdadero Falso
Verdadero Falso Verdadero
Falso Verdadero Verdadero
Falso Falso Falso

Cuantitativa esa tabla

Valor A Valor B Resultado (A XOR B)

1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0
(0, 1) Tabla del XOR: No es linealmente separable (1, 1)

N

VERDADERO

(0, 0) (1, 0)

Rafael Alberto Moreno Parra



¢Y qué se puede hacer alli?

Se necesita entonces varias neuronas mas y puestas en capas.

Capa de entrada

O asi

Capa de entrada

Varios controles analdgicos o pesos, el reto es cdmo dar con el peso correcto para cada control. Hay entonces un estudio

matematico para ello.

Rafael Alberto Moreno Parra
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Encontrando el minimo en una ecuacion

Empecemos con la base matematica que nos ayudara a deducir los pesos en una red neuronal.

Para dar con el minimo de una ecuacion se hace uso de las derivadas. Un ejemplo: tenemos la ecuacion
y=5%x%—7xx—13
Este seria su grafico

160
140
120
100
80
60
40

20

-20
-40
Si queremos dar con el valor de x para que y sea el minimo valor, el primer paso es derivar
y'=2x5%xx -7
Luego esa derivada se iguala a cero
0=2+«5xx—7

Se resuelve el valor de x

0=10*xx—7
x=17/10
x =0.7

Y tenemos el valor de x con el que se obtiene el minimo valor de y
y=5xx%—7%x—13
y=5%0.7%—7%0.7 — 13
y = —15.45

En este caso fue facil dar con la derivada, porque fue un polinomio de grado 2, el problema sucede cuando la ecuacién es
compleja, derivarla se torna un desafio y despejar x sea muy complicado.

Otra forma de dar con el minimo es iniciar con algun punto x al azar, por ejemplo, x = 1.0

Valor de X y=5*x2—7*x—13

1.0 -15

Bien, ahora nos desplazamos, tanto a la izquierda como a la derecha de 0.5 en 0.5, es decir, x=0.5y x=1.5

Valor de X y:S*x2—7*x—13
0.5 -15.25

1.0 -15

1.5 12,25

Ya tenemos un nuevo valor de X mas prometedor que es 0.5, luego se repite el procedimiento, izquierda y derecha, es decir,
x=0.0 y x=1.0

Rafael Alberto Moreno Parra



Valor de X

y=5%x%2—7x*xx—13

0.0 -13
0.5 -15.25
1.0 -15

El valor de 0.5 se mantiene como el mejor, luego se hace izquierda y derecha a un paso menor de 0.25

Valor de X y=5*x2—7*x—13
0.25 14,4375

0.50 -15.25

0.75 -15.4375

El valor de x=0.75 es el que muestra mejor comportamiento, luego se hace izquierda y derecha a un paso de 0.25

Valor de X y=5*x2_7*x_13
0.50 -15.25

0.75 -15.4375

1.00 -15

Sigue x=0.75 como mejor valor, luego se prueba a izquierda y derecha pero en una variacion menor de 0.125

Valor de X y:S*x2—7*x—13
0.625 -15.421875

0.75 -15.4375

0.875 -15.296875

Sigue x=0.75 como mejor valor, luego se prueba a izquierda y derecha pero en una variacion menor de 0.0625

Valor de X y:S*x2—7*x—13
0.6875 -15.4492188

0.75 -15.4375

0.8125 -15.3867188

Ahora es x=0.6875 como mejor valor, luego se prueba a izquierda y derecha en una variacion de 0.0625

Valor de X y:S*x2—7*x—13
0.625 -15.421875

0.6875 -15.4492188

0,75 -15.4375

Sigue x=0.6875 como mejor valor, luego se prueba a izquierda y derecha pero en una variacién menor de 0.03125

Valor de X y:S*x2—7*x—13
0.65625 -15.4404297

0.6875 -15.4492188

0,71875 -15.4482422

Sigue x=0.6875 como mejor valor, luego se prueba a izquierda y derecha pero en una variacién menor de 0.015625

Valor de X y:S*x2—7*x—13
0.671875 -15.4460449

0.6875 -15.4492188

0,703125 -15.4499512

Ahora es x=0,703125 como mejor valor. Como podemos observar, ese método se aproxima a x=0.7 que es el resultado que

se dedujo con las derivadas.

Otra forma de hacerlo es con el siguiente algoritmo implementado en C#

Rafael Alberto Moreno Parra
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using Systenm;

namespace Minimo {
class Program {
static void Main(string[] args)

{
double x = 1; //valor inicial
double Yini = Ecuacion(x);
double variacion = 1;
while (Math.Abs(variacion) > ©.00001)
{
double Ysigue = Ecuacion(x+variacion);
if (Ysigue > Yini){ //Si no disminuye, cambia de direccién a un paso menor
variacion *= -1;
variacion /= 10;
}
else {
Yini = Ysigue; //Disminuye
X += variacion;
Console.WriteLine("x: " + x.ToString() + " Yini:" + Yini.ToString());
}
}
Console.WriteLine("Respuesta: " + x.ToString());
Console.ReadKey();
}

static double Ecuacion(double x) {
return 5 * x * x - 7 * x - 13;

}
}

Y asi ejecuta

B file/ 1T/ Users/engin/Onelrive/Docurmentos/Visual Studic 2015/Projects)

x: 8,9 Yini:-15,25
x: 8,8 Yini:-15,4
x: 8,7 Yini:-15,45
Respuesta: 8,7

Y cambiando el valor inicial de x a un valor x=1.13 por ejemplo, esto pasaria:

B file// T/ Usersfengin/Onelrive/Docurnent

1,03 Yini:-14,9055
9,93 Yini:-15,1855
@,83 Yini:-15,3655
0,73 Yini:-15,4455
@,729 Yini:-15,445795
0,728 Yini:-15,44608
@,727 Yini:-15,446355
0,726 Yini:-15,44662
@,725 Yini:-15,446875
0,724 Yini:-15,44712
@,723 Yini:-15,447355
0,722 Yini:-15,44758
@,721 Yini:-15,447795
0,72 Yini:-15,448
@,719 Yini:-15,448195
0,718 Yini:-15,44838
@,717 Yini:-15,448555
0,716 Yini:-15,44872
@,715 Yini:-15,448875
0,714 Yini:-15,44902
@,713 Yini:-15,449155
0,712 Yini:-15,44928
@,711 Yini:-15,449395
9,71 Yini:-15,4495
@,709 Yini:-15,449595
0,708 Yini:-15,44968
@,707 Yini:-15,449755
0,706 Yini:-15,44982
@,705 Yini:-15,449875
0,704 Yini:-15,44992

A A XK X X X X X K X X X X ®K K X X X X X X X ®K X X X x X X

Rafael Alberto Moreno Parra
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Descenso del gradiente

Anteriormente vimos, con las aproximaciones, como buscar el minimo valor de Y modificando el valor de X, ya sea yendo por
la izquierda (disminuyendo) o por la derecha (aumentando). Matematicamente para saber en qué direccion ir, es con esta
expresion:

Ax = —y'

¢Qué significa? Que x debe modificarse en contra de la derivada de la ecuacién.

¢Por qué? La derivada nos muestra la tangente que pasa por el punto que se seleccioné al azar al inicio. Esa tangente es una
linea recta y como toda linea recta tiene una pendiente. Si la pendiente es positiva entonces X se debe ir hacia la izquierda (el
valor de X debe disminuir), en cambio, si la pendiente es negativa entonces X debe ir hacia la derecha (el valor de X debe
aumentar). Con esa indicacién ya sabemos por donde ir para dar con el valor de X que obtiene el minimo Y.

160

Pendiente negativa Pendiente positiva

-40

Para dar con el nuevo valor de X esta seria la expresion:

Xnuevo = Xanterior T Ax
Reemplazando

—_— /
Xnuevo = Xanterior + -y

Simplificando

_ _ /
Xnuevo = Xanterior y

EJEMPLO

Con la ecuacion anterior
y=5%x%>—7x*xx—13
y' ' =10*x —7

X inicia en 1, luego

_ 4
Xnuevo — Xanterior y

Xnuevo = Xanterior — (10 % x —7)
¢Y esa x? Por supuesto que es la anterior porque estamos variando
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Xnuevo — Xanterior — (10 * Xanterior — 7)

Xnuevo = 1-(10%1-7)

Xnuevo — —2

Ahora hay un nuevo valor para X que es -2. En la siguiente tabla se muestra como progresa X

X anterior |Valor Y X nuevo
1 -15 -2
-2 21 25
25 2937 -218
-218 239133 1969
1969 19371009 -17714
-17714 1569052965 159433
159433 1,2709E+11 -1434890

El valor de X se dispara, se vuelve extremo hacia la izquierda o derecha. Podriamos concluir que el método falla
estrepitosamente. No tan rapido, se puede arreglar y es agregando una constante a la ecuacion

_ 4
Xnuevo = Xanterior —X* Y

Se agrega entonces un o que es una constante muy pequefa, por ejemplo a=0,05 y esto es lo que sucede

Xnuevo = Xanterior — 0105 * (10 * Xanterior — 7)
X anterior |ValoryY X nuevo
1 -15 0,85
0,85 -15,3375 0,775
0,775 -15,421875 0,7375
0,7375 -15,4429688 0,71875
0,71875 -15,4482422 0,709375
0,709375 |-15,4495605 0,7046875
0,7046875|-15,4498901 0,70234375

Tiene mas sentido y se acerca a X=0.7 que es la respuesta correcta.

Este método se le conoce como el descenso del gradiente que se expresa asi

_— 4
Xnuevo = xanterior_oc* f (xanterior)

En formato clasico matematico

Xn+1 = Xp— X fl(xn)

Rafael Alberto Moreno Parra
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A tener en cuenta en la busqueda de minimos

La siguiente curva es generada por el siguiente polinomio

y=01*x4+06%x>—07*x*—6+xx3+2*xx2+2xx+1

50 4

40

30 -+

20 -

(e}

-10 -

-20 -

-30 -

Se aprecian dos puntos donde claramente la curva desciende y vuelve a ascender (se han marcado con puntos en rojo), por
supuesto, el segundo a la derecha es el minimo real, pero, ¢Qué pasaria si se hubiese hecho una blsqueda iniciando en x=-4?
La respuesta es que el algoritmo se hubiese decantado por el minimo de la izquierda. Veamos:
— _ !/
Xnuevo = Xanterior —X* Y

Xnuevo = Xanterior — 0,01 % (0.6 % x> + 3+ x* =28+ x3 —18xx2 + 4 xx + 2)

Xanterior |Y Xnuevo
-4 25| -4,308
-4,308| 17,0485| -4,4838
-4,4838| 15,3935 -4,4815
-4,4815| 15,3933 | -4,4822
-4,4822| 15,3933| -4,482
-4,482| 15,3933| -4,482

Este problema se le conoce como caer en minimo local y también lo sufren los algoritmos genéticos. Asi que se deben probar
otros valores de X para iniciar, si fuese X=2 observamos que si acierta con el minimo real

Xanterior |Y Xnuevo
2 -20,6 2,172

2,172 | -22,777| 2,24349
2,24349| -23,08| 2,25489
2,25489| -23,087| 2,25559
2,25559| -23,087| 2,25562
2,25562| -23,087| 2,25563
2,25563| -23,087| 2,25563

Fue facil darse cuenta donde estad el minimo real viendo la grafica, pero el problema estara vigente cuando no sea facil
generar el grafico o peor aun, cuando no sea una sola variable independiente f(x) sino varias, como funciones del tipo
f(a,b,c,d,e)
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Busqueda de minimos y redes neuronales

En la figura, hay dos entradas: A y B, y una salida: C, todo eso son constantes porque son los datos de entrenamiento, no
tenemos control sobre estos. Lo que si podemos variar, son los controles andlogos. Si queremos saber que tanto debe ajustar
cada control analogo, el procedimiento matematico de obtener minimos, se enfoca solamente en esos controles.

Capa de entrada

En la figura se aprecian 7 controles o variables: a,b,c,d,e,g,h. éCoémo obtener un minimo? En ese caso se utilizan derivadas
parciales, es decir, se deriva por ‘a’ dejando el resto como constantes, luego por ‘b’ dejando el resto constantes y asi

Capa oculta

1

Capa de salida

sucesivamente. Esos minimos serviran para ir ajustando los controles.

Rafael Alberto Moreno Parra
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Perceptron Multicapa
Es un tipo de red neuronal en donde hay varias capas:

1. Capa de entrada
2. Capas ocultas
3. Capa de salida

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de perceptrén multicapa, los circulos representan las neuronas. Tiene dos capas
ocultas. La capa de entrada con 4 neuronas, las capas ocultas donde cada una tiene 3 neuronas y la capa de salida con 2

neuronas.

I I
I I
| |
| |
Entradal I I
I I
I I
| |

Entradaz | | Sa“da 1
I I
| |
| |

Entrada3 : : Salida 2
> I I
| |
90
Entrada4d | |
| |
I I
| |
| |

Capa de r Capas ocultas r Capa de
entrada : : salida

I I

Las capas se denotaran con la letra ‘N’, luego

Ni1=4 (capa 1, que es la de entrada, tiene 4 neuronas)
N>=3 (capa 2, que es oculta, tiene 3 neuronas)

N3=3 (capa 3, que es oculta, tiene 3 neuronas)

N4=2 (capa 4, que es la de salida, tiene 2 neuronas)
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Las conexiones entre capas del perceptron multicapa

En el perceptron multicapa, las neuronas de la capa 1 se conectan con las neuronas de la capa 2, las neuronas de la capa 2
con las neuronas de la capa 3 y asi sucesivamente. No esta permitido conectar neuronas de la capa 1 con las neuronas de la
capa 4 por ejemplo, ese salto podra suceder en otro tipo de redes neuronales pero no en el perceptréon multicapa.

Capa de

Capas ocultas
salida

Capa de
entrada

1
I
|
|
Entradal I
|
|
o
Entrada2 k\i""" Salida 1
{ _.
L
-1 \}{x
AN |
Entrada3 VAN Salida 2
|
Entrada4 / |
|
|
|
|
|
|
1
|

—-———-———__"-_

En la capa de entrada no hay procesamiento de la informacion, tan solo la recepcion de los valores de entrada.
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Las neuronas

De nuevo se muestra un esquema de cdmo es una neurona con dos entradas externas y su salida.

Salida

Entrada2

Umbral = 1

Mostrado como una clase en C#, esta seria su implementacion:

namespace RedesNeuronales {
class Neurona {
public double calculaSalida(double E1l, double E2)

{
double S;
//Se hace una operacidn aqui
return S;

}

}

class Program {
static void Main(string[] args)
{
Neurona algunaCapasOcultas = new Neurona();
Neurona algunaCapaSalida = new Neurona();

En cada entrada hay un peso P1 y P2. Para la entrada interna, que siempre es 1, el peso se llama U

1 @
9_

f()

E2
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namespace RedesNeuronales {
class Neurona {
//Pesos para cada entrada P1 y P2; y el peso de la entrada interna U
private double P1;
private double P2;
private double U;

public double calculaSalida(double E1, double E2)

{
double S;
//Se hace una operacidn aqui
return S;

}

}

class Program {
static void Main(string[] args)
{
Neurona algunaCapasOcultas = new Neurona();
Neurona algunaCapaSalida = new Neurona();

Ese tipo de neurona esta en las capas ocultas y capa de salida del perceptron multicapa.

Los pesos se inicializan con un valor al azar y un buen sitio es hacerlo en el constructor. En el ejemplo se hace uso de la clase
Random y luego NextDouble() que retorna un numero real al azar entre 0 y 1.

namespace RedesNeuronales {
class Neurona {
//Pesos para cada entrada P1 y P2; y el peso de la entrada interna U
private double P1;
private double P2;
private double U;

public Neurona() //Constructor

{
Random azar = new Random();
P1 = azar.NextDouble();
P2 = azar.NextDouble();
U = azar.NextDouble();
¥
public double calculaSalida(double E1l, double E2)
{
double S;
//Se hace una operacion aqui
return S;
¥

}

class Program {
static void Main(string[] args)
{
Neurona algunaCapasOcultas = new Neurona();
Neurona algunaCapaSalida = new Neurona();

Hay que tener especial cuidado con los generadores de nimeros aleatorios, no es bueno crearlos constantemente porque se
corre el riesgo que inicien con una misma semilla (el reloj de la maquina) generando la misma coleccion de niumeros
aleatorios. A continuacién se modifica un poco el cédigo para tener un solo generador de nimeros aleatorios y evitar el riesgo
de repetir nUmeros.
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namespace RedesNeuronales {
class Neurona {
//Pesos para cada entrada P1 y P2; y el peso de la entrada interna U
private double P1;
private double P2;
private double U;

public Neurona(Random azar) //Constructor

{
P1 = azar.NextDouble();
P2 = azar.NextDouble();
U = azar.NextDouble();
¥
public double calculaSalida(double E1, double E2)
{
double S;
//Se hace una operacién aqui
return S;
¥

}

class Program {
static void Main(string[] args)

{
Random azar = new Random(); //Un solo generador
Neurona algunaCapasOcultas = new Neurona(azar);
Neurona algunaCapaSalida = new Neurona(azar);

}
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Pesos y como nombrarlos

En el grafico se dibujan algunos pesos (controles analdgicos) y como se podra dilucidar, el nUmero de estos pesos crece
rapidamente a medida que se agregan capas y neuronas.

|
[
|
Entradal :
EntradaZ2 S;IM:I-L
| x\_h_.____....-,-*";,
Entrada3 :{,,, o
'W;;I - -
«*'szfl
~— I
Entrada4 / I
— / I I
I |
I |
I 1
| | —
Capa de ! Capas ocultas I p
entrada ' ! .
I |

Un ejemplo: Capa 1 tiene 5 neuronas, capa 2 tiene 4 neuronas, luego el total de conexiones entre Capa 1 y Capa 2 son
5*%4=20 conexiones, luego son 20 pesos. Nos quedariamos rapidamente sin letras al nombrar cada peso. Por tal motivo, hay

otra forma de nombrarlos y es el siguiente

(capa de donde sale la conexion)
neurona inicial,neurona final

W es la letra inicial de la palabra peso en inglés: Weight

(Capa de donde sale la conexién) Las capas se enumeran desde 1 que seria en este caso la capa de entrada

Neurona inicial, de donde parte la conexion

Neurona final, a donde llega la conexién

A continuacién, se muestra el esquema con cada capa y cada neurona con un nimero
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Entradal

EntradaZ2

Entrada3

Entrada4

Salida 1

Salida 2

Capal

Para nombrar el peso mostrado con la letra ‘a’ seria entonces

(capa de donde sale la conexién)
neurona inicial,neurona final

Capa 2 Capa 3

(1)
Wi
En esta tabla se muestra como se nombrarian los pesos que se han puesto en la gréfica
Peso Se nombra
2 (1)
Wi
b (1)
W52
¢ (1)
Wy 3
d (2)
Wi1
e (3)
W52
f (3)
W3
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La funcion de activacion de la neurona

Viendo de nuevo el esquema de una neurona con dos entradas, una salida y un umbral

El

E2

Oy
9_

1

La salida se calcula asi:
S=f(EL*PL+E2*P2+1*U)
¢Y que es f( )? Es la funcidon de activacion. Al principio de este libro se documenté asi:

Funcién f (valor)
Inicio
Si valor > 0 entonces
retorne 1
de lo contrario
retorne 0
fin si
Fin

En otros problemas, por lo general, esa funcion es la sigmoide que tiene la siguiente ecuacion:

1
Y 1+e™
Esta seria una tabla de valores generados con esa funcién
X y
-10| 4,5E-05
-91 0,00012
-8| 0,00034
-7| 0,00091
-6| 0,00247
-5| 0,00669
-4| 0,01799
-3| 0,04743
-2 0,1192
-1| 0,26894
0 0,5
1| 0,73106
2 0,8808
3| 0,95257
4| 0,98201
5| 0,99331
6| 0,99753
7|1 0,99909
8| 0,99966
9| 0,99988
10| 0,99995

Y esta seria su grafica
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1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

0
-15 -10 -5 0 5 10 15

Al moverse a la izquierda el valor que toma es 0 y al moverse a la derecha toma el valor de 1. Hay una transicién pronunciada
de 0 alenelrango [-5V 5].

¢Qué tiene de especial esta funcidon sigmoide? Su derivada.

Ecuacién original:

1
Y= 1+e™*
Derivada de esa ecuacion:
! e_x
Y T At e )
Que equivale a esto:
y'=yx1-y)
Demostracion de la equivalencia:
, 1 1
VST U
, 1 1 1
y = “x — ¥ -
1+e™* 1+e™* 1+e7*
, 1 1
Y :1+e‘x_(1+e‘x)2
. 1+e™ -1
Y = (1+e™*)2
e~ X
Y = (1+e7*)2
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El cddigo del perceptrén multicapa progresa asi:

using Systenm;

namespace RedesNeuronales {
class Neurona {
//Pesos para cada entrada P1 y P2; y el peso de la entrada interna U
private double P1;
private double P2;
private double U;

public Neurona(Random azar){
P1 = azar.NextDouble();
P2 = azar.NextDouble();
U = azar.NextDouble();

}

public double calculaSalida(double E1l, double E2) {
double valor, S;

valor = E1 * P1 + E2 * P2 + 1 * U;
S =1/ (1 + Math.Exp(-valor));

return S;

}

class Program {
static void Main(string[] args)

{
Random azar = new Random(); //Un solo generador de numeros al azar
Neurona algunaCapasOcultas = new Neurona(azar);
Neurona algunaCapaSalida = new Neurona(azar);

}

El método calculaSalida implementa el procesamiento de la neurona. Tiene como parametros las entradas, en este caso, dos
entradas E1 y E2. En el interior cada entrada se multiplica con su peso respectivo, se suman, incluyendo la entrada interna
(umbral). Una vez con ese valor, se calcula la salida con la sigmoide.
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Introduccion al algoritmo de propagacion hacia atras de errores

En el siguiente ejemplo vemos una conexidn entre tres neuronas

1

El (f) ;

E2

E1l y E2 son las entradas externas, los valores que da el problema. Se observa que E1 entra con un peso en la neurona de
arriba y con otro peso en la neurona de abajo. Sucede lo mismo con la entrada E2. Tanto la neurona de arriba como la de
abajo tienen sus propias entradas internas.

Lo interesante viene después, porque la salida de la neurona de arriba que es S1 y la salida de la neurona de abajo que es S2
se convierten en entradas para la neurona de la derecha y esas entradas a su vez tienen sus propios pesos. Al final el sistema
genera una salida S3 que es la respuesta final de la red neuronal.

¢Qué importancia tiene eso? Que si queremos ajustar S3 al resultado que esperamos, entonces retrocedemos a las entradas
(S1 y S2) de esa neurona de la derecha ajustando sus pesos respectivos y por supuesto, ese ajuste nos hace retroceder mas
aun hasta mirar los pesos de las neuronas de arriba y abajo. Eso se conocera como el algoritmo de propagacion hacia atras de
errores o retro propagacion (backpropagation).

O

ROW
(3
< =D
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Luego:
S1=f(E1*P1+E2xP3+1xU1)
S2=f(E1*P2+E2xP4+1xU2)
S3=f(S1+xP5+S2+xP6+1xU3)
Se concluye entonces que

S3=f(f(E1*P1+E2%P3+1+U1)*P5+ f(E1* P2+ E2% P4+ 1%U2) % P6 + 1% U3)
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Volviendo al perceptron multicapa, le ponemos nombre a las salidas de las neuronas que hacen procesamiento, es decir, las

capas 2, 3y 4. Quedando asi:

I
|
El :
| |
"'\:\\ r \1_1 7
VN
\ N\ //
E 2 T h‘:.:_..J};\{,x/;::f ‘x\\l
3‘ IV - !
E3 AN Ve
# _ I}{\ \ f,l’
T5A N\ a
s I RSN _..a-i
| | usd
E4 A : /
ﬁ | |
| |
I 1
1 l
| I
Capal | Capa 2 Capa 3 | Capa 4
| |

Y recordando la forma de nombrar los pesos

(capa de donde sale la conexién)
neurona inicial,neurona final

Luego

d*Wl(l)+e*w2(1)+k*w3(1)+1*u7)

d*W +e*w(3)+k*w()+1*u8)

t=/(
f(
=flax W11 +b*w2(1)+c*w()+1*u4)

@) | @) |

(
(a*w12+b*w()+c*w()+1*u5)
(a*w13 b*wy3 +cxws'y 1*u6)

a—f(El*W()+E2*W2(1)+E3*W()+E4*Wil)+1*u1)
b=f(El*W1(’12)+E2*W(1)+E3*W(1)+E4*W‘£12)+1*u2)

f(El*W1(13)+E2*W(1) +E3*W(1) +E4*Wil3) +1*u3)
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Nombrando las salidas, los umbrales y las capas

En el gréfico anterior se aprecia que las salidas han sido nombradas a, b, ¢, d, e, k y los umbrales ul, u2,
u3, u4, u5, u6, u7, u8. Esa no es la mejor manera de nombrarlos porque un perceptron multicapa podria
tener una buena cantidad de neuronas a tal punto que nos quedariamos sin letras y por otro lado habria que
mirar constantemente el grafico para dar con la salida o umbral nombrado. Por esa razén, hay una mejor
manera de nombrarlos.

Salidas
(capa de la neurona de esa salida)
neurona de esa salida
Umbrales
(capa de la neurona que tiene esa entrada interna)
neurona que tiene esa entrada interna
Capas

Npamero de la capa

Volviendo al grafico, entonces:

Como se nombro antes Nueva nomenclatura
a @
1

b aEZ)
C a:gZ)
d a§3)
e ag3)
k a:gS)
ul ugz)
u2 ugz)
u3 u:gz)
ud u§3)
u5 ug3)
ué u§3)
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u/ u§4)
u8 ug4)
Capa 1l Ny
Capa 2 n,
Capa 3 N3
Capa 4 Ny

El grafico anterior las capas tienen valores que es el nUmero de neuronas en cada capa, luego

ny =4
n, =3
Ny =3
Ny = 2

Las ecuaciones cambian asi:

S1 = f( g ) *Wl(:? + agg) *W2(31) + af) * W§1) +1 *u§4))

S2=f (agg) * Wl(?;) + agg) * W2(32) + af) * sz) + 1 = u(4))

o = £ (a® + w® + o WD + 0P v + 1+ u)

ag3) :f(a§)*W1(22)+ag)*wz(22)+a§)*wgz +1*u )

a§3) =f (agz) * W1(23) + a(z) * W2(23) + a(z) * W3 3 ) 414 u(3))
agz) = f(El *Wl(,ll) + E2 * Wz(’ll) + E3 * W3(,11) + E4 * Wfl) + 1 * u§ ))
(2) (El * Wl(,lz) + E2 * Wz(’lz) + E3 * W3(,12) + E4 * sz) + 1 * ugz))

(2) (El * Wl(,? + E2 * W2(’13) + E3 * W3(,13) + E4 * W( )41+ u(z))
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éQué hay de E1, E2, E3 y E4? Podrian tomarse como salidas de las neuronas de la capa 1. Cabe recordar que en esa capa 1 no

hay procesamiento, luego los datos que entran son los mismos que salen. Luego:

Como se hombro antes Nueva nomenclatura

E1 (1)
a

E2 (1)
a,

E3 (1)
a3

E4 (1)
Ay

Luego las tres ultimas ecuaciones quedan asi:

agz) =f (ail) * Wl(ll) + a(l) * Wz(ll) + agl) * W?Ell) + ail) * Wi 1) + 1= ugz))
P = £ (a + WD + 0 w® + @ s wld + 0 v w® + 1+ u?)
(2) f(g)*wl(l?,) g)*Wz(l?,)+a§)*W?El?))+ai)*wi3)+1*u§2))

Y generalizando se puede decir que

(k) _ (k=1) (k 1) (k-1) (k-1) (k-1) (k-1) (k-1) (k—1) (k)
a; _f(aj ]l +a]+1 *W ]+1l +a]+2 *W ]+21 +a]+3 *W ]+31 + 1 *U; )

ng—1

k k k-1 k1
al® = f(u + ) D cwi)

J=1
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Regla de la cadena

Para continuar con el algoritmo de propagacion hacia atras, cabe recordar esta regla matematica llamada regla de la cadena

[F(g)] = f'(g(®) * g'(x)

Un ejemplo:
g(x) =3 *x?
f)=7-p°
Luego
flgx) =7 — (3 *x?)3
Derivando

2%3% %3 (x%)° 162 xx°
X B X

= —162 * x°

[F(g@)] = -

Usando la regla de la cadena

[Fg@)] = F'(g)) * g'() = (7 = p) * 3 *x?)' =
(0—-3*p?)*(6*x)=(0—3+(3*x?)?)*(6%x) =
(0—=3*x(9*x))*(6*x) =—162 x>
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Derivadas parciales
Dada una ecuacion que tenga dos o mas variables independientes, es posible derivar por una variable considerando las demas

constantes, eso es conocido como derivada parcial

Ejemplo de una ecuacién con tres variables independientes
q=a*+b3+c*

Su derivada parcial con respecto a la variable b seria

a—q(abc)=0+3>l<b2+0
ab )y &~

9
a—Z(a,b,c)=3*b2

Y con respecto a la variable a seria

aq b 2 +0+4+0
S = %k
aa(a, ,C) a
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Las derivadas en el algoritmo de propagacion hacia atras

Observamos el siguiente grafico muy sencillo de un perceptrén multicapa. Recordar que la capa de entrada no hace proceso.

oD

Capa de
salida

Capa de Capa oculta

|
|
|
|
|
|
|
|
|
'
|
H“HI
N
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
entrada :
|

agg) =f (agz) * Wﬁ) + agz) * Wz(’zl) + 1= ugg))

ai” = far” *wiy + 1xu®)

a;” = flag” *wiy +1xug?)

Luego reemplazando

ai” = F(F @ wwiy + Teu®) wwi? + faf wwpy + 1eul) s wi? 4+ 1 u®)

Simplificando

3 1 1 2 2 1 1 2 2 3
o = FF @ ww? +u®) s w® + @l D + 1) s wiy) +ul)
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Recordar que la funcion f( ) es una sigmoidea, por lo tanto al derivar:
fr) =f@)=AQ-f)

¢Qué sucederia si r es a su vez una funcion?

r=g(k)

Que si se deriva r aplicando la regla de la cadena tenemos

Fa) = flgo) = f [g(k)] * [gUoT

Y como f( ) es sigmoidea, entonces al derivar

Fa) = flg)) = f [g()] * [gUol = F(g(k) = (1 = f(g(k)) * [g(k)]'

i0JO! g(k) es una funcién sigmoidea y ademas k es una funcién polindmica, luego la derivada de [g(k)] aplicando la regla de
la cadena seria:

lg(K)]) = g' (k) k' = g(k) * (1 — g(k)) k'

La derivada queda asi

F@) = flgl = f [g()] * [gt) = F(g(k)) = (1 = F(g(k)) * g(k) * (1 — g(k)) * K

Simplificando un poco

f@) =f@)*(1—=f@)*gk)=(1-gk) k'
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Esta es la ecuacidon que se va a derivar parcialmente con respecto a un peso
() _ (1) (1) (2) (2) (1) (1) (2) (2) (3)
a;” =f(flay " *wpy ") *wpy +f(ay s wpy Fuy) xwyy Hug)

1
En el ejemplo, se deriva con respecto a Wl( 1) (una derivada parcial). En rojo se pone que ecuacion interna es derivable con

(1
respecto a W1 1

j“—i = [F ([F (o wi? + ) =w@] +0+0)y
Wi1

Para derivar entonces se deriva la f externa (que esta en negro y es f(r)), luego la f interna (que esta en rojo y es g(k) y que

2 1
la multiplica la constante Wl( 1)) y por ultimo el polinomio (que es k) que esta en verde porque alli esta Wl 1 - Hay tres

derivaciones.

Sabiendo que:

f) = a;”

g0 = a? = fa; < w i)
Entonces

F@) = f@) * (1- F@) * g(k) * (1 — gk)) = K’

9q>
—L = af) * (1 — a§3)) * agz) * (1 — agz)) * Wl(? * agl)

awf}l)
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. L . GO
Para otro peso, en rojo se pone que ecuacion interna es derivable con respecto a W1 2 sabiendo que:

Y el modelo es:

Luego

Generalizando

fr) = a;”

g0k = af?) = fai < wil)

aa aa = 1 (0+[£ (a7« w +uf?) = w®] + o)y
W12

f@) =f@«(1-f)*gtk)*(1—gk)*k

9a'®
08 = (1) e (1) el o

awf}z)

0a;” (3 @\ . (2 @\ .. @ . 1
—a (1)=a1 *(1—a1 )*aj *(1—aj )*le * a4
Wl,j

v (1)

Donde j puede ser 1 o 2. Esa seria la generalizacién para los pesos Wl 1Y W1 2
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(2) (2),
¢éQué hay de los pesos W1 1Y W2 17

ai” = F(F @@ = wyy +ug?) wwp? + far «wpy +ug?) wwg? )

9at®
o= (i )2 +o+ o)

1,1

2
Observamos que es W1 1 con la que se deriva, luego:

(3)
= (r ) +0+ o)y

aMﬁl

Y como

al? = f( )

Y el modelo es

f@) =f@«(1—-f)*gk) (1 —gk)*k

entonces
aa(3)
1(2) ags) ’ (1 (3))
awm
luego

Generalizando

Donde j=10 2
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Faltan los umbrales

3 1
o = f(f (¥
aaf)

au§2>

Y como

entonces

en el siguiente umbral

1
* W1(1)

2 2 1 1
+u®) «w® + f(aP « wl)

([

= a§3> * (1 — af’))

— = a§3> * (1 — af’))

Rafael Alberto Moreno Parra

)+ wi?

e af?

W@ a s

+ ugz)) * Wz(i)

r+0+oﬁ’

o = F(a e w® + 152

(1-a?)

(1-a?)

+ uf’))
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Con un ejemplo mas complejo en el que la capa oculta tiene dos capas de neuronas y cada capa tiene dos neuronas, y i0JO!
la capa de entrada no hace proceso

RS

Capa de
entrada

Capa de
salida

Capa de Capa oculta

entrada

i
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) 2,2
ug ) ugz)

Capa oculta

Capa de
entrada

, 1
Luego la siguiente expresion para la derivada parcial con respecto a W1 1 €s seguir los dos caminos, el primer sumando es el
)

primer camino rojo y se le suma el segundo camino rojo

aa(4)
—— = a§4) * (1 — afﬂ) * Wl('gl) * a§3) * (1 — a§3)) * Wfi) * a§2> * (1 — agz)) * agl) +

d Wl(’ll)

i (1= a®) WD+ a® ¢ (1 - ) s wD 0 x (1- &) x o)

Recomendado ir de la entrada a la salida para ver cdmo se incrementa el nivel de las capas

aa(4)
2 = e+ (1) D ¥ (1= a?) e w2 e+ (1- ) 4
ow®
Wi1
agl) * a§2> * (1 — a§2)) * Wl(,zz) * a§3) * (1 — agB)) * Wz(i) * a§4) * (1 — a§4))

Y asi poder generalizar

[ 2

aaf}) (D (2) (2) 2 3 (3) (3) (4) (4)
D=4 * >|<(1—a1 )* zwl’j*aj *(1—aj )*WL1 * 1y >l<(1—a1 )
Owy 1 =1

La ventaja es que si las capas ocultas tienen mas neuronas, seria cambiar el limite maximo en la sumatoria.

Renombrando la entrada y salida del perceptron asi:

agl) — X1
a§4) =M1
Entonces
9 [E _
V1
D= X af) * (1 — agz)) * z Wl(’zj) * a]@ * (1 — a]@) * Wj(j) *yp* (1 =)
ow
1,1 j=1 |
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Con un perceptrén con mas entradas y salidas como se ve a continuacion

Capa de Capa de
entrada Capa oculta salida
. dy1 _ . .
Si se desea dar con PUNCL hay que considerar los diferentes caminos
1,1

(3)
a,

3_________

|

|

[ N,

(3)

: W21

| |

| I

1 |

| |

| |

| |

I |

l |

| |

| |

| |

1 1

| |
Capade | | Capa de
entrada | Capa oculta : salida
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Capa de
entrada

Capa de
entrada

Capa de
salida

Capa oculta

Y de nuevo las capas que se nombran como ni, N2, n3, N4, donde: ni1 es la capa de entrada que no tiene procesamiento y tiene
2 neuronas. Ver:

ni=2 (tiene dos neuronas)
n>=4 (tiene cuatro neuronas)
n3=4 (tiene cuatro neuronas)

ns=2 (tiene dos neuronas)

Luego
dy, @ , ) @ , (3) 3) )
awl(11>_x1*“1 (1_“1 ) E, (1_“19 ) Wpi [*y1*(1—y1)
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Generalizando

" 1
dy; 2 2 2 3 3 3
=5 =nr gl (1=a2) | ) wieal < (1-aP) w0 -y
j,k _p=1
Donde
i=1.. na
j=1..m
k=1.. nz
¢Y para los W(Z)?
0y, 2 3 3 3
= ral (1= ) s ey (=)
Wik
¢Y para los W(B)?
dy; 3
aw_(;) - Jg Deyix (=)
J,L
¢Y los umbrales u(z)?
" ng
dy; 2 2 2 3 3 3
D=1 (1= o) S w2 e+ (1 af?) w3 e -3
uk p=1
Donde
i=1.. ng
k=1.. nz
¢Y los umbrales u(3)?
oV
Ju,
¢Y los umbrales u(4)?
dyi
=1xy;*(1-y)
au§4) l l
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Tratamiento del error en el algoritmo de propagacion hacia atras

Tenemos la siguiente tabla

Entrada Xi Entrada X2 Valor esperado de salida S Valor esperado de salida S>
1 0 0 1
0 0 1 1
0 1 0 0

Pero en realidad estamos obteniendo con el perceptrén estas salidas

Entrada Xi Entrada Xz Salida real Y1 Salida real Y2
1 0 1 1
0 0 1 0
0 1 0 1

Hay un error evidente con las salidas porque no coinciden con lo esperado. éQué hacer? Ajustar los pesos y los umbrales.

Capa de
entrada

Capa oculta

V1 51

Y2 52

Capa de
salida

Si tomdasemos las salidas y1 y y2 como coordenadas e igualmente Si1 y S, tendriamos lo siguiente:

Como la funcién de salida de las neuronas es la sigmoidea, la salida estd entre O y 1.
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En el grafico de color verde esta el error y para calcularlo es usar la formula de distancia entre dos puntos en un plano:

Error = i/(SZ — ¥2)% + (81 — y1)?

Requerimos minimizar ese Error, luego hay que considerar que dado:

fe)= Ygx)

Al derivar:
g'(x)
Y —_—
f(x)=—
* 1 9g(x)
Y como hay que minimizar se iguala esa derivada a cero
9'(x)

'(x) = =0
f'(x) S Tpres

g'(x)=0

En otras palabras, la raiz cuadrada de f(X), es irrelevante cuando buscamos minimizar, porque lo importante es minimizar
el interior. Luego la ecuaciéon del error pasa a ser:

Error = (S, — y2)2 + (S1 — y1)2

Que es mas sencilla de evaluar. Pero aln no hemos terminado. El siguiente paso es multiplicarla por unas constantes
quedando asi:

Luego

1 , 1 )
Error = > (So —y,)° + 5(51 — Y1)

¢Y por qué se hizo eso? Para hacer que la derivada de Error sea mas sencilla. Y no hay que preocuparse porque afecte los
resultados: como se busca minimizar, esas constantes no afectan el procedimiento.

i0JO! Hay que recordar que Y1, Y2, varian, en cambio, S1, S> son constantes porque son los valores esperados.

Hay que considerar esta regla matematica: Si P es una funcién con varias variables independientes, es decir: P(m,n) y Q
también es otra funcidn con esas mismas variables independientes, es decir: Q(m,n) y hay una superfuncién que hace uso de
Py Q, es decir: K(P,Q), entonces para derivar a K por una de las variables independientes, tenemos:

0K aK dP aK aQ
om _ OP am a0 am

0K 61( dP aK aQ
on 0P 6n OQ on

Luego

6Error dError 6y1+0Error ay,
*

on 0y, on ay, on
¢Y qué es ese cuadro relleno negro? Puede ser algln peso o algun umbral. Generalizando:
Ny
dError Z (aError ayi)
—_—_—mmm *
onm (- dy; onm

Donde n4 es el numero de neuronas de la Ultima capa.

Sabiendo que
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1 , 1 )
Error = > (S, —y,)° + 5(51 — Y1)

Entonces la derivada de Error con respecto a y: es:

JdError

=y, — S
3y, V1 1

Generalizando

Luego

dError Z ( S ayi)
_— : — ) k —
a. (yl l) a.

=1
Queda entonces el cuadro relleno negro que como se menciond anteriormente puede ser un peso o un umbral. Entonces si
tenemos por ejemplo que:
(3)

| ==\A9i

Entonces como hay una i en particular, la sumatoria se retira luego.

dError _ S dy;
PV (i —S;) * PE
Ji Ji
Y como
dy; (3)
—==a;7" *y; * (1 —y;)
(3) ]
awji
Luego
JdError
FYCES i —Si)*a]@ * i+ (1 — ;)
w..s
Il
Ordenando
JdError
FEl = a]@ * (i —S) *yi (1 —y;)
w..s
]l
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De nuevo la derivada del error

Ny
dError dy;
m —Z((}’i—Si)*a—.>

Suponiendo que

)
=W
Entonces
0E = 0
rror y;
PO z (y; — ;) * e
J.k i=1 ik
Y como
9y 2 3 3 3
9 5= s (1=a®)swd ye =y
Wik
Entonces
OF -
rror
gw @ - Z ((Yi — ;) * aj{z) * a,((g) * (1 — a,(f)) * W,Ei-) *
Wi,k =1

Simplificando

Ny

aWj,k i=1
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JdError
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De nuevo la derivada del error

Ny
dError dy;
o L\Y T 5
=1
Suponiendo que
_ (1)
Luego la derivada del error es:
Ny
dError dy;
sz: i —S)*—5
owy = oW i
Y como se vio anteriormente que
9 <
Yi _ 0@ & (2) @ . (3 (3)
p D= X * (l—ak )* Wi * ap *(1—ap
W] k p=1
Luego reemplazando en la expresion se obtiene:
OF Ny ns
rror
— (2) (2) @) , (3)
Bty S0 e (1) o[l waf? 1 -
] k i=1 p=1
Simplificando
OF Ny ns
rror
_ 2) (2) 2 (3)
ow (1) = Xj * Ay (1 A )*Z (yi_Sl)* Z kp p *(1_
] k i=1 p=1
E > %
rror
2) (2) (2) (3) (3)
. D= X * (1 ak)*z kp ¥ Ap *(1—ap)*2(
Wik p=1 i=1
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,53 *yix (1 —y;)
a;(ag)) 1531) *y;x (1 —y;)
a;(93)) ,53? *yx (1 —y;)

W,Si-) * (i =S *xyix (1 - }’i))
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En limpio las férmulas para los pesos son:

JdError
3)
ow® =4 (= S)*y;*(1-y,)
] [
O o
rror
e a]@ * a,(f’) (1 — a,({?’)) * Z (WIESL) * (i = S) xyx (1 — yi))
] k i=1
O -
rror
o=« (1- z o af? (1= af?) e Y (W« =50 <3+ (1= )
a“ﬁk i=1
Y para los umbrales seria:
JdError
au(4) =(yi_Si)*yi*(1_yi)
i
OF -
rror
3 a,(f) (1 - a,(f)) * z (Wkl (i =S *yi* (1 - )’i))
ou :
k =1
OF -
ror _ @, <z> (2) (3) (3) (3)
au;(cz) = Ay 1 — Qg Wkp (1 — 4y ) * Wpi * i —S) *yix(1—y;)
i=1
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Variando los pesos y umbrales con el algoritmo de propagacion hacia atras

La férmula de variacion de los pesos y umbrales es:

JdError
W'(Z'%) «— W.(.3)—OC>I< _—

J.i it (3)
aMGi
JdError
Wj(,i) < Wj(,i) — XX )
aMGk

JdError
W'(Ilc) «— W.(Ilc)—OC* _—

J, J) (1)
amqk
JdError
aui
JError
1Y e ud - —;
auk
oE
ul(cz) . ul(cz)—o(* rror
au(z)
k

Donde X es el factor de aprendizaje con un valor pequefio entre 0.1 y 0.9
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Implementacién en C# del perceptron multicapa

El siguiente modelo entidad-relacion muestra cémo se compone un perceptrén multicapa

Perceptron ‘

. Neuronas
multicapa N

Un perceptron tiene dos o mas capas (minimo una oculta y la de salida), no se considera la capa de entrada porque no hace
operaciones. Una capa tiene uno o mas neuronas.

Para implementarlo se hace uso de clases vy listas.

e

using System;
using System.Collections.Generic;

class Perceptron {
List<Capa> capas;
}

class Capa {
List<Neurona> neuronas;

}

class Neurona {

}

Cada neurona tiene los pesos de entrada y el umbral. Para los pesos se hace uso de un arreglo unidimensional de tipo double

class Neurona {

private double[] pesos; //Los pesos para cada entrada
private double umbral;

}

En el constructor se inicializa el arreglo de pesos.

class Neurona {

private double[] pesos; //Los pesos para cada entrada
private double umbral;

public Neurona(Random azar, int TotalEntradas) { //Constructor
pesos = new double[TotalEntradas];
for (int cont=0; cont < TotalEntradas; cont++) pesos[cont] = azar.NextDouble();
umbral = azar.NextDouble();

}

El objeto azar es enviado al constructor de esta clase porque es necesario mantener sélo un generador de nimeros pseudo-
aleatorios.
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Se afade a la clase neurona el método que calcula la salida que tiene como parametro un arreglo unidimensional con los datos
de entrada.

class Neurona {
private double[] pesos; //Los pesos para cada entrada
private double umbral;

public Neurona(Random azar, int TotalEntradas) { //Constructor
pesos = new double[TotalEntradas];
for (int cont=0; cont < TotalEntradas; cont++) pesos[cont] = azar.NextDouble();
umbral = azar.NextDouble();

}

public double calculaSalida(double[] entradas){
double valor = 0;
for (int cont = @; cont < pesos.Length; cont++) valor += entradas[cont] * pesos[cont];
valor += umbral;
return 1 / (1 + Math.Exp(-valor));

}

La clase capa crea las neuronas al instanciarse y guarda en un arreglo unidimensional, la salida de cada neurona de esa capa
para facilitar los calculos mas adelante.

class Capa {
List<Neurona> neuronas;
public double[] salidas;

public Capa(int totalNeuronas, int totalEntradas, Random azar){
neuronas = new List<Neurona>();
for (int genera = 1; genera <= totalNeuronas; genera++) neuronas.Add(new Neurona(azar, totalEntradas));

salidas = new double[totalNeuronas];

}

Se afiade el método en que calcula la salida de cada neurona y guarda ese resultado en el arreglo unidimensional “salidas”

class Capa {
List<Neurona> neuronas;
public double[] salidas;

public Capa(int totalNeuronas, int totalEntradas, Random azar){
neuronas = new List<Neurona>();
for (int genera = 1; genera <= totalNeuronas; genera++) neuronas.Add(new Neurona(azar, totalEntradas));
salidas = new double[totalNeuronas];

}

public void CalculaCapa(double[] entradas){
for (int cont = @; cont < neuronas.Count; cont++) salidas[cont] = neuronas[cont].calculaSalida(entradas);

}
}

La clase Perceptron que debe crear las capas

class Perceptron {
List<Capa> capas;

//Crea las diversas capas
public void creaCapas(int totalentradasexternas, int[] neuronasporcapa, Random azar){
capas = new List<Capa>();
capas.Add(new Capa(neuronasporcapa[@], totalentradasexternas, azar)); //La primera capa que hace cdlculos
for (int crea = 1; crea < neuronasporcapa.lLength; crea++) capas.Add(new Capa(neuronasporcapal[crea], neuronasporcapal[crea-1], azar));

}

El método “creaCapas” recibe tres parametros:
totalentradasexternas: Es el nimero de entradas del exterior al perceptrén
neuronasporcapa: Es un arreglo unidimensional que tiene cuantas neuronas se crearan por cada capa

azar: El generador de nimeros pseudo-aleatorios.
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“calculaSalida” evalla la capa inicial con las entradas externas al perceptrén, esa capa genera unos resultados que son
almacenados en un arreglo unidimensional. Posteriormente se toma la segunda capa y se evalla neurona por neurona
tomando como entradas lo que produjo la capa inicial. Asi sucesivamente.

class Perceptron {
List<Capa> capas;

//Crea las diversas capas
public void creaCapas(int totalentradasexternas, int[] neuronasporcapa, Random azar){
capas = new List<Capa>();
capas.Add(new Capa(neuronasporcapa[@], totalentradasexternas, azar)); //La primera capa que hace calculos
for (int crea = 1; crea < neuronasporcapa.lLength; crea++) capas.Add(new Capa(neuronasporcapal[crea], neuronasporcapal[crea-1], azar));

}

//Hace el calculo
public void calculaSalida(double[] entradas)

{
//La primera capa recibe las entradas externas
capas[@].CalculaCapa(entradas);
//Las siguientes capas, hacen los calculos usando como entrada la salida de la capa anterior
for (int cont = 1; cont < capas.Count; cont++) {
capas[cont].CalculaCapa(capas[cont - 1].salidas);
}
}

}

Ejemplo de uso de la clase Perceptron para generar este disefo en particular:

| |
| |
| |
| |
I |
| |
| |
| |
| I
X1 : : V1 51
| |
| |
| |
| |
| |
X2 I I Y2 S,
| |
| I
| 1
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
entrada l Capa oculta : salida
class Program {
static void Main(string[] args)
{
Random azar = new Random(); //Un solo generador de numeros pseudo-aleatorios
Perceptron perceptron = new Perceptron();
//Numero de neuronas que tendra cada capa
int[] neuronasporcapa = new int[3];
neuronasporcapal[@] = 4; //La capa inicial tendrad 4 neuronas
neuronasporcapa[l] = 4; //La segunda capa tendrd 4 neuronas
neuronasporcapal[2] = 2; //La capa final tendra 2 neuronas
//Habran 2 entradas externas, se envia el arreglo de neuronas por capa y el generador de numeros pseudo-aleatorios
perceptron.creaCapas(2, neuronasporcapa, azar);
//Estas serdn las entradas externas al perceptroén
double[] entradas = new double[2];
entradas[@] = 1;
entradas[1] = ©;
//Se hace el calculo
perceptron.calculaSalida(entradas);
Console.ReadKey();
}
}

Es en el programa principal que se crea el objeto que genera los nimeros pseudo-aleatorios y se le envia al perceptrén.

Para mostrar cdmo opera el perceptron se muestra una hoja en Excel
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Entradas Capa 2 Peso 1 Peso 2 Umbral Valor Salida
X1 1 Neurona 1| 0,47247986| 0,678516118 0,80741687| 1,2799 0,782
X2 0 Neurona 2| 0,801949133| 0,779935713 0,204385216]| 1,00633 0,732
Neurona 3| 0,184836394| 0,39429444 0,679925648| 0,86476 0,704
Neurona 4| 0,888175346| 0,885816893 0,744964491| 1,63314 0,837
Capa 3 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
Neurona 1| 0,857642265| 0,48017831| 0,318394323| 0,170780095| 0,192821788 1,582 0,830
Neurona 2| 0,339199577| 0,397973949| 0,102941101| 0,399645193| 0,039451026 1,003 0,732
Neurona 3| 0,815089183| 0,745557561| 0,140308591| 0,816845513| 0,076225015 2,042 0,885
Neurona 4| 0,751872803| 0,543341596| 0,431814902| 0,189449635| 0,496551805 1,945 0,875
Capa 4 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
Neurona 1| 0,034647338| 0,272564194| 0,046934236| 0,596919764| 0,234838131 1,027 0,736
Neurona 2| 0,897890884| 0,010213592| 0,021097544| 0,229079776| 0,094218275 1,066 0,744
Por dentro esta asi realizada la hoja electrénica: Los pesos y los umbrales son aleatorios =ALEATORIO()
SUMA - X & fr =ALEATORIO()
A B C D E F G H | J K
Entradas Capa 2 Peso 1 Peso 2 | Umbral Valor Salida
2 X1 1 Neurona 1| 0,47247986|=ALEATORIO()| 0,80741687| 1,2799 0,782
3 (X2 0 Neurona 2| 0,801949133| 0,779935713 0,204385216| 1,00633 0,732
4 Neurona 3| 0,184836394| 0,39429444 0,679925648| 0,86476 0,704
5 Neurona 4| 0,888175346| 0,885816893 0,744964491| 1,63314 0,837
&
7 Capa 3 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
8 Neurona 1| 0,857642265| 0,48017831| 0,318394323' 0,170780095| 0,192821788 1,582 0,830
g Neurona 2| 0,339199577| 0,397973949| 0,102941101, 0,399645193| 0,039451026 1,003 0,732
10 Neurona 3| 0,815089183| 0,745557561| 0,140308591' 0,816845513| 0,076225015 2,042 0,885
1 Neurona 4| 0,751872803| 0,543341596| 0,431814902, 0,189449635| 0,496551805 1,945 0,875
12
13 Capa 4 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
14 Neurona 1| 0,034647338| 0,272564194| 0,046934236' 0,596919764| 0,234838131 1,027 0,736
15 Neurona 2| 0,897890884| 0,010213592| 0,021097544, 0,229079776| 0,094218275 1,066 0,744
La columna J con el nombre de valor es el calculo de las entradas por los pesos adicionandole el umbral
A B C D E F G H | J K L
Entradas l Capa 2 Peso 1 Peso 2 Umbral Valor Salida
z X1 1l Neurona 1) 0,4/24/986] 0,6/8516118 0,80741687]1 1,2799 0,782
3 |)(2 0 Neurona 2| 0,8019491331 0,779935713 0,204385216 =EE*5352+F3*SE553+13|
4 Neurona 3| 0,184836394| 0,39429444 0,679525648| 0,86476 0,704
5 Neurona 4| 0,888175346| 0,885816893 0,744564491| 1,63314 0,837
&
7 Capa 3 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
8 Neurona 1| 0,857642265| 0,48017831| 0,318394325 0,170780095| 0,192821788 1,582 0,830
g Neurona 2| 0,3391995/7/7] 0,397973949| 0,102941101, 0,399645193| 0,039451026 1,003 0,732
10 Neurona 3| 0,615089183| 0,745557561| 0,140308591! 0,816845513| 0,0/76225015 2,042 0,885
1 Neurona 4| 0,751872803| 0,543341596| 0,431814902, 0,189449635| 0,496551805 1,945 0,875
: Capa 4 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
14 Neurona 1| 0,034647338| 0,272564194| 0,046%934236 0,596919764| 0,234838131 1,027 0,736
15 Neurona 2| 0,8978%90884| 0,010213592| 0,021097544 0,229079776| 0,094218275 1,066 0,744
16
La columna K con el nombre de la salida es el calculo de la funcién sigmoidea de la neurona
A B C D E F G H | J K L
Entradas Capa 2 Peso 1 Peso 2 Umbral Valor Salida
2 [ X1 1 Neurona 1| 0,47247986| 0,678516118 0,80741687| 1,2799 0,782
3 | X2 0 Neurona 2| 0,801949133| 0,779935713 0,2043852161 1,00633 0,732
4 | Neurona 3| 0,184836394] 0,39429444 0,679925648| 0,86476|=1/(1+EXP(-14))|
5 Neurona 4| 0,888175346| 0,685816893 0,744964491] 1,63314 0,837
&
7 Capa 3 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
g Neurona 1| 0,857642265| 0,48017831| 0,3183945325! 0,170780095| 0,192821788 1,582 0,830
Neurona 2| 0,339199577| 0,397973949| 0,102941101, 0,399645193| 0,039451026 1,003 0,732
10 Neurona 3| 0,815089183| 0,745557561| 0,140308591! 0,816845513| 0,076225015 2,042 0,885
1 Neurona 4| 0,751872803| 0,543341596| 0,431814902, 0,189449635| 0,496551805 1,945 0,875
: Capa 4 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
14 Neurona 1| 0,034647338| 0,272564194| 0,046934236! 0,596919764| 0,234838131 1,027 0,736
13 Neurona 2| 0,897890884| 0,010213592| 0,021097544, 0,229079/776| 0,094218275 1,066 0,744

16
Rafael Alberto Moreno Parra

62




Observamos que en la Capa 3 que el valor (columna J) se calcula con la salida de la Capa 2

A B
Entradas

D
Capa 2

(]

E
Peso 1

F
Peso 2

G

H

Umbral

J K

Valor

Salida

X1 1 Neurona

1| 0,47247986

0,678516118

0,80741687

1,2799 0,782

X2 Neurona

2

0,801949133

0,779955713

0,204385216

1,00633

0,732

Neurona

3

0,184836394

0,39429444

0,679925648

0,86476

0,704

Neurona

4

0,888175346

0,885816893

0,744564491

1,63314

0,837

B I s T o R SO W T o

Capa 3

Peso 1

Peso 2

Peso 3

Peso 4

Umbral

Valor

Salida

oo

Neurona

11 0,857642265

0,48017831

Neurona

P

0,339199577

0,397973949

Neurona

3

0,815089183

0,745557561

0,318394323' 0,170780095

0,192821788

1,582 0,830

0,102941101] 0,399645193

0,039451026

0,140308591: 0,816845513

0,076225015

2,042 0,885

L o |8

Neurona

4

0,751872803

0,543341596

0,431814902, 0,189449635

0,496551805

1,945 0,875

Capa 4

Peso 1

Peso 2

Peso 3

Peso 4

Umbral

Valor

Salida

Neurona

1) 0,034647338

0,272564194

0,046934236! 0,596919764

0,234838131

1,027 0,736

Neurona

2

0,897890884

0,010213592

0,021097544, 0,229079776

0,094218275

1,066] 0,744

=~ hn wn P L P2

Observamos que en la Capa 4 que el valor (columna J) se calcula con la salida de la Capa 3

A B C D
Entradas Capa 2

E
Peso 1

F
Peso 2

G

H

Umbral

J

K L

Valor

Salida

X1
X2

—

wora

Neurona 1

0,47247986

0,6/8516118

0,80741687

1,2799

0,782

Neurcna 2

0,801949133

0,779935713

0,204385216

1,00633

0,732

Neurcna 3

0,184836394

0,39425444

0,679925648

0,86476

0,704

Neurona 4

0,888175346

0,885816893

0,744964491

1,63314

0,837

! B = R T =N

Capa 3

Peso 1

Peso 2

Peso 3

Peso 4

Umbral

Valor

Salida

Neurona 1

0,857642265

0,48017831

0,318394323

0,170780095

0,192821788

1,582

0,830

O 0o

Neurona 2

0,339199577

0,397973949

0,102941101

0,399645195

0,039451026

1,003

0,732

.y
L=

Neurona 3

0,815089183

0,745557561

0,140308591

0,816845513

0,076225015

2,042

0,885

Neurona 4

0,751872803

0,543341596

0,431814502

0,189449635

0,496551805

1,945

0,875

Capa 4

Peso 1

Peso 2

Neurcna 1

0,034647338

Neurona 2

0,897890884

Peso 3

Peso 4

Umbral

Valor

Salida

0,272564194| 0,046934236] 0,596919764

0,234838131

0,010213592| 0,021097544, 0,229079776

0,094218275

0,744|

PR P i
I h LA (La Ra
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Se modifica el cédigo en C# para que muestre paso a paso como hace los calculos por capa y por neurona. Este seria el
coédigo completo:

using System;
using System.Collections.Generic;

namespace PerceptronMultiCapa {
class Neurona {
private double[] pesos; //Los pesos para cada entrada
private double umbral;

public Neurona(Random azar, int TotalEntradas) { //Constructor
pesos = new double[TotalEntradas];
for (int cont=0; cont < TotalEntradas; cont++) pesos[cont] = azar.NextDouble();
umbral = azar.NextDouble();

}

public double calculaSalida(double[] entradas){ //Calcula la salida de la neurona
ImprimePesosUmbral();
double valor = 0;
for (int cont = ©@; cont < pesos.Length; cont++) valor += entradas[cont] * pesos[cont];
valor += umbral;
return 1 / (1 + Math.Exp(-valor)); //Funcidén sigmoidea

}

public void ImprimePesosUmbral(){
Console.Write("\nPesos: ");
for (int cont = @; cont < pesos.Length; cont++) Console.Write("{@:F4}; ", pesos[cont]);
Console.Write(" Umbral: {@:F4}", umbral);

}

class Capa {
List<Neurona> neuronas;
public double[] salidas;

public Capa(int totalNeuronas, int totalEntradas, Random azar){ //Constructor
neuronas = new List<Neurona>();
for (int genera = 1; genera <= totalNeuronas; genera++) neuronas.Add(new Neurona(azar, totalEntradas));
salidas = new double[totalNeuronas];

}

public void CalculaCapa(double[] entradas){ //Calcula las salidas de la capa
Console.Write("Entra: ");
for (int cont2 = @; cont2 < entradas.Length; cont2++) Console.Write("{@:F4}; ", entradas[cont2]);
for (int cont = ©@; cont < neuronas.Count; cont++) salidas[cont] = neuronas[cont].calculaSalida(entradas);
Console.WriteLine(" ");
Console.Write("Salir: ");
for (int cont2 = @; cont2 < salidas.Length; cont2++) Console.Write("{@:F4}; ", salidas[cont2]);
Console.WriteLine(" ");

}

class Perceptron {
List<Capa> capas;

//Crea las diversas capas
public void creaCapas(int totalentradasexternas, int[] neuronasporcapa, Random azar){
capas = new List<Capa>();
capas.Add(new Capa(neuronasporcapa[@], totalentradasexternas, azar)); //La primera capa que hace cdalculos
for (int crea = 1; crea < neuronasporcapa.lLength; crea++) capas.Add(new Capa(neuronasporcapal[crea], neuronasporcapal[crea-1], azar));

}

//Hace el cdlculo
public void calculaSalida(double[] entradas)

{
//La primera capa recibe las entradas externas
Console.WritelLine("============================ (3@pa 2 ============================ " );
capas[@].CalculaCapa(entradas);
//Las siguientes capas, hacen los cdlculos usando como entrada la salida de la capa anterior
for (int cont = 1; cont < capas.Count; cont++) {
Console.WritelLine("============================(Capa " + (cont+2).ToString() + " ============================ ");
capas[cont].CalculaCapa(capas[cont - 1].salidas);
}
}

}

class Program {
static void Main(string[] args)
{
Random azar = new Random(); //Un solo generador de numeros pseudo-aleatorios
Perceptron perceptron = new Perceptron();

//NUmero de neuronas que tendrd cada capa

int[] neuronasporcapa = new int[3];

neuronasporcapa[@] = 4; //La capa inicial tendra 4 neuronas
neuronasporcapa[l] = 4; //La segunda capa tendra 4 neuronas
neuronasporcapal2] 2; //La capa final tendra 2 neuronas

//Habran 2 entradas externas, se envia el arreglo de neuronas por capa y el generador de numeros pseudo-aleatorios
perceptron.creaCapas(2, neuronasporcapa, azar);

//Estas seran las entradas externas al perceptrdn
double[] entradas = new double[2];

entradas[0@] = 1;

entradas[1] = ©;
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//Se hace el céalculo
perceptron.calculaSalida(entradas);

Console.ReadKey();
}

}

Ejemplo de ejecucién

B filey/// T/ Users/engin/onedrive/docurmentos/visual studie 2013/Projects/RedMeurcnal/RedMeuronal/bin/Debug/RedMeurcnal EXE — O >

Umbral: ©,8274
Umbral: @,7652
Umbral: ©,3804
Umbral: @,2376

Umbral: ©,1368
Umbral: @,7347

Pesos: 0,2560; 0,7488; ©,3905; 0,1533; Umbral: @,3677

Pesos: ©,9230; 0,7901; ©,1115; ©,1521; Umbral: @,7371

Salir: 0,8173; 0,8633; 0,8280; 0,9114;
============================ (apa 4 ============================

. 9,8280: 0,9114;
. 9,8371; 0,7926;
. 9,5702; 0,1797;

Umbral: @,4356
Umbral:

Comparando con la hoja de calculo (se copian los valores de pesos y umbrales)

Entradas Capa 2 Peso 1 Peso 2 Umbral Valor Salida

X1 1 Neurona 1 0,9123 0,3673 0,8274| 1,7397| 0,8506

X2 0 Neurona 2 0,657 0,7744 0,7652| 1,4222| 0,8057
Neurona 3 0,7321 0,0866 0,3804| 1,1125| 0,7526
Neurona 4 0,0836 0,1081 0,2376| 0,3212| 0,5796
Capa 3 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
Neurona 1 0,8175 0,0565 0,6797 0,1879 0,1368 1,498| 0,8173
Neurona 2 0,3356 0,8859 0,1251 0,0257 0,7347 1,843| 0,8633
Neurona 3 0,256 0,7488 0,3905 0,1533 0,3677 1,572 0,8280
Neurona 4 0,923 0,7901 0,1115 0,1521 0,7371 2,331 0,9114
Capa 4 Peso 1 Peso 2 Peso 3 Peso 4 Umbral Valor Salida
Neurona 1 0,381 0,9489 0,8371 0,7926 0,4356 2,982| 0,9517
Neurona 2 0,7818 0,1284 0,5702 0,1797 0,6798 2,066 0,8875

Nota: en el programa en C# los valores estan formateados para mostrar 4 decimales, pero internamente el calculo se hace
con todos los decimales. Por eso hay una ligera variacién en la primera salida de la capa 1 de Excel con el de C#. Salvo eso,
las salidas coinciden.

Rafael Alberto Moreno Parra

65




Mejorando la implementacion en C#

Mientras implementaba el algoritmo me percaté de un problema que inicia siendo molesto y termina confundiendo. En las
paginas anteriores se hace la deduccion matematica de las férmulas y se considera que las capas se enumeran desde 1 hasta
4. Alli tenemos un inconveniente con C#, porque al crear las capas, estas inician con el indice cero. Y no solo eso, la Capa 1 es
una capa que no hace ningun tratamiento matematico, es una capa comodin para mencionar las entradas externas al perceptrén.
Por esta razén tampoco se crea esta capa en C#. Entonces al mencionar la capa 4, en el cdédigo en C# seria capa[2].

Problema similar con las neuronas, que al ir en listas, inician con el indice cero. Luego nombrar los pesos y umbrales se torna

(2)

en una labor de traduccién a C# no intuitiva. ¢CoOmo referirse a Wi3? En la implementacion en C# es
)

perceptrén.capa[0].neurona[0].peso[2]

Para hacer mas intuitivo el codigo en C# y coincida con lo expuesto en las formulas matematicas, los indices iniciaran en 1, las

capas se numeraran desde la 1 (asi no tenga procesamiento esta capa en particular) y se hara uso de matrices y vectores. Este
es el nuevo cddigo:

using System;

namespace RedNeuronal2 {
class Program {
static void Main(string[] args)
{
//Los pesos seran arreglos multidimensionales (3 dimensiones). Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
double[,,] W;

//Las salidas de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: A[capa, neurona que produce la salida]
double[,] A;

//Los umbrales de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]
double[,] U;

//Las entradas al perceptron

int TotalEntradasExternas = 2;

double[] E = new double[TotalEntradasExternas+1];
E[1] = 1;

E[2] = ©;

int TotalCapas = 4; //Total capas que tendra el perceptrdn

int[] neuronasporcapa = new int[TotalCapas+1]; //Los indices iniciaran en 1 en esta implementacidn
neuronasporcapa[l] = TotalEntradasExternas; //Entradas externas del perceptrodn

neuronasporcapa[2] 4; //Capa oculta con 4 neuronas

neuronasporcapal[3] 4; //Capa oculta con 4 neuronas

neuronasporcapal4] 2; //Capa de salida con 2 neuronas

//Detecta el maximo numero de neuronas por capa para dimensionar los arreglos

int maxNeuronas = 0;

for (int capa = 1; capa <= TotalCapas; capa++) if (neuronasporcapa[capa] > maxNeuronas) maxNeuronas = neuronasporcapalcapa]l;
W = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];

A = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

U = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

//Entradas del perceptron pasan a la salida de la primera capa
for (int cont = 1; cont <= TotalEntradasExternas; cont++) A[1l, cont] = E[cont];

//Da valores aleatorios a pesos y umbrales
Random azar = new Random(10);

for (int capa = 1; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= maxNeuronas; i++)
for (int j = 1; j <= maxNeuronas; j++){
W[capa, i, j] = azar.NextDouble();
Console.WriteLine("W[" + capa.ToString() + "," + i.ToString() + "," + j.ToString() + "]=" + W[capa, i, j].ToString());

}

for (int capa = 1; capa <= TotalCapas; capa++)

for (int neurona = 1; neurona <= maxNeuronas; neurona++){
U[capa, neurona] = azar.NextDouble();

Console.WriteLine("U[" + capa.ToString() +

+ neurona.ToString() + "]=" + U[capa, neurona].ToString());

}

//Procesando
Console.WriteLine("Procesando:");
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int cont = 1; cont <= neuronasporcapal[capa]; cont++) {
A[capa, cont] = 0;
for (int entra = 1; entra <= neuronasporcapal[capa-1]; entra++) //La capa anterior
A[capa, cont] += A[capa-1, entra] * W[capa-1, entra, cont];
A[capa, cont] += U[capa, cont];
A[capa, cont] = 1 / (1 + Math.Exp(-A[capa, cont]));
¥
Console.WriteLine(A[2, 1].ToString() + " ; " + A[2, 2].ToString() + " ; " + A[2, 3].ToString() + " ; " + A[2, 4].ToString() + " ; ");
Console.WriteLine(A[3, 1].ToString() + " ; " + A[3, 2].ToString() + " ; " + A[3, 3].ToString() + " ; " + A[3, 4].ToString() + " ; ");
Console.WriteLine(A[4, 1].ToString() + " ; " + A[4, 2].ToString());

Console.ReadKey();
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Algoritmo de retro propagacion en C#

Las féormulas del algoritmo de retro propagacién son:

dError
_ B3 < _

—& =4 0 =S)ry(1-y)

Ji
Y

OF

w® W o ZZTT

It JiL aW(3)

It

Se implementa asi:

//Salidas esperadas
double[] S = new double[3];
S[1] = o;

S[2] = 1;

//Factor de aprendizaje
double alpha = 0.4;

//Procesa capa 4
for (int j=1; j <= neuronasporcapa[3]; j++)
for (int i=1; i <= neuronasporcapa[4]; i++)

{
double Yi = A[4, i];
double dE3 = A[3, j] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
Console.WriteLine("dError/dW(3)" + j.ToString() + "," + i.ToString() + " = " + dE3.ToString());
double nuevoPeso = W[3, j, i] - alpha * dE3;
Console.WriteLine("W(3)" + j.ToString() + "," + i.ToString() + " = " + nuevoPeso.ToString());

}

La capa anterior
Ny

JError
PO aJ@ a) x (1 - a,(f’)) * z (W;Ei-) * (i —S) xyix (1 - }’i))

aWj,k i=1
Y

JdError
Wj(,i) < Wj(,i)_“* @)

GWL .

Se implementa asi:

//Procesa capa 3
for (int j = 1; j <= neuronasporcapal[2]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++)

{
double acum = 0;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapal[4]; i++)
{
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE2 = A[2, j] * A[3, k] * (2 - A[3, k]) * acum;
Console.WriteLine("dError/dW(2)" + j.ToString() + "," + k.ToString() + " = " + dE2.ToString());
double nuevoPeso = W[2, j, k] - alpha * dE2;
Console.WriteLine("W(2)" + j.ToString() + "," + k.ToString() + " = " + nuevoPeso.ToString());
}
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La capa anterior

nz Ny
JdError ) 5 5 3 ; 5
— =5l (1=a)« ) IwDwa? « (1-af)« » (w00 =50 i+ 1 - 3)
avv_]rk p=1 i=1
Y
JdError

Wj(i) - wj(,?—OC* —

, , aWj,k

Se implementa asi:

//Procesa capa 2
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[l]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++)
{
double acumular = 9;
for (int p = 1; p <= neuronasporcapal[3]; p++)
{
double acum = 0;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapal[4]; i++)
{
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE1 = E[j] * A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
Console.WriteLine("dError/dW(1)" + j.ToString() + "," + k.ToString() + " = " + dE1.ToString());
double nuevoPeso = W[1, j, k] - alpha * dE1;
Console.WriteLine("W(1)" + j.ToString() + "," + k.ToString() + " = " + nuevoPeso.ToString());
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Para los umbrales

JdError
FYCEs b, =S)*y,*(1-y,)

JdError

P oo
i

//Ajusta umbrales capa 4
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++)

{
double Yi = A[4, i];
double dE4 = (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
double nuevoUmbral = U[4, i] - alpha * dE4;
}

Ny

JdError
u® - al(cg) * (1 - a}({g)) * Z (W;Ei-) * (Y —S) *yi* (1 — Yi))
k

i=1
JdError
u,(f) < u,({3)—0<* 3,®
u
k

//Ajusta umbrales capa 3
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++)

{
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++)
{
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE3 = A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
double nuevoUmbral = U[3, k] - alpha * dE3;
}

5 ns Ny
Error _ (2 ) @, O 3) 3)
BT 2 (1=a) Y w2 e o+ (1-aP) 3 (2 + 1= 50 e+ - 0)
Uy p=1 i=1

dError

OB
k k (2)

du
k

//Ajusta umbrales capa 2
for (int k = 1; k <= neuronasporcapal[2]; k++)

{
double acumular = 9;
for (int p = 1; p <= neuronasporcapa[3]; p++)
{
double acum = 0;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapal[4]; i++)
{
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE2 = A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
double nuevoUmbral = U[2, k] - alpha * dE2;
}
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Codigo del perceptron en una clase implementado en C#

A continuacién se muestra el codigo completo en el que se ha creado una clase que implementa el perceptréon (creacidn,
proceso, entrenamiento) y en la clase principal se pone como datos de prueba la tabla del XOR que el perceptron debe
aprender.

using System;
namespace RedNeuronal3 {

//La clase que implementa el perceptrén

class Perceptron {
private double[,,] W; //Los pesos seran arreglos multidimensionales. Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
private double[,] U; //Los umbrales de cada neurona serdan arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]
double[,] A; //Las salidas de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: A[capa, neurona que produce la salida]

private double[,,] WN; //Los nuevos pesos seran arreglos multidimensionales. Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
private double[,] UN; //Los nuevos umbrales de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]

private int TotalCapas; //El total de capas que tendrd el perceptrén incluyendo la capa de entrada
private int[] neuronasporcapa; //Cuantas neuronas habrd en cada capa

private int TotalEntradas; //Total de entradas externas del perceptron

private int TotalSalidas; //Total salidas externas del perceptrodn

public Perceptron(int TotalEntradas, int TotalSalidas, int TotalCapas, int[] neuronasporcapa) {
this.TotalEntradas = TotalEntradas;
this.TotalSalidas = TotalSalidas;
this.TotalCapas = TotalCapas;
int maxNeuronas = @; //Detecta el maximo numero de neuronas por capa para dimensionar los arreglos
this.neuronasporcapa = new int[TotalCapas + 1];
for (int capa = 1; capa <= TotalCapas; capa++) {
this.neuronasporcapal[capa] = neuronasporcapal[capa]l;
if (neuronasporcapal[capa] > maxNeuronas) maxNeuronas = neuronasporcapal[capa];

}

//Dimensiona con el maximo valor

W = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];
U = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

WN = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];
UN = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

A = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

//Da valores aleatorios a pesos y umbrales
Random azar = new Random();

for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
U[capa, i] = azar.NextDouble();

for (int capa = 1; capa < TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[capa+l]; j++)
W[capa, i, j] = azar.NextDouble();
}

public void Procesa(double[] E) {
//Entradas externas del perceptrdn pasan a la salida de la primera capa
for (int copia = 1; copia <= TotalEntradas; copia++) A[1, copia] = E[copia];

//Proceso del perceptroén
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int neurona = 1; neurona <= neuronasporcapa[capa]; neurona++) {
A[capa, neurona] = 0;
for (int entra = 1; entra <= neuronasporcapal[capa - 1]; entra++)
A[capa, neurona] += A[capa - 1, entra] * W[capa - 1, entra, neuronal];

A[capa, neurona] += U[capa, neurona];
A[capa, neurona] =1 / (1 + Math.Exp(-A[capa, neuronal));

}

// Muestra las entradas externas del perceptrén, las salidas esperadas y las salidas reales
public void Muestra(double[] E, double[] S) {
for (int cont = 1; cont <= TotalEntradas; cont++) Console.Write(E[cont] + ","); Console.Write(" = ");
for (int cont = 1; cont <= TotalSalidas; cont++) Console.Write(S[cont] + ","); Console.Write(" <vs> ");
for (int cont = 1; cont <= TotalSalidas; cont++) //Salidas reales del perceptroén
if (A[TotalCapas, cont] > ©.5) //El umbral: Mayor de 0.5 es 1, de lo contrario es cero
Console.Write("1, " + A[TotalCapas, cont]); //Salida binaria y salida real
else
Console.Write("0, " + A[TotalCapas, cont]);

Console.WriteLine(" ");

}

//El entrenamiento es ajustar los pesos y umbrales
public void Entrena(double alpha, double[] E, double[] S) {
//Ajusta pesos capa3 ==> capad
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[3]; j++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
double dE3 = A[3, j] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
WN[3, j, i] = W[3, Jj, 1] - alpha * dE3; //Nuevo peso se guarda temporalmente
¥

//Ajusta pesos capa2 ==> capa3
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for (int j = 1; j <= neuronasporcapal[2]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++) {
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE2 = A[2, j] * A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
WN[2, j, k] = W[2, j, k] - alpha * dE2; //Nuevo peso se guarda temporalmente
}

//Ajusta pesos capal ==> capa2
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[l]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++) {
double acumular
for (int p = 1;
double acum ;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

)

(4]
<= neuronasporcapa[3]; p++) {
0

o 1

}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE1 = E[j] * A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
WN[1, j, k] = W[1, j, k] - alpha * dE1l; //Nuevo peso se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 4
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {

double Yi = A[4, i];

double dE4 = (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

UN[4, i] = U[4, i] - alpha * dE4; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 3
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++) {
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE3 = A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
UN[3, k] = U[3, k] - alpha * dE3; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 2
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++) {
double acumular
for (int p = 1;
double acum

for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {

double Yi = A[4, i];

acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

0;
<= neuronasporcapa[3]; p++) {
K

o

}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (2 - A[3, p]) * acum;
}
double dE2 = A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
UN[2, k] = U[2, k] - alpha * dE2; //Nuevo umbral se guarda temporalmente

//Copia los nuevos pesos y umbrales a los pesos y umbrales respectivos del perceptrén
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
U[capa, i] = UN[capa, i];

for (int capa = 1; capa < TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[capa + 1]; j++)
W[capa, i, j] = WN[capa, i, jI;

}

class Program {

static void Main(string[] args)

{
int TotalEntradas = 2; //Numero de entradas externas del perceptroén
int TotalSalidas = 1; //Numero de salidas externas del perceptroén
int TotalCapas = 4; //Total capas que tendrd el perceptrdn
int[] neuronasporcapa = new int[TotalCapas + 1]; //Los indices iniciardn en 1 en esta implementacidn
neuronasporcapa[l] = TotalEntradas; //Entradas externas del perceptron

neuronasporcapa[2] = 4; //Capa oculta con 4 neuronas
neuronasporcapa[3] = 4; //Capa oculta con 4 neuronas
neuronasporcapa[4] = TotalSalidas; //Capa de salida con 2 neuronas

Perceptron objP = new Perceptron(TotalEntradas, TotalSalidas, TotalCapas, neuronasporcapa);

/* Tabla del XOR. Son 4 conjuntos de entradas y salidas

1..... 1 ===>20
1..... 0 ===>1
0 ..... 1 ===>1
0 ..... 0 ===>20 */

int ConjuntoEntradas = 4;

double[][] entraXOR = new double[ConjuntoEntradas+1][];

entraXOR[1] = new double[3];

entraXOoR[2] new double[3];

entraXOoR[3] new double[3];

entraXOR[4] = new double[3];

entraXOR[1][1] = 1; entraXOR[2][1] = 1; entraXOR[3][1] = ©; entraXOR[4][1] = ©;
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entraXOR[1][2] = 1; entraXOR[2][2] = ©; entraXOR[3][2] = 1; entraXOR[4][2] = ©;
double[][] salirXOR = new double[ConjuntoEntradas+1][];

salirXOR[1] = new double[3];

salirXOR[2] = new double[3];

salirXOR[3] = new double[3];

salirXOR[4] = new double[3];

salirXOR[1][1] = @; salirXOR[2][1] = 1; salirXOR[3][1] = 1; salirXOR[4][1] = O;

double alpha = 0.4; //Factor de aprendizaje

//Ciclo que entrena la red neuronal
for (int ciclo = 1; ciclo <= 8000; ciclo++) {
if (ciclo % 500 == @) Console.WriteLine("Iteracion: " + ciclo);
//Importante: Se envia el primer conjunto de entradas-salidas, luego el segundo, tercero y cuarto
//por cada ciclo de entrenamiento.
for (int entra = 1; entra <= ConjuntoEntradas; entra++) {
objP.Procesa(entraXOR[entra]);
if (ciclo % 500 == @) objP.Muestra(entraXOR[entra], salirXOR[entra]);
objP.Entrena(alpha, entraXOR[entra], salirXOR[entra]);

}

Console.ReadKey();

Ejemplo de ejecucion

B file/ /T Users/engin/Onelrive/Docurnentos/Visual Studie 2015/Projects/RedMeurcnal3/RedMeurenal3/bin/Debug/RedMeuronal 3.EXE — O

Iteracion: 508
1,1, = 8, <ws>
1,8, = 1, <ws>
8,1, =1, <ws>
@,8, = 8, <wvs>
Iteracion: 16886
1,1, = 8, <ws>» 1, ©,588619158537241
<wskx B, B8,477788581256291

4

B,581368077621328
B,4686646568620771
, B,581195558445656
, B,52042445786B5851

R
a

=
i
v ]
i

I
=
i

@8,1, =1, <ws> 1, ©,58082522006838435
B,8, = 8, <ws» 1, ©,5208838567601412
Iteracion: 1586

1,1, = 8, <ws> B, ©,499976235615496
1,8, = 1, <ws>» B, ©,48222873747768
8,1, =1, <ws>» 1, ©,588833719491311
@,8, =8, <ws> 1, 8,516474138878833
Iteracion: 2606

1,1, = 8, <ws> 1, ©,588236498154176
1,8, = 1, <ws> B, ©,484192922453521
8,1, =1, <ws>» 1, ©,588841881675172
g,8, =8, <ws>» 1, ©,514461996246870
Iteracion: 25886

1,1, = 8, <ws>» 1, ©,581808813275512
1,8, =1, <ws> B, ©,485199152224443
8,1, =1, <ws>» 1, ©,588898147188155
8,8, =8, <ws> 1, 8,512648417980888
Iteracion: 2606

1,1, = 8, <ws>» 1, 8,582467084870654
1,8, = 1, <ws> B, ©,485804592786955
g,1, =1, <ws> 1, ©,5881868334802500
g,8, =8, <ws>» 1, ©,518368291859718

El programa muestra la tabla del XOR que se debe aprender

Valor Valor Resultado
esperado

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

Luego imprime “<vs>", el valor aprendido en esa iteracidon (un valor de 1 o 0) y el valor del nimero real de la salida.
Obsérvese que en la iteracion 2000 se obtuvo

Valor Valor Resultado | Resultado
esperado | Real

1 1 0 1 MAL

1 0 1 0 MAL

0 1 1 1 BIEN

0 0 0 1 MAL

Mas adelante en la iteracion 8000 se obtuvo
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B file// 1T/ Users/engin/Onelrive/DocumentosVisual Studie 2015/Projects/RedMeurenal3/RedMeurcnal3/bin/Debug/RedMeuronal 3.EXE

g,8, = 8, <wvs» 8, B,80696888131911143

Iteracion: 6086

1,1, = 8, <ws» 8, 6,8494294737885737

1,8, = 1, <ws> 1, 8,958987679347164

a,1, = 1, <ws>» 1, 8,951539798643539

a,8, = 8, <vsk> 8, ©6,839889187622469

Iteracion: 6588

1,1, = 8, <ws> 8, B6,8308178432429283

1,8, =1, <ws> 1, 8,963048327806316

a,1, = 1, <ws> 1, 8,904833952863452

g,8, = 8, <wvs» 8, B8,8388597625372217

Iteracion: 70860

1,1, 8, <wskx B, B8,8203858782783677

1,8, =1, <ws> 1, 8,978112444339549

g,1, = 1, <ws> 1, 8,978412978252463

g,8, = 8, <wvs» 8, B6,8249351816175383

Iteracion: 75880

1,1, = 8, <ws» 8, B8,82515968823147978

1,8, =1, <ws> 1, 8,974153118145366

a,1, = 1, <ws> 1, 8,974481788627316

g,8, = 8, <wvs» 8, B6,8216814654229386

Iteracion: 8080

1,1, = 8, <ws» 8, B,8222953382452981

1,8, =1, <ws> 1, B8,97096758212523

a,1, 1, <ws> 1, 8,977188948597692

a,8, = 8, <vsk> 8, 8,8193925355152685

Valor Valor Resultado | Resultado
esperado | Real

1 1 0 0 BIEN

1 0 1 1 BIEN

0 1 1 1 BIEN

0 0 0 0 BIEN

En la ultima columna se muestra el valor real (por ejemplo, 0.019392535515205) que tiene el perceptron. Esos valores se
ajustan a 0 o a 1 poniendo el umbral en 0.5, si es mayor de 0.5 entonces se toma como 1 en caso contrario seria 0. Importante:
Ese ajuste a 0 0 a 1 es para mostrarlo al usuario final, el valor real debe conservarse para calcular el error y hacer uso del
algoritmo de “backpropagation”
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Reconocimiento de nimeros de un reloj digital

En la imagen, los numeros del 0 al 9 construidos usando las barras verticales y horizontales. Tipicos de un reloj digital.

Se quiere construir una red neuronal tipo perceptron multicapa que dado ese nimero al estilo reloj digital se pueda deducir el
numero como tal. Para iniciar se pone un identificador a cada barra

a

b C
d

e f
g

Luego se le da un valor de “1” a la barra que queda en rojo al construir el nimero y “0” a la barra que queda en azul claro. Por
ejemplo:

Los valores de a,b,c,d,e,f,g serian: 1,0,1,1,1,0,1

Como se debe deducir que es un 2, este valor se convierte a binario 102 o0 0,0,1,0 (para convertirlo en salida del perceptrén,
como el maximo valor es 9 y este es 1,0,0,1 entonces el niumero de salidas es 4)
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La tabla de entradas y salidas esperadas es:

Imagen Valor de entrada Valor de salida esperado

I 1,1,1,0,1,1,1 0,0,0,0

||

|

E—
0,0,1,0,0,1,0 0,0,0,1

|

|
1,0,1,1,1,0,1 0,0,1,0

I

I

E—
1,0,1,1,0,1,1 0,0,1,1

I

I

I
o,1,1,1,0,1,0 0,1,0,0

I
1,1,0,1,0,1,1 0,1,0,1

I

I
1,1,0,1,1,1,1 0,1,1,0
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1,0,1,0,0,1,0 o,1,1,1
1,1,1,1,1,1,1 1,0,0,0
1,1,1,1,0,1,1 1,0,0,1
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El cddigo es el siguiente

using System;
namespace NeuroNumero {

//La clase que implementa el perceptrén

class Perceptron {
private double[,,] W; //Los pesos seran arreglos multidimensionales. Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
private double[,] U; //Los umbrales de cada neurona serdan arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]
double[,] A; //Las salidas de cada neurona serdn arreglos bidimensionales. Asi: A[capa, neurona que produce la salida]

private double[,,] WN; //Los nuevos pesos seran arreglos multidimensionales. Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
private double[,] UN; //Los nuevos umbrales de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]

private int TotalCapas; //El total de capas que tendrd el perceptroén incluyendo la capa de entrada
private int[] neuronasporcapa; //Cuantas neuronas habrd en cada capa

private int TotalEntradas; //Total de entradas externas del perceptron

private int TotalSalidas; //Total salidas externas del perceptrodn

public Perceptron(int TotalEntradas, int TotalSalidas, int TotalCapas, int[] neuronasporcapa) {
this.TotalEntradas = TotalEntradas;
this.TotalSalidas = TotalSalidas;
this.TotalCapas = TotalCapas;
int maxNeuronas = @; //Detecta el maximo numero de neuronas por capa para dimensionar los arreglos
this.neuronasporcapa = new int[TotalCapas + 1];
for (int capa = 1; capa <= TotalCapas; capa++) {
this.neuronasporcapal[capa] = neuronasporcapal[capa]l;
if (neuronasporcapal[capa] > maxNeuronas) maxNeuronas = neuronasporcapal[capa];

}

//Dimensiona con el maximo valor

W = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];
U = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

WN = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];
UN = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

A = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

//Da valores aleatorios a pesos y umbrales
Random azar = new Random();

for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
U[capa, i] = azar.NextDouble();

for (int capa = 1; capa < TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
for (int j = 1; j <= neuronasporcapal[capa+l]; j++)
W[capa, i, j] = azar.NextDouble();
}

public void Procesa(double[] E) {
//Entradas externas del perceptrdn pasan a la salida de la primera capa
for (int copia = 1; copia <= TotalEntradas; copia++) A[1, copia] = E[copia];

//Proceso del perceptroén
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int neurona = 1; neurona <= neuronasporcapal[capa]; neurona++) {
A[capa, neurona] = 0;
for (int entra = 1; entra <= neuronasporcapal[capa - 1]; entra++)
A[capa, neurona] += A[capa - 1, entra] * W[capa - 1, entra, neurona];

A[capa, neurona] += U[capa, neuronal;
A[capa, neurona] =1 / (1 + Math.Exp(-A[capa, neuronal));

}

// Muestra las entradas externas del perceptrdn, las salidas esperadas y las salidas reales
public void Muestra(double[] E, double[] S) {
for (int cont = 1; cont <= TotalEntradas; cont++) Console.Write(E[cont] + ","); Console.Write(" = ");
for (int cont = 1; cont <= TotalSalidas; cont++) Console.Write(S[cont] + ","); Console.Write(" <vs> ");
for (int cont = 1; cont <= TotalSalidas; cont++) //Salidas reales del perceptron
if (A[TotalCapas, cont] > ©.5) //El umbral: Mayor de 0.5 es 1, de lo contrario es cero
Console.Write("1,");
else
Console.Write("0,");
Console.WriteLine(" ");

}

//El entrenamiento es ajustar los pesos y umbrales
public void Entrena(double alpha, double[] E, double[] S) {
//Ajusta pesos capa3 ==> capad
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[3]; j++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
double dE3 = A[3, j] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
WN[3, j, i] = W[3, j, i] - alpha * dE3; //Nuevo peso se guarda temporalmente
}

//Ajusta pesos capa2 ==> capa3
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[2]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++) {
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE2 = A[2, j] * A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
WN[2, j, k] = W[2, j, k] - alpha * dE2; //Nuevo peso se guarda temporalmente
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}

}

//Ajusta pesos capal ==> capa2
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[l]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++) {

double acumular = 9;
for (int p = 1; p <= neuronasporcapa[3]; p++) {
double acum = 9;

for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
¥
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE1 = E[j] * A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
WN[1, j, k] = W[1, j, k] - alpha * dE1; //Nuevo peso se guarda temporalmente
¥

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 4
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {

double Yi = A[4, i];

double dE4 = (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

UN[4, i] = U[4, i] - alpha * dE4; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 3

for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++) {
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++)

double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE3 = A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
UN[3, k] = U[3, k] - alpha * dE3; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 2
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++) {
double acumular
for (int p = 1;
double acum ;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

)

neuronasporcapa[3]; p++) {

o 1

0
<
0

}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE2 = A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
UN[2, k] = U[2, k] - alpha * dE2; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Copia los nuevos pesos y umbrales a los pesos y umbrales respectivos del perceptron
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
U[capa, i] = UN[capa, i];

for (int capa = 1; capa < TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[capa + 1]; j++)
W[capa, i, j] = WN[capa, i, j];

class Program {
static void Main(string[] args)

{

int TotalEntradas = 7; //Numero de entradas externas del perceptroén

int TotalSalidas = 4; //Numero de salidas externas del perceptroén

int TotalCapas = 4; //Total capas que tendrd el perceptrdn

int[] neuronasporcapa = new int[TotalCapas + 1]; //Los indices iniciardn en 1 en esta implementacidn
neuronasporcapa[l] = TotalEntradas; //Entradas externas del perceptron

neuronasporcapa[2] = 4; //Capa oculta con 4 neuronas
neuronasporcapa[3] = 4; //Capa oculta con 4 neuronas
neuronasporcapa[4] = TotalSalidas; //Capa de salida con 2 neuronas

Perceptron objP = new Perceptron(TotalEntradas, TotalSalidas, TotalCapas, neuronasporcapa);

/*
Entero Binario Figura
0 0000 1110111
1 0001 0010010
2 0010 1011101
3 0011 1011011
4 0100 ollle1le
5 0101 1101011
6 0110 1101111
7 0111 1010010
8 1000 1111111
9 1001 1111011

*/

int ConjuntoEntradas = 10;

double[][] entraFigura = new double[ConjuntoEntradas + 1][];
entraFigura[1] = new double[] { 0, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1 };
entraFigura[2] = new double[] { @, ©, 0, 1, @0, 0, 1, O };
entraFigura[3] = new double[] { 0, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 1 };
entraFigura[4] = new double[] { 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1 };
entraFigura[5] = new double[] { @, ©, 1, 1, 1, 0, 1, O };
entraFigura[6] = new double[] { 0, 1, 1, @0, 1, 0, 1, 1 };
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entraFigura[7] = new double[] { 0, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 1 };
entraFigura[8] = new double[] { 0, 1, 0, 1, @, 0, 1, O };
entraFigura[9] = new double[] { o0, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1}

3 2 2 J 3 ;
entraFigura[10] = new double[] { 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 1 };

double[][] saleBinario = new double[ConjuntoEntradas + 1][];

saleBinario[1] = new double[] { 0, @, @, 0, 0 };
saleBinario[2] = new double[] { 0, @, @, 0, 1 };
saleBinario[3] = new double[] { @, @, 0, 1, 0 };
saleBinario[4] = new double[] { 0, @, 0, 1, 1 };
saleBinario[5] = new double[] { 0, @, 1, 0, © };
saleBinario[6] = new double[] { @, 0, 1, 0, 1 };
saleBinario[7] = new double[] { 0, @0, 1, 1, © };
saleBinario[8] = new double[] { @0, 0, 1, 1, 1 };
saleBinario[9] = new double[] { @, 1, @, 0, 0 };

®\-
[EEW

J B
saleBinario[10] = new double[] { @0, 1, 0, 0, 1 };
double alpha = ©0.4; //Factor de aprendizaje
for (int ciclo = 1; ciclo <= 8000; ciclo++) {

if (ciclo % 500 == @) Console.WriteLine("Iteracion: " + ciclo);

//Importante: Se envia el primer conjunto de entradas-salidas, luego el segundo,

//por cada ciclo de entrenamiento.

for (int entra = 1; entra <= ConjuntoEntradas; entra++) {

objP.Procesa(entraFigura[entra]);
if (ciclo % 500 == @) objP.Muestra(entraFigura[entra], saleBinario[entra]);
objP.Entrena(alpha, entraFigura[entra], saleBinario[entra]);

}

Console.ReadKey();

tercero y cuarto

La clase Perceptron no ha variado, sigue siendo la misma que la usada para aprender la tabla XOR (ejemplo anterior). Los
cambios se dan en la clase principal en los cuales se cambia el niumero de entradas y salidas, y por supuesto, los valores de

entrada y las salidas esperadas.

Esta seria su ejecucion

B file/ /) T/ Users/engin/onedrive/documentos/visual studie 2015/Projects/MeuraMumerc/MNeureMumere/kin/Debug/MeurcMurmero.EXE

Iteracion: 588

i1,1,1,8,1,1,1, = 8,8,8,8, <vs» 8,8,8,0,
@6,8,1,8,8,1,8, = 8,8,8,1, <vs» 8,8,8,1,
i1,¢,1,1,1,8,1, = 8,8,1,8, <vs» 8,8,8,0,
i1,¢,1,1,8,1,1, = 8,8,1,1, <vs» 8,8,1,1,
@é,1,1,1,8,1,8, = 8,1,68,8, <vs» 8,8,8,0,
i1,1,e¢,1,8,1,1, = 8,1,8,1, <vs» 8,8,8,1,
i1,1,¢,1,1,1,1, = ,1,1,8, <vs» 8,8,8,08,
i1,¢,1,8,8,1,8, = 6,1,1,1, <vs» 8,8,1,1,
i1,1,1,1,1,1,1, = 1,8,68,8, <vs» 8,8,8,08,
i1,1,1,1,8,1,1, = 1,8,68,1, <vs» 8,8,8,1,
Iteracion: 1868

i1,1,1,8,1,1,1, = 8,8,8,8, <vs» 8,8,8,0,
@6,8,1,8,8,1,8, = 8,8,8,1, <vs» 8,8,8,1,
1,¢,1,1,1,8,1, = 8,8,1,8, <vs» 8,8,1,8,
1,¢,1,1,8,1,1, = 8,8,1,1, <vs» 8,8,1,1,
@,1,1,1,8,1,8, = 8,1,8,8, <vs» 8,1,8,08,
1,1,e,1,8,1,1, = 8,1,8,1, <vs» 8,1,8,1,
1,1,¢,1,1,1,1, = &,1,1,8, <vs» 8,1,8,8,
1,e,1,8,8,1,8, = 8,1,1,1, <wvs» 8,1,1,1,
1,1,1,1,1,1,1, = 1,8,8,8, <vs» 8,8,0,08,
1,1,1,1,8,1,1, = 1,8,8,1, <vs» 8,8,08,1,
Iteracion: 1586

1,1,1,8,1,1,1, = @,8,8,8, <vs» 8,8,0,0,
@,8,1,8,8,1,8, = 8,8,8,1, <vs» 8,8,08,1,
1,¢,1,1,1,8,1, = 8,8,1,8, <vs» 8,8,1,8,
1,¢,1,1,8,1,1, = 8,8,1,1, <vs» 8,8,1,1,
@,1,1,1,8,1,8, = 8,1,8,8, <vs» 8,1,8,08,
1,1,e,1,8,1,1, = 8,1,8,1, <vs» 8,1,8,1,
1,1,¢,1,1,1,1, = &,1,1,8, <v=» 8,1,6,08

[
[
™
[
[
[
[
™
[
[
™
™
[
™
™

En la iteracién 500, comienza a notarse que la red neuronal estd aprendiendo el patrén. Requiere mas iteraciones
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Solo faltaria

implementar que se detenga el entrenamiento cuando la red neuronal ofrezca las salidas esperadas y asi evitar iteraciones de

En la iteracién 7500 ya se observa que la red estd entrenada completamente para reconocer los numeros.

4

mas.
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Deteccion de patrones en series de tiempo

En los dos ejemplos anteriores, los valores de las entradas externas del perceptrén fueron 0 o 1. Pero no esta limitado a eso,
las entradas externas pueden tener valores entre 0 y 1 (incluyendo el 0 y el 1) por ejemplo: 0.7321, 0.21896, 0.9173418

El problema que se plantea es dado el comportamiento de un evento en el tiempo, épodra la red neuronal deducir el patrén?
Ejemplo: Tenemos esta tabla

X Y
0 0
510,43577871
10|1,73648178
15| 3,88228568
20 | 6,84040287
25]10,5654565
30 15
35120,0751753
40| 25,7115044
45131,8198052
50 38,3022222
55145,0533624
60 | 51,9615242
65| 58,9100062
70 | 65,7784835
75| 72,444437

80 |78,7846202
851 84,6765493
90 90
95 |94,6384963
100 |98,4807753

X es la variable independiente y Y es la variable dependiente, en otras palabras y=f(x). El problema es que no sabemos f( ),

s6lo tenemos los datos (por motivos practicos se muestra la tabla con X llegando hasta 100, realmente llega hasta 1800). Esta
seria la grafica.

()
® o
LI }
° °
1290 o .
© °
© °
°
790 ol
290
°© °
-210 s
°
°
. °
° °
° °
° °
° ° ©
-710 . 0
. .
° °
° °
ol
-1210

-1710

Uniendo los puntos, se obtendria

Rafael Alberto Moreno Parra 81



1290

790

290

-210

-710

-1210

-1710

20Q

400 600

Los datos estan en un archivo plano
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Er ChUsershengint Onelrive\Docurmnentos\Visual Studio 20015\Projects\DetectaPatron' DetectaPatron\bin\Debughda.. —
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160(
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9
10
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12
13
14
15
16
17
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19
20
21
22
23

tendencia-xy

X 3 v

0 H 0

5 ; 0,435778714
10 1,736481777
15 3,882285e77
20 ; 6,8404028¢67
25 ; 10,56545654
30 15

35 20,07517527
40 25,71150439
45 ; 31,81980515
50 38,3022221¢6
55 ; 45,05336244
e0 51,96152423
65 58,91000616
70 : 65,7784834¢6
75 12,44443697
80 78,78462024
85 84,67654934
90 90

95 94,63849632
100 : 98,4807753

Morm length : 6814 lines: 363
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El primer paso es convertir los valores de X y de Y que se leen del archivo plano, en valores entre 0 y 1 (porque esa es la

limitante del perceptron multicapa). La razéon de eso es que la funcion de activacidon del perceptrén multicapa y —

solo genera numeros entre 0 y 1.

Se hace entonces una normalizacion usando la siguiente formula

1
1+e— X

Xnormalizado

Ynormalizado

- MaximoX — MinimoX

MaximoY — MinimoY

Como indica la férmula, habria que recorrer todos los datos de X y Y para deducir el mayor valor de X, menor valor de X, mayor
valor de Y y menor valor de Y.

357 1775 -750,147415 355 1765 _1012;3,5241 354 1760/ -1131,30619 358 1780| -608,795855
358 1780 -608,795855 356 1770 285 355 1765 -1012,36241 359 1785/ -461,991996
355 1735 -461,991996 357 1775/ -750,147415 356 1770 -885 360 1790| -310,830238
360 1790 -310,830238 358 1780/ -608, 795855 357 1775 -750,147415 361 1795 -156,444558
361 1795 -156,444558 350 1785 -461,991996 358 1780 | -608,795855 362 1800| -2,2053€-12)
362 1800 -2,2053E-12 260 1790/ -310,830238 339 1785|-461,991996 363
363 361 1795| -156,444558 360 1790 | -310,830238 364 Minimo X Minimo ¥
3e4 | Minimo X Minimo Y 262 1800/ -2,2053E-12 361 1795 -156,444558 365 0 -1710
365 0 -1710 363 1 362, 1800| -2,2053€-12 366
366 264 Minima ¥ Minimo ¥ 363 367 Maximo X MaximoyY
367 Maximo X MaximoY 365 :Mm{ﬁz:ﬁ;.g;_” 364 Minimo X MinimoY 368 1800 =M,ﬁ.x{32:33|_52
368 1800 1530 266 365 0 -1710 369
369 367 Maximo X Maximo ¥ 366 o
370 368 1800 1520 367 Maximo X Maximo Y
369 368 =M.ﬂ.:-:{ﬁ2:a3_u52}
2A0
Se aplica la férmula
c2 - Jr | =(A2-3A3365)/($A$368-$AS365) SUMA - X o« Jr | =(B2-$B$365)/($B$368-$BS365)
A B C D A B C D
Xreal Yreal ¥Xnormalizado Ynormalizado ¥real _‘freal _:-:m:urmalizadcu Ynormalizado
2 of ol 0,527777778 2 ol ol 0|=(B2-385365)/($BS365-5B5365)
3 04357787 0002777778 0,527912277 3 3 04357787 0002777778 0,527912277
4 100 1,7364818 0,005555556 0,528313729 4 10 1,7364818 0,005555556 0,528313729
a 15 3,8822857 0008333333 0,528976014 3 15 3,8822857 0008333333 0,528976014
B 20 6,8404029 0011111111 0,529889013 B 20 6,8404029 0,011111111 0,529889013
7 253 10,565457 0,013338889 0,531038721 7 25 10,565457 0,0138883889 0,531038721

Rafael Alberto Moreno Parra

83



Se realiza la grafica con los valores normalizados (datos entre 0 y 1 tanto en X como en Y)

1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

Con esos datos normalizados, se alimenta la red neuronal para entrenarla. Una vez termine el entrenamiento se procede a
“desnormalizar” los resultados. A continuacion el cédigo completo:
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using System;

namespace DetectaPatron {
//La clase que implementa el perceptrén
class Perceptron {

private double[,,] W; //Los pesos seran arreglos multidimensionales. Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
private double[,] U; //Los umbrales de cada neurona serdn arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]
double[,] A; //Las salidas de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: A[capa, neurona que produce la salida]

private double[,,] WN; //Los nuevos pesos seran arreglos multidimensionales. Asi: W[capa, neurona inicial, neurona final]
private double[,] UN; //Los nuevos umbrales de cada neurona seran arreglos bidimensionales. Asi: U[capa, neurona que produce la salida]

private int TotalCapas; //El total de capas que tendrd el perceptrén incluyendo la capa de entrada
private int[] neuronasporcapa; //Cuantas neuronas habrd en cada capa

private int TotalEntradas; //Total de entradas externas del perceptron

private int TotalSalidas; //Total salidas externas del perceptrodn

public Perceptron(int TotalEntradas, int TotalSalidas, int TotalCapas, int[] neuronasporcapa) {
this.TotalEntradas = TotalEntradas;
this.TotalSalidas = TotalSalidas;
this.TotalCapas = TotalCapas;
int maxNeuronas = 0; //Detecta el maximo numero de neuronas por capa para dimensionar los arreglos
this.neuronasporcapa = new int[TotalCapas + 1];
for (int capa = 1; capa <= TotalCapas; capa++) {
this.neuronasporcapalcapa] = neuronasporcapal[capal;
if (neuronasporcapa[capa] > maxNeuronas) maxNeuronas = neuronasporcapal[capal];

}

//Dimensiona con el maximo valor

W = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];
U = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

WN = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1, maxNeuronas + 1];
UN = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

A = new double[TotalCapas + 1, maxNeuronas + 1];

//Da valores aleatorios a pesos y umbrales
Random azar = new Random();

for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
U[capa, i] = azar.NextDouble();

for (int capa = 1; capa < TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[capa + 1]; j++)
W[capa, i, j] = azar.NextDouble();
}

public void Procesa(double[] E) {
//Entradas externas del perceptrdn pasan a la salida de la primera capa
for (int copia = 1; copia <= TotalEntradas; copia++) A[1l, copia] = E[copia];

//Proceso del perceptroén
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int neurona = 1; neurona <= neuronasporcapa[capa]; neurona++) {
A[capa, neurona] = 0;
for (int entra = 1; entra <= neuronasporcapa[capa - 1]; entra++)
A[capa, neurona] += A[capa - 1, entra] * W[capa - 1, entra, neuronal];

A[capa, neurona] += U[capa, neuronal;
A[capa, neurona] =1 / (1 + Math.Exp(-A[capa, neuronal));

}

// Muestra las entradas externas del perceptrdén, las salidas esperadas y las salidas reales

public void Muestra(double[] E, double[] S, double minimoX, double maximoX, double minimoY, double maximoY) {
//Console.Write(E[1]*(maximoX- minimoX)+minimoX); Console.Write(" ===> ");
//Console.Write(S[1]*(maximoY- minimoY)+minimoY); Console.Write(" <vs> ");
Console.WriteLine(A[TotalCapas, 1]*(maximoY- minimoY)+minimoY); //Salidas reales del perceptrodn

}

//ELl entrenamiento es ajustar los pesos y umbrales
public void Entrena(double alpha, double[] E, double[] S) {
//Ajusta pesos capa3 ==> capad
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[3]; j++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
double dE3 = A[3, j] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
WN[3, j, i] = W[3, j, i] - alpha * dE3; //Nuevo peso se guarda temporalmente
}

//Ajusta pesos capa2 ==> capa3
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[2]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++) {
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
double dE2 = A[2, j] * A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
WN[2, j, k] = W[2, j, k] - alpha * dE2; //Nuevo peso se guarda temporalmente
}

//Ajusta pesos capal ==> capa2
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[l]; j++)
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++) {
double acumular
for (int p = 1;
double acum
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {

)

0
<= neuronasporcapa[3]; p++) {
(7]

n o 1

)
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double Yi = A[4, i];
acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);
}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE1 = E[j] * A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
WN[1, j, k] = W[1, j, k] - alpha * dE1; //Nuevo peso se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 4
for (int i = 1; i <= neuronasporcapal[4]; i++) {

double Yi = A[4, i];

double dE4 = (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

UN[4, i] = U[4, i] - alpha * dE4; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 3
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[3]; k++) {
double acum = 9;
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {
double Yi = A[4, i];
acum += W[3, k, i] * (Yyi - S[i]) * vi * (1 - Yi);
}
double dE3 = A[3, k] * (1 - A[3, k]) * acum;
UN[3, k] = U[3, k] - alpha * dE3; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Ajusta umbrales de neuronas de la capa 2
for (int k = 1; k <= neuronasporcapa[2]; k++) {
double acumular
for (int p = 1;
double acum

for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[4]; i++) {

double Yi = A[4, i];

acum += W[3, p, i] * (Yi - S[i]) * Yi * (1 - Yi);

n o

0;
<= neuronasporcapal[3]; p++) {
9;

}
acumular += W[2, k, p] * A[3, p] * (1 - A[3, p]) * acum;
}
double dE2 = A[2, k] * (1 - A[2, k]) * acumular;
UN[2, k] = U[2, k] - alpha * dE2; //Nuevo umbral se guarda temporalmente
}

//Copia los nuevos pesos y umbrales a los pesos y umbrales respectivos del perceptroén
for (int capa = 2; capa <= TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
U[capa, i] = UN[capa, i];

for (int capa = 1; capa < TotalCapas; capa++)
for (int i = 1; i <= neuronasporcapa[capa]; i++)
for (int j = 1; j <= neuronasporcapa[capa + 1]; j++)
W[capa, i, j] = WN[capa, i, j];

}

class Program {
static void Main(string[] args) {
int TotalEntradas = 1; //Numero de entradas externas del perceptroén
int TotalSalidas = 1; //Numero de salidas externas del perceptroén
int TotalCapas = 4; //Total capas que tendrd el perceptron
int[] neuronasporcapa = new int[TotalCapas + 1]; //Los indices iniciardn en 1 en esta implementacion
neuronasporcapa[l] = TotalEntradas; //Entradas externas del perceptroén

neuronasporcapa[2] = 8; //Capa oculta con 8 neuronas
neuronasporcapa[3] = 8; //Capa oculta con 8 neuronas
neuronasporcapa[4] = TotalSalidas; //Capa de salida con 1 neurona

Perceptron objP = new Perceptron(TotalEntradas, TotalSalidas, TotalCapas, neuronasporcapa);

//Lee los datos de un archivo plano

int MaximosRegistros = 2000;

double[][] entrada = new double[MaximosRegistros + 1][];

double[][] salidas = new double[MaximosRegistros + 1][];

const string urlArchivo = "datos.tendencia";

int ConjuntoEntradas = LeeDatosArchivo(urlArchivo, entrada, salidas);

//Normaliza los valores entre @ y 1 que es lo que requiere el perceptrén
double minimoX = entrada[1][1], maximoX = entrada[1][1];
double minimoY = salidas[1][1], maximoY = salidas[1][1];
for (int cont = 1; cont <= ConjuntoEntradas; cont++) {
if (entrada[cont][1] > maximoX) maximoX = entrada[cont][1];
if (salidas[cont][1] > maximoY) maximoY = salidas[cont][1];
if (entrada[cont][1] < minimoX) minimoX = entrada[cont][1];
if (salidas[cont][1] < minimoY) minimoY = salidas[cont][1];

for (int cont = 1; cont <= ConjuntoEntradas; cont++) {
entrada[cont][1] = (entrada[cont][1] - minimoX) / (maximoX - minimoX);
salidas[cont][1] = (salidas[cont][1] - minimoY) / (maximoY - minimoY);

}

//Inicia el proceso de la red neuronal
double alpha = ©0.4; //Factor de aprendizaje
for (int epoca = 1; epoca <= 64000; epoca++) {
if (epoca % 4000 == @) Console.WritelLine("Iteracion: + epoca);
//Importante: Se envia el primer conjunto de entradas-salidas, luego el segundo, tercero y cuarto
//por cada ciclo de entrenamiento.
for (int entra = 1; entra <= ConjuntoEntradas; entra++) {
objP.Procesa(entradal[entra]);

objP.Entrena(alpha, entrada[entra], salidas[entra]);

"

}
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}

//Muestra el resultado

for (int entra = 1; entra <= ConjuntoEntradas; entra++) {
objP.Procesa(entradalentra]l);
objP.Muestra(entrada[entra], salidas[entra], minimoX, maximoX, minimoY, maximoY);

}

Console.ReadKey();
}

private static int LeeDatosArchivo(string urlArchivo, double[][] entrada, double[][] salida) {
var archivo = new System.IO.StreamReader(urlArchivo);
archivo.ReadlLine(); //La linea de simple serie
archivo.ReadLine(); //La linea de titulo de cada columna de datos
string leelinea;

int limValores = 0;

while ((leelinea = archivo.ReadLine()) != null) {
limValores++;
double valX = TraerNumeroCadena(leelinea, ';', 1);
double valY = TraerNumeroCadena(leelinea, ';', 2);
entrada[limValores] = new double[] { @, valX };
salida[limValores] = new double[] { @, valY };

}

archivo.Close();

return limValores;

}

//Dada una cadena con separaciones por delimitador, trae determinado item
private static double TraerNumeroCadena(string linea, char delimitador, int numeroToken) {
string numero = "";
int numTrae = 0;
foreach (char t in linea) {
if (t != delimitador)
numero = numero + t;

else {
numTrae = numTrae + 1;
if (numTrae == numeroToken) {
numero = numero.Trim();
if (numero == "") return 0;
return Convert.ToDouble(numero);
}
numero = "";
}
}
numero = numero.Trim();
if (numero == "") return 0,

return Convert.ToDouble(numero);

Ejemplo de ejecucion

B file// T/ Users/enginfonedrive/documentos/visual studio 2015/Projects/DetectaPatron/DetectaPatron/bin/Debug/DetectaPatron . EXE

Iteracion: 468006

Iteracion: 8686

Iteracion: 120808
Iteracion: 16808
Iteracion: 200808
Iteracion: 24808
Iteracion: 2308008
Iteracion: 320808
Iteracion: 260808
Iteracion: 408008
Iteracion: 44808
Iteracion: 4308008
Iteracion: 520808
Iteracion: S6E08
Iteracion: 60208
Iteracion: B4808
-259,557168481454
-259,556936534444
-259,556679694628
-259,55639491942
-259,556878722451
-259,555727897332
-259,555335426557
-259,554898372186
-259,554489743977
-259,553862341341
-259,5532477668414
-259,552556161886
-259,551775982184
-259,558893594785
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Llevando el resultado numérico al grafico original, en azul los datos esperados, en naranja lo aprendido por la red neuronal.
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Este proceso es lento, inclusive en un Intel Core i7. Puede acelerarse disminuyendo el nimero de neuronas en las capas ocultas
a 5 (en ambas), mejorara la velocidad, pero bajara la precisién del ajuste en curva.
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Bibliografia y webgrafia
Parte matematica

Redes Neuronales: Facil y desde cero.
Autor: Javier Garcia
https://www.youtube.com/watch?v=jaElv E29sk&list=PLANASFVrBISBAWkZmbswwWiF8a 52d0Q3]Q
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