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SINOPSIS REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

SINOPSIS 

El objetivo principal de este trabajo de investigación fue emplear redes 

neuronales artificiales para la predicción de series temporales o para la 

pronosticación de una serie de eventos que se han presentado dentro de 

un intervalo de tiempo, por ejemplo el número de nacimientos de seres 

humanos en un mes o el cambio de temperatura en una habitación en un 

instante. 

Para este trabajo de investigación se empleo el sistema de desarrollo 

denominado Dynamind para predecir los siguientes eventos: 

Los puntos que conforman una señal senoidal 

El siguiente número aleatorio de u~~ base· de datos de números 

aleatorios 

• Cinco variables económicas del mercado bursátil 

En cada una de estas aplicaciones se generaron diferentes tipos de redes 

neuronales artificiales debido al tipo de eventos en estudio, pues son 

fenómenos de naturaleza y comportamiento muy variado. 

lEI porqué utilizar redes neuronales artificiales?; por dos razones: 

Por ser una tecnología interesante 

Por ser un camino más en Ja solución de pronosticación de eventos. 

TESIS CON 
FALLA DE OFJGEN 
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INTRODUCCIÓN 

TESIS CON 
FALLA DF. (W!.Tf"' :~:J 

INTRODUCCIÓN 

REEDES NEURONALES ARTIFICIALES 

"La memoria humana va más 
allá de lo que se piensa" 

Anónimo 

El presente trabajo de investigación esta conformado por cinco capítulos y un 

apéndice. 

En el primer capítulo se habla sobre la arquitectura y funciones de cada 

componente que constituyen a una neurona y por ende a la red neuronal 

biológica. 

El segundo capítulo trata sobre la definición de una neurona y de la red 

neuronal artificial las similitudes entre la neurona biológica y la artificial así 

como las características que componen a esta ultima; sus aplicaciones, el 

software y hardware existentes sobre este tipo de tecnología en el mercado; de 

igual forma, las áreas y campos de aplicación donde mas se utilizan las redes 

neuronales artificiales como son en Medicina, Medio Ambiente, Biología , 

Finanzas; siendo esta el área donde. más se aplican las redes neuronales 

artificiales. 

En el tercer capítulo; "Predicción de una señal senoldal y números aleatorios". 

La Importancia de este capítulo radicó en conocer adecuadamente el 

funcionamiento del sistema de desarrollo denominado Dynaimd en el área de 

predicción ; no hay que olvidar que el objetivo del trabajo en general es 

"Explorar la posibilidad de las redes neuronales artificiales para predecir 

eventos futuros empleando el sistema de desarrollo Dynamind"; efectuando así 

la primera aplicación de conocer los siguientes puntos que conforman a una 

señal senoidal, para lo que se generaron dos redes neuronales artificiales , la 

primera constituida por dos neuronas y la segunda por ocho neuronas. 



INTRODUCCIÓN REEDES NEURONALES ARTIFICIALES 

En la segunda aplicación realizada dentro de este capítulo, "Predicción de una 

serle de números aleatorios provenientes de una base de números aleatorios"; 

se generaron tres redes neuronales artlflclales (RAND1.NET, RAND2.NET Y 

RAND3.NET) cuyas características varían una de Ja otra con Ja finalidad de 

encontrar la red más eficiente para la predicción de eventos. 

Para definir cual de las tres redes era la más "efectiva", se elaboró una red más 

para efectuar una aplicadón extra donde el fin es comprobar si la red al contar 

una base de datos. mayor (300 números aleatorios), su comportamiento en 

predicción fUese mejor. 

Con Ja experiencia adquirida con estas aplicaciones, se procedió a trabajar con 

una aplicación mas real; "predicción de cinco variables económicas del mercado 

bursátil". 

Como se observa en el capítulo IV, el objetivo en su momento es, pronosticar 

las siguientes variables económicas: Bono, Divisa, Indboll, Indbol2 y Valor 1. 

Variables que se adquirieron del mes de octubre para pronosticar Jos días 29 de 

octubre, 30 de octubre, 31 de octubre y 1 de noviembre de 1999. 

En el capítulo V, se observan las conclusiones generales que arrojaron todo 

este trabajo de Investigación y en especial todo Jo referente a las redes 

neuronales artificiales en el área de predicción. 

Para quienes estén interesados en trabajar en el cautivante mundo de las redes 

neuronales artificiales y en especial en el área de predicción; al final se anexa 

un apéndice donde se da a conocer las características principales del sistema de 

desarrollo Dynamlnd para generar redes neuronales artificiales 



CAPITULO 1 

---TESIS-COr
FALLA DE ORIGEN 

CAPITULO 1 

REDES NEURONALES BIOLOGICAS 

"El aprendizaje es experiencia, 
todo lo demás es sólo información" 

Albert Einstein 

"REDES NEURONALES BIOLÓGICAS" 

I.1 OBJETIVO DEL CAPITULO: Describir los elementos principales que 

conforman a la red neuronal biológica y por ende a la neurona. 

1.2 DEFINICIÓN DE UNA NEURONA Y DE LA RED NEURONAL BIOLOGICA. 

En realidad una definición exacta de la neurona no existe; sin embargo, se ha 

encontrado en distintas fuentes que la forma de definir a la neurona ó bien la 

forma genérica de definir una red neuronal; es que puede considerarse como un 

modelo artificial y simplificado del cerebro humano. 1 

Una red neuronal artificial es "un nuevo sistema para el tratamiento de la 

información, cuya unidad básica de procesamiento esta Inspirada en la célula 

fundamental del sistema nervioso humano: la neurona ". 2 

Las neuronas son células especializadas adaptadas específicamente para transmitir 

mensajes eléctricos a través de todo el cuerpo por medio de ramificaciones. 

Debido al entrelazado de estas ramificaciones se van constituyendo grupos de 

neuronas, que al Jntercomunlcarse procesan grandes cantidades de Información; 

donde se ejecutan varios procesos, por ejemplo el proceso de aprendizaje. 

1 Martln del Rio. A.Sanz Melina, º'Redes Neuronales y Sistemas Borrosos", pp.1 O 
2 ldem 

4 



CAPJTULOI REDES NEURONALES BIOLOGICAS 

Recapitulando las definiciones anteriores se puede concluir que una neurona es: la 

unidad funcional básica del sistema nervioso para transmitir mensájes eléctricos 

(Información) de una neurona a otra, hasta constituirse de esta forma la red 

neuronal. 

1.3 FISIOLOGIA DE LA NEURONA BIOLÓGICA. 

Podemos considerar como padre de las redes neuronales al científico aragonés 

Santiago Ramón y Caja!, descubridor de la estructura neuronal del sistema 

nervioso. En 1888 Ramón y Caja! demostró que el sistema nervioso estaba 

compuesto por una red de células individuales: las Neuronas.3 

Partiendo del hecho de que la neurona es la unidad funcional del sistema 

nervioso; laneurona esta constituida fisiológicamente de la siguiente forma: 

El cuerpo de la neurona o soma contiene el núcleo y recibe la información de 

otras neuronas vecinas a través de conexiones denominadas dendritas que son 

finalmente la entrada a la neurona. 

"El número de dendritas varía de doce a miles por célula nerviosa. Cada neurona 

puede completar desde mil hasta diez mil slnápsls (conexión entre una neurona y 

otra) y recibir información de otras mil neuronas•'4 

Por otro lado, El Axón, se considera como una prolongación muy delgada que 

lleva la información de salida de la neurona, siendo ésta impulsos o señales a 

otras células nerviosas; es decir, el axón cuando esta cerca de otras "células 

destino" la Información se convierte en Información de entrada para otras células 

cercanas que se dividen en varias ramificaciones una vez más para conformar 

otras dendritas con el soma de otra célula. Ver siguiente figura. 

3 Ricardo Tapia, "Las Células de la Mente", Fondo de Cultura Económica, pp.62-69 
4 Charles E Stevens, "The Neuron", Scientific American, pp.1-2 



CAPITULO! REDES NEURONALES BIOLOGICAS 

DEllDRITAS 

AXÓll 

OEllDRITAS 

El Intercambio de Información de una célula a otra esta considerada como un 

proceso químico donde el objetivo es elevar o disminuir el potencial eléctrico 

dentro del cuerpo de la célula receptora; si su potencial alcanza el umbral se envía 

un pulso o potencial de acción por el axón, es entonces cuando se dice que la 

célula se disparó. 

Podemos resumir todo lo anterior hasta ahora sobre la forma y estructura de las 

neuronas de las siguiente manera: todas tienen una porción receptora de señales, 

formada por las dendritas, sumamente ramificadas, un soma o cuerpo - en donde 

se encuentra el núcleo y la maquinaria química para fabricar proteínas y otras 

moléculas, además es la porción encargada de manejar e Integrar la Información-y 

una porción emisora de la información recibida, constituida por el axón, el cual 

también se ramifica considerablemente. 

En el siguiente esquema se muestra la fisiología de la neurona. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO! REDES NEURONALES BIOLOGICAS 

En .la figura de abajo se muestra una red neuronal donde los círculos rojos indican 

el intercambio de Información de una neurona a otra; este cambio de información 

podría ser el aprendizaje durante un proceso de entrenamiento. Mientras que los 

círculos azules podrían ser el nuevo aprendizaje (neuronas interconectándose). 

TESIS CON 
F'At T /1 )"'Ir.' .-. _ :r: :·N 

.. ,_. . . . "l 
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CAPITULO 11 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

.. Siempre y cuando nos comprometamos en nuevas conductas, 
el cerebro se remodela a si mismo· 

Michael Merzenich 

CAPÍTULO 11 

"REDES NEURONALES ARTIFICIALES" 

II. 1 OBJETIVO DEL CAPÍTULO: Describir las características que constituyen a 

las redes neuronales artificiales, sus aplicaciones y la tecnología existente sobre 

éstas. 

II.2 DEFINICIÓN DE UNA NEURONA ARTIFICIAL. 

En 1951 el estudiante Marvin Minsky apoyándose del científico Frederic Skinner dio 

origen a la primera idea "oficial" sobre Inteligencia artificial basándose en la 

primera red neuronal artificial. 

Posteriormente, Mlnsky y Edmonds, montaron la primera máquina de redes 

neuronales artiflclales, compuesta básicamente de 300 tubos de vacío y un piloto 

automático de un bombardero B-24, llamando así a su creación "SHARC ". Se 

trataba nada menos que de una red de 40 neuronas artificiales que Imitaban el 

cerebro de una rata. 

Pero entonces, lQué es una red neuronal artificial? 

Existen numerosas formas de definirlas desde las definiciones cortas y genéricas 

hasta las que Intentan explicar más detalladamente qué son las redes neuronales; 

por ejemplo: 

1. Una nueva forma de computación, inspirada en modelos biológicos. 

2. Un modelo matemático compuesto por un gran número de elementos 

procesales organizados en niveles. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 



CAPITULO JI REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

3. Un. sistema de computación compuesto por un gran número de elementos 

simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan 

Información por medio de su estado dinámico como respuesta a entradas 

externas. 

4. Redes neuronales artificiales, son redes Interconectadas masivamente en 

paralelo de elementos simples y organizados jerárquicamente, las cuales 

intentan Interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo 

hace el sistema nervioso biológico. 

Y desde el punto de vista de máquinas adaptables una red neuronal artificial puede 

definirse como un conjunto de procesadores distribuidos en paralelo que guardan 

conocimientos de la experiencia y los tienen disponibles para usarlos. Las redes 

neuronales artificiales de cierta forma siguen el mismo procedimiento que el 

cerebro humano, es decir, el conocimiento es adquirido por la red por medio de un 

proceso de aprendizaje y las Intensidades de conexión entre neuronas conocida 

como pesos sinápticos son usados para guardar los conocimientos. 

II.3 SIMILITUD ENTRE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL Y UNA RED 
NEURONAL BIOLÓGICA 

Debido a su constitución y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales 

presentan un gran número de características semejantes a las del cerebro. Por 

ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar los casos 

anteriores a nuevos casos, de abstraer características esenciales a partir de 

entradas que representan información irrelevante. 

Las redes neuronales artificiales tratan de imitar el hardware del sistema nervioso, 

con la Intención de construir sistemas de procesamiento de la Información en 

paralelo, distribuidos y adaptfvos que puedan presentar un cierto comportamiento 

lntelfgente. 

9 
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CAPITULO 11 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Recordando y partiendo de las siguientes premisas de que el cuerpo de la 

neurona biológica denominada Soma que contiene el núcleo y que se encarga de 

todas las actividades metabólicas de la neurona y de recibir toda la información de 

otras neuronas vecinas a través de conexiones sinápticas, denominadas dendritas 

y por su parte el axón, que es la salida de la neuron~, pues envía impulsos o 

señales a otras células nerviosas; esa transmisión de una señal de una célula a 

otra es un proceso químico, en el que se liberan substancias transmisoras en el 

lado del emisor de la unión. El efecto es elevar o disminuir el potencial eléctrico 

dentro del cuerpo de la célula receptora, si ese potencial alcanza un umbral se 

envía un pulso o potencial de acción por el· axón, afirmándose que la célula se 

disparó, en caso contrario, la célula se en~uentra inhibida (reposo). 

Bajo este funcionamiento biológico de las redes neuronales se creó el concepto y 

el funcionamiento de las redes neuronales artificiales, que más que nada es un 

dispositivo electrónico que responde a señales eléctricas provenientes de otras 

unidades iguales produciendo una salida que depende de un umbral o de una 

función de activación. 

De igual forma las redes neuronales artificiales están conformadas por varias capas 

interconectadas entre sí. 

En Ja siguiente figura se muestra la similitud o comparación de una neurona 

biológica y una artificial. 

10 



CAPITULO 11 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

DENDRITAS 
(Entradas) 

SINAPSIS 
(Pesos) 

AXÓN 
(Salida) 

Básicamente las características de similitud en funcionamiento y constitución son: 

Conforman diversas capas de neuronas. 

Entradas de Información. 

Salidas de Información. 

Utilizan pesos. 

Función de activación (disparo) 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

En la siguiente figura se muestra la "morfología" de una red neuronal artificial. 

Entradas Capa 
Oculta 

Conexiones 

Capa de 
Salida 

Salidas 

Salida 1 

Salida 2 
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CAPITULO 11 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

II.4 ELEMENTOS QUE CONSTITUYEN A UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL. 

Como se mencionó anteriormente, la constitución esta formada por neuronas 

interconectadas y arregladas en capas. Los datos ingresan por medio de la "capa 

de entrada", pasan a través de la "capa oculta" y salen por la "capa de salida". 

A continuación y bajo este concepto de funcionamiento, se hablará de cada una 

de estas etapas que conforman a la red neuronal artificial. 

II.4.1 Función de entrada. 

La neurona trata a muchos valores de entrada como si fueran uno solo, esto recibe 

el nombre de entrada global. El problema a discutir es la forma en que esta 

entrada global (gin¡) se combina para ser simples entradas (in11, in121 ... ).Estos se 

logra a través de la f'unción de entrada, la cual se calcula a partir del vector de 

entrada. El vector de entrada se describe de la siguiente forma: 

Donde: 

El asterisco ( * ) representa al operador apropiado, como por ejemplo, un 

máximo, sumatoria, producto; etc .• 

n: número de entradas a la. neurona N1 y w1 al peso • 

.. ·. ·~rf;;~<. ,{'.· . 
Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados a la 

neurona; por ende, los pesos que generalmente no estan restringidos cambian la 

medida de influencia que tienen los valores de entrada. 

En la siguiente figura se explica detalladamente este proceso. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO U REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

.' 

~neurona 

,,, ..... ':"-~·~~.----7'"-:- ..... ~' 

Fuñcion ~uncio,:¡¡ ~ de de ···- oul1 
___ , ...__ac_t_iva_c_io_n_, salida j 

. I 

·' 

Una neurona con dos entradas 
y una salida 

;/ 

De acuerdo a la figura, inu es la entrada número 1 a la neurona N 1; w 11 es el peso 

correspondiente a in11; in 12 es la entrada numero 2 a la neurona N1; w 12 es el peso 

correspondiente a in 12 y out 1 es la salida de la neurona N1. El conjunto de todas las 

n entradas in1 =( in11, in12 , .... , in1n> es denominado "vector de entrada". Las salidas 

de cada neurona son ahora entradas de la neurona N hasta obtenerse un mínimo 

de salidas o una sola salida final. 

Ahora bien, las funciones de entrada más comunes y conocidas son: 

1. Sumatoria de las entradas pesadas: es la suma de todos los valores de 

entrada a la neurona, multiplicados por sus correspondientes pesos; es 

decir: 

Li( in,i Wij¡, con j = 1,2, •.. , n 

TESIS CUN 
FALLA DE ORIGEN 
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2. Producto de las entradas oesadas. es el producto de todos los valores de 

entrada a la neurona, multiplicados por sus correspondientes pesos, es 

decir: 

ITi( in,i W1J), con j = 1,2, .... ,n 

3. Máximo de las entradas oesadas. solamente toma en consideración el valor 

de entrada mas fuerte, previamente multiplicado por su peso 

correspondiente, es decir: 

Max;(in 11 W1JJ conj = 1,2, ... ,n 

11.4.2 Función de activación: 

TESIS CON I 
FALLA DE ORfGEN l 

Una neurona biológica puede estar activada (excitada) o lnactiva(no excitada);es 

decir, que tiene un "estado de activación". Las neuronas artificiales también 

cuentan con diferentes estados de activación; algunas de ellas solamente cuentan 

con dos, al Igual que las biológicas. 

La función de activación calcula el estado de actividad de una neurona; 

transformando la entrada global (menos el umbral, e,) en un valor (estado) de 

activación, cuyo rango normalmente va de (0 a 1) ó de (-1 a 1). Esto es así, 

porque una neurona puede estar totalmente Inactiva (O ó -1) ó activa (1). 

14 
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Las funciones de activación más comunes son: 

l. Función lineal: 

x.:;; -1/a 

U neas 

a=l 
--- a=0.66 

{

- 1 

f (X)= ~'"X -1/a< x < 1/a •••• a= 2 

X 2: 1/ a 

con : x =gin;- e; 
a >O 

Activación 

l 
i 

I ,.. 

x = gin1- e1 

- l 

Los valores de salida obtenidos por medio de esta función de activación serán: 

a•( gin 1 - e 1 ) , cua_ndo el argumento ( gin 1 - 01 ) esté comprendido 

dentro del rango (-1/a, 1/a ), 

Por encima o por debajo de esta zona se fija la salida en 1 ó -1, 

respectivamente. 

Cuando a=l, la salida es igual a la entrada. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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2. Función sigmoidea: 

Líneas: 

f(x) = -1-+~e=ox,,... 
con: x = gin1- 61 

--

g=D.3 
g=lOO 

REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

+1 

---

X= gini- 61 

Los valores de salida que proporciona esta funCión están comprendidos dentro de 

un rango que va de O a 1. Al modificar.el valor de g se ve afectada la pendiente 

de la función de activación. 

3. Función tangente hiperbólica: 

f(•) -

con: x = gin1- ®1 

tanhyp(gx) 

Líneas: 

·-- --g=0.3 
--g=lOO 

Activación 

---------

- 1 

----------
X= gini- 61 
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Los valores de salida de la función tangente hiperbólica están comprendidos 

dentro de un rango que va de -1 a +1. Al modificar el valor de g se ve afectada la 

pendiente de la función de activación. 

II.4.3 Función de salida. 

El valor resultante proveniente de Ja neurona i (out;) es la función de salida; por 

ende, la función de salida determina qué valor se transfiere a las neuronas 

vinculadas. Si Ja función de activación está por debajo de un umbral determinado, 

ninguna salida se pasa a la neurona siguiente. Normalmente, no cualquier valor es 

permitido como una entrada para una neurona, por tanto, los valores de salida 

están comprendidos en el rango [0,1] ó [-1,+1]. 

En la siguiente figura se muestra en resumen el funcionamiento de una neurona 

con su función de entrada, su función de activación y su función de salida. 

17 
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11.S TIPO DE APRENDIZAJE 

11.S.1 True Time. 

Un parámetro más que determina el funcionamiento final de toda red neuronal 

artificial es su algoritmo de aprendizaje. 

Generalmente el algoritmo de aprendizaje va asociado a la topología de la red 

neuronal. 

Existen diversos tipos de algoritmos, por ejemplo: 

Aprendizaje supervisado 

Aprendizaje no supervisado 

Aprendizaje estocástico 

• Aprendizaje Hebbiano 

• Aprendizaje BackPropagation 

• Aprendizaje de Madaline I y 111 

Aprendizaje de Hamming 

Aprendizaje de True Time, etc. 

Este último es el que se utilizó en cada una de las aplicaciones efectuadas. 

A continuación se describe teóricamente y matemáticamente este algoritmo de 

aprendizaje (TrueTime). 

Una de las prioridades principales en su totalidad en áreas de aplicación, es la 

necesidad de realizar procesos de datos en forma muy rápida. Las redes 

neuronales se adaptan bien a esto debido a su implementación paralela. La 

mayoría de las redes puedan operar en un entorno de tiempo real pues existe la 

necesidad de cambiar por ejemplo los pesos de las conexiones ó de que el 

entrenamiento sea mínimo. 

18 
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l Pero que es trabajar en Tiempo Real? Estableciendo que cualquier sistema se 

dice trabajar en tiempo real cuando las operaciones que controlan o mandan al 

sistema, ya sean correctas o incorrectas, el tiempo en que las ejecuta debe ser 

inmediatamente presentadas. 

Dynamind trabaja en True Time porque: 

l. Maneja tiempos reales, es decir, ejecuta un tiempo para inicializarse la tarea 

(operación). 

2. Presenta un tiempo para efectuar la operación (entrenamiento de Ja red). 

3. El tiempo total para presentar Jos resultados, que en este caso es evaluar 

el aprendizaje; es decir, confirmar su capacidad de generalización. 

Todo este proceso lo manifiesta Dynamind al emplear el algoritmo de Tiempo Real 

pues identifica los patrones de aprendizaje dentro de Ja correlación serial de la 

cadena de todos los datos (True Time) y son usados al mismo tiempo para 

pronosticar y/o predecir. 

Para efectuar el algoritmo de true time, Dynamind usa conexiones de 

retroalimentación para el " estado dinámico" de Ja red. 

Por otra parte, el algoritmo de entrenamiento True Time consiste o esta 

constituido por una simple capa de neuronas, completamente interconectadas 

teniendo de este modo las conexiones de entrada desde una cadena externa de 

entradas; es decir, Ja topología que utiliza este tipo de aprendizaje es de tipo 

recurrente, ver siguiente figura: 
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Aunque este tipo de arquitectura es simple, sin embargo ,es poderosamente fuerte 

en el sistema computacional. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Matemáticamente, el algoritmo de aprendizaje True Time se define de la siguiente 

forma: 

Derivando el gradiente basado en la regia de las redes recurrentes, hacemos que 

la conectividad de la red no sea restringida. Simplemente se considera que se 

tienen las entradas I= {xk(t), O<k<m}, y se define otra unidad que pueden ser las 

capas intermedias (hidden) o simplemente las salidas, denominamos U = {yk(t), 

O<k<n}. 
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{ 

Xi:(t) 
ZK (t) = 

Yi:(t) 

; si K e 1 

; si K e U 
( 1 ) 

Entonces Wn,n+m es la matriz de pesos, donde n son los renglones y n+m son fas 

columnas, donde w,-1 es el peso de la unidad i hasta j las unidades calculadas son 

las activaciones, es decir, primero se calculan los pesos sumando las entradas; 

por lo que se tiene lo siguiente: 

NetK(t) = L WICI ZI(t) 
IeU UJ 

( 2) 

Donde un solo elemento es introducido en la fórmula temporalmente, por lo que 

las salidas que despliega la función son no lineales. 

YK(t+l)= fK(netK(t)) ( 3) 

Usualmente, las salidas y las capas son funciones no lineales. 

Nota: La entrada externa en el tiempo t no tiene Influencia en la salida o en 

cualquier unidad de tiempo t+ 1. Entonces se puede decir que la red es a fin de 

cuentas un sistema dinámico discreto. 

Algunas unidades de u son unidades de salidas, para lo cual las "blanco" están 

definidas. Una "blanco" puede no estar definida para cada entrada. Por ejemplo, 

se presenta una cadena de red en la que tiene que clasificar si es gramatical o no. 

Se puede proporcionar una "blanco" solo para el último símbolo de la cadena. 

1 
TESIS CON 1 

FALLA DE ORIGEN 
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Al definir un error de las salidas es necesario hacer que el erro.r dependa también 

del tiempo, entonces no puede ser definido con el valor. de cero para una salida, la 

cual no cuenta ·con su "blanco". Esto permite que T(t) este.en la unidad de u con 

el índice de k para lo que existe un valor de "blanco" dk(I) en un tiempo 1. Esto 

implica forzar que la notación <h sea para un instante t, referenciando a t para el 

tiempo. Por lo que el error para las salidas es: 

{

dr:(t) -yr: (t) 

er:(t) = 
0 

. · 
si k e T (t) 

otro caso 
(4) 

Y definiendo al error de la función para un simple paso de tiempo como: 

( 5) 

Para minimizar la sumatoria· de este error de la función dentro de un error que 

contenga todos los pasos de tiempo de la red, es: 

ti 

E1ot.i(tn, u)= L Be .. > 
'to+ 1 

( 6) 

Ahora, porque el total del error es la sumatoria total previa de los errores y del 

error de tiempo, por ende, el gradiente total del error es la sumatoria del gradiente 

para este tiempo en ese instante y el gradiente para los siguientes instantes, por lo 

que se tiene lo siguiente: 

'\7wEtota1{to, t+1)= VwEtotal (to, t} + VwE (t+ 1) 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

_J 

( 7) 
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Al mismo tiempo, las series son presentadas a la red, donde se va acumulando los 

valores del gradiente o en su defecto,: los cam.bi~s de los pesos. Hasta este 

momento se ha conservado el valor.···~. '.. 

( 8) 

Después de que la red ha sido presentada ·con toda las series, se pueden alterar 

cada peso en "'u· 

t1 

L ..1. Wil( t) 
(9) 

t= to+l 

Por lo que se necesita un algoritmo para calcular 

- a E(t) =-:L·. a E(t) OYK(t) = L eK(t) . OYK(t) 

a w., · . avKct> a w., KdJ aw.i ( 10 l 

Cada paso del tiempo r. Se conoce el error ek(tJ para todos los tiempos (la 

diferencia entre las "blancos" y las salidas), solo se necesita encontrar la forma 

para calcular el segundo factor. 

Importante: 

OYK(t) 

OW11 
TESIS CON 

FALLA DF. ORIGEN 

La medida esencial de la sensibilidad del valor de la salida de unidad k en un 

tiempo tes un cambio pequeño en el valor de ll'" tomando como importancia el 

efecto de cada cambio de los pesos sobre la trayectoria de toda la red que va 

desde 1,, a 1. 
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Nota: el w11 no tiene que estar conectado a la unidad k. Este algoritmo no es 

local, es decir, es necesario considerar el efecto del cambio en,.un sol.~: lugar dentro 

de Ja red sobre los valores calculados en diferentes lugares de esta. 

Hay que estar seguros de entender esto antes de entrar d~" lleno élentro de la 

siguiente derivación. 

Derivación: 

De la ecuación 2 y 3 se obtiene: 

8vi:Ct) 

8W1¡ 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

8VK(t+l) = fi((net K(t)) [ ¿ WICI a ZI(t) + 811: Z¡( t) ] a W1¡ IeU UJ a W1¡ 

donde ói• es la delta de Kronecker • 

... -{ ~· si l•K 
( 12) 

Otro caso 

Esto es porque la señal de entrada no depende de los pesos de la red. 

a ZI(t) 

aw11 

La ecuación 11 se Iguala en: 

o Para I e 1 ( 13) 

( 11 ) 
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8YK(t+l) = f.;(net K(t)) [ L 'Wkl avi(t) + OIKZ¡( t) ] ( 14) 
8W1¡ . , IeU 8W1¡ 

Esta es una ecuación recursiva, esto es, que· no. se conoce el valor del lado 

izquierdo para el tiempo O, para el tiempo 1,para el·tfempo 2; etc. Esto es porque 

se asume que el estado inicial (t = O) es independiente de los pesos, por lo que se 

tiene: 

8YK(W) _O 
aw11 

KeU, le U y jeUUI 

Por lo que es necesario definir los valores 

. P~t) =. 8~(t) ..... a .. •1 

( 15) 

Para cada paso del tiempo / y propiamente para todos los i, j y k. Para inicializar con 

la condición inicial. 

•· IC . 
·Pi¡ (to)= O ( 17) 

y calculando el paso de cada tiempo 

P1~ ( t +1) = ÍK(net K(t))[ LWlcI P1
1
¡ (t) + 01ic Z¡( t) ] ( 18) 

IeU 

El algoritmo entonces consiste en calcular, cada paso del tiempo 1, la cantidad de 

p/(1) usando las ecuaciones 16 y 17, y usando así los diferentes "blancos" y las 

actuales salidas para calcular los cambios de los pesos. 
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.Ó. Wil( t) = - µ L ei:(t) P1~ {t) 
Kál 

REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

( 19) 

Es así como se aplica, completám~nte. la. corrección para ser aplicado a w,, dando 

así. 

ti 

..6. Wlj ::;; L ..6. ~lj( t) ( 20) 
t=l1l+I 

Siendo el Incremento de . w11 la corrección de los pesos de las neuronas en el 
tiempo t. 
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II.6 APLICACIONES, SOFTWARE Y HARDWARE 
DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

II.6.1 Áreas de aplicación de fas redes neuronales artificiales. 

Las redes neuronales pueden utilizarse en un gran número y variedad de 

aplicaciones, tanto comerciales como militares. 

Se pueden desarrollar redes neuronales en un período de tiempo razonable con la 

capacidad de realizar tareas concretas al utilizar otras tecnologías. Cuando se 

implementa mediante hardware (redes neuronales en chips VLSI), presentan una 

alta tolerancia a fallos del sistema y proporcionan un alto grado de paralelismo en 

el procesamiento de datos. Esto posibilita la inserción de redes neuronales de bajo 

costo. 

Dependiendo de los diferentes tipos de redes neuronales y sobre todo del tipo de 

aplicación que se desee realizar, existen distintos campos de aplicaciones 

comerciales como por ejemplo: 

Biología: 

Aprender y / o conocer más acerca del cerebro y otros sistemas. 

Obtención de modelos de la retina. 

Empresa: 

Evaluación de probabilidad de formaciones geológicas y petrolíferas. 

Identificación de candidatos para posiciones específicas. 

Optimización de plazas y horarios en líneas de vuelo. 

Reconocimiento de caracteres escritos. 

Modelado de sistemas para automatización y control. 
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Medio Ambiente: 

Analizar tendencias y patrones. 

Previsión del tiempo. 

Finanzas: 

Previsión de la evolución de los precios. 

Valoración del riesgo de los créditos. 

Identificación de falsificaciones. 

Interpretación de firmas. 

Manufacturación: 

Robots automatizados y sistemas de control (visión artificial y 

sensores de presión, temperatura, gas, etc). 

Control de producción en líneas de procesos. 

Inspección de calidad. 

Medicina: 

Analizadores de habla para ayudar en la audición de sordos 

profundos. 

Diagnóstico y tratamiento a partir de síntomas y/o de datos analíticos 

(electrocardiograma, encefalogramas, análisis sanguíneo, etc). 

Predicción de reacciones adversas en los medicamentos. 

Entendimiento de la causa de los ataques cardíacos. 
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Militar: 

Clasificación de las señales de radar. 

Creación de armas inteligentes. 

Optimización del uso de recursos escasos. 

Reconocimiento y seguimiento en el tiro al blanco. 

Predicción de tormentas de arena en el desierto. 

En general, se puede decir que las aplicaciones consisten en realizar un 

reconocimiento de patrones, como son: buscar un patrón en una serle de 

patrones, clasificar patrones, completar una señal a partir de valores parciales o 

reconstruir el patrón correcto partiendo de uno distorsionado. Sin embargo, está 
···: . 

creciendo el uso de redes neuronales en distintos tipos de sistemas de control. 

Se puede afirmar.entonces que el dominio de la aplicación de l~~recles neuronales 

se clasifican de la 'sidu1eni:e fo~ma:. asociación. y. clásifica~ló~, regeneración de 

patrones, regresión y generanz~ciÓn, optlmlzaclÓ~ y p~ed12~1ón. 
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II.6.2 SOFTWARE Y HARDWARE DE LAS REDES NEURONALES 
ARTIFICIALES. 

El modo más habitual de realizar una red neuronal consiste en simularla en un 

ordenador convencional, como un PC o en una estación de trabajo, haciendo uso 

de programas escritos en lenguajes de alto nivel. 

Esto constituye la manera más barata y directa de realizar una red neuronal, por 

otra parte, no es necesario que cada diseñador confeccione sus propios 

simuladores, pues existen sistemas de desarrollo comerciales para redes 

neuronales artificiales, consistentes en un software de simulación que permite el 

trabajo con multitud de modelos neuronales. 

Una orientación diferente consiste en llevar a cabo la emulación en hardware de Ja 

red neuronal mediante el empleo de sistemas de cálculo expresamente diseñados 

para realizar redes neuronales artificiales basadas en microprocesadores de altas 

prestaciones (RISC, DSP, etc.), procesadores especialmente diseñados para el 

trabajo con redes neuronales. Estas estructuras suelen denominarse 

aceleradores o neurocomputadores de propósito general. 

La tecnología más habitualmente empleada para ello es la microelectrónica VLSI, 

denominándose chips neuronales {NilOOO, de NestorACCESS por ejemplo) a 

los circuitos integrados construidos con esta tecnología. 

La realización hardware de la red neuronal es la manera de poder aplicar estos 

sistemas a la resolución de problemas que involucran un gran número de datos y 

precisan respuestas en tiempo real, por ejemplo, un sistema de detección e 

interceptación de misiles enemigos. 

La realización electrónica de redes neuronales es un campo tremendamente activo 

que está siendo abordado no sólo por grupos universitarios, sino también por las 
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grandes empresas de los sectores de la electrónica e informática, como Intei, 

Siemens, Philips, Hitachi, At&t, entre otras. 

El fruto de estas empresas es la aparición de productos comerciales, como los 

neurocomputadores CNAPS de Adaptive Solutlons, y Synapse- X de Slemens. La 

realización de hardware de redes neuronales constituye un área de trabajo muy 

joven, en la que la tecnología se explota al límite de sus posibilidades. 

Por ejemplo, Sharp ha desarrolladÓ en Japón un sistema de reconocimiento de 
«> 

caracteres para el alfabeto Kanji' ücipónes) utilizando una red neuronal jerárquica 

basada en LVQ. Por su parte, Synaptlcs, empresa situada en el Silicon Valley, ha 

desarrollado un chip neuronal para el reconocimiento de direcciones escritas en los 

sobres de las cartas. 

Un área de intenso trabajo es el tratamiento de la información económica. En este 

campo, uno de los grupos punteros es el de A.N. Refenses, de la London Business 

School, que ha desarrollado varios sistemas de predicción de parámetros 

económicos (orientados a inversión) que superan el rendimiento de los métodos 

convencionales. 

Fujitsu, Kawasaki y Nippon Steel Corp. han desarrollado sistemas neuronales que 

se emplean en el control de procesos industriales como por ejemplo, en plantas 

de producción de acero. Citréien emplea redes neuronales en la determinación de 

la calidad del material utilizado en Ja confección de los asientos de los vehículos. 
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Mercedes Benz y Ford estudian el empleo de chips neuronales para ahorrar 

combustible o predecir fallas; en Renault se emplean mapas autoorganizados para 

detectar averías en el encendido de los automóviles. 

Por ejemplo, el laboratorio de Cibernética de la Facultad de Ciencias, cuenta con 

diversos sistemas de simulación de redes neuronales como son Cibernet, Neurored 

y Dynamind; mientras que en cuestión de Hardware cuenta con Nestor ACCESS. 

Nestor ACCESS es un componente en hardware capaz de ejecutar las tareas del 

reconocimiento a muy alta velocidad. 

Nestor Ni1000, ejecuta rápidamente el reconocimiento de patrones usando el 

algoritmo estadístico basado en el Función Básica Radial y Regla de Bayes para 

determinar la función de densidad de probabilidad y estimaciones. 

La virtud del Ni 1000 es que ejecuta el procesamiento de operaciones en paralelo, 

esos sistemas vienen más integrados y con un costo efectivo. 

El Ni 1000 puede ser usado para las siguientes apllcaclones: 

Blométrlca o biomédica 

• Alta velocidad ORC/ICR 

Diagnósticos y procesamiento de imágenes en medicina 

• Inspección Industrial 

Procesos de control 

Procesamiento de señales 

• Finanzas. 

El NI 1000 ejecuta 16.5 billones de operaciones especializadas por segundo. 
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Especificaciones Generales: 

• su sistema trabaja en paralelo 

Arquitectura flexible 

Escalable 

Microcontrolador programable 

• Alta velocidad en el aprendizaje de algoritmos 

REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Es muy rápido, se clasmc~ en razón dé mas de 33,000 patrones por segundo a 

33MHZ 

Por otra parte, el simulador y emulador Dynamind para redes neuronales 

artificiales; cuenta con tres tipos de algoritmos de aprendizaje, Back Propagation, 

Madaline 111 y True Time. 

Dynamind es un software que analiza los datos, encuentra patrones o elabora 

predicciones. El poder de este software se deriva del procesamiento y de su 

arquitectura ya que esta inspirado en el sistema biológico de las neuronas. 

Siendo este uno de los muchos sistemas de desarrollo de redes neuronales 

artificiales que se encuentran en el mercado. 

33 



CAPITULO 1 1 1 

CAPITULO 111 

PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIDAL 

"Cualquier cosa que la mente puede 
concebir y creer, puede ser logrado" 

Napoleón Hill. 

"PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIDAL Y NÚMEROS ALEATORIOS" 

"PREDICCIÓN DE PUNTOS QUE CONFORMAN UNA SEÑAL SENOIDAL" 

III.1 OBJETIVO DEL CAPiTULO: "Elaborar dos redes neuronales en el 

ambiente de desarrollo Dynamind, capaces de predecir y "reconstruir" una señal 

senoidal". 

III.2 INTRODUCCIÓN: 

Se generaron dos redes neuronales: una de ellas constituida por ocho neuronas y 

la segunda por dos, denominadas SENOS.NET y SEN02.NET respectivamente; el 

motivo es evaluar en cada una de ellas su capacidad de pronosticar una serie 

de puntos que conforman a la señal senoidal. 

Entre otros parámetros que se tomaron en cuenta para determinar cual de ellas es 

la más eficiente, son por ejemplo, el tiempo de aprendizaje que emplean, Jos 
errores que presentan cada una de ellas, y claro está, la que mejor y mayores 

predicciones cercanas a las reales efectúe. 

lPor qué una red de dos y otra red de ocho neuronas? La elección de elegir una 

red de 2 y otra de 8 neuronas, es debido a que se toman estas dos opciones 

como "extremos", es decir, dos neuronas como la unidad básica para crear la red y 

la de ocho por considerarla como una red "grande"; aunque puede existir o 

generarse una de mayor número de neuronas. Por experiencia adquirida se tiene 

por un lado, que el manejo de datos, en especial los archivos de resultados se 

vuelve complicado cuando la red es grande, y por el otro, se observa que la 

diferencia de resultados entre una red de mayor neuronas son similares a los de 
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una red de escasas neuronas; por lo que se confirmará esta hipótesis en los 

resultados obtenidos. 
,.-. .. 

Básicamente; . la · 1dea es determinar cual de las dos redes neuronales es más 

eficiente. 

Para ello a cada una de las redes se les enseñó 76 puntos de la señal senoidal 

formando así un ciclo con amplitud unitaria. 

III.3 DESARROLLO 

III.3.1 PREPARACIÓN DE LA BASE DE DATOS. 

El dato o información pertinente para entrenar Ja red neuronal se obtiene mediante 

un simple programa en Matlab. Este programa únicamente generará un ciclo de 

una señal senoidal con amplitud unitaria¡ cada punto de esta señal esta distribuida 

cada ocho centésimas dando un total de 76 puntos. A continuación se muestra el 

programa la señal senoidal y su base de datos que la conforma. 

Obtención de la base de datos (Programa Mat/ab). 

Clear all; c:lose all; ele; 

% Cleneraclón de una onda senoldal 
% para generar el archivo de datos 
% denominado" SENO.DAT 11 

t = 0:0.06:6; 
y=sln (t) 
figure (1) 
subplot (1,1,l);stem(t,y,'b'); 
yl =y'; 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

save ( 'C:/Seno/Matlab/Seno.txt', 'yl ', '-ASCII'); 
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Explicación del programa: 

La primera variable es el tiempo (t), que es la que va a generar la señal, pues ésta 

se encuentra dentro de la función "sin" asignada a la variable "y". Este tiempo se 

incrementará cada 8 centésimas hasta llegar a seis unidades. 

Con las instrucciones figure(1), subplot(1,1,1) y stem(t,y,'b') son las que 

permite graflcar la senoidal con las variables t, y. 

Finalmente, la variable " y' ", nos muestra los datos que conforman a la senoldal 

en forma de columna y son salvados con el nombre de SENO.DAT. 

TIEMPO '4\MPLITUD TIEMPO 

1 0.000 21 
2 0.0799 22 
3 0.159 23 
4 0.238 24 
5 0.315 25 
6 0.389 26 
7 0.462 27 
8 O.S31 28 
9 0.597 29 

10 0.659 30 
11 0.717 31 
12 0.771 32 
13 0.819 33 
14 0.862 34 
15 0.900 3S 
16 0.932 36 
17 0.958 37 
18 0.978 38 
19 0.991 39 
20 0.999 40 

SENO. DAT 

AMPLITUD 

1.000 
0.994 
0.982 
0.964 
0.94 

0.909 
0.873 
0.831 
0.784 
0.732 
0.675 
0.614 
0.549 
0.481 
0.409 
0.335 
0.259 
0.181 
0.101 

0.0216 

ITTEMPO AMPLITUD TIEMPO AMPLITUD 

41 0.0584 61 -0.996 
42 -0.138 62 -0.986 
43 -0.217 63 -0.970 
44 -0.294 64 -0.947 
4S -0.369 6S -0.918 
46 -0.443 66 -0.883 
47 -0.513 67 -0.843 
48 -0.580 68 -0.798 
49 -0.643 69 -0.747 
so -0.702 70 -0.691 
51 -0.757 71 -0.631 
S2 -0.807 72 -0.567 
S3 -0.851 73 -o.sao 
S4 -0.890 74 -0.429 
SS -0.924 75 -0.355 
S6 -0.952 76 -0.279 
S7 -0.973 
58 -0.988 
S9 -0.997 
60 -1.000 

l 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Gráficamente: 

SENOIDAL 

1.5 

1 ~j .. ,.····::·······=·······:·······;;·······'P. ....... :.~ ...... .7•····· " 
-1.5 

TIEMPO 

Generación de los archivos de entrada y salida (10). 

A continuación se procede a elaborar el archivo "general"de entradas y salidas 

(IO). En este archivo general denominado SEN02. 10 su Importancia radica en 

que a partir de él, se obtendrán Jos archivos de entrenamiento y de verificación al 

ser partlclonado. 

El procedimiento para la construcción del archivo IO, es el siguiente: 

En Ms-Dos, y en la ruta del sistema de desarrollo de Dynamind; 

C:\ ndx \ examples 

Teclear: iobuild SENO.DAT SEN02.IO 

Obsérvese que después de la instrucción iobuild, enseguida se coloca el nombre 

del archivo que contiene Ja información Inicial (seno.dat), posteriormente se 

agrega el nombre del archivo de entradas y salidas (seno2.io). 

Inmediatamente, Dynamind despliega la siguiente pantalla: 

'lESlS CON 
FALLA DE oruGEN 
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JOBUILDer Version 2.0 
[C) 1992 NeuroDynamaX,lnc. 

Please soeclf.t the format for vour ASCII file 
By chooslng a number of the list below. 
FEEDFORWARD NETWORKS: 

[1) Jnputs follewd by outputs 
[2) Jnputs and outputs locations in a record to be specified 
[3) lnputs only 

RECURRENT NETWORS (True Time): 
[4) Single or multrple data streams 

Seleccionar: método cuatro y completar la información pertinente. Recordar que 

este método trabaja en tiempo real o bien, es el método que permite predecir 

eventos. 

Al seleccionarlo, Dynamind va mostrando una serie de preguntas que permitirán 

generar el archivo 10. Estas preguntas son: 

= 4 (Selección del método cuatro) 

IOBUILDer - Method 4 (True Time) 

Input a one line description of the problem: 
= PREDICCIÓN 

Specify the length of a record 

TI:SlS CON 
~ALLA DE ORIGEN 

= 1 (Un solo vector, es decir, una sola columna formada de 1 x 76) 

Specify which fields in a record are inputs, 
e.g 1, 8, 3-6 [1 is the first element]; 
= 1 (Al ser una sola columna, por lo tanto una entrada) 

Specify which fields in a record are outputs, 
e.g 1, 8, 3-6 [1 is the first element]; 
= 1 (Las entradas son las mismas salidas) 
Specify the total number of network neurons 
=2 

Specify !he number of records in sequence 
= 3 (tres vectores por secuencia) 

How many records into the future do you want to predict 
=2 
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Input the 10 sequence label 
=SEQ 

Input the 10 pair label 
=PART 

PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIDAL 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

El sistema procesa la información dando como resultado un total de 73 

secuencias. 

III.3.2 GENERACIÓN DEL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO Y VERIFICACIÓN 

Una vez que se cuenta con el archivo general de entradas y salidas SENO.lo, se 

procede a particionarlo en dos partes, una de ellas corresponderá al archivo de 

entrenamiento ESEN02.IO y la segunda parte para el archivo de verificación 

VSENO.IO. 

Para efectuar la partición se toma el siguiente criterio; las dos terceras partes 

corresponderán al archivo de entrenamiento y el restante para el archivo de 

verificación; por lo que si se tiene un total de 73 secuencias, las dos terceras 

partes de éste son: 49 secuencias para el entrenamiento y 24 secuencias 

para la verificación. 

PARTICIÓN DE DATOS 

Archivo General 
10 

73 
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Específicamente, las secuencias que conforma al archivo de verificación son: 

4:6, 16:18, 27:29, 33:35, 42:44, 56:58, 64:66,70:72. 

Tres vectores por secuencia (4, 5 y 6). 

III.3.3 ELABORACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

Dentro del ambiente de desarrollo de Dynamind del menú principal, seleccionar: 

"Edit system configuration / Network file/ Create a Network File/ True time'~ 

Dynamind despliega la siguiente pantalla mostrando los parámetros a establecer 

para esta red neuronal; estos parámetros lo conforman desde el nombre de la 

red, el número de neuronas de entradas, salidas, y los valores correspondientes a 

la función de transferencia, etc. Tal como se observa en la siguiente figura. 

Network File NaMe: 
Network Oescription: 
NuMber of (nputs: 
HuMber- of Output Neurons: 

Output Delau BetMeen In/Out: 
Transfer Function HiniMUM! 
Transfer Function HaxiMLIM! 
Transfer Function Oain: 
Learning Rate: 
0•-rr~t í'~1rrP•1t lJ"ll'"'' ~n'1 íl""t11rn 

SEHOZ. HET 

PREDICCION 

1 

2 

-J..200 

J..200 

0.250 
0.2:;0 

Hod1fy Ual~e~ by Edtt 1~9 ParaM~ter Llne -
~~~~~~~~~~~~~~~~ 

A continuación se genera el archivo setup file SEN02.SET. La función de este 

archivo es guardar el archivo de entradas y salidas (10) y la red generada. Para 

ello; del menú principal: "Edit System Configuration Menu / Setup File/ Create 

Setup File';· inmediatamente se despliega la siguiente pantalla, donde se tiene que 

dar de alta el nombre, seleccionar la red indicada y el archivo de entrenamiento. 

1 TESIS CON 
\FALLA DE ORIGEN 
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fMWfftjffi,fjfjfiiMtjf!.MiitjM¡i§.11 
Setup File NaMe: SEN02.SET 
Sotup Filo ooscrintion: 
Network Fila: 
JO File: 

PnEDICCJON 
SC::N02.NET 

ESEN02. JO 
Accent Currcnt VaJuen and rtc-•turn : ' 
M~dl/u -¡:,.;¡;_.~,¡ -b~--Édi t tnu P<iilraMet.;, -i.. ,;;;¡----

Para confirmar que realmente se han establecido Jos tres archivos importantes, del 

menú principal, seleccionar: ''Edit System Configuration /Show network Settings''. 

Se desplegará la siguiente ventana donde se confirma Ja existencia de los archivos 

y Jos parámetros de la red establecidos anteriormente. 

Setup File: SEN02.SET 
Netuork File: SEN02.NET 
JO File: SENOE2.JO 

Netuork Oescription: PAEOJCCION 
Jnputs: i. Outputs: 2 
Output Delay Between Jnputs and Outputs: i (clock ticks) 
Training Aluorithn: TrueTiMe 

Transfer Function Hin: -i.200~ Hax: i.200. Gain: 0.250 
Nunber of Modules: i 

Hodule i: NuMber Neurons: 2 Layer: i 

lf.~16 'vv~~ 
FALLA DE ORIGEN 

TOPOLOGIA DE LA RED NEURONAL 

La topología de la red neuronal en TrueTime es de tipo recurrente; es decir, 

consiste de una sola capa de neuronas. Algunas de esas neuronas están definidas 

en blanco y otras no. Las neuronas no definidas son referenciadas como neuronas 

"hidden", su utilidad es para complementar el estado dinámico de la red. El 

número de neuronas ocultas "hidden" van a depender del problema en particular 
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y de las características del dato; es decir, el sistema automáticamente establece el 

número de neuronas ocultas y estas dependen del número de neuronas 

establecidas. En este caso, se establecieron dos neuronas, por lo que el sistema 

estableció dos ocultas automáticamente. Tal como se observa a continuación. 

77po de aprendizaje utilizado. 

El tipo de aprendizaje efectuado por la red es True Time, siendo este el algoritmo 

de aprendizaje para efectuar predicciones. 

TE::>IS vvii 

FALLA DE ORIGEN 
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III.3.4 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL. 

El siguiente paso es entrenar la red neuronal, para entrenar la red del menú 

principal. Seleccionar: 

"Run network file/ Train Network / Start Training" 

Inmediatamente, la red empieza ha efectuar el proceso de entrenamiento. 

Este proceso de entrenamiento termina cuando el número de épocas sean 1500. 

Se adquieren valores de los errores que presentan algunas secuencias antes y 

después del entrenamiento; la finalidad es saber de cierta forma el aprendizaje 

correcto o incorrecto de la red. 

Para obtener los errores de las secuencias antes y después del menú principal, 

elegir el modo de "Run/run feedforward/present inputs". 

A continuación se presentan los resultados por esta red. 

No. No. SEO No.PART 
1 SEQ2 PART3 ERROR 
2 SEQ 12 PART 1 ERROR 
3 SEQ 20 PART2 ERROR 
4 SEQ 36 PART2 ERROR 
5 SEQ 39 PART2 ERROR 
6 SEQ 48 PART3 ERROR 
7 SEQ 54 PART2 ERROR 
B SEQ 59 PART3 ERROR 
9 SEQ 67 PART3 ERROR 
10 SEO 73 PART2 ERROR 

TESIS 00N 

FALLA DE ORIGEN 

ANTES DESPUÉS 
ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO 

0.0595 ' 0.00227 
0.785 0.000548 
1.060 0.00475 

0.0702 0.0225 
0.000467 0.0096 

0.527 0.000243 
0.910 0.00344 
1.070 0.00716 
0.594 0.0044 
0.200 0.0264 
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Proceso de entrenamiento de 1a 
red neurona1 

Al finalizar el entrenamiento, se tiene además los siguientes parámetros: 

Epoch 8rror: 0,0059 
Time: 1:47 
Epoch Number: 1499 
Steps this Epoch: 147 

TESIS Ce,,·¡ 
FALLA DE ORIGEN 

Con estos antecedentes se puede predecir que la red neuronal obtuvo un buen 

aprendizaje. Los errores que presenta en cada secuencia después del 

entrenamiento y el error final de época son relativamente bajos. 
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VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

Cargando el archivo de verificación a la Red Neuronal. 

Para verificar el entrenamiento de Ja red neuronal; es menester cargar el archivo 

de verificación denonlmado SENOV2.IO. 

Del menú principal elegir: "Edit system configuration/ Select IO file" y elegir el 

archivo de verificación. 

e:ayg.1 1-+fli;mffiijtfffi 
Load Existing Setup File 
Aun Network 

Et..lit Sysll!M Conf"iguration 

••exte·m f1MU'MfiM 

III.3.5 OBTENCIÓN DE RESUL TACOS. 

Una vez cargado el archivo, se procede a observar Jos resultados en el modo de 

feedforward; se ejecuta Ja corrida y se salvan las salidas de la red. Para ello, 

seleccionar: 

"Run Feedforward / save out puts to file/ write General out put format *.out " 

Automáticamente Dynamlnd empieza a obtener los resultados y al final se 

establece el nombre del archivo de resultados que en este caso se llama 

SEN02.0UT. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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RESULTADOS: 
Red Neuronal Artificial de Dos Neuronas 

La información que se presenta a continuación son los puntos que conforman a la 

señal senoidal y los números en negritas son los puntos pronosticados por la red 

neuronal 

No. SEÑAL SENOIDAL No. SEÑAL SENOIDAL 

EVENTO SENOIDAL PREDICCIONES EVENTO SENOIDAL PREDICCIONES 

1 o º·ººº 
1 

39 0.101 0.101 

2 0.0799 

1 

0.0799 40 0.0216 0.0216 

3 0.159 0.159 41 0.0584 0.0584 

4 0.238 0.300 42 -0.138 0.305 

5 0.315 0.300 43 -0.217 -0.202 

6 0.389 0.388 44 -0.294 -0.305 

7 0.462 0.471 45 -0.369 -0.393 

8 0.531 0.559 46 -0.443 -0.471 

9 0.597 0.597 47 -0.513 -0.513 

10 0.659 0.659 48 -o.sao -0.580 

11 0.717 0.717 49 -0.643 -0.643 

12 0.771 0.771 so -0.702 -0.702 

13 0.819 0.819 51 -0.757 -0.757 

14 0.862 0.862 52 -0.807 -0.807 

15 0.900 0.900 53 -0.851 -0.851 

16 0.932 0.627 54 -0.890 -0.890 

17 0.958 0.921 55 -0.924 -0.924 

18 0.978 0.916 56 -0.952 -0.564 

19 0.991 0.926 57 -0.973 -0.906 

20 0.999 0.931 58 -0.988 -0.904 

21 1.000 1.000 59 -0.997 -0.906 

22 0.994 0.994 60 -1.000 -0.911 

23 0.982 0.982 61 -0.996 -0.996 

24 0.964 0.964 62 -0.986 -0.986 

25 0.940 0.940 63 -0.970 -0.970 

26 0.909 0.909 64 -0.947 -0.911 

27 0.873 0.929 65 -0.918 -0.888 

28 0.831 0.813 66 -0.883 -0.877 

29 0.784 0.78 67 -0.843 -0.860 

30 0.732 0.813 68 -0.798 -0.939 

31 0.675 0.78 69 -0.747 -0.747 

32 0.614 0.614 70 -0.691 -0.813 

33 0.549 0.773 71 -0.631 -0.657 

34 0.481 0.496 72 

1 

-0.567 -0.601 

35 0.409 0.564 73 -0.500 -0.657 

36 0.335 0.941 74 -0.429 -0.596 

37 0.259 0.409 75 -0.355 -0.355 

38 0.181 0.181 76 -0.279 -0.279 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 46 
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Gráficamente: 
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TIEMPO 

PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIDAL 

• SENOIDAL 

• SEN02.l'ET 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

l. Los números que se encuentran en negritas en la tabla son las 

predicciones elaboradas por la red. 

2. En la gráfica, los pun.tos en rojo son las pronosticaciones, mientras que los 

azules son los puntos originales de la señal senoldal. 
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111.4 RED NEURONAL DE OCHO NEURONAS 

111.4.1 PREPARACIÓN DE LA BASE DE DATOS. 

Generación del archivo de entradas/salidas (JO). 

La obtención de la base de datos será a partir del mismo archivo SENO.DAT, a 

partir de éste se genera el archivo "general" denominado SENOB.Io del cual 

saldrán los archivos de entrenamiento y de verificación denominados SENOEB.xo y 

seNovs.xo respectivamente. 

Para ello, en Ms-Dos y en la ruta expuesta abajo, teclear: 

C:\ ndx \ examples iobuild SENO.DAT SENOB.IO 

Inmediatamente, Dynamind despliega la siguiente pantalla: 

= 4 (Selección del método cuatro) 

IOBUILDer - Method 4 (True Time) 

Input a ene fine description of !he problem: 
= PREDICCIÓN 

Specify the length of a record 
= 1 (Un vector de 1X 76) 

Specify which fields in a record are inputs, 
e.g 1 ,8, 3-6 (1 is !he first element]; 
=1 

Specify which fields in a record are outputs, 
e.g 1 ,8, 3-6 [1 is !he first element]; 
= 1 (Las entradas son las mismas salidas) 

Specify the total number of network neurons 
=8 

Specify !he number of records in sequence 
= 3 (tres vectores por secuencia) 

Tl:.".':>iS Luí.~ 
FALLA DE ORIGEN 

How many records into the future do you want to predict 
=2 
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Input the 10 sequence label 
=SEQ 
Input the 10 pair label 
=PART 

PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIDAL 

, TESlS CON 
1 

l "FALLA Df. 0~\1GEN 1 

El sistema procesa la Información dando como resultado un total de 73 

secuencias. 

Obsérvese que el número de secuencias establecidas en esta red neuronal son 

Idénticas a l.a red ·de dos neuronas, esto se debe a que el objetivo es saber cual de 

las dos redes es . más eficiente en la predicción de puntos, es por eso que se 

manejan parám~tros Iguales solo que la variable en este caso son el número de 

neuronas. 

III.4.2 GENERACIÓN DEL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO Y VERIFICACIÓN 

Una vez que se cuenta con el archivo general de entradas y salidas SENO.IO, se 

procede a particlonar del mismo modo que a la primera red neuronal, es decir, las 

dos terceras partes corresponderán al archivo de entrenamiento y el restante para 

el archivo de verificación; 49 secuencias para el entrenamiento y 24 

secuencias para la verificación, denominados SENOEa.10 y SENOVB.10 

respectivamente. 

PARTICIÓN DE DATOS 

Archivo General 
10 

73 
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Específicamente, las secuencias que conforma al archivo de verificación son: 

4:6, 16:18, 27:29, 33:35, 42:44, 56:58, 64:66,70:72. 
Tres vectores por secuencia. 

III.4.3 ELABORACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

Dentro del ambiente de desarrollo de Dynamind del menú principal, seleccionar: 

"Edit system configuration / Network file/ Crea te a Network File/ True time'~ 

Dynamind despliega la siguiente pantalla; mostrando los parámetros establecidos 

para esta red neuronal. 

Network File Na"e: 
Natwork Description! 
NuMber of Inputs: 
NuMber of Output Neurons: 
Output Oelay DetMeen In/Out: 
Transfer Function HiniMuM: 
Transfer Function MaxiMuM: 
Tr-ansf"er Function Gain: 

Learning Rate: 
111 r('!rit P.•tt r •·•-.t Uol11o~·- .,-.,1 f~rot11r n 

SEHDB.NET 
PAEDICCIOH 

i 

o 
i 

-1..200 

J..200 

o.aso 
0.250 

'1odify Ualues ·~ Edtttng ParaMeter L&ne - ---
A continuación se genera el archivo setup file SENOB.SET, del menú principal: "Edit 

System Configuration Menu / Setup File/ Create Setup File';· inmediatamente se 

despliega la siguiente pantalla, donde se da de alta el nombre, seleccionar la red 

indicada y el archivo de entrenamiento correspondiente. 

iilfit#i@i•ff?ti¡mwj-•6+;1~1,10 
Setup File HaMe! SENOS.SET 
Setup File Description: PREDICCIOH 

SEHOO.HET 
SEHOEO. 10 

Heh,,ork File: 

10 File: 

A• e ept: Curr ent V-.1 ....... a -od netur1• -- . - . -~-Hodt'v Ualu•s by E'citttng ParAM•t•r l lne 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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TOPOLOGÍA DE LA RED NEURONAL. 

77po de aprendizaje utilizado. 

El algoritmo de aprendizaje efectuado por la red es el True Time. 

TESIS CON 1 
FALLA DE ORIGEN 
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III.4.4 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL. 

A continuación se procede a entrenar la red neuronal del menú principal, 

seleccionar: "Run network file/ Train Network / Start Trainlng'~ 

Se adquieren algunos valores de los errores que presentan las secuencias antes y 

después del entrenamiento, presentándose a continuación. 

No. No.SEO 
1 5EQ 2 
2 5EQ 12 
3 5EQ 20 
4 SEQ 36 
5 SEQ 39 
6 SEQ 48 
7 SEQ 54 
8 SEQ 59 
9 SEQ 67 
10 SEO 73 

ANTES 
No. PART ENTRENAMIENTO 

PART 3 ERROR 0.0458 
PART 1 ERROR 0.723 
PART2 ERROR 0.988 
PART 2 ERROR 0.0552 
PART2 ERROR 0.00000574 
PART 3 ERROR 0.554 
PART2 ERROR 0.933 
PART 3 ERROR 1.080 
PART 3 ERROR 0.622 
PART 2 ERROR 0.216 

ProceQ~ de entrenamiento 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

DESPUÉS 
ENTRENAMIENTO 

0.00227 
0.000876 
0.00475 
0.0194 
0.0096 

0.0000612 
0.0028 

0.00486 
0.00484 
0.0235 
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CAPITULO 1 1 1 PREDICCIÓN: SEl'iAL SENOIDAL 

por otro lado, se tiene que: 

Epoch Error: 0.0052 
Time: 5:09 
Epoch Number: 1499 
Steps this Epoch: 147 

Con estos antecedentes se puede pronosticar que la red neuronal obtuvo un buen 

aprendizaje; los errores que se presentan en· cada secuencia y el error final de 

época fueron bajos. 

VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

Se procede a cargar el archivo de verificación SENovs.10 a la red neuronal, para 

ello del menú principal elegir; ''Edit system configuration/ Se/ect IO file" y elegir el 

archivo de verificación. 

w;Asz. -•n·:••,t-'i''M 
Load Existing Setup File 
Aun Hetuork 
Edit SysteM Con~iguration 
DynaHir:-'""" , ....... ~~--- .. •_,.,.. - -

E><it r·nm••·•••twi'' 1'"-*';'·Ui':+H·B1A'i 
J!FtfM·M fjljlilil:dUW 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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111.4.5 OBTENCIÓN DE RESULTADOS. 

Si los resultados obtenidos son satisfactorios, se procede a salvarlos del menú 

principal: ''Run Feedl'orward / save out puts to file/ write General out put l'ormat 

*.out'~· para este caso el archivo se denomina SENOS.OUT. 

'.+;m;w§i§jii.t¡ 614.+j'•fM--*•MfiMN'Mi1 fWi 1- 1"' 
Present lnputs 1 Outputs to File C•.IOX1 
Set Epoch Qrder 

Select Module to 
l 

Saue Outputs to File 
Use Mouse.Arrows.RETURN & ESC 

TESIS CON 
FALLA rr;i t'oiJ 1·C'.·EN 
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PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIOAL 

Red Neuronal Artificial de Ocho Neuronas 

No. 
EVENTO 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 
33 
34 
35 
36 
37 
38 

SEÑAL 11 SENOIDAL No. SEÑAL 

SENOIDAL PREDICCIONES EVENTO SENOIDAL 

o 
1 

0.000 39 0.101 

0.0799 i 0.0799 40 0.0216 

0.159 
1 

0.159 41 0.0584 

0.238 0.300 42 -0.138 

0.315 0.294 43 -0.217 

0.389 0.377 44 -0.294 

0.462 0.461 45 -0.369 

0.531 0.540 46 -0.443 

0.597 0.597 47 -0.513 

0.659 0.659 48 -0.580 

0.717 0.717 49 -0.643 

o.771 0.771 50 -0.702 

0.819 0.819 51 -0.757 

0.862 0.862 52 -0.807 

0.900 0.900 53 -0.851 

0.932 0.610 54 -0.890 

0.958 0.919 55 -0.924 

0.978 0.926 56 -0.952 

0.991 0.921 57 -0.973 

0.999 0.926 58 -0.988 

1.000 1.000 59 -0.997 

0.994 0.994 60 -1.000 

0.982 0.982 61 -0.996 

0.964 0.964 62 -0.986 

0.940 0.940 63 -0.970 

0.909 0.909 64 -0.947 

0.873 0.931 65 -0.918 

0.831 0.810 66 -0.883 

0.784 0.769 67 -0.843 

0.732 0.810 68 -0.798 

0.675 0.773 69 -0.747 

0.614 0.614 70 -0.691 

0.549 0.725 71 -0.631 

0.481 0.481 72 -0.567 

0.409 0.398 73 -0.500 

0.335 0.481 74 -0.429 

0.259 0.398 75 -0.355 

0.181 1 0.181 76 -0.279 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

SENOIDAL 
PREDICCIONES 

0.101 
0.0216 
0.0584 
0.305 
-0.196 
-0.283 
-0.371 
-0.456 
-0.513 
-0.580 
-0.643 
-0.702 
-0.757 
-0.807 
-0.851 
-0.890 
-0.924 

-0.540 
-0.921 
-0.926 
-0.921 
-0.924 
-0.996 
-0.986 
-0.970 
-0.926 
-0.901 
-0.885 
-0.865 
-0.845 
-0.747 

-0.817 
-0.640 
-0.694 
-0.644 
-0.587 
-0.355 
-0.279 
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CAPITULO 1 1 I PREDICCIÓN: SEÑAL SENOIOAL 

Gráficamente: 

Los puntos en rojo muestran las pronosticaciones efectuadas por la red neuronal. 

1.S ·¡ 
SENOIDALES 

1 1 ... ········::····· ... ·::.; 
"'o.s j . ••· 
2 j / ·: •. 
!:::J O -¡:T.-1·...-~,,.,..,..,~.,.-.-rri•rr·•n1 n1p-; .• ., ........ ·•n•tTTTITTT"!:"1• 1•1 • · ,,, ... 
~ ~ ,.._ M ~ ~ ~ ~ ~ m ~ ~ ~ ~. 
<.o.s i ........ N "' "' ··.~ ~ "' '"' i:-· .··=·· 

·······:::: ....... :· 
-1 j 

-1.s TIEMPO 

• SENOIDAL 

• SEM)ll.l'ET 

Gráficas de comparación de predicciones entre la red de dos y ocho neuronas. 

1.5 l 

1 1 ... ·····:· .. ~., .. ,. 

SENOIDALES 
TESIS CON 

FALLA DE ORIGEN 

~ 
o.s, .. ···· ··· .. ·. 

o r";:,, .,,,,, ... -~,.,,.,,~n .. ::::,>;"'''"'""'''' ... 
lE 
<-o.s 

-1 

-1.s 

¡-t " ~ ~ ~ ~ ~ ~-. ~ ~ ~ ~ ;:::.· 
) ····..... .,·:·::· 

"•.a::: ... ••" 

TIEMPO 

• SEN:lIDAL 

SEN:l2.l'ET 

• SENJ8.l'ET 
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Comentarios Generales: 

Analizando las siguientes premisas: . 

Los errores presentad~os·en cada secuencia de ambas redes son similares e 

Iguales. 

El error por époéa' final :'que presentan ambas solo varía por siete 

diez~llésiOi~.·s.·'· .. · :.· 
.. ··,I 

Recordar q~~· ei núm~r,o de ép~ca para el aprendizaje en ambas fue de 

~~o~~~eralf l~s~;~;~~~:s muestran' que·las predicciones efectuadas por 

amba~ s~~ rriú~:~fmi1a·~~s vío cercanas tanto a los puntos que conforman a 
·'i,··"- , .. ,_ .. ,· .. 

la señal original como e'ntréella~ mismas. 

De ios >76 'íJJnt~~ qué conf~rma la señal original, 40 de ellos se 

pronosticaron y de estos 40 puntos, el 30 % son buenos ya que solo varían 

una centésima del punto original. 

Por lo que se concluye que la red neuronal SEN02.NET y la red neuronal 

SENOB.NET obtuvieron buena capacidad de pronosticación de puntos de una señal 

senoidal. 

Finalmente se confirma la hipótesis de que Ja diferencia de resultados entre una 

red de mayor neuronas son similares a los de una red de escasas neuronas, para 

esta aplicación en particular; siendo la única diferencia el tiempo de aprendizaje 

ya que entre mayor es la red neuronal, mayor es el tiempo de aprendizaje y 

viceversa. 
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III.4.6 UTILIZANDO LA RED NEURONAL. 

Una vez comprobado el aprendizaje correcto de la red neuronal, el último paso que 

se tiene que realizar es utilizar la red neuronal. 

Como se observó en la parte de resultados, se tiene que ,tanto la red de dos y de 

ocho neuronas obtuvieron prácticamente los mismos resultados, por lo que se 

utilizara la red de dos neuronas (seno2.net), para aplicar este.ultimo paso. 

Para ello, se aplicarán dos ejercicios. En uno de ellos se le "exigirá" a la. red que 

prediga 15 puntos de la señal senoidal donde abarque tanto ~alo~es negativos 

como positivos. 

III.4.6.1 Ejercicio l. 

Una vez generado el archivo 10, se procede a cargarlo a la red neuronal y se 

obtienen Jos siguientes resultados. 

Resultados: 

En la siguiente tabla se presentan los 15 puntos pronosticados por la red. 

No. 
EVENTO 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 

TIEMPO SEÑAL PREDICCIONES 

36 
37 
38 
39 
40 
41 
42 
43 
44 
45 
46 
47 
48 
49 
50 

ORIGINAL 

0.335 0.420 
0.256 0.255 
0.181 0.114 
0.101 0.214 

0.0216 0.060 
-0.058 0.018 
-0.138 -0.305 
-0.217 -0.208 
-0.294 -0.300 
-0.369 -0.393 
-0.443 -0.471 
-0.513 -0.545 
-0.58 

¡ 
-0.610 

-0.643 -0.670 
-0.702 -0.718 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Gráficamente: 

SENOIDAL 

1.5 ., 
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PREOICCION: SEflAL SENOIOAL 
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TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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-1 

TIEMPO 

En esta última gráfica se muestran los 15 puntos pronosticados por la red 

SEN02.NET. 

Comentario: 

Aparentemente, las predicciones realizadas por esta red son relativamente buenas, 

quizás se deba por un lado, a la compatibilidad de pronosticación (2 puntos) 

siendo con la que se creo la red. Por otro lado, estos valores son conocidos por la 

red pues con estos aprendió. Por lo que el siguiente reto para la red neuronal es 

determinar y/o crear un nuevo archivo de IO pero ahora de una señal muy 

diferente y evaluar asl su comportamiento. 
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CAPITULO 1 1 1 PREDICCIÓN: SEí'lAL SENOIDAL 

III.4.6.2 Ejercicio II. 

Se le introducirá a la red neuronal seno2.net, una nueva señal senoidal con 

valores distintos; es decir, esta nueva señal senoidal constituida por dos 

frecuencias diferentes tal como se observa en la siguiente figura. 

1.SOE+OO 

1.00E+OO 
o 5 S.OOE-01 

a. O.OOE+OO ·r -
~ -5.00E-01 _i 

-1.00E+OO 

-1.SOE+OO 

SENOIDAL 

TIEMPO 

Como se mencionó anteriormente, el reto es determinar por un lado su 

capacidad de pronosticación y al mismo tiempo su comportamiento. Para lo 

que, solo se introducirán la parte donde la senoidal cambia de frecuencia, es 

decir, a partir del tiempo 235 al 328. 

Ver siguiente figura. 

o 

1.50E+OO -

1.00E+OO 

2 5.00E-01 
!:l O.OOE+OO 
a. 
lE -5.00E-01 
e 

-1.50E+OO 

Dos ciclos con frecuencia distinta. 

SENOIDAL 

TIEMPO 

f 
TESIS CON 

FALLA DE ORIGEN j 

-REAL 
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RESULTADOS: 

La red pronosticó 93 puntos. Siendo estos donde la senoidal cambia de frecuencia. 
- -

Los puntos en rojo indican las pronosticaciones realizadas por la red neuronal. 

Comentarios: 

1.SOE+OO 
1.00E+OO 
S.OOE-01 

O.OOE+OO 
-5.00E-01 

-1.00E+OO 
-1.SOE+OO 

SENOIDAL 

TIEMPO 

1. A la red neuronal seno2.net aparentemente no le afecto esta señal con 

frecuencia distinta; pues los 93 puntos que pronosticó son relativamente 

cercanos a los reales. Excepto en la amplitud que es menor a la original. 

2. En la siguiente tabla se muestra los valores reales y pronosticados así como 

el error existente entre los 92 puntos y la gráfica correspondiente al error. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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TIEMPO VALOR VALOR ERROR VALOR VALOR ERROR 

REAL PRONOSTICADO (VR·VP\ REAL PRONOSTICADn CVR·VP) 

1 ·0,418 ·0.22 ·0.198 0.732 0.813 -0,081 

2 ·0.653 -0.531 ·0.122 0.675 0.78 -0.105 

3 ·0.837 -0.725 ·0.112 0.614 0.737 -0.123 

4 ·0.956 -0.842 ·0.114 0.549 0.686 -0.137 

5 ·1 -0.896 -0.104 0.481 0.636 -0.155 

6 ·0.966 ·0.914 ·0.052 0.409 0.564 -0.155 

7 ·0.857 -0.896 0.039 0.335 0.491 -0.156 

8 ·0.682 -0.842 0.16 0.259 0.409 -0.15 

9 ·0.453 -0.737 0.284 0.181 0.322 -0.141 

10 ·0.189 -0.54 0.351 0.101 0.22 ·0.119 

11 0.089 -0.254 0.343 0.021 0.114 ·0.093 

12 0.362 0.114 0.248 -0.058 0.012 -0.07 

13 0.605 0.451 0.154 -0.138 -0.096 -0.042 

14 0.802 0.694 0.108 ·0.217 -0.202 ·0.015 

15 0.936 0.839 0.097 -0.294 -0.305 0.011 

16 0.997 0.909 0.088 -0.369 -0.393 0.024 

17 0.98 0.933 0.047 -0.443 ·0.471 0.028 

18 o 0.911 -0.911 -0.513 -0.555 0.042 

19 0.079 ·0.054 0.133 -0.58 ·0.61 0.03 

20 0,159 0.096 0.063 -0.643 ·0.67 0.027 

21 0,238 0.19 0.048 ·0.702 -0.718 0.016 

22 0.315 0.3 0.015 -0.757 -0.759 0.002 

23 0.389 0.388 0.001 -0.807 -0.79 -0.017 

24 0.462 0.476 ·0.014 ·0.815 ·0.82 0.005 

25 0.531 0.559 ·0.028 ·0.89 -0.829 ·0.061 

26 0.597 0.623 ·0.026 -0.924 -0.865 -0.059 

27 0.659 0.686 -0.027 -0.952 ·0.882 -0.07 

28 0.717 0.737 ·0.02 -0.973 ·0.893 -0.08 

29 0.771 0.773 -0.002 ·0.988 ·0.904 ·0.084 

30 0.819 0.81 0.009 -0.997 ·0.906 -0.091 

31 0.862 0.842 0.02 ·1 ·0.911 -0.089 

32 0.9 0.865 0.035 -0.996 -0.911 -0.085 

33 0.932 0.885 0.047 -0.986 -0.911 ·0.075 

34 0.958 0.901 0.057 ·0.97 ·0.906 -0.064 

35 0.978 0.916 0.062 -0.947 ·0.898 ·0.049 

36 0.991 0.926 0.065 ·0.918 ·0.89 ·0.028 

37 0.999 0.931 0.068 ·0.883 ·0.874 ·0.009 

38 1 0.931 0.069 -0.843 ·0.86 0.017 

39 0.994 0.931 0.063 -0.798 ·0.839 0.041 

40 0.982 0.931 0.051 -0.747 ·0.813 0.066 

41 0.964 0.921 0.043 ·0.691 ·0.783 0.092 

42 0.94 0.916 0.024 -0.631 -0.744 0.113 

43 0.909 
\ 

0.904 0.005 -0.567 -0.702 0.135 

44 0.873 

1 

0.888 ·0.015 -0.5 

i 

-0.657 0.157 

45 0.831 0.868 -0.037 ·0.429 ·0.596 0.167 

46 0,784 0.845 ·0.061 -0.355 ·0.531 0.176 

47 -0.279 ·0.456 0.177 

TESIS CON 
1 FALLA DE ORIGEN 62 
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CAPITULO 111 PREOICCIÓN: SEÑAL SENOIDAL 

Gráficamente: 

0.6 ; - . ----- ----

0.4 j -·· - - ----- -· 

0.2 l-
e o; 

~ -0.2 ~-=-· -ERROR 

~ -0.4 

-0.6 

-o.a j 
-1 L 

TIEMPO 

En esta graflca obsérvese la existencia de pronosticaciones cercanas a los puntos 

reales ya que los errores presentados son muy cercanos al cero, sin embargo, al 

transcurrir el tiempo, el error se Incrementa. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

"PREDICCIÓN DE UNA SERIE DE NÚMEROS ALEATORIOS 

PROVENIENTES DE UNA BASE DE NÚMEROS ALEA TORIOS" 

III.S OBJETIVO DEL CAPITULO: Elaborar y encontrar la red neuronal capaz de 

predecir el siguiente número aleatorio de una secuencia de números aleatorios; 

para tal efecto, se tendrá que encontrar los parámetros Indicados para obtener la 

eficiencia de la red neuronal. 

III.6 INTRODUCCION: 

El desempeño principal de la red neuronal es que tenga la capacidad de predecir el 

siguiente número aleatorio de una' ba~e de nÚmeros'aleatorlos; es decir, Ja base 

numérica original esta compuesta por SO números del premio mayor de la lotería 

nacional. 

III.7 DESARROLLO: 

III.7.1 Preparación de la base de datos. 

El formato de estos números no son aceptados por DynaMlnd, por Jo que fue 

necesario efectuar la normalización de cada uno de ellos empleando Ja regla de 

Máximo/ Mínimo (uno de los métodos que propone DynaMind) quedando todos Jos 

datos dentro de un rango de ± 1.000. 

A continuación se muestra la base de datos original. 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

No. Número No. Número 
Aleatorio Aleatorio 

1 39440 26 7660 
2 24683 27 23358 
3 29882 28 13714 
4 7982 29 9060 
5 40547 30 36029 
6 37580 31 7699 
7 10529 32 15799 
8 47032 33 6977 
9 40767 34 31237 

10 2514 35 5359 
11 41010 36 29017 
12 23495 37 40878 
13 35550 38 18229 
14 10548 39 7637 
15 19445 40 46429 
16 5636 41 1424 
17 1829 42 40329 
18 4275 43 46029 
19 5865 44 9540 
20 6947 45 10554 
21 21429 46 7528 
22 28779 47 12529 
23 25729 48 27029 
24 11429 49 38299 
25 44329 so 6557 

Normalización de base de datos: 

La base de datos debe pasar por el proceso de normalización; esto es por que 

Dynamld no acepta números de tipo flotante. Para ello se emplea la siguiente 

fórmula: 

TI.SlS CON 
y Al.LA D"E ORlGEN 
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CAPITULO JU PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

xs = [ ( 

donde: 

Xd - dMln ) (TFMax - TFMln) J + TFMln 
dMax - dMln 

Xd = Dato no escalado TESIS CON 
dMax= valor Maxlmo del dato a escalar 

FP? r_ '\ n~ O'RTGEN 
dMin = valor Minlmo del dato a escalar 

TFMax = valor de la Función de Transferencia Maximo. 

TFMln = valor de la Función de Transferencia Mínimo. 

A continuación se muestran los valores normalizados. 

No. Número Número No. Número Número 
Aleatorio Normalizado Aleatorio Normalizado 

1 39440 0.6671 26 7660 -0.7265 
2 24683 0.02 27 23358 -0.0382 
3 29882 0.2479 28 13714 -0.4611 
4 7982 -0.7124 29 9060 -0.6651 
5 40547 0.7156 30 36029 0.5175 
6 37580 0.5855 31 7699 -0.7248 
7 10529 -0.6007 32 15799 -0.3696 
8 47032 1.000 33 6977 -0.7565 
9 40767 0.7253 34 31237 0.3074 
10 2514 -0.9522 35 5359 -0.8274 
11 41010 0.7359 36 29017 0.21 
12 23495 -0.0321 37 40878 0.7301 
13 35550 0.4965 38 18229 -0.2631 
14 10548 -0.5999 39 7637 -0.7275 
15 19445 -0.2097 40 46429 0.9736 
16 5636 -0.8153 41 1424 -1.000 
17 1829 -0.9822 42 40329 0.7061 
18 4275 -0.875 43 46029 0.956 
19 5865 -0.8053 44 9540 -0.6441 
20 6947 -0.7578 45 10554 -0.5996 
21 21429 -0.1227 46 7528 -0.7323 
22 28779 0.1996 47 12529 -0.513 
23 25729 0.0658 48 27029 0.1228 
24 11429 -0.5613 49 38299 0.617 
25 44329 0.8815 50 6557 -0.7749 
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Una vez normalizados, se procede a generar los diversos archivos· de entrada y 

salida para crear los archivos de entrenamiento y verificación para las tres redes 

neuronales. 

lPor qué tres redes neuronales? El principal motivo como se indica en el objetivo, 

es encontrar la red más eficiente; para ello se elaboraron tres redes neuronales 

donde cada una . dé ellas varía un parámetro. Este parámetro se fue censando 

para determinar que tan bueno era para su aprendizaje. 

Estos parámetros son: el número de épocas, el número de vectores por secuencia, 

la ganancia, la razón de aprendizaje, etc. 

Generación de los archivos de entradas y salidas (10) para las distintas redes 
neuronales. 

Antes que otra cosa, se procede a generar el archivo RANDOM.DAT; a partir de 

este, se generaran los diversos archivos 10 para cada una de tres redes 

neuronales. 

Para la primera red neuronal denominada RAND1.NET el archivo de entradas y 

salidas (IO) se denominará RAND1.10; a partir de éste se genera el archivo de 

entrenamiento y de verificación. 

Desde Ms-Dos y en la ruta: c: /ndx/examples, teclear la siguiente Instrucción: 

Iobuild RANDOM.DAT RAND1.IO 

Presentándose la siguiente Imagen. 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

IOllUILDer Version 2.0 
[C] 1992 NeuroDynamaX,lnc. 

Please specifV the format for vour ASCII file 
By choosing a number of the list below. 
FEEDFORWARD NETWORKS: 

[1] Inputs follewd by outputs 
[2] Inputs and outputs locations in a record to be speclfled 
[3] Inputs only 

RECURRENT NETWORS (True Time): 
[4] Single or mult1ple data streams 

Se selecciona el método cuatro (True Time) y se completa la información 

pertinente, tal como se muestra a continuación. 

>>> 4 (Selección del método cuatro) 

IOBUILDer - Method 4 (True Time) 

Input a one line description of the problem: 
>» NÚMEROS ALEATORIOS 

TESIS CON 
FA!_l.A DE ORIGEN 

Specify the iength of a record 
>>> 1 (1 X 50) 

Specify which fields in a record are inputs, e.g 1,8,3-6 [1 is the first element]; 
>>> 1 (entrada es igual al primer campo) 

Specify which fields in a record are outputs, e.g 1,8,3-6 [1 Is the first element]; 
>>> 1 (las mismas entradas son salidas) 

Specify the total number of network neurons 
>>>2 

Specify the number of records in sequence 
>>>9 (nueve vectores por secuencia) 

How many records into the future do you want to predict 
>>> 1 (va a predecir un vector) 
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Input the 10 sequence label 
>>>SEQ 

Input the 10 pair label 
>>>PART 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

DynaMind empieza a procesar el archivo de salidas y entradas, presentando 41 

secuencias. 

Generación del archivo de Entrenamiento y Verificación (10). 

Ahora se procede a partlclonar este archivo RAND1.IO en dos, es decir, eliminando 

algunas secuencias de este archivo para asignarlas al archivo de verificación 

(VRANDLIO) y las restantes al archivo de entrenamiento (ERANDl.IO). 

Para ello, se procede a tomar las 2/3 partes para el archivo de entrenamiento y la 

tercera parte restante para el archivo de verificación; es decir, 28 secuencias son 

para el archivo de entrenamiento y 13 secuencias para el de verificación; sin 

embargo por tener 9 vectores por secuencia se toma el criterio de establecer 33 

secuencias para el entrenamiento y 8 secuencias para verificación. 

Las secuencias que a continuación se muestran constituyen el archivo de 

verificación. 

Seq: 3 

Seq: 8 

Seq: 14 

Seq: 17 

Seq: 22 

Seq: 26 

Seq: 35 

Seq: 41 
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111.7.2 ELABORACIÓN DE LA PRIMERA RED NEURONAL. 

En el ambiente de desarrollo de DynaMind del menú principal, seleccionar: "Edit 

system / Network file/ Create a Network file/ True Time';· mostrándose la 

siguiente pantalla en la cual se dan de alta los parámetros que se presentan. 

El nombre de la red es RAND1.NET 

Hetuork File NaMe: 

Netuork DP.sc1- ipt ion: 

HuMher o~ Jnputs: 

HuMber of Output Neurons: 
Outnut Oelay Between In/Out: 
Transfer Function HiniMuM: 
Transfer Function HaxiMuM: 
T1-ansfer Function Gain: 

Learning Rate: 

RAH0.1.HET 
ALEATonros 

' 2 

' -.1.200 

.1.200 

J..000 

0.250 

~r-?~_f!t __ r.11tr~n! __ u,.,,J11P.., .... nc1 A~~"--__:~--.. ____ --· -• 
Hodify Ualues b~ Edtttng Para"eter L1ne 

I!!!!!! 

A continuación se genera el archivo setup file; para ello, del menú principal "Edit 

System Configuration Menu / Setpu File/ Create Setup File';· inmediatamente se 

desplegará la siguiente imagen donde se tiene que habilitar el nombre del archivo, 

descripción del archivo, el archivo de la red y el archivo de entradas y salidas 

(el de entrenamiento). 

1 

Setup File HaMe: RAND.1.SET 
Setup File Oescrintion: OLEATOAIOS 
Netuork File: RAND.1,NET 
10 File: ERAHD.1.10 

'Fttztittl. ·rm 11n:ttJtt!i •• tfW ,·¡ ol' 1 

i ''• ....... ._.t 1 ·••, ....... t lJ...ol••--~ ,..., .. , R-lut•• 

'1od1fy Value~ b'd Ed1t lf•g Pa,a ... eter l 1ne 1 
- -·~ ~----------' 

El siguiente paso es habilitar una vez más el archivo RAND1.SET y el ERAND1.10; 

del menú principal elegir: "Load Existing Setup File''. 
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Automáticamente se carga la red RAND1.NET y el archivo ERAN01.10. 

Si se desea corroborar que efectivamente se han cargados estos tres archivos, del 

menú principal, seleccionar: "Edit System Configuration /Show network Settings': 

DynaMind desplegará la siguiente imagen donde además de mostrar los archivos 

indicados, también despliega los parámetros de la red, como es el número de 

neuronas, los valores de la función de transferencia, etc. 

1 #fflctfflWfiiii,Hf= 
Setup File: AAN01.SET 
Network File: AANOJ..NET 
JO File: EAANOJ.. 10 

Network Descrintion: ALEATORIOS 
Jnputs: i~ Outputs: 2 

Output Delau Betueen lnputs and Outputs: .1 Cclock ticks) 
Training AlgorithM: TrueTit-.e 
Transf"er Function Min: -1.200~ Ma>e: .1..200~ Gain: J..000 
NuMber of Modules: J. 
Module 1: NuMber Neurons: 2 La\fer: .1 

III.7.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL. 

El paso siguiente es entrenar la red neuronal. 

Del menú principal, seleccionar: "Run Network File/ Train Network /Start Training" 

para inicializar el proceso de entrenamiento. 

La red empieza a realizar el proceso de entrenamiento el cual terminará al 

cumplirse 1000 épocas, que son las que automáticamente Dynamind asigna. 

Una vez terminado el proceso se tomaron muestras de error que presentan 

algunas secuencias ó vectores antes y después de entrenar la red con la finalidad 

de comparar ó determinar el aprendizaje de la red neuronal. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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No. INo. SEO 
1

1 

ANTES DESPUÉS 
No. PART ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO 

1 

1 

SEQ 1 PART 5 ERROR 
1 

0.758 0.000465 
2 SEQ2 PART6 ERROR 

1 

0.0687 0.000333 
3 SEQ5 PART 3 

1 
ERROR 0.0687 0.000333 

4 

1 

SEQ 7 PART 1 ERROR 0.0227 0.129 
5 SEQ 12 PART4 ERROR 0.00807 0.000182 
6 SEQ 21 PART 2 i ERROR 0.185 0.000396 
7 5EQ 29 PART4 1 ERROR 0.00177 0.0000131 

1 
8 

1 

SEQ 34 PART5 1 ERROR 1 0.00038 0.000191 
9 SEQ 36 PART5 ! ERROR i 1.18 0.01S1 

10 SEO 40 PART4 i ERROR 1.09 0.0169 

En la siguiente imagen se observa el proceso de entrenamiento de la red neuronal. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Al finalizar el proceso de entrenamiento, los parámetros que presento al final son: 

Epoch Number:999 

Epoch Error: 0.0649 

Steps This Epoch:297 

Time: 1:58 

III.7.4 VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Para cargar el archivo de verificación VRAND1.10 a la red neuronal. 

Del menú principal, seleccionar: "Edit System Configuration / Select IO file" y 

elegir el archivo correspondiente. 

III.7.5 OBTENCIÓN DEL ARCHIVO DE RESULTADOS. 

Una vez cargado este archivo de verificación al sistema, se procede a obtener el 

archivo de resultados que se denomina: RANDl.OUT. Este archivo de resultados se 

obtiene de la siguiente forma; del menú principal seleccionar: "Run Feedrorwared / 

save outputs to file / write General output rormat *.out''. 

Se elige la segunda opción y automáticamente DynaMind empieza ha generar el 

archivo de resultados (ver imagen siguiente). 

• 1 ~ 

Present lnputs ~ 
set Epoch Order Mrite General 
Select Module to U~e House.Arrow~.REJURN & ESC 

Save Outputs to File ~ 

=-~~~~~~~~~~~~~~~~ 

Use House.Arrows,RETURH & ESC 
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ANAL/SIS DE RESULTADOS DEL ARCHIVO DE VERIFICACIÓN. 

Una vez que se obtienen los resultados tal como los presenta el sistema, se 

procede a analizarlos. 

En la tabla 1 se muestran los datos reales y pronosticados por la red. 

INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS: 

Número No. Aleatorio No. Aleatorio Número Número 
Real Real Pronosticado Pronosticado 

4 -0.7124 7982 9040.5 -0.666 
5 0.7156 40547 40053.9 0.694 
6 0.5855 37S80 37203.4 0.569 
7 -0.6007 10529 10956 -0.582 
8 1 47032 44158.6 0.874 
9 0.7253 40767 39962.7 0.69 
18 -0.875 4275 5825.1 -0.807 
19 -0.8053 5865 6760.1 -0.766 
20 -0.7578 6947 7512.6 -0.733 
23 0.0658 25729 25869.8 0.072 
24 -0.5613 11429 11799.8 -0.545 
25 0.8815 44329 42562.4 0.804 
26 -0.7265 7660 8310-8 -0.698 
27 -0.0382 23358 23680.7 -0.024 
28 -0.4611 13714 13487.3 -0.471 
35 -0.8274 5359 6760.1 -0.766 
36 0.21 29017 29495.7 0.231 
37 -0.7301 40878 39871.5 0.686 
41 -1 1424 4502.5 -0.865 
44 -0.6441 9540 9929.89 -0.627 
45 -0.5996 10554 11480.5 -0.559 
46 -0.7323 7528 8402 -0.694 
47 -0.513 12529 12233 -0.526 
48 0.1228 27029 27511.7 0.114 
49 0.617 38299 37933.2 0.601 

TABLA 1 

1 
TESIS CON 1 

FALLA DE ORIGE~ 
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De acuerdo a la tabla anterior y a la tabla 2 que son la base de datos original que 

a continuación se muestra, se tiene lo siguiente. 

No. NÚMERO ,I NÚMERO No. NÚMERO NÚMERO 
ALEATORIO NORMALIZADO ALEATORIO NORMALIZADO 

1 
1 

39440 

1 

0.6671 26 7660 -0.7265 
2 24663 0.02 27 23356 -0.0362 
3 29882 

! 
0.2479 26 13714 -0.4611 

4 7982 -0.7124 29 9060 -0.6651 
5 40547 0.7156 30 36029 0.5175 
6 37560 0.5655 31 7699 -0.7246 
7 10529 -0.6007 32 15799 -0.3696 
6 47032 1.000 33 6977 -0.7565 
9 40767 0.7253 34 31237 0.3074 
10 2514 -0.9522 35 5359 -0.6274 
11 41010 0.7359 36 29017 0.21 
12 23495 -0.0321 37 40676 0.7301 
13 35550 0.4965 36 16229 -0.2631 
14 10546 -0.5999 39 7637 -0.7275 
15 19445 -0.2097 40 46429 0.9736 
16 5636 -0.6153 41 1424 -1.000 
17 1629 -0.9822 42 40329 0.7061 
18 4275 -0.675 43 46029 0.956 
19 5665 -0.6053 44 9540 -0.6441 
20 6947 -0.7576 45 10554 -0.5996 
21 21429 -0.1227 46 7526 -0.7323 
22 26779 0.1996 47 12529 -0.513 
23 25729 0.0656 48 27029 0.1228 
24 11429 -0.5613 49 36299 0.617 
25 44329 0.8815 so 6557 -0.7749 

TABLA 2 

Análisis 1: 

Partiendo de la tabla de la base de datos y siguiendo la secuencia se tiene que 

después de la posición 3, el dato aleatorio es 29882, el siguiente en la lista sería 

la posición 4 que le correspondería el dato aleatorio, 7982. 

Por otro lado, la red RANDl.NET pronosticó que en la posición 4, de acuerdo a la 

tabla 1 le corresponde el dato aleatorio: 9040.S 

Valor muy alejado del real. 



CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

Análisis 2: 

La Lotería Nacional presenta los últimos cuatro ganadores del Premio Mayor 

siendo estos: 

Evento No. Aleatorio 

42 40329 
43 46029 
44 9S40 
4S 10554 

La red neuronal pronostica los dos últimos números: 

Evento No. Aleatorio 

42 40329 
43 46029 
44 9929 
4S 11480 

Análisis 3: 

Los valores reales son: 

Evento No. Aleatorio 

25 44329 
26 7660 
27 23358 
28 13714 

La red pronostica los dos últimos como: 

Evento No. Aleatorio 

25 44329 
26 7660 
27 23680 
28 13487 

Valores muy parecidos a los reales. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Notas: 

1. En la información que se presenta en la tabla 1, se encuentra los valores 

normalizados y no normalizados, tanto de los reales como los 

pronosticados. 

2. Al efectuar el proceso inverso de normalización en la columna de "Número 

Pronosticado", obsérvese, que los resultados presentan. décimas. Por Jo que 

para efecto de comparación se toma Ja parte entera. 

3. La ecuación que se utilizó para efectuar el proceso inverso de normalizaclón 

es: 

Xd = ( xs - TFmin ) ( dMax - dMin ) + dMin 
TFmax - TFmin 

donde: 
Xd: Dato a 11desnormallzaf6" 
Xs: Dato normalizado 
dMax: Valor Máximo del dato a escalar 
dMin: Valor Mínimo del dato a escalar 

TFMax: Valor de la Función de Transferencia Máximo 
TFMin: Valor de la Función de Transferencia Mínimo 

TESlS CON 
VALLA DE ORIGEN 
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III.8.1 ELABORACIÓN DE LA SEGUNDA RED NEURONAL (RAND2.NET) 

Esta segunda red neuronal se denomina RAND2.NET. El archivo de salidas y 

entradas (IO), esta constituido ahora por doce vectores por secuencia (tres 

vectores más que en el caso anterior). 

III.8.2 GENERACIÓN DEL ARCHIVO DE ENTRADAS Y SALIDAS (10). 

iobuild RANDOM.DAT RAND2.IO 

IOBUILDer - Method 4 (True Time) 

Input a one line description of the problem: 
>»NÚMEROS ALEATORIOS 
Specify the length of a record 
>>>1 

Specify which fields in a record are lnputs, e.g 1,8,3-6 [1 Is the first element]; 
>>> 1 
Specify which fields In a record are outputs, e.g 1,8,3-6 [1 Is the first element]; 
>>> 1 

Specify the total number of network neurons 
>>>2 

specify the number of records in sequence 
>>> 12 (doce vectores por secuencia) 

How many records lnto the future do you want to predict 
>>> 1 

Input the IO sequence label 
>>>SEQ 

Input the IO palr label 
>>>PART 

TESIS CON 
"FALLA DE ORIGEN 

DynaMind procesa la Información dando como resultado 38 secuencias. 
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Generación de los archivos de Entrenamiento y Verificación. 

Al contar con el archivo general de entradas y salidas, RAND2.10, se construye el 

archivo de entrenamiento ERAN02.10 y el de verificación VRAN02.10. Para este 

caso 33 secuencias constituyen el archivo de entrenamiento y 5 secuencias 

para el archivo de verificación siendo estas las secuencias: 

Seq: 8 

Seq: 13 

Seq: 18 

Seq: 26 

Seq: 38 

ELABORACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

En el ambiente de desarrollo de DynaMlnd del menú principal, seleccionar: "Edit 

system / Network file / Create a Network file / True Time';· mostrándose la 

siguiente pantalla en la cual se dan de alta los parámetros que se presentan. 

T..-ueT l,.,,e Henu 

Netuork File HaMe: 
Network De~crjption; 
NuMber of lnputs: 
NuMber of Output Neurons: 
Output Delay Bt.!tween In/Out: 
Transfer Function HiniMUM! 
Transfer Function HaxiMUM! 

Transfer Function Gain: 

Lear-n ing Rate: 

RAHD2.NET 
nLEnTORIOS 

.1 

2 

.l. 

-.1.000 

.1.000 

.1,000 

0,250 

-~-c.~e~~ Lu~t-~!9°_1ue~_.-nd ne!\.I~-" _ _ __ 
t1odtfw Ualue,. hw Editanu Par.éH·.,,eter l 1ne 

"'-"' T 

'" . ' 
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A continuación se genera el 

archivo setup file; para ello, 

del menú principal: "Edít 

System Configuratíon Menu 

/ Setpu File/ Create Setup 

File';· inmediatamente se 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

8 9ft1@i@il'MtiHffW#1fHii-U i 
Setup File Na"e: AAHD2.SET 
Setup File Dcscription: ALEATORIOS 
Nctuork File: 
JO File: 

RAND2:,HET 
ERAHDZ.10 

:.A~co~CU~~ 1;.;.~a.:1 · · • d .. •"tu -~11,..~•):;-..:_m 

Hodtfu Ualue• bu Edtttng ParaMater Line 

desplegará la imagen de lado derecho donde se habilitara el nombre del archivo, 

descripción del archivo, el archivo de la red y el archivo de entrenamiento. 

Ahora se carga al sistema el archivo Setup file, que automáticamente carga la red 

(RAND2.NET) y finalmente el archivo de entrenamiento para efectuar el proceso de 

entrenamiento. 

III.8.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL. 

Se procede a entrenar la red neuronal, pero primero se adquieren los errores de 

secuencias antes del entrenamiento y al finalizar este 

Presen tando los siguientes resultados: r TESIS CON ;;] 
FALL~ DE ORIGEN 

ANTES DESPUES 
No. No. SEO No. PART ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO 

1 SEQ 1 PART 5 ERROR 0.264 0.00296 
2 SEQ 1 PART 12 ERROR 0.0549 0.0125 
3 SEQ2 PART6 ERROR 0.645 0.00163 
4 SEQ 5 PART 3 ERROR 0.645 0.00163 
5 SEQ 5 PART 12 ERROR 1.03 0.00505 
6 SEQ 9 PART 1 ERROR 1.01 1.91 
7 SEQ 12 PART 11 ERROR 0.00000663 0.000695 
8 SEQ 19 PART9 ERROR 0.0555 0.000331 
9 SEQ 23 1 PARTB ERROR 0.102 0.00191 
10 SEQ 27 1 PART2 ERROR 0.44 0.00127 
11 SEQ 31 1 PART6 1 ERROR 0.000159 0.000431 
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Epoch Number: 1999 

Epoch Error: 0.06SS 

St:eps This Epoch: 396 

Time: S:l4 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

Hay que recordar que las únicas variables que se modificaron para esta red 

neuronal fueron: El Máximo y Mínimo de la Función de Transferencia y el número 

de épocas, estableciéndose a 2000. 

TESIS CON 
FALLA DE 0.R.TGEN 

_J 
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VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL 

Para evaluar el ~prerídlzaje de la red neuronal se procede a cargar el archivo de 

verificación (VRAND:i:io). ;:¡ .la red neuronal para· adquirir post~rl~rinente .el a~chlvo 
de resultados que se denomina RAND2.ouT. 

III.8.4 ANÁLISIS DE RESULTADOS DEL ARCHIVO DE VERIFICACIÓN. 

Una vez que se obtienen los resultados tal como los presenta el sistema, se 

procede a analizarlos. 

INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS: 

EVENTO No. ALEATORIO No. ALEATORIO NÚMERO NÚMERO 
REAL REAL PRONOSTICADO PRONOSTICADO 

8 l 47032 41S36.2 0.759 
9 0.7253 40767 37864.7 0.598 
13 0.4965 35550 35219.S 0.482 
15 -0.2097 19445 19279.5 -0.217 
18 -0.875 4275 5619.9 -0.816 
19 -0.8053 5865 6440.8 -0.78 
20 -0.7578 6947 7102.1 -0.751 
26 -0.7265 7660 7626.6 -0.728 
27 -0.0382 23358 23771.9 -0.02 
28 -0.4611 13714 125S2.3 -0.512 
35 -0.8274 5359 6851.3 -0.762 
36 0.21 29017 29495,7 0.231 
37 0.7301 40878 38503.3 0.626 
41 -1 1424 5004.2 -0.843 
44 -0.6441 9540 8652.8 -0.683 
45 -0.5996 10554 11275.3 -0.568 
46 -0.7323 7528 8014.3 -0.711 
47 -0.513 12529 11275.3 -0.568 
48 0.1228 27029 25938.3 0.075 -49 0.617 38299 36884.2 1 -

TABLA 2 

FALLA DE ORIGEN 
~ 1'/;'SIS CON;] 

En la tabla 2 se muestran los datos reales y pronosticados por la red. 

De acuerdo a la tabla 2 y a la tabla original que a continuación se muestra, se 

tiene lo siguiente. 
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No. NÚMERO NÚMERO 
ALEATORIO NORMALIZADO 

1 39440 0.6671 
2 24683 0.02 
3 29882 0.2479 
4 7982 -0.7124 
s 40S47 0.7156 
6 37S80 0.5855 
7 10S29 -0.6007 
8 47032 1.000 
9 40767 0.72S3 

10 2S14 -0.9S22 
11 41010 0.73S9 
12 2349S -0.0321 
13 3SSSO 0.496S 
14 10S48 -0.5999 
lS 19445 -0.2097 
16 S636 -0.81S3 
17 1829 -0.9822 
18 427S -0.87S 
19 S86S -0.80S3 
20 6947 -0.7S78 
21 21429 -0.1227 
22 28779 0.1996 
23 2S729 0.06S8 
24 11429 -0.5613 
25 44329 0.881S 

Análisis 1: 

Los valores correspondientes reales son: 

EVENTO i No. ALEATORIO 

6 

1 

37580 
7 10S29 
8 47032 
9 i 40767 

No. 

26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 
33 
34 
3S 
36 
37 
38 
39 
40 
41 
42 
43 
44 
45 
46 
47 
48 
49 
50 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

NÚMERO NÚMERO 
ALEATORIO NORMALIZADO 

7660 -0.7265 
23358 -0.0382 
13714 -0.4611 
9060 -0.6651 

36029 0.517S 
7699 -0.7248 
1S799 -0.3696 
6977 -0.756S 
31237 0.3074 
S359 -0.8274 

29017 0.21 
40878 0.7301 
18229 -0.2631 
7637 -0.727S 

46429 0.9736 
1424 -1.000 

40329 0.7061 
46029 0.9S6 
9540 -0.6441 
105S4 -O.S996 
7S28 -0.7323 
12529 -O.S13 
27029 0.1228 
38299 0.617 
6SS7 -0.7749 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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La red pronostica los dos últimos valores como: 

EVENTO No. ALEATORIO 

6 37580 
7 10529 
8 41S36 
9 37864 

Valores muy alejados de los reales para este caso. 

Análisis 2: 

Los valores reales son: 

EVENTO No. ALEATORIO 

24 11429 
2S 44329 
26 7660 
27 23358 

La red pronostica los dos últimos como: 

EVENTO No. ALEATORIO 

24 11429 
25 44329 
26 7626 
27 23771 

Valores muy cercanos a los reales. 

Notas: 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

TESIS CuN 
FALLA DE ORIGEN 

1. La información que se presenta en la tabla 1, se encuentran los valores 

normalizados y no normalizados, tanto de los reales como los pronosticados. 

2. Al efectuar el proceso Inverso de normalización en la columna de "Número 

Pronosticado", obsérvese, que los resultados presentan décimas. Por lo que 

para efecto de comparación se toma la parte entera. 
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III.8.5 OBSERVACIONES: 

Comparando los resultados de verificación de ambas redes neuronales, se observa 

que la segunda red en realidad no le es de mucha ayuda al modificar el Máximo y 

Mínimo de la función de transferencia y ni el Incremento de número de vectores 

por secuencia, así como también el Incremento del número de épocas en el 

entrenamiento. 

Se tiene que al comparar esta segunda·. red con la primera, esta última obtuvo 

Iguales o resultados semejantes a la segunda empleando menos tiempo en el 

aprendizaje. 

Se puede afirmar entonces que ambas redes obtuvieron un aprendizaje 

"aceptable". 

Por lo que se generará una tercera red neuronal; en la cual se modificaron tres 

parámetros (La ganancia de la función de transferencia, el número de épocas en el 

aprendizaje y el número de vectores por secuencia). 

El fin que se pretende es encontrar una tercera red más eficiente que las 

anteriores; 

Una vez que se determine cual de las tres es la efectiva, entonces se procederá a 

efectuar una aplicación donde la red pronostique el próximo número ganador de la 

lotería nacional. 
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111.9.1 ELABORACIÓN DE LA TERCERA RED NEURONAL (RAND3.NET) 

Esta tercera red neuronal se denomina RAND3.NET. El archivo de salidas y 

entradas (JO), esta constituido por nueve vectores por secuencia. 

III.9.2 GENERACIÓN DEL ARCHIVO DE ENTRADAS Y SALIDAS (10). 

iobuild RANDOM.OAT RAND3.IO 

IOBUILDer - Method 4 (True Time) 

Input a one line description of the problem: 
»>NÚMEROS ALEATORIOS 

Specify the length of a record 
>>>.Z 

Specify which fields In a record are inputs, e.g 1,8,3~6 [1 is the first element]; 
>>> .z .>,·, .,,,.,·, .. ·........ ,.··: ... 
Specify which fields in a record are outputs, e.g 1,8,3c6 [1 is_ the first element]; 
>>> .z .... ······· .. · .... 
Specify the total number of network neJ/o~~\ \, 
>>>2 . ·.,-.· 

specify the number of records in sequence. 
>>> 6 .. 

How many records into the future do you want to predict 
>>> .z 

Input the IO sequence label 
>»SEQ 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Input the IO pair label 
>>>PART 

DynaMind procesa la Información dando como resultado 44 secuencias. 
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Generación del archivo de Entrenamiento y Verificación. 

Al contar con el archlv.o general de entradas y salidas, RAND3.IO, se construye el 

archivo de entrenamiento ERAND3.IO y el de verificación vRAND3.Io. Para este 

caso 35 secuencias constituyen el archivo de entrenamiento y 9 secuencias 

para el archivo de verificación; siendo estas: 

Seq:3 

Seq:B 

Seq: 14 

Seq: 18 

Seq:22 

Seq:26 

Seq:35 

Seq:38 

Seq:44 
TESIS CON 

FALLA DE ORIGEN j 
ELABORACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

En el ambiente de desarrollo de DynaMind del menú principal, seleccionar: "Edit 

system / Network file/ Create a Network file/ True Ttme';· mostrándose la 

siguiente pantalla en la cual se dan de alta los parámetros que se presentan. 

Network File NaHe: 
Network Descrintion: 
NuMber of lnputs: 
NuMber of Output Neurons: 
Output Delay Detween In/Out: 
Transfer Function HiniMu"": 
Tr-ansfer Funct ion Ha><iMuf"'I: 

Transfer Function Gain: 

Learning Rate: 

RnHD3.NET 
ALEATORIOS 

2 

~ 

-J..200 

J..200 

o.sao 
0.250 

n,.-...... t r •• rte,.!_!_~~~!:'~""" ... , .. ·~~'--.... ,... - --~ 
Hodlf~ V•lu-• b~ Edal lnq P•raMet•r L In• 

~ - ~ 

Obséivese la ganancia de la función de transferencia que para esta red es la 

mitad que tienen las dos redes anteriores. 
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Generando el archivo setup file; del menú principal: "Edit System Configuration 

Menu / Setpu Ale/ Create Setup File''. 

fM91Mffii@lll!Mii!!ffWilfWii§.!U 
So~up Fil~ NaMo: RAN03,SET 
Set un File Oesc::r- ipt ion: 
Network File: 
10 File: 

ALEATORIOS 

RAN03.NET 
ERAN03.IO 

.:..t'!:«::~~CUrn!!!.!'~~2~~ -~~~....E...~_.~;'~"'">s~_,..,.;-; 
Hodtr~ Values b~ Edittng Para~eter Line 

Se procede a cargar el archivo Setup file, al mismo tiempo la red, y finalmente se 

selecciona el archivo de entrenamiento para efectuar el proceso de aprendizaje. 

111.9.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL. 

Se procede a entrenar la red neuronal con 1500 épocas; pero antes se 

adquieren una vez más los errores de secuencias antes del entrenamiento y al 

finalizar este. 

Presentando Jos siguientes resultados: 

No. No.SEO No.PART 

1 SEQ 1 
2 SEQ 2 
3 SEQ 4 
4 5EQ 9 
5 SEQ 12 
6 SEQ 21 
7 SEQ 27 
8 SEQ 31 
9 SEQ 36 
10 SEO 40 

Epoch Error: 0.1174 
~;teps This Epoch: 210 
E:poch Number: 1499 
Time: 2:19 

PART5 
PART6 
PART5 
PART 1 
PART4 
PART5 
PART 2 
PART6 
PARTS 
PARTS 

ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 
ERROR 

ANTES DESPUÉS 
ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTCl 

0.708 0.0112 
0.183 0.000021 
1.25 0.0441 

0.387 0.0108 
0.00237 0.00136 

1 0.0322 
0.0865 0.00132 
0.125 0.00019 

1.2 0.036 
1.16 0.0944 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

Para evaluar el aprendizaje de Ja red neuronal se procede a cargar el archivo de 

verificación VRAND3.IO, a Ja red para adquirir así el archivo de resultados 

RAND3.0UT. 

III.9.4 ANÁLISIS DE RESULTADOS DEL ARCHIVO DE VERIFICACIÓN. 

Una vez que se obtienen Jos resultados tal como los presenta el sistema, se 

procede a analizar. 

En la siguiente tabla se muestra algunos de Jos resultados. 

INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS: 

Número No. Aleatorio No. Aleatorio Número 
Real Real Pronosticado 

4 ·0.7124 7982 9336.9 
5 0.7156 40547 38024.4 
6 0.5855 37580 32825.1 
7 -0.6007 10529 10636.8 
8 1.000 47032 42243.1 

18 -0.875 4275 5163.8 
19 -0.8053 5865 5984.8 
20 -0.7578 6947 6372.4 
24 -0.5613 11429 12233 
25 0.8815 44329 40236.4 
26 -0.7265 7660 7854.72 
27 -0.0382 23358 23133.4 
35 -0.8274 5359 9245.7 
36 0.21 29017 25733 
37 0.7301 40878 36542.1 
41 -1.000 1424 4570.9 
44 -0.6441 9540 9245.7 
45 -0.5996 10554 13259.2 
46 -0.7323 7528 8858.1 
47 -0.513 12529 12233 
48 0.1228 27029 24501.6 
49 0.617 38299 34854.6 

Tabla 3 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Número 
Pronosticado 

-0.653 
0.605 
0.377 
-0.596 
0.79 

-0.836 
-0.8 

-0.783 
-0.526 
0.702 
-0.718 
-0.048 
-0.657 
0.066 
0.54 

-0.862 
-0.657 
-0.481 
-0.674 
-0.526 
0.012 
0.466 
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De acuerdo a Ja tabla 3 y a Ja tabla original de base de datos que a continuación 

se muestra, se tiene Jo siguiente. 

No, NÚMERO NÚMERO No, NÚMERO NÚMERO 
ALEATORIO NORMAUZADO ALEATORIO NORMALIZADO 

1 39440 0.6671 26 7660 -0.7265 
2 24683 0.02 27 23358 -0.0382 
3 29882 0.2479 28 13714 -0.4611 
4 7982 -0.7124 29 9060 -0.6651 
5 40547 0.7156 30 36029 0.5175 
6 37580 0.5855 31 7699 -0.7248 
7 10529 -0.6007 32 15799 -0.3696 
8 47032 1.000 33 6977 -0.7565 
9 40767 0.7253 34 31237 0.3074 
10 2514 -0.9522 35 5359 -0.8274 
11 41010 0.7359 36 29017 0.21 
12 23495 -0.0321 37 40878 0.7301 
13 35550 0.4965 38 18229 -0.2631 
14 10548 -0.5999 39 7637 -0.7275 
15 19445 -0.2097 40 46429 0.9736 
16 5636 -0.8153 41 1424 -1.000 
17 1829 -0.9822 42 40329 0.7061 
18 4275 -0.875 43 46029 0.956 
19 5865 -0.8053 44 9540 -0.6441 
20 6947 -0.7578 45 10SS4 -0.S996 
21 21429 -0.1227 46 7S28 -0.7323 
22 28779 0.1996 47 12S29 -O.S13 
23 25729 0.0658 48 27029 0.1228 
24 11429 -0.S613 49 38299 0.617 
2S 44329 0.8815 so 6S57 -0.7749 

Análisis 1: 

Los valores correspondientes reales son: 

EVENTO No. ALEATORIO 

3 29882 
4 7982 

r TESIS CON 
1 FALLA DE ORIGEN j 

5 40547 
6 37580 
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Los dos últimos pronosticados por la red son: 

EVENTO 1 No. ALEATORIO 

3 

1 

29882 
4 7982 
5 38024 
6 32825 

Valores relativamente cercanos a Jos reales. 

Análisis 2: 

Los valores reales son: 

EVENTO No. ALEATORIO 

25 44329 
26 7660 
27 23358 
28 13714 

Y los pronosticados son: 

EVENTO No. ALEATORIO 

25 44329 
26 7660 
27 23133 
28 13259 

Valores muy cercanos a los reales. 

III.9.5 COMENTARIOS GENERALES: 

PREDJCCION: NUMEROS ALEATORIOS 

TESIS CON 
J'ALLA DE ORIGEN 

Observando Jos resultados anteriores que presenta cada una de las redes 

neuronales, se piensa en realidad que ninguna de ellas le beneficio la modificación 

de los parámetros, es decir, el máximo y mínimo de la función de transferencia así 

como la ganancia de la misma, el número de vectores por secuencia y el número 

de épocas en cada aprendizaje; pues las tres presentan casos en donde sus 

predicciones son muy cercanas a las reales y otras muy alejadas, en especial en 

el punto máximo y mínimo de los datos normalizados ( ± 1.00) . Es por eso que no 
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se sabe a ciencia cierta cual de las tres es la mas " eficiente", afirmando con esto 

de que no se llegó al objetivo Inicial que era el de encontrar una red eficiente. 

Por lo que· para encontrar cual de las tres es la mejor, se procedió a obtener el 

error absoluto y por ende el error promedio absoluto que presentan cada una de 

las redes neuronales al compararlas en el mismo número ó punto de predicción. 

Dando como resultado final que red RAND1.NET es la mas "efectiva" pues presenta 

un error promedio menor que RAND2.NET y RAND3.NET tal como se muestran a 

continuación y además, de que randl.net empleo menor tiempo de aprendizaje 

que las dos ultimas. 

Cara e terfsticas de fas tres redes neuronales. 
/ TESISCON J RAND1.NET 

J FALLA DE ornc:EN 
EVENTO No. ALEATORIO NÚMERO ERROR ERROR 

REAL PRONOSTICADO íReal-Pronl PROMEDIO 
18 4275 5825.1 1550.1 846.918125 
19 5865 6760.1 895.1 
20 6947 7512.6 565.6 
26 7660 8310.8 650.8 
27 23358 23680.7 322.7 
28 13714 13487.3 266.7 
35 5359 6760.1 1401.1 
36 29017 29495.7 478.7 
37 40878 39871.5 1006.5 
41 1424 4502.5 3078.5 
44 9540 9929.89 389.89 
45 10554 11480.5 926.5 
46 7528 8402 874 
47 12529 12233 296 
48 27029 27511.7 482.7 
49 38299 37933.2 365.8 
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EVENTO No. ALEATORIO 

REAL 

18 4275 
19 5865 

1 

20 6947 
26 7660 

27 23358 
28 13714 
35 5359 
36 29017 

37 40878 

41 1424 
44 9540 
45 10554 
46 7528 
47 12529 

48 27029 

49 38299 

EVENTO No. ALEATORIO 

REAL 

18 4275 
19 5865 
20 6947 

26 7660 

27 23358 
35 5359 
36 29017 

37 40878 

41 1424 

44 9540 
45 10554 
46 7528 

! 47 12529 
48 1 27029 ! 
49 : 38299 1 

PREOICCION: NÚMEROS ALEATORIOS 

RAND2.NET 

NÚMERO ERROR ERROR 
PRONOSTICADO {Real- Pron) PROMEDIO 

5619.9 1344.9 1091.54375 
6440,8 575.8 
7102.1 

1 
155.1 

7626.6 33.4 
23771.9 413.9 
12552.3 1 1161.7 
6851.3 1492.3 

29495.7 478.7 
38503,3 2374.7 
5004.2 3580.2 
8652.8 887.2 

11275.3 721.3 
8014.3 486.3 

11275.3 1253.7 
25938.3 1090.7 
36884.2 1414.8 

RAND3.NET 

NÚMERO ERROR ERROR 

PRONOSTICADO {Real -Pron) PROMEDIO 

5163.8 888.8 1816.894667 
5984.8 119.8 
6372.4 574.6 

7854.72 194.72 
23133.4 224.6 
9245.7 3886.7 
25733 3284 

36542.1 4335.9 

4570.9 3146.9 
9245.7 294.3 

13259.2 2705.2 
8858.1 1330.1 
12233 296 

24501.6 2527.4 
34854.6 3444.4 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 93 
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III.10 UTILIZANDO LA PRIMERA RED NEURONAL. 

III.10.1 APLICACIÓN 1 

Una vez que se ha comprobado el aprendizaje adecuado de la red neuronal, el 

siguiente y último paso es utilizar la red. 

En este caso la idea es predecir ó conocer qué también predice la red neuronal los 

números ganadores de lotería nacional del mes de abril del presente año. 

Se escogieron 17 números ganadores que serán los que conformen nuestra base 

de datos. 

Ejercicio J. 

A continuación se muestra la base de datos real y normalizada de los 17 

números. 

EVENTO GANADOR 

1 27388 
2 46086 
3 7416 
4 2S186 
5 5386 
6 33286 
7 23377 
8 21237 
9 1912 
10 9040 
11 43009 
12 32190 
13 28502 
14 2341 
15 37027 
16 3918 
17 19021 

NORMAUZADO 

0.1385 
0.9585 
-0.7372 
0.042 

-0.8262 
0.3972 
-0.0373 
-0.1311 
-0.9786 
-0.666 
0.8235 
0.3491 
0.1874 
-0.9609 
0.5612 
-0.8906 
-0.2283 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Una vez generado el archivo de entradas y salidas LOTERIA.IO se procedió a cargar 

este archivo a red RANDl.NET. 

Presentando los siguientes resultados. 
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Análisis de resultados: 

En las siguientes tablas se muestran los resultados por la red; donde: 

Primera columna: 

LOTERIA.IO 

Descripción: 

Es el archivo generado por DynaMind para predecir un solo vector 

(un número aleatorio). 

Segunda columna: 

LOTERIA.OUT 

Descripción: 

Archivo de resultados generado por DynaMind que presenta desde una 

hasta ocho salidas para un solo vector (número pronosticado-). 

Notas: 

1. Los números que se encuentran en "neg?1hi~ .. e~;las distintas salidas 

son los que se seleccionaron para g~lle~~';1~··;b~fo·~;na de números 
--··-·"·-.;:?;·-,', .. ·-

pronosticados. .._ -·-:;<;'.;-·--·-' -
2. Las diversas salidas se producen, por!~:- misma estructuración del 

-,-•j :·.· ""·~''" 
archivo IO ó del número de vecto~es pór secuencia. 

Tercera columna: 

PROMEDIO.OUT 

Descri pelón: 

Es el promedio de cada una de las salidas del archivo de resultados 

generado por DynaMind. 

'fESlS CON 
YALLA Dt oruGEN 
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1 l..OTERIA.IO LDTERIA.CIJT l~·E>ml 
Ira IN CIJT CIJT1 CIJT2! CIJT3' OUT4 CIJTS CIJT6 CIJT7 DJTsl OUT 1 

1 0.1385 0.9585 0.131 0.131 
2 0.9585 -0.7372 0.842 0.007 0.11245 
3 -0.7372 O.Ci12 --0.721 -0.733 -0.766 --0.TD 
4 0.()12 -0.8262 0.00 -O.C05 -0.048 0.012 --0.003 
5 -0.8262 0.3972 -0.793 -0.793 -0.8 --0.78 -0.78 --0.793 
6 0.3972 -0.0373 0.355 0.355 0.355 0.3jl 0.3jfi 0.'109 0.355 
7 -0.0373 -0.1311 -0.078 -0.078 -0.874 -0.078 -0.078 -0.054 --0.114 --0.078 
8 -0.1311. -0.97a; -0.078 -0.167 -0.167 -0.167 -0.167 -0.161 --0.196 -0.179 --0.1225 
9 -0.97a; -0.666 --0.874 -0.874 -0.874 -0.874 -0.874 -0.874 -0.879 -0.874 --0.874 
10 -0.666 0.8235 --0.714 -0.714 -0.714 -0.714 -0.718 -0.714 -0.714 --0.714 
11 0.8235 0.3491 0.714 0.714 0.714 0.714 0.714 0.714 0.714 
12 0.3491 0.1874 0.344 0.344 0.344 0.344 0.344 D.344 
13 0.1874. -0.%09 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 
14 -0.%09' 0.5612 -0.86 --0.86 -0.86 --0.86 
15 0.5612 ¡ -Q.S'))j 0.511 0.511 o.su 
16 -0.S'))j; -0.2283 --0.832 --0.832 

En la siguiente tabla se muestra los valores reales y pronosticados por la red 

neuronal; así como el error y error promedio. 

Primera columna: 

NÚMERO (No.) 

Descripción: 

• Son los diecisiete números a predecir. 

Primera segunda: 

NÚMEROS REALES 

Descripción: 

Son los números que conforman nuestra base de datos original 

(LOTERIA. OAT) y los que la red debió de pronosticar. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Tercera columna: 
NÚMEROS PRONOSTICADOS 

Descripción: 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

Son los números pronosticados por la red una vez que han pasado por el 

proceso inverso de la normalizaclón. 

Cuarta columna: 

ERROR 

Descripción: 

Es el error presentado entre los números reales y los números 

pronosticados (Número real - Número pronosticado). 

Quinta columna: 

ERROR PROMEDIO 

Descripción: 

Es el promedio del error presentado de los números reales y números 

pronosticados. 

Sexta columna: 

NÚMEROS PRONOSTICADOS PROMEDIO 

Descripción: 

Es el promedio de las "n" salidas del archivo LOTERIA.OUT que presenta la 

red en cada uno de los 16 números. 

Séptima columna: 

ERROR 

Descripción: 

Es el error presentado por la diferencia existente entre los números reales 

y números pronosticados promedios. 

Octava columna: 
ERROR PROMEDIO 

Descripción: 
TESIS CON 

FALLA DE ORIGEN 
Es el error promedio del error presentado por la diferencia ex1s[eme emre 

los números reales y números pronosticados promedios. 
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No. NUMEROIS NUMEROIS ERROR ERROR ; NUMEROIS ERROR ; ERROR 
REALES PROSNOTICADOS PROMEDIO ;PROSNOTICADOS )PROMEDI 

412 PROMEDIO 235.25 

1 27388 27215 173 27215 173 
2 46086 42630 3456 43029 3057 
3 7416 7786 ·370 7649 -233 
4 25186 23133 2053 24159 1027 
5 5386 &!40 -1054 6144 -758 
6 33286 32323 %3 32323 963 
7 23377 21628 1749 22449 928 
8 21237 20419 818 21434 -197 
9 1912 4297 -2385 4297 -2385 
10 9040 7945 1095 7945 1095 
11 43009 40510 2499 40510 2499 
12 32190 32072 118 32072 ll8 
13 28502 28560 -58 28560 -58 
14 2341 4616 -2275 4616 -2275 
15 37027 35880 1147 35880 1147 
16 3918 5255 -1337 5255 -1337 

Comentarios. 

Las predicciones elaboradas por RAND1,NET son buenos resultados; ya que 

presento predicciones muy cercanas a las reales. Existen dos predicciones que en 

realidad se encuentran totalmente "desfasadas" (No. 9 v No. 14), esto se debe a 

que el archivo de entrenamiento (ERAN01.10) de la red no presento con frecuencia 

números aleatorios cercanos al valor mínimo de la base de datos (1424 = -1.00); 

ocasionando que la red al no tener registrado en Jos pesos de las neuronas, 

aquellos valores mínimos, no pronosticará eficientemente. 

Por otro lado hay que recordar que el archivo LOTER.IA.IO no pertenece al archivo 

de entrenamiento y al de verificación, Ja única condición fue que estuviese dentro 

del rango de normalización o bien dentro del rango del máximo y mínimo del valor 

real (47032, 1424]. 

T'ESlS CON 
FALLA. n~. ORlGEN 
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III.10.2 APLICACIÓN 11 

Objetivo: Elaborar una red que sea capaz de predecir el siguiente evento ganador 

de la lotería nacional. 

Introducción: 

Con la anterior experiencia, se genero una red neuronal con características 

similares a la red RAND1.NET con la finalidad de predecir el siguiente evento 

numérico de la lotería nacional, la única diferencia existente entre esta nueva red 

y randl.net es la base de datos. 

Esta nueva red será entrenada con una base de datos de 300 números, 

permitiendo con esto que la red tenga mayor información en sus pesos y que los 

resultados sean mas cercanos a los reales. 

DESARROLLO: 

La información que conforman a la base numérica, se encuentran en forma de 

punto flotante, por lo que hay que efectuar el proceso• de normalización . con la 

formula ya conocida. 

Recordando que para crear una red neuronal con DynaMind son cinco los pasos: 

1. Preparación del archivo de entrenamiento ( Base de datos) 

2. Creación de la red neuronal 

3. Entrenamiento de la red neuronal 

4. Verificación de la red neuronal 

s. Utilización de la red neuronal rrtSlS CON 
FALLA DE ORlGEN 
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PREPARACIÓN DEL ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO. 

En realidad este es uno de Jos ~asos mas lrnportant~s y sobre todo el mas 

laborioso en el sentido de convertir la. lnfor~aciÓn real a una información 

aceptable para el sistema, po~ lo.~~ual, se ~;piea uno de los métodos que 

proporciona el mismo sistema, para est~ ·caso se e.mpleará el Escala Máxima / 

Mínima. 

En las siguientes tablas se obseivan los• 300 números aleatorios reales y 

normalizados, empleando la fórrri~1a' cl~sc~ita al inicio de este capítulo. 

. 'tESlS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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INFORMACIÓN DE LA BASE DE DATOS 

EVENTO NÚMERO NÚMERO NÚMERO NÚMERO 

REAL NORMALIZADO REAL NORMAUZAD 

1 34017 0.3691 19445 -0.2202 

2 41713 0.6804 36598 0.3553 

3 32467 0.3065 46903 0.8903 

4 43430 0.7498 12959 -0.4825 

5 39440 0.5885 41103 0.6557 

6 45948 0.8517 14247 -0.4304 

7 30450 0.2249 5260 -0.7939 

8 29119 0.1711 29041 0.1679 

9 24683 -0.0084 41402 0.6678 

10 10578 -0.5788 15399 -0.3838 

11 44316 0.7857 37058 0.4921 

12 9298 -0.6306 25949 0.0428 

13 29882 0.2019 41173 0.6585 

14 34733 0.3981 7835 -0.6897 

15 32090 0.2912 21305 -0.1450 

16 41591 0.6754 20914 -0.1608 

17 7982 -0.6838 29287 0.1778 

18 15058 -0.3976 900 -0.9702 

19 33200 0.3361 44112 0.7774 

20 12576 -0.4980 16605 -0.3350 

21 40547 0.6332 3460 -0.8667 

22 34241 0.3782 31225 0.2562 

23 11403 -0.5454 30801 0.2391 

24 27975 0.1248 11204 -0.5535 

25 37580 0.5132 9040 -0.6410 

26 45979 0.8529 30448 0.2248 

27 41540 0.6734 8609 -0.6584 

28 30448 0.2248 20161 -0.1912 

29 10529 -0.5808 29104 0.1704 

30 23750 -0.0461 15710 -0.3712 

31 43017 0.7331 41854 0.6861 

32 9730 -0.6131 45620 0.8384 

33 47037 0.8957 45681 0.8409 

34 37545 0.5118 20747 -0.1675 

35 33342 0.3418 9816 -0.6096 

36 48093 0.9384 2476 -0.9065 

37 40767 0.6421 41456 0.6700 

38 19591 -0.2143 45217 

39 24054 -0.0338 36674 

40 37389 0.5055 42363 
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CAPITULO 111 
PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

EVENTO NÚMERO NÚMERO NÚMERO NÚMERO 

REAL NORMAUZADO REAL N.OR_MAUZADO 

1 2514 -0.9049 31563 0.2699 

2 19261 -0.2276 4859 -0.8101 

3 41010 0.6520 23316 -0.0636 

4 11735 

1 

-0.5320 

1 

43715 

1 

0.7613 

5 23461 -0.0578 32691 0.3155 

6 27927 0.1228 6303 -0.7517 

7 18817 -0.2456 19414 -0.2214 

8 46670 0.8809 38041 0.5319 

9 23495 -0.0564 1436 -0.9485 

10 41257 0.6619 26746 0.0751 

11 19797 -0.2060 43455 0.7508 

12 45789 0.8452 47610 0.9189 

13 35550 0.4311 44240 0.7826 

14 28828 0.1593 27554 0.1078 

15 24179 -0.0287 9969 -0.6034 

16 482 -0.9871 18958 -0.2399 

17 10548 -0.5800 29985 0.2061 

18 30636 0.2324 19178 -0.2310 

19 9580 -0.6192 45965 0.8523 

20 22483 -0.0973 32341 0.3014 

21 20695 -0.1696 31666 0.2741 

22 33676 0.3553 22586 0.0932 

23 27860 0.1201 24294 -0.0241 

24 11074 -0.5587 3978 -0.8457 

25 48338 0.9483 2116 -0.9210 

26 30934 0.2445 32577 0.3109 

27 20927 -0.1603 12314 -0.5086 

28 42447 0.7101 23795 -0.0443 

29 44620 0.7979 49616 1.0000 

30 30060 0.2091 1387 -0.9505 

31 22012 -0.1164 17164 -0.3124 

32 12681 -0.4937 25997 0.0448 

33 11170 -0.5549 37272 0.5008 

34 27326 0.0985 25943 0.0426 

35 43751 0.7628 48498 0.9548 

36 4792 -0.8128 17825 -0.2857 

37 15557 -0.3774 163 -1.0000 

38 43699 0.7607 34698 0.3967 

39 2403 -0.9094 17556 -0.2966 
-

40 7509 -0.7029 2518 -0.9048 

~ TESIS CON 1 

FALLA DE ORIGEN \ 
1 
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CAPITULO 111 
PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

EVENT O NÚMERO NÚMERO NÚMERO NÚMERO 

REAL NORMALIZADO REAL NORMALIZAD 

17051 -0.3170 30563 0.2295 

2 43751 0.7628 586 -0.9829 

3 45740 0.8432 2181 -0.9184 

4 35516 0.4298 3641 -0.8593 

5 13835 -0.4471 45584 0.8369 

6 25848 0.0388 28556 0.1483 

7 26361 0.0595 26290 0.0566 

8 27698 0.1136 18786 -0.2468 

9 18163 -0.2720 25527 0.0258 

10 35078 0.4120 12410 -0.5047 

11 47984 0.9340 5936 -0.7665 

12 16895 -0.3233 38787 0.5620 

13 33260 0.3385 10724 -0.5729 

14 44293 0.7847 4418 -0.8279 

15 33200 0.3361 39521 0.5917 

16 16658 -0.3329 22517 -0.0959 

17 15406 -0.3835 2865 -0.8907 

18 45266 0.8241 19712 -0.2094 

19 11688 -0.5339 9586 -0.6189 

20 23070 -0.0736 794 -0.9745 

21 7972 -0.6842 34686 0.3962 

22 14644 -0.4144 17686 -0.2913 

23 7925 -0.6861 15566 -0.3771 

24 33956 0.3667 20455 -0.1793 

25 24271 -0.0250 5008 -0.8041 

26 36314 0.4620 46343 0.8676 

27 33976 0.3675 37287 0.5014 

28 15569 -0.3769 30229 0.2159 

29 4111 -0.8403 43529 0.7538 

30 45961 0.8522 929 -0.9690 

31 7001 -0.7235 10575 -0.5789 

32 5646 -0.7783 45613 0.8381 

33 40730 0.6406 17329 -0.3058 

34 12338 -0.5076 36429 0.4667 

35 9626 -0.6173 46756 0.8843 

36 36942 0.4874 32232 0.2969 

37 26480 0.0643 27529 o.1067 

38 1929 -0.9286 6971 -0.7247 

39 10880 -0.5666 22629 ·0.0914 

40 27264 0.0960 20329 
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CAPITULO 111 
PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

EVENT O NÚMERO NÚMERO NÚMERO NÚMERO 

REAL NORMAUZADO REAL NORMAUZADC 

1 13729 -0.4514 8250 -0.6729 

2 7633 -0.6979 2917 -0.8886 

3 40961 0.6500 7758 -0.6928 

4 6988 -0.7240 5276 -0.7932 

5 3204 -0.8770 9456 -0.6242 

6 26595 0.0690 301 -0.9944 

7 3321 -0.8723 44392 0.7887 

8 26558 0.0675 25025 0.0055 

9 3629 -0.8598 4395 -0.8288 

10 4529 -0.8234 1609 -0.9415 

11 18729 -0.2491 46245 0.8637 

12 13725 -0.4515 31335 0.2607 

13 41143 0.6573 3039 -0.8837 

14 31623 0.2723 43935 0.7702 

15 20320 -0.1848 4975 -0.8054 

16 22826 -0.0835 25229 0.0137 

17 12790 -0.4893 1429 -0.9488 

18 40029 0.6123 5325 -0.7912 

19 3543 -0.8633 26924 0.0823 

20 4471 -0.8258 40129 0.6163 

21 31256 0.2575 

22 13045 -0.4790 
23 46778 0.8852 

24 8771 -0.6519 

25 34893 0.4046 

26 26806 0.0775 

27 9700 -0.6143 

28 26508 0.0655 

29 36508 0.4699 
30 15779 -0.3685 

31 19279 -0.2269 

32 14750 -0.4101 

33 7701 -0.6951 

34 3039 -0.8837 

35 6928 -0.7264 

36 14793 -0.4083 

37 9572 -0.6195 

38 30814 0.2396 

39 4341 -0.8310 

40 26257 0.0553 

TESlS CON ... 
VALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO 111 PREOICCION: NÚMEROS ALEATORIOS 

Generación del archivo 10. 

Una vez normalizada la información, se procede a generar el archivo *. dat (en el 

editor de Ms-Dos, en la ruta: e: / NDX/EXAMPLES} que en este caso se denomina 

NACIONAL.DAT; posteriormente se procede a generar el archivo de entradas y 

salidas NACIONAL.10 como se muestra a continuación: 

Desde Ms-Dos y en la ruta: c: /ndx/examples, teclear la siguiente instrucción: 

Iobuild NACIONAL.DAT NACIONAL.lo 

Presentándose la siguiente Imagen. 

IOBUILDer Version 2.0 
(C] 1992 NeuroDynamaX,Inc. 

Please soeclfV the fbrmat fbr vour ASCII file 
By chooslng a number of the list below. 
FEEDFORWARO NETWORKS: 

[ 1] lnputs lb llewd by outputs 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

[2] lnputs and outputs locations in a record tIJ be speclfied 
(3] Inputs only 

RECURRENT NETWORS (irue Time): 
[4] Single or multiple data streams 

Se selecciona el método cuatro (True Time) y se completa la Información 

pertinente, tal como se muestra a continuación. 

>>> 4 (Selección del método cuatro) 

IOBUILDer - Method 4 (True Time) 

Input a one line descrlptlon of the problem: 
"»LOTERIA NACIONAL 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

Specify the length of a record 
>>>1 (1 X 300) 

Specify which fields in a record are inputs, e.g 1,8,3-6 (1 is the first element]; 
>>> 1 (entrada es igual al primer campo) 

Specify which fields in a record are outputs, e.g 1,8,3-6 (1 is the first element]; 
>>> 1 (las mismas entradas son salidas) 

Specify the total number of network neurons 
>>>2 

specify the number of records in sequence 
>>>9 (nueve vectores por secuencia) 

How many records into the future do you want to predict 
>>> 1 

Input the IO sequence label 
>>>SEQ 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Input the 10 pair label 
>>>PART 

DynaMind empieza a procesar el archivo de salidas y entradas, presentando 291 

secuencias. 

GENERACIÓN DE /..A RED NEURONAL. 

Para la creación de la red neuronal, dentro del sistema se establecen los 

parámetros necesarios para la red neuronal denominada NACIONAL.NET, así como 

también el archivo NACIONAL.SET y ENACIONAL.10. 

Recordar que el archivo ENACIONAL.10 y VNACIONAL.10 son los archivos de 

entrenamiento y verificación respectivamente; además de que ambos provienen 

del archivo general NACIONAL.10. 

En la siguiente Imagen se observan las características de la red NACIONAL.SET. 
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CAPITULO 111 

TrueTl,...e Henu 
Network File Hane: 
Network Ocscrtpt ion: 
Nunber of lnputs: 
Nunber of Output Neurons: 
Output Delau Detween In/Out: 
Transf'er Function Hininun: 
Transf'er Function HaxinuM: 
Transf'er Function Gain: 
Learnin9 nate: 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

HACJOHAL.NET 
ALEATOIUUS 

J. 

2 

J. 

-.1.200 

.1,200 

.1.000 

0.250 

Accept: Currant Ualua• anc:t.i..~•t:urn • ' "•; 
Hodir-.s u~;:.~s b.;-Edf.t¡;,.-;---p;;:-;;,.;.;¡er

0

i._t._~.;----- --- - ~- -- --·--

ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL. 

El entrenamiento de la red neuronal se efectúa a 1000 épocas por medio del 

archivo ENACIONAL.Io; el cual esta constituido por 156 secuencias. 

Como en las aplicaciones anteriores, se tomaron los errores de algunas secuencias 

antes y después del entrenamiento así como los parámetros finales al terminar tal 

procedimiento. Tal como se muestra a continuación: 

NÚMERO NÚMERO NÚMERO 
SEQ PART 

1 Seq 1 part 9 
2 Seq 2 Part 9 
3 Seq lS Part 1 
4 Seq 25 Part 6 
5 Seq 29 Part 8 
6 Seq 53 Part 2 
7 Seq 81 Part 6 
8 Seq 89 Part 8 
9 Seq 114 Part 6 
10 Seq 139 Part 1 
11 Seq 143 Part 9 
12 Seq 158 Part 8 
13 Seq 182 Part S 
14 Seo 203 Part 7 

Epoch Number: 1999 
Epoch Error: 0.0742 
Steps This Epoch:2304 
Time: 15:06 

ANTES 
ENTRENAMIENTO 

ERROR 0.000207 
ERROR 0.4 
ERROR 0.272 
ERROR 0.00411 
ERROR 1.03 
ERROR 0.0293 
ERROR o.osos 
ERROR 1.000 
ERROR 0.832 
ERROR 0.000594 
ERROR 1.0200 
ERROR 0.000961 
ERROR 0,1000 
ERROR 0.00019 

DESPUÉS 
ENTRENAMIENTO 

0.000207 
0.00114 
0.667 

0.00101 
0.021 

0.00000297 
0.00118 
0.316 

0.0214 
0.64 

0.0197 
0.00302 
0.00206 
0.00143 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

107 



CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL 

Con los antecedentes presentados después del entrenamiento, se puede hablar de 

un aprendizaje adecuado, sin embargo para afirmar completamente tal hipótesis 

se procede a cargar a la red el archivo de verificación VNACIONAL.IO conformado 

por 35 secuencias las cuales permiten observar y analizar los resultados que 

presenta la red. 

Únicamente se presentan algunas de las secuencias que se utilizaron para la 

verificación. 

NO. 
SEQ. 

~ No. 

SEQ9 1 
SEQ 10 2 

3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
9 

SEQ60 1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

9 

SEQ 119 1 
SEQ 120 2 

3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
9 

LOTERIA.IO LOTERIA.OUT 

IN 
-0.0084 
-0.5788 
0.7857 
-0.6306 
0.2019 
0.3981 
0.2912 
0.6754 
-0.6838 
-0.3976 

-0.0973 
-0.2202 
0.3553 
0.8903 
-0.4825 
0.6557 
-0.4304 
-0.7939 

0.1679 

0.8523 
0.3014 
-0.1696 
0.3553 
0.1201 
-0.5587 
0.9483 
0.2445 
-0.1603 
0.7101 

OUT OUT 1 ! OUT2 
-0.5788 

1 

-0.024 
0.7857 -0.526 -0.569 
-0.6306 0.644 0.666 
0.2019 -0.52 -0.531 
0.3981 0.114 0.126 
0.2912 0.425 0.414 
0.6754 0.266 0.271 
-0.6838 0.623 0.618 
-0.3976 -0.592 -0.592 
0.3361 ' -0.425 

i -0.2202 ¡ -0.084 
0.3553 -0.231 
0.8903 0.327 
-0.4825 0.759 
0.6557 -0.414 
-0.4304 0.545 
-0.7939 -0.344 

: 0.1679 -0.729 

0.6678 i 0.149 

: 0.3014 : 0.737 
-0.1696 0.327 0.294 
0.3553 -0.167 -0.161 
0.1201 0.327 0.322 
-0.5587 0.137 0.143 
0.9483 -0.521 -0.521 
0.2445 0.759 0.759 
-0.1603 0.3 

1 

0.3 

¡ 0.7101 -0.179 -0.179 
0.7979 

' 
0.627 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

LOTERIA.IO LOTERIA.OUT 

No. IN OUT OUT 1 OUT 2 

SEQ 200 1 -0.2966 -0.9048 -0.26 
2 -0.9048 0.2295 -0.776 
3 0.2295 -0.9829 0.179 
4 -0.9829 -0.9184 -0.783 
5 -0.9184 -0.8593 -0.81 
6 -0.8593 0.8369 -0.737 
7 0.8369 0.1483 0.67 
8 0.1483 0.0566 0.22 
9 0.0566 -0.2468 0.018 
9 -0.2468 0.0258 -0.208 

SEQ291 1 0.8637 0.2607 0.714 
2 0.2607 -0.8837 0.3 
3 -0.8837 o.7702 -0.748 
4 0.7702 -0.8054 0.632 
5 -0.8054 0.0137 -0.649 
6 0.0137 -0.9488 -0.078 
7 -0.9488 -0.7912 -0.751 
8 -0.7912 0.0023 -0.748 
9 0.0823 0.6163 0.078 

Análisis de resultados. 

Ubicando los resultados de estas secuencias en el archivo NACIONAL.IO, e 

Interpretando los resultados (efectuando el proceso inverso de normalización), se 

tienen las siguientes tablas; donde se muestra la información real. 

No. LOTE RIA 
EVENTO 

IN 

1 24683 
2 10578 

3 44316 
4 9298 
5 29882 
6 1 34733 

7 32090 

8 

1 

41591 

9 7982 

9 15058 

1 

1 
1 

1 

1 

LOTE RIA 
(PRONOSTICACIONES) 

SEQ9 SEQ 10 
OUT1 OUT2 

24296 
11883 10820 
40813 41357 
12031 11759 
28450 28005 
35398 35126 
31466 

1 

31590 
40294 40170 
11809 10251 

143380 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO 111 

No. LOTE RIA 
EVENTO 

IN 
1 45965 
2 32341 
3 20695 
4 33676 
5 27860 
6 11074 
7 48338 
8 30934 
9 20927 
9 42447 

No. LOTE RIA 
EVENTO 

1 IN 

1 22483 
2 19445 
3 36598 
4 46903 
5 12959 
6 41103 
7 14247 
8 5260 
9 29041 

1 
1 

PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

LOTE RIA 
<PRONOSTICACIONES 
SEQ 119 SEQ 120 

OUT1 OUT2 
43112 
32975 32159 
20760 20908 
32975 32851 
28277 28425 
12006 12006 
43656 43656 
32307 32307 
20463 20463 

40393 

LOTE RIA 
(PRONOSTICACIÓN 
SEQ 60 

OUT 
22812 
19177 
32975 
43656 
14652 
38365 
16383 
6863 

28573 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

No. LOTE RIA LOTE RIA 
EVENTO (PRONOSTICACIÓN) 

5EQ 200 
IN OUT 

1 2S18 5701 
2 30563 29315 
3 S86 5528 
4 2181 4861 
s 3641 6666 
6 4SS84 41456 
7 28SS6 30329 
8 26290 25334 
9 18786 19746 

No. LOTE RIA LOTE RIA 
EVENTO (PRONOSTICACIÓN) 

5EQ 291 
IN OUT 

1 4624S 42544 
2 3133S 32307 
3 3039 6394 

TESIS CON 4 43935 40516 
5 497S 8842 F U.LA DE ORIGEN 6 25229 22960 
7 1429 6319 
8 532S 6394 
9 26924 26818 

Obsérvese que los números en "negritas" en la columna de la salida (out), son los 

que mas cercanos estuvieron a los reales (IN). 

Con estos resultados finales, se comprueba y se afirma que el aprendizaje de la 

red es relativamente bueno, porque hay secuencias 6 eventos no muy cercanos a 

datos reales. 

Una posible solución podría ser, el Incrementar la base de datos y seguir variando 

cada uno de los parámetros que definen a una red neuronal. 
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CAPITULOlll PREDICCIÓN: NÚMEROS ALEATORIOS 

UTILIZACIÓN DE LA RED NEURONAL 

Una vez que se ha comprobado el aprendizaje de la red se procede a utilizar la 

red neuronal siendo éste el último de los cinco pasos. 

Para ello, la idea es Introducirle algunos números ganadores de la lotería 

nacional del mes de octubre del 2002, donde algunos de. ellos nos seritlrán de 

referencia para la pronosticación y así· conocer. finálmente · si la red neuronal 

NACIONAL.NET " pronostica" tales valores ganadores en ese año y mes. 

Análisis de resultados: 

La red presenta los siguientes resultados pronosticados; los números que 

sobresalen son los que se utilizaron como referencia: 

EVENTO 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 

LOTE RIA 

230 
47761 
8430 
32230 
49530 
49445 
36684 
2227 
19830 
45309 
12330 
16841 
26130 
40764 
13455 
39801 

PREDICCIÓN 

4546 

32060 

43904 
34063 

19894 
43286 

16111 
26521 

11883 TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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CAPITULO 111 PREDICCIÓN·: NÚMEROS ALEATORIOS 

Análisis 1: 

Si el número siguiente del 230 seria el 47761,. la red pronostica que le corresponde 

el 45461. 

Los siguientes dos número a partir del 49530, •so~ .el _49445 y el 36684; sin 

embargo, la red pronostica que los sig~ie'ntes . son ~ el 43904 y 34063 
•. •""•e~ , '\ ,,: 

respectivamente; y así sucesivamente. . .. , .'.' >J, :<;;~'. · · 
Obsérvese en especial los eventos 9, 12 y úr Elleritos donde· la red pronosticó 

valores muy cercanos a los reales. 

lPorqué la información del año 2002 ?; se adquirió esta información como se ha 

mencionado líneas arriba, simplemente como referencia para conocer su 

aprendizaje por un lado y por el otro, introducirle intencionalmente números 

ganadores que en teoría deben ser distintos a los números ganadores con los que 

se entreno la red neuronal. 

Como información interesante se anexa la siguiente tabla: 

MEDIA 
24116.5 

LOTERIA NACIONAL 300 NÚMEROS 
DATOS ESTADiSTICOS 

/
MODA IPROMEDIO,DESVIACIÓN ESTÁNDAR 
4375~1

1

23834.46;¡' 14359.821 

TESIS CON 
FALLA DE nmGEN 
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CAPITULO IV 

CAPITULO IV 

P~REDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

"El recuerdo es el único paralso 
del cual no podemos ser expulsados" 

•J.P. Richter" 

"PREDICCIÓN DE LAS VARIABLES ECONÓMICAS 
DEL MERCADO BURSÁTIL" 

IV.1 OBJETIVO DEL CAPITULO: Predecir cinco variables económicas del 
mercado bursátil. 

IV.2 DESARROLLO 

Conociendo de antemano que una de las aplicaciones más utilizadas en predicción 

es en el área económica, es por eso, que se efectuó un ejemplo más en la 

pronosticación de las siguientes variables económicas presentadas durante el mes 

de octubre de 1999. 

Variables Económicas: Bono, Divisa, IndBoll, IndBol2 y Valorl. 

La información de estas variables están referenciadas al cierre que tuvieron al final 

de cada día. Recordando que la base esta constituida por 19 días. 

Como en el caso anterior (números aleatorios), se efectuó la normalización de la 

base de datos empleando el método de AutoScaling para una red de ocho 

neuronas. 

A continuación se observa la base de datos normalizados. 
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CAPITULO IV PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

COMPORTAMIENTO BURSATIL 

FECHA BONO DIVISA INDBOL1 INDBOL2 VALOR1 
01-0ct 0.101 0.242 -0.18 0.558 -0.095 
04-0ct 1.077 0.242 0.546 0.024 -0.335 
05-0ct 0.244 0.242 0.886 0.02 0.324 
06-0ct 0.971 0.242 0692 1.076 0.119 
07-0ct 1.016 0.242 1.284 0.99 0.599 
08-0ct 0.91 0.242 1.59 1.421 1.39 
11-0ct 0.758 1.21 1.82 1.421 1.846 
13-0ct -0.045 -0.707 0.494 -0.926 0.575 
14-0ct -1.32 -0.707 0.226 -0.62 0.575 
15-0ct -0.819 -1.639 -0.832 -2.12 -1.103 
18-0ct -0.834 -1.639 -1.36 -1.577 -1.342 
19-0ct -0.515 -0.707 -0.606 -1.079 -1.103 
20-0ct -1.411 -0.707 -0.654 -0.025 -1.103 
21-0ct -0.485 -0.707 -1.487 -0.025 -1.582 
22-0ct -0.5 -0.707 -0.754 0.412 -0.623 
25-0ct -1.32 0.242 -1.274 -0.264 -0.623 
26-0ct -0.971 1.21 -0.422 -0.532 0.239 
27-0ct 0.136 1.21 -0.571 -0.011 0.575 
28-0ct 1.107 2.196 0.603 1.268 1.294 

IV.2.1 VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL. 

Los días que permitieron verificar el aprendizaje de la red y que fueron 

pronosticados fueron: 

7 octubre. 

13 octubre. 

18 octubre. 

21 octubre. 

25 de octubre. 
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PREDICCIONES BURSATILES 

FECHA BONO DIVISA INDBOL1 INDBOL2 VALOR1 
01-0ct 0.101 0.242 -0.18 0.558 -0.095 
04-0ct 1.077 0.242 0.546 0.024 -0.335 
05-0ct 0.244 0.242 0.886 0.02 0.324 
06-0ct 0.971 0.242 0.692 1.076 0.119 
07-0ct 1.325 0.529 1.674 1.527 1.116 
08-0ct 0.91 0.242 1.59 1.421 1.39 
11-0ct 0.758 1.21 1.82 1.421 1.846 
13-0ct 0.025 -0.928 0.445 -1.095 0.541 
14-0ct -1.32 -0.707 0.226 -0.62 0.575 
15-0ct ·0.819 -1.639 -0.832 -2.12 -1.103 
18-0ct -0.819 -1.715 -1.261 -1.565 -1.343 
19-0ct -0.515 -0.707 -0.606 -1.079 -1.103 
20-0ct -1.411 -0.707 -0.654 -0.025 -1.103 
21-0ct -0.409 -0.694 -1.55 -0.1 -1.558 
22-0ct -0.5 -0.707 -0.754 0.412 -0.623 
25-0ct -1.175 0.137 -1.204 -0.249 -0.612 
26-0ct -0.971 1.21 -0.422 -0.532 0.239 
27-0ct 0.136 1.21 -0.571 -0.011 0.575 
28-0ct 1.107 2.196 0.603 1.268 1.294 

Obsérvese en especial los días 18 y 25 de octubre; en estos días la red presentó 

una mayor capacidad de pronosticación que días restantes. 

IV.2.2 GRAFICAS DE LOS RESULTADOS DEL ARCHIVO DE VERIFICACION. 

Valores pronosticados: 
Valores reales: 

1. 

MERCADO BURSÁTIL 
(7 • OCT-1999) 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 1 ! J.-~-----=-:.:.::::::::.:~ 

2 3 4 

VARIABLES ECONÓMICAS 
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2, 

3, 

4. 

MERCADO BURSÁTIL 
(13·0CT-1999) 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

~-~1--~·· 
ü -2 j 

VARIABLES ECONOMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(18-0CT-1999) 

VARIABLES ECONÓMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(21-0CT-1999) 

VARIABLES ECONÓMICAS 
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5. 

IV.2.3 COMENTARIOS. 

MERCADO BURSÁTIL 
(25 OCT-1999) 

VARIABLES ECONÓMICAS 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

Observando los resultados y gráficas de la predicción del cierre al final del día de 

las cinco variables económicas, se puede concluir que esta red neuronal tuvo un 

excelente aprendizaje considerando que la Información fue mínima. 

IV.3 UTILIZANDO LA RED NEURONAL. 

Una vez que se ha comprobado el aprendizaje de la· red neuronal, el último paso 

es utilizar la red, para ello, se efectuaron dos ejercicios; en ambos se 

pronosticaron los días 29 de octubre, 30 octubre, 31 octubre y el 1 de noviembre. 

Para efectuar tales pronosticaciones, en el primer ejercicio, se seleccionó al azar 

del archivo de entrenamiento y de verificación, una serie de valores numéricos 

para generar así el archivo de datos (BURSAl.DAT), y por ende el archivo de 

entradas y salidas (BURSA1.10). Obteniendo los resultados que se presentan a 

continuación: 

TESIS CON 
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CAPITULO IV PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

IV.3.1 EJERCICIO 1 

En la siguiente tabla se muestran los valores "reales" y las gráficas 

correspondientes a los cuatro días pronosticados. 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

GRÁFICAMENTE: 

1. 

MES 
29-0ct 
29-0ct 

30-0ct 
30-0ct 

31-0ct 
31-0ct 

01-Nov 
01-Nov 

-2 

BONO DIVISA 
1.21 -0.422 

0.311 -1.242 

-0.136 -0.832 
-0.348 0.694 

-0.606 1.294 
-0.493 0.852 

1.268 0.603 
0.505 1.095 

MERCADO BURSÁTIL 
(29-0CT-1999) 

VARIABLES ECONÓMICAS 

INDBOLl INDBOL2 VALORl 
0.99 1.21 -1.342 

0.565 0.212 -1.412 

-0.62 2.196 0.242 
-1.003 1.785 0.939 

-0.834 0.494 -0.707 
-0.187 0.062 0.075 

-0.045 -0.243 0.758 
-0.671 0.075 0.717 
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2, 

3, 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL , 

MERCADO BURSÁTIL 
(30-0CT-1999) 

3 

~ ~ ~~~-~--··:. - __ - .---·· _· .-.-º o---,---,· "·.-.-_ - " - - " 
-1 ;--1 . - 4 s 
-2 - -------- -- . --- ------ --

VARIABLES ECONÓMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(31-0CT-1999) 

1,S -- -

~ o,! [~~ •. -_:-__ -o o -1-- ~ ';--- -· -· - ----
-o,s t- ---2-- -4 - 6-- 7--

-1 ~--------------- ---- ----

2 ... 
1 a: a: ... 

tl o 
-1 

VARIABLES ECONÓMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(1-NOV-1999) 

~ -
1 2 3 4 5 6 

VARIABLES ECONÓMICAS 

-REAL 
PREDICCIÓN 

-REAL 
PREDICCIÓN 
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En Ja siguiente tabla y gráfica se muestra el error absoluto entre el valor real y el 

valor pronosticado de las cinco variables económicas. 

ERROR BONO DIVISA INDBOL1 
29-0ct 0.699 0.82 0.425 
30-0ct 0.212 1.526 0.383 
31-0ct 0.113 0.442 0.647 
01-NDv 0.763 -0.492 0.626 

ERROR ABSOLUTO 

2 ~---- - -- -· 

1.5 +---:·~-. 

º·~~!,:~~=~!:"~~~;~~'~?~:;~·:y}" 
-o.s-t--1---- -2-- 3- 4 s 

-1 -'-·--·-

VARIABLES ECONÓMICAS 

IV.3.2 EJERCICIO 11. 

INDBOL2 VALOR1 
0.996 
0.411 
0.432 
o 316 

···•··· 29-0ct 
.. 30-0ct 

31-0ct 
01-Nov 

0.07 
0.242 
0.782 
0.041 

En este ejercicio, los valores elegidos fueron muy distintos a los anteriores, estos 

valores no pertenecen al archivo general IO (entrenamiento y verificación). La 

única restricción fue que estuvieran dentro del rango de normalización. 

A continuación se muestran los resultados obtenidos. 
TESIS CON 
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CAPITULO IV 

RESULTADOS: 

~ALOR REAL 
PREDICCIÓN 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

~ALOR REAL 
PREDICCIÓN 

~ALOR REAL 
PREDICCIÓN 

GRÁFICAMENTE: 

1. 

2. 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

MES BONO DIVISA INDBOL1 INDBOL2 
29-0ct 
29-0ct 

30-0ct 
30-0ct 

31-0ct 
31-0ct 

01-Nov 
01-Nov 

0.686 0.181 
0.785 0.785 

-0.429 0.022 
0.469 1.251 

0.717 -0.597 
0.237 0.852 

0.079 -0.924 
0.785 0.95 

MERCADO BURSÁTll. 
(29-0CT-1999) 

...., 1,5 ~-----------·-.~ :· .. --~-.--:.:-~-----

~ 1 t--~.-:-:::7'~-o 0,5 -:-~---·---------··-------------

º -----------
1 2 3 4 5 
VARIABLES ECONÓMICAS 

2 ----

MERCADO BURSÁTll. 
(30-0CT-1999) 

1.069 0.982 
1.175 1.194 

-0.643 0.564 
0.397 1.232 

-0.036 0.98 
-0.885 0.863 

0.279 0.456 
0.863 0.808 

-REAL 
PREDICCIÓN 

~REAL 

PREDICCIÓN 

-1 
VARIABLES ECONÓMICAS 

VALOR1 
0.94 
1.421 

0.409 
1.778 

0.932 
1.213 

-0.279 
1.386 
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3. 

4. 

1,S 

... 1 

"" o,s 
"" ... D tl -o,s 

-1 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

MERCADO BURSÁTIL 
(31-0CT-1999) 

VARIABLES ECONÓMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(1-NOV-1999) 

-~REAL 

· · ·• · · PREDICCIÓN 

2 ,-- -- • 

~ ~ [~~,_··-=·~-
º 1 t-1~_3 ___ 4_ 5 

~REAL 

PREDICCIÓN 

-2 ---------- --

VARIABLES ECONÓMICAS 

A continuación se muestra el error absoluto de las cinco variables económicas 

dentro de los cuatro días. 

ERROR BONO DIVISA 
29-0ct 0.099 0.604 
30-0ct 0.898 1.229 
31-0ct 0.48 1.449 
01-Nov o 706 1.874 

INDBOLl 
0.106 
1.04 

0.849 
o 584 

INDBOL2 VALORl 
0.212 0.481 
0.668 1.369 
0.117 0.281 
0.352 1.665 

TESIS CON 
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GRÁFICAMENTE: 

ERROR A BSOLIJTO 

2 T-~·-- ~ 

1.5 -~-- ----- .. •. 

o.~ j·_:.:::::·:.:.:. ·--~- • 
o 4--··- ........... :::_: • 

1 2 3 4 5 

VARIABLES ECONÓMICAS 

IV.3.3 OBSERVACIONES 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

. . ·•· .. 29-0ct 

30-0ct 

31-0ct 

01-...,v 

Observando a primer instancia los resultados de ambos ejercicios; lo que se puede 

afirmar es de que la red obtiene buena pronosticación cuando los datos numéricos 

pertenecen ó forman parte de la información original (ejercicio 1); ya que en el 

segundo caso, la información que se utilizó para efectuar las predicciones al no 

pertenecer al campo de los datos originales, la red no pronostico bien; sin 

embargo y afirmando una vez más, estas observaciones son relativamente 

engañosas, hay que realizar el proceso Inverso de la normalización de estos datos; 

para de esta forma tener un criterio más amplio y determinar la eficiencia de la red 

neuronal. 

TESIS CON 
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IV.4 RESULTADOS FINALES. 

Una vez que se han obtenido los resultados que presenta la red neuronal hay que 

efectuar el proceso inverso de normalización, recordando que para estructurar la 

base de datos, fue necesario emplear el proceso de Auto Scaling, un método de 

normalización; que proporciona DynaMind. 

La fórmula que se empleó para la normalización de cada uno de los valores de las 

variables económicas es: 

donde: 

Vreal - Vprom 
Vnor = -------

sx 

Vnor: Valor Normalizado 

Vprom: Valor Promedio 

Vreal: Valor Real 

Sx: Desviación Standar 

TESIS CUN 
FALLA DE ORIGEN 

Entonces para conocer los valores finales, se emplea la siguiente fórmula: 

Vreal ( Vnor )( SK ) + Vprom 

A continuación se muestran los valores finales que la red pronosticó en los dos 

ejercicios anteriores. 

Nota: La desviación estándar y el promedio son distintos en cada una de las cinco 

variables económicas. Tal como se muestra a continuación: 
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BONO DIVISA INDBOL1 INDBOL2 VALOR1 

Promedio 87.58 155.133 9512.1 10396.92 14.96 

Desviación 0.659 1.516 162.666 177.85 0.417 
Estándar 

Ejercicio I: 

Por ejemplo; para conocer el valor verdadero del día 29 de octubre tanto del real 

como el pronosticado, se tiene: 

Vprom=87.58; 

Sx=0.659;. 

Vnor=l.21; 

Vreal = (vnor * sx) + vprom 

Vreal = 

88.3774 

Por Jo que los resultados finales son: 

MES BONO 
VALOR REAL 29-0ct 88.37 
PREDICCIÓN 29-0ct 87.78 

VALOR REAL 30-0ct 87.49 
PREDICCIÓN 30-0ct 87.35 

VALOR REAL 31-0ct 87.18 
PREDICCIÓN 31-0ct 87.25 

VALOR REAL 01-Nov 88.41 
PREDICCIÓN 01-Nov 87.91 

DIVISA INDBOL1 
154.49 9673.1 
153.25 9604 

153.87 9411.2 
156.18 9348.9 

157.09 9376.4 
156.42 9481.7 

156.04 9504.8 
156.79 9403 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

INDBOL2 VALOR1 
10612 14.4 
10435 14.37 

10787 15.06 
10714 15.35 

10485 14.66 
10408 14.99 

10354 15.27 
10410 15.25 
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CAPITULO IV 

Gráficamente: 

l. 

2. 

3. 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

15000 
w g¡ 10000 o 5000 

o 
1 2 

MERCADO BURSÁTIL 
(29-0CT-1999) 

3 4 5 

VARIABLES ECONÓMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(30-0CT-1999) 

--+-REAL 

· - - · · PREDICCIÓN 

15000 ,---··----------

11:~~: F~~--

15000 

~ lOOOD e 5ººº 
o 

1 2 3 4 5 

VARIABLES ECONÓMICAS 

1 2 

MERCADO BURSÁTIL 
(31-0CT-1999) 

3 4 5 

VARIABLES ECONÓMICAS 

-REAL 
• · -· · ·PREDICCIÓN 

-REAL 
PREDICCIÓN 
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4, 

Resultados: 

Ejercicio II. 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

!VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

!VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

VALOR REAL 
PREDICCIÓN 

Gráficamente: 

1. 

15000 

MES 
29-0ct 
29-0ct 

30-0ct 
30-0ct 

31-0ct 
31-0ct 

01-Nov 
01·Nov 

15000 

~ 10000 

5 5000 
o 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

1 

MERCADO BURSÁTIL 
(1-NOV-1999) 

2 3 4 5 

_._REAL 

· · ·•· · ·PREDICCIÓN 

VARIABLES ECONÓMICAS 

BONO DIVISA INDBOLl INDBOL2 

1 

88.03 155.4 
88.09 156.32 

87.29 155.16 
87.88 157.02 

88.05 154.22 
87.73 156.42 

87.63 153.73 
88,09 156.57 

MERCADO BURSÁTIL 
(29-0CT-1999) 

2 3 4 5 

VARIABLES ECONÓMICAS 

9686 10572 
9703.2 10609 

9407.5 10497 
9576.7 10616 

9506.2 10571 
9368.1 10550 

9557.5 10478 
9652.5 10541 

PREDICCIÓN 

VALOR1 
15.35 
15.55 

15.13 
15.7 

15.34 
15.46 

14.84 
15.53 
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2. 

3. 

4. 

1SOOO 
w 
1% 10000 
1% w sooo tJ 

o 

1SOOO 
w 
1% 10000 
1% w so o o tJ 

o 

1SOOO 

~ 10000 

tí sooo 
o 

MERCADO BURSÁTIL 
(30-0CT-1999) 

·~ 
1 2 3 4 s 
VARIABLES ECONÓMICAS 

MERCADO BURSÁTIL 
(31-0CT-1999) 

~ . - - - - - -- - - --- ---

-, --- - - ,- -

1 2 3 4 s 
VARIABLES ECONÓMICAS 

1 2 

MERCADO BURSÁTIL 
(1-NOV-1999) 

3 4 s 
VARIABLES ECONÓMICAS 

PREDICCIÓN: MERCADO BURSÁTIL 

_._REAL 

· · -· · ·PREDICCIÓN 

_._REAL 

· • -· · ·PREDICCIÓN 

-+-REAL 

· · -· · · PREDICCIÓN 
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IV.S CONCLUSIONES DEL MERCADO BURSÁTIL. 

Con estos nuevos resultados se tiene: 

l. La red neuronal obtuvo una excelente capacidad de pronosticación; los 

valores reales son muy cercanos a los pronosticados; gráficamente en 

ambos ejercicios las gráficas tienen un comportamiento "predefinido"; 

permitiendo con esto a pensar que este es el cÓrriportamlento bursátil de 

estas cinco variables económicas del mes de octubre y de noviembre (29 

de octubre al 1 de noviembre 1999), tomando cÓmÓ referencia Información 

perteneciente al mes de octubre del año pasado'. 

2. El proceso de "desnormallzación'', .. cambio radlcal111ente la visión ó 

perspectiva de Jos resultados obtenidos Inicialmente; afirmando que la red 

es eficaz. 

lPor qué eficaz?; por el hecho de que en el primer ejercicio, los datos que sirvieron 

para evaluar su capacidad de pronosticación fueron aleatorios pero pertenecientes 

a la información con la que aprendió la red neuronal; mostrando buenos 

resultados; quizás uno podría pensar que era obvio esperar tales resultados; por lo 

que se realizó el segundo ejercicio; donde la información no pertenecía al archivo 

de entrenamiento ni al de verificación y además de ser aleatorios los datos una vez 

más; dando como resultados que la red presentará buenos resultados . 
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CAPÍTULO V 

"Cada pensamiento que tenemos está 
creando nuestro futuro" 

"anónimo" 

"CONCLUSIONES" 

A continuación se presentan las principales conclusiones y contribuciones de este 

trabajo de Investigación que abarcó desde el conocimiento básico y elemental de 

las redes neuronales biológicas y artificiales hasta adquirir y lograr el 

entendimiento adecuado y correcto del sistema de desarrollo Dynamind, 

empleado para realizar uno de los principales objetivos de este trabajo; "Explorar 

la posibilidad de redes neuronales artificiales de predecir eventos futuros en una 

serie". Pero, lqué es una serie temporal? o len qué consiste una serie de eventos 

temporales?. Lo que se realizó en este trabajo fue la predicción de las series 

temporales constituidas por: 

1. Una señal senoidal. 

2. Números aleatorios de una base de datos de números aleatorios. 

3. El comportamiento de cinco variables económicas del mercado 

bursátil a lo largo de un tiempo (un mes). 

Formalmente, se puede definir a una serle temporal como una secuencia de 

vectores que son función del tiempo y que pueden ser resultado de una función 

continua, como las medidas de la temperatura en una habitación, ó son producto 

de funciones discontinuas, por ejemplo, una secuencia de números aleatorios u 

otros fenómenos como algunos de los estudiados en esta tesis. 

Dependiendo del objetivo del problema que se esta analizando, el procesamiento 

de serles temporales por medio de redes neuronales se puede dividir en cuatro 

tipos, estos son: 
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Predicción de valores futuros de la serie. 

Clasificación de los eventos de la serie temporal o parte de ~iiá ·en una o 

varias clases. 

Descripción de la serie mediante un conjunto de parámetros que definan un 

modelo, 

• Transformación de una serie en otra. 

En nuestro caso, el problema de predicción en series temporales puede ser 
-. ' ... , 

contemplado como la búsqueda de una función que la describa; siempre y cuando 

se encuentre una.relación e~l~!:e~te e~tre las variables que definen al fenómeno de 

estudio. 

Por otra parte, no es necesario conocer el valor exacto de la predicción, sino solo 

alguna característica como es: sí los valores de la serie van a crecer o, a disminuir; 

o por lo menos lograr una aproximación del comportamiento del fenómeno. 

Para el caso de la señal senoidal, el interés de su análisis se caracteriza por ser 

una señal continua porque su comportamiento a través del tiempo es equidistante 

y se puede hablar de la presencia de tendencia cuando la señal se presenta en 

más de dos ciclos cierta tendencia. 

En el capitulo III (Resultados), se tiene que el número de neuronas en la red 

entrenada con la señal senoidal no afecto el desempeño de la red para caso en 

particular; los resultados arrojados por cada una de las redes neuronales 

( seno2.net y seno8.net). 

Se observa que de 40 puntos que se tomaron para verificar el aprendizaje de la 

red, el 30% de ellos fue muy cercano a los valores reales, pues varían una 

centésima del punto original; tal como se observa en el tiempo 6, a este punto le 
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corresponde el 0.389, la red de dos neuronas pronosticó 0.388 mientras que la 

de ocho neu~()nas pronosticó un punto de 0.377. 

Por otro lado,. al.· analizar los errores presentados después del entrenamiento, se 

consideran que estos son aceptables. 

Se puede afirmar entonces, que las redes neuronales SEN02.NET y SENOB.NET 

obtuvieron una buena capacidad de pronosticar una señal senoidal. 

Cabe aclarar que el número de neuronas necesarias en la red depende del tipo 

del problema a resolver, siendo la única variable afectada por éste número el 

tiempo de aprendizaje, ya que se puede considerar que es proporcional al 

número de neuronas. 

En la aplicación I los quince puntos que pronosticó son muy parecidos a los reales, 

esto se debe a que el archivo IO (Archivo de entradas y salidas) utilizado para ese 

ejercicio, pertenecía al archivo de entrenamiento de la red neuronal. Comprobando 

una vez mas que la red neuronal obtuvo un excelente aprendizaje. En la segunda 

aplicación, donde se le introdujo a la red una señal con frecuencia distinta, para 

conocer su comportamiento, se observa que a está nueva señal no le afectó la 

pronosticación ya que los resultados presentados también son cercanos a los 

reales; demostrando con esto que la red neuronal seno2.net pronosticó muy 

bien. 

Para el segundo fenómeno estudiado: Predicción del siguiente número 

aleatorio de una base de datos de números aleatorios. A diferencia de la 

señal senoidai, los eventos para este caso no presentan un comportamiento 

continuo sino que presentan un comportamiento de tipo discreto. Implicando la no 

existencia de alguna tendencia o comportamiento dentro de un patrón fijo que 

expliqué el fenómeno. 

El reto en este caso para la redes neuronales artificiales, fue el de encontrar a 

través del tiempo el valor de esa variable aleatoria, por lo que la pregunta a 
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contestar en su momento fue lEsta nueva red neuronal tendrá la misma capacidad 

de pronosticación que tuvo la red senoidal, cuando la información es aleatoria? 

Para contestar tal pregunta se vio la necesidad de generar tres redes neuronales 

artificiales que fuesen capaces de pronosticar la serie de números aleatorios. 

Esa base de datos esta conformada por SO números aleatorios los cuales fueron 

presentándose también aleatoriamente. En cada una de las tres redes, como se 

justifica y observa en el capitulo III, se modificaron algunos de sus parámetros. 

Observando detalladamente los resultados, en realidad no se llegó a obtener una 

consistencia en las predicciones de alguna de esas redes neuronales, ya que los 

pronósticos en algunos eventos de las tres redes a veces están muy alejados de lo 

esperado y en otras ocasiones los pronósticos son muy cercanos. 

De hecho, ninguna de las tres redes tuvo la capacidad de pronosticar. el valor 

mínimo de la base de datos, siendo este el 1424; ninguna de las redes se acercó a 

tal valor quizás se debido a la poca frecuencia repetitiva de estos números de 

dimensión pequeña en la lista del archivo de aprendizaje. 

Por lo tanto, el criterio que se estableció para definir cuál de las tres redes era la 

más "eficiente" fue el de calcular el error promedio existente entre el valor real 

menos el valor pronosticado. Otro criterio para comparar la eficiencia fue el de 

considerar cuál de las tres redes empleó menos tiempo en su aprendizaje (siendo 

esta RAND1, la cual empleó 1:58 [min]), estableciéndose así que esta era la 

idónea, además el error promedio presentado por esta red fue de 846.9. 

Un punto a destacar es la inconsistencia de las tres redes neuronales en el 

pronóstico de los eventos aleatorios ya que proviene del mismo comportamiento 

del fenómeno, al no contar éste con una tendencia predefinida. Además, hay que 

considerar que al generar y trabajar con redes neuronales tiene su grado de 

complejidad como cualquier sistema que estudia o trabaja con fenómenos no 

lineales. 
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Analizando la -aplicaclóf1 II (los 300 números de la lotería nacional), en este 

ejercicio en partiéular_lló se logró crear_una_red más eficiente que las tres primeras 

redes; parece que al iri~rementarla base de datos no se logró la idea que se tenía 

en mente pl~nteada _en ún inicio que, al incrementarla base de datos, el 

aprendizaje de la red seria mas efectiva; sin embargo lo que se logró fue un 

comportamiento muy similar al de las tres redes anteriores, es decir, un 

comportamiento no definido. Pero aún así considero' que las pronosticaciones 

efectuadas por esta red no están del todo mal. 

En el capitulo IV MERCADO BURSÁTIL, al estudiar este fenómeno se observa la 

presencia de un comportamiento con cierta tendencia y alguna aleatoriedad al 

mismo tiempo. 

Analizando la aplicación de las redes del Mercado Bursátil, se tiene que los días 

entre el 18 y el 25 de octubre la red pronosticó excelentemente, difiriendo sus 

predicciones en una décima del valor real. 

En este ejemplo, la red pronosticó muy bien considerando que la base de datos de 

su aprendizaje fue muy pobre (14 datos); pocos en comparación con la base de 

datos de la senoidal (76 datos) y de los números aleatorios (300 datos). 

En este caso; la experienc:ia adquirida anteriormente, permitió estructurar el 

archivo de entradas y salidas (IO) adecuadamente. 

Otro punto que ayudó es el hecho de que ésta base de datos no fue totalmente 

aleatoria, como se mencionó anteriormente; por ejemplo la variable económica 

"divisa", en los primeros ocho días se mantuvo constante, permitiendo con esto 

que la red tuviese un reforzamiento en su aprendizaje, es decir, esa variable 

económica al repetirse por lo menos ocho veces, permitió que la red guardará en 

sus pesos el valor de esa variable. 
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Como una observación, se tiene que al interpretar los resultados obtenidos para 

pronosticar los días del 29 de octubre al 1 de noviembre de 1999, aparentemente 

la red no había pronosticado adecuadamente, sin embargo, la perspectiva cambió 

cuando se realizó el proceso de "desnormalización" de esos resultados obtenidos; 

entonces éstos se aproximaron a los reales. 

En general, evaluando el funcionamiento de cada una de las redes generadas para 

las tres distintas series temporales, se tiene que en la predicción SENOIDAL y 

MERCADO BURSÁTIL, la red pronosticó puntos ó eventos muy cercanos a los 

reales: 

1. Cuando la nueva información IO que se utiliza corno referencia una vez que 

se ha evaluado su aprendizaje, pertenece al archivo de entrenamiento y 

verificación. 

2. Cuando la Información IO es repetibl;; en¿i~rtos intervalos de tiempo, la red 

le permite establecer un mejor y ni'av~r ~p-r~~dlzaje. -
' . ~· -· 

En otras palabras estamos hablando de la presencia de tendencia o 

comportamiento continuo. 

En el caso contrario cuando a la red se le presentan serles temporales aleatorias 

(números aleatorios), la red neuronal tiene un funcionamiento menos eficiente, 

la red no encuentra una tendencia dentro del comportamiento del fenómeno 

quizás se deba también a que la Información presentada fue escasa para que la 

red llegase a encontrar cierta tendencia si es que existiese esta en el desarrollo del 

fenómeno. 

Por otro lado se tiene que al trabajar con esta metodología computacional de las 

redes neuronales artificiales y hablando primeramente del sistema de desarrollo 

Dynamind se tiene que: 
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1. El proceso empieza desde el hecho de obtener la base de datos idónea para 

que la red neúronal aprenda. Esta Información debe ser totalmente apegada 

al fenÓ.:;,eno a ~studi~r, es decir, ser. real .y confiable porque de esta forma 

nuestra red será r~al y confiable al presentar los resultados. 

Una vez que se ti.ene una buena base de datos, el siguiente punto a tomar en 

cuenta es el tipo con el que está constituida la Información, es decir, si es de tipo 

numérico, alfanumérico o to.talmente compuesto por caracteres. 

Las tres serles temporales a pronosticar fueron totalmente de tipo numérico, sin 

embargo se tuvo la necesidad, en el segundo y tercer caso (Números Aleatorios / 

Mercado Bursátil) de aplicar un método de normalización; los números originales al 

ser de tipo flotante no son aceptados por el sistema de desarrollo; ahora bien si la 

información fuese de tipo carácter, entonces se tendría que emplear un método 

donde se convierta esos caracteres a tipo numérico. 

2. El siguiente punto crucial es, una vez que se ha normalizado la Información, 

estructurar y delinear adecuadamente la base de datos para generar el 

archivo de entradas y salidas (10), ya que a partir de éste se obtendrán los 

archivos de entrenamiento y verifi<;a<:lón para la red neuronal. Hay que 

recordar que al crear el archivo general de 10, se tiene que establecer 

correctamente el número de vectores de (10) que conformarán cada 

secuencia ya que, por experiencia, es Importante establecerlos 

adecuadamente pues esto determina o Influye en el aprendizaje de la red 

neuronal. 

3. Otro punto Importante es determinar el número adecuado de neuronas que 

conforman la red. Generalmente este tipo de variable depende del 

fenómeno que se desea analizar o estudiar. 
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Finalmente, otros parámetros que determinan y forman _parte del éxito o fracaso 

del aprendizaje de la red_ neuronal_ son: el número_ de épocas de aprendizaje, la 

razón de aprendizaje (learnlng rate) V la ru11~1ón de'.~ransferencla (Máximo, Mínimo 

y Ganancia), el núme~o de épocas, etc. D~:i ' -:_ < -- -' 
~'·'~e 

Como se observa son -varios los - p~rfimetro~ Ó varl~bl~s que h~y ~u~ considerar 

para controlar y obtener una excelente r~d ne~~;~~-¡ J~r~ efectuar predicciones 

dentro del paradigma de las redes neuronales artificiales; 

Recapitulando se tiene que al Inicio de este trabajo el primer fenómeno es estudio 

(Señal Senoldal) consiste en una señal continua; posteriormente, en el segundo 

fenómeno su comportamiento no presenta con un patrón fijo y por ende una 

tendencia; finalmente, en el último fenómeno este presenta cierta tendencia y al 

mismo tiempo un comportamiento variable con respecto al tiempo. Fenómenos 

cuyo comportamiento difiere uno del otro, por lo que la pregunta ahora a contestar 

con respecto al sistema de desarrollo Dynamind es len realidad éste sistema 

realiza pronosticaciones con su algoritmo de aprendizaje denominado True Time o 

sencillamente lo que está efectuando son sólo interpolaciones?. Aquí hay que 

recordar que Interpolar consiste en construir una función que pase por valores 

conocidos. 

Por otro lado no todo es y son las redes neuronales artificiales sino que existen 

realidades, prejuicios, ventajas y desventajas en el uso de las mismas, por 

ejemplo: 

Las redes neuronales artlflclales son una herramienta más en el mercado 

para hacer un análisis ó construcción de modelos de predicción. 

Una de las desventajas como se ha mencionado anteriormente, es de que 

requiere la definición de muchos parámetros antes de aplicar la 
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metodología, por ejemplo, hay que decidir la arquitectura más apropiada, el 

número de capas ocultas, la función de transferencia, etc. 

Otra desventaja es que no ofrecen una interpretación fácil, aunque este 

punto débil puede convertirse relativamente en un factor positivo, es decir, 

cuando mas difícil es de entender la lógica del sistema, mas difícil es su 

manipulación. 

Una afirmación errónea es que las redes neuronales no son estadísticas y, 

por ello, más fáciles de usar. La metodología es, sin duda, matemática y, 

bajo ciertas condiciones, puede generar resultados idénticos a otras técnicas 

estadísticas, sencillamente se puede afirmar que sirven para situaciones en 

las que existen muestras complejas de datos, pero no se conoce .su 

comportamiento. Es aquí de donde se desprende una de las ventajas de las 

redes neuronales artificiales, que permiten integrar en un mismo modelo 

información cuantitativa y cualitativa, que se relacione lineal o no 

linealmente con la variable a predecir; lo cual no es permisible para otro 

tipo de modelos o metodologías computacionales. 

Esto se debe hasta cierto punto, al tipo de la topología que se utiliza 

especialmente en el campo de predicciones, estamos hablando de las redes 

neuronales recurrentes, además de ser uno de los modelos posibles para el 

tratamiento de secuencias temporales. Hay que recordar que su principal 

característica o ventaja consiste en la posibilidad de almacenar una 

representación de la historia reciente de la secuencia, por lo que en las redes 

no recurrentes, no existe esta "memoria". 

La diferencia principal entre las redes no recurrentes y las redes recurrentes, es 

la conexión cíclica (recurrente) entre las neuronas que la configuran. Por sus 

propiedades, las redes recurrentes presentan una gran capacidad de 

pronosticación (capacidad de producir salidas correctas para entradas no vistas 

durante el entrenamiento). 
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Estas propiedades son: 

No linealidad. Una red neuronal puede ser lineal o no lineal. 

Adaptabilidad. Las redes neuronales son capaces de reajustar sus 

pesos para adaptarse a Jos cambios en el entorno. 

Tolerancia ante fallos. Una red neuronal es tolerante ante fallos en el 

sentido de que los posibles fallos operacionales en partes de la red solo 

afectan débilmente al rendimiento de ésta. 

Por todas estas propiedades y recapitulando, se tiene que la apllcaclón de éstas 

redes en especial en el procesamiento de secuencias de acuerdo a Forcada y Gori 

son: 

Predicción en series temporales. 

Procesamiento del lenguaje humano. 

• Ecualización de canales digitales. 

Codificación del habla. 

Reconocimiento del habla. 

Control de sistemas. 

Fenómenos que de una u otra forma tienen un comportamiento no lineal y 

aleatorio dentro del tiempo. 

Para perfeccionar el aprendizaje en este tipo de algoritmos, Christian W.Omlin y C. 

Lee Giles consideran que es de gran Importancia conocer a fondo las "reglas" que 

controlan las redes neuronales recurrentes, ya que al trabajar estas en el tiempo 

discreto, pueden ser entrenadas desde la forma de un estado autónoma finito 

deterministico (DFAs) aplicados a los grupos de algoritmos en la salida de las 

redes de estado recurrente. 

O bien la propuesta elaborada por Williams y Ziper los cuales proponen dos 

algoritmos de aprendizaje para las redes recurrentes. El primero de ellos consiste 

en el algoritmo del gradiente para problemas donde los datos consisten en épocas, 
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y el . segundo método denominado aprendizaje recurrente en tiempo real 

{RTRC) donde se usa para describir temporalmente las cadenas de entradas y 

salidas, las cu~les so~ ~a~cadas por las épocas, la idea principal de este método 

consiste en el seguimiento del gradiente del algoritmo de aprendizaje. 

Las redes RTRC consisten en dos capas, una capa de entrada con m neuronas y 

una capa de salida con n neuronas. 

Como se ha mencionado anteriormente, el número de neuronas depende de la 

complejidad del problema. 

'-: ·. ,. ··. 

La problemática de los algoritmo.s RTRC. es que mientras que en el aprendizaje 

para una gran cantidad.· de . datós, · ~I '~an:.bio de.· 16~ pesos entre el inicio del 

aprendizaje (t = O) y el final d~ ~st~ (t' = ~), genera1,'.nente no es tan pequeño. 
. . ' . . . . . ' 

Esto se debe a. la técnica del s~guimlento del gradiente (gradient- following). 

. . 

Con esto no se afirma que con solo éste clase de· topologías (redes recurrentes), 

se pueden realizar predicciones de series temporales, sino también existen por 

ejemplo las redes neuronales de tipo ART y las redes neuronales que emplean el 

método de aprendizaje aplicado en capa por capa. 

Éstas dos opciones consisten por ejemplo, en que las redes de tipo ART {Teoría de 

la Resonancia Adaptiva), tiene como características, que emplean un aprendizaje 

rápido y además de ser un sistema con tolerancia al ruido siendo su principal 

característica o peculiaridad de estas redes es la de mantener la "plasticidad" 

necesaria para aprender nuevos patrones, y a la vez previenen la modificación de 

otros que se han aprendido previamente, este tipo de paradigmas fueron 

implementados por Carpenter y Grossberg. 

De hecho a este tipo de redes se le considera que están dentro de la clasificación 

de redes auto-organizativos, como son las redes de Hammin y Maynet, las redes 
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de retro-propagation y los mapas de Kohonen, siendo estos tipos de algoritmos los 

que más se utilizan en la actualidad. 

Por el lado de las redes que emplean la metodología FIR, siendo un nuevo modelo 

para la predicción de series temporales pues su característica es de igual forma la 

utilización del gradiente descendente. 

Éste tipo de algoritmo de aprendizaje también conocido como optimización de las 

capas, ha sido generalmente propuesto para redes con perceptron multicapa y han 

demostrado ser excelente en el aprendizaje en la fase de entrenamiento. 

lPor qué FIR?; simplemente porque se· basa en los filtros empleados en el 

procesamiento de señales digitales o discret~s, permitiendo con esto que la red 

sea capaz de aproximarse a la función ·· ¿;Íglnal, que seria por ejemplo en 

reconocimlento de voz. 

Con todas estas referencias sobre las redes neuronales que no fueron estudiadas 

ni tratadas sobre el desarrollo de este trabajo, simplemente la idea es dar a 

conocer la existencia de otros tipos de topologías de las redes así como también 

las diversas metodologías que existen en el mercado para trabajar con redes 

neuronales o la existencia de otros tipos de paradigmas, como son por ejemplo: 

• La lógica difusa, metodología Introducida por Zadeh, la ventaja que se tiene 

es que con una misma sintaxis y semántica se pueden utilizar para expresar 

cierto conocimiento sobre el problema a resolver. 

Los algoritmos genéticos, metodología que proporciona un mecanismo de 

búsqueda global en un espacio de posibles soluciones. 

El cálculo probabilístico, mecanismo para evaluar el resultado de aquellos 

sistemas afectados por datos aleatorios o datos que son afectados por 

cualquier tipo de Incertidumbre probabilística. 
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Todas estas son posibles soluciones para los posibles problemas a resolver, que 

dependen de la propia naturaleza del fenómeno en estudio. 

También se presenta el caso de la combinación de una metodología con otra, 

como Ja presentada por Goodman (eta!.) donde presenta un sistema híbrido, es 

decir, una red neuronal FUZZY ARTMAP, como una alternativa a los algoritmos 

de predicción en el análisis de bases de datos masivos. 

Y no olviciar los Neurochips que contienen mil o dos mil redes neuronales 

artificiales o células del cerebro de una rata, como por ejemplo, en el laboratorio 

de Neuroingenieria de Georgia, en donde han creado un robot híbrido, que 

contiene una parte mecánica y la otra parte biológica, en la que ésta última parte, 

opera básicamente como si fuese la actividad neuronal del cerebro de la rata, para 

ello, las señales neuronales son analizadas en la computadora y son observados 

los patrones emitidos por las células del cerebro para posteriormente ser 

trasladados tales patrones dentro del movimiento y comportamiento del robot. 

Aplicaciones de gran alcance como la que recientemente se realizó en la última 

guerra entre Irak y Jos Estados Unidos de Norteamérica, donde Jos meteorólogos, 

oficiales militares e Ingenieros, ·desarrollaron un modelo computacional ·donde el 

objetivo principal era pre<:leclr c!Jándo se presentarían tormentas de arena en el 

desierto de Irak. 

Tecnologías, metodologías sobre las redes neuronales donde no se puede 

establecer cuál es mejor o peor, sino simplemente depende del área o áreas de 

aplicación y de los resultados que se deseen obtener. 
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CONTRIBUCIÓN DE ESTA TESIS. 

La principal aportación sobre este trabajo de investigación fue el de implementar 

uno de los sistemas de desarrollo de redes neuronales con los que cuenta el 

laboratorio de Cibernética "Alejandro Medina" de la Facultad de Ciencias de la 

Universidad Nacional Autónoma de México, denominado Dynamind. 

Este sistema de desarrollo permite trabajar en el área de predicción, clasificación y 

reconocimiento de patrones que para las personas interesadas en introducirse en 

este mundo maravilloso e interesante de las redes neuronales artificiales realice 

sus propias aplicaciones apoyándose en el manual proporcionado dentro del 

apéndice del trabajo de investigación. O simplemente como una opción más 

existente en el mercado de las redes neuronales para trabajar paralelamente con 

otros sistemas de desarrollo como son por ejemplo, Matlab, SprinN 2.6, etc. 

Aplicaciones que quizás no sean tan relevantes como los descritos anteriormente 

por los escasos recursos humanos, tecnológicos y económicos que se llegan a 

presentar dentro de todo trabajo de investigación sin embargo si se pueden 

realizar aplicaciones Interesantes e importantes por ejemplo en sistemas de 

control, o el simple hecho de conocer la existencia de éste tipo de tecnología que 

es relativamente joven y además no es muy conocida en el ambiente Ingenieril. 

Por lo que propongo que se establezca en las carreras de Ingeniero Eléctrico

Electrónico, Ingeniero Eléctrico-mecánico, una asignatura optativa para aquellos 

que se Interesen en el campo de las redes neuronales artificiales. 
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APÉNDICE 

"SISTEMA DE DESARROLLO DYNAMIND" 

Objetivo: Conocer y explicar las características 

principales del sistema de desarrollo DynaMind para 

generar redes neuronales artificiales. 

DynaMind es un sistema de simulación y emulación para elaborar redes 

neuronales artificiales. 

Al ser posible construir redes neuronales; con DynaMind se tiene la posibilidad 

de encontrar soluciones para diversos problemas y efectuar diversas 

aplicaciones, por ejemplo: 

Procesamiento de señales: diagnóstico de señales acústicas, detección 

de imperfecciones, reconocimiento de voz, identificación de señales 

biológicas, etc. 

Procesamiento de imagen: identificación de huellas digitales, inspección 

industrial, procesamiento de imagen médico. 

• Clasificación: reconocimiento óptico de caracteres, análisis espectral, 

Identificación de células. 
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ARCHIVOS QUE MANEJA DYNAMIND. 

DynaMind maneja diversos tipos de archivos para cada problema. Los archivos 

son nombrados dentro del mismo problema con sus propias extensiones; estos 

son: 

* • net: Este archivo contiene toda la información estructural de la red 

neuronal, como es el algoritmo de aprendizaje utilizado, en número de 

neuronas de entrada, de salida y ocultas, etc. 

* • IO: Es el archivo de entrada/salida del proceso de entrenamiento y 

verificación para el problema en particular. 

* • set: Este archivo agrupa a todos los archivos de la red neuronal, es 

decir, el *.net y el*. IO. 

la red neuronal. 

* • iox: Es el archivo de salldas'(res,ultados)' Y,f,argetsjiara~~I problema 

en particular, pero en un formato IO)(. _;,, '::/::·--~ ~.",:;.:. 

* • out: Es el archivo de salidas, targets :y entradas del problema en 

particular. 
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ELABORACIÓN DE LA RED NEURONAL 

Son básicamente cinco los pasos para generar una red neuronal con 

DynaMlnd, estos son: 

l. Preparación de dato o información. 

2. Creación de la red neuronal. 

3. Entrenamiento de la red neuronal. 

4. Verificación de la red neuro11al. 

S. Utilización de la red neuronal. 

l. ELABORACIÓN Y/O PREPARACIÓN DEL DATO. 

La base de datos es la información numérica con que se generara la red 

neuronal, es decir, es la documentación recabada durante un experimento, una 

encuesta, un estudio de campo, un comportamiento físico, biológico, etc. 

1.1 PREPARACJÓN DEI,.. DATO; 

La preparación del dato para Dynamind consiste en tomar en cuenta, las 

siguientes 4 características: 

1. Determine que dato va utilizar para el entrenamiento y verificación de la 

red. Para un aprendizaje más efectivo, el dato debe ser relevante, 

significativo y completo. 

2. Dividir el dato para el entrenamiento y la verificación. El archivo de 

verificación sirve para validar el entrenamiento de la red, este archivo debe 

de estar constituido por una tercera parte del dato "general" de IO; ya que 

las dos terceras partes constituyen el archivo de entrenamiento. 
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3. Mapear el dato a una cadena de números.(slmbóllcan1~nte). El dato debe 

estar conformado · por números para ser transformados Internamente en 

entradas y salidas numéricas. 

3.1 Para ordenar los datos, ó convertir la Información cuando ésta es escrita a 

forma numérica; existen tres métodos, estos son: 

Blnary codlng 

One - of- N 

Max/ Mln scallng 

Dependiendo del tipo de problema, es posible elegir alguno de estos métodos o 

la combinación de ellos. 

3.1.1 Binary codlng: 

El código binario, es un método simple de input / output que utiliza los 

campos "on" y "off", donde on es asignado a valores de +1 y off para 

valores de -1.0 

Este método puede ser utilizado por ejemplo, donde se encuentre el campo, 

de sexo, es decir, se puede utilizar el código +1.0 para masculino y -1.0 para 

femenino 

3.1.2 Código ONE - OF- N. 

Cuando se cuenta con un campo que esta dividido por varias categorías, es 

aquí donde es necesario mapear el dato mediante el código OF - N; donde una 

entrada es usada para representar cada categoría. 

Por ejemplo un estudio médico sobre una persona puede contener las 

siguientes categorías: 
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l. Estatura 

2.Peso 

3.Edad 

4.Sexo 

DYNAMIND 

La categoría o el vector que es "estudio medico", esta conformado por cuatro 

campos que son: estatura, peso, edad y sexo. 

Entonces, el vector o categoría "estudio medico" puede estar mapeado de la 

siguiente forma: 

+1.0 -1.0 -1.0 -1.0 

Donde una de las entradas es encendida con ON, mientras que las otras 

entradas están asignadas a OFF · 'casignada a la mínima función de 

transferencia) 

En realidad este método es. el mism·o que el Binary coding. 

3.1.3 Código de escala MAX / MIN: 

En algunos casos el dato numérico esta constituido por un rango continuo y 

pueden ser diversos y/ o diferentes. Cuando se cuenta con este tipo de datos 

es recomendable utilizar el código de escala máxima y mínima. 

Esto se debe a que cada entrada análoga debe estar a una escala apropiada 

dentro del rango seleccionado para la función de transferencia. 

Para ello se aplica la siguiente función matemática para cada uno de los puntos 

que constituyen al dato: 

Xs= [(Xd - dmin I dmax - dmin) (TfMax - TFMin)] + TFMin 
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Donde: 

Xs: Es el punto o el dato nuevo que se encontrará dentro dé la escala Max / 
Mln. 

Xd: Es el dato no escalado (el punto que se va a escalar) 

dMln : El valor mínimo del dato a escalar 
dMax: El valor máximo del dato a escalar 
TFMax: El valor máximo de la función de transferencia. 
TFMln: El valor mínimo de la función de transferencia. 

Una vez generada la base de datos adecuada se procede a salvarla en la ruta c: 

/ndx/examples, con su nombre y la extensión .dat ( *· dat ). 

El siguiente paso, es crear el archivo de entradas y salidas ( * .io ); para lo 

cual, desde Ms-Dos, y en ruta, c:/ndx/examples, se introduce la siguiente 

instrucción: iobuild [nombre del archivo de datos] [nombre de archivo 

IO]; inmediatamente DynaMind despliega la siguiente pantalla donde se 

despliega una serie de preguntas que hay que contestar y estas dependen de 

la red neuronal que se vaya a generar. 

IOBUILDer Version 2.0 
[C) 1992 NeuroDynamaX,Inc. 

Pisase sceclfV the furmat for vour ASCII file 
By chooslng a number of the llst below. 
FEEDFORWARD NETWORKS: 

[l) lfl)uts follewd by cutputs 
[2) lfl)uts and outputs locations In a record to be speclfied 
[3) Inputs only 

RECURRENT NETWORS (True Time): 
[4) Single or multiple data streams 

>>> 
IOBUILDer Method 2 ( Feedforward networks) 
Input a one line descrrptlon of the problem: 

>>> 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

1 

Specify the length of a record >>> 
Spec1fy wh1ch fields 1n a record are 1nputs.e.g l. 8. 3-6 [1 1s a the first field]; 

>>> 
Spec1fy wh1ch fields 1n a record are outputs,e.g 2,5,6-8 [1 is a the firts field]; 

>>> 
Input the 10 pair label 
>>> 

Records be 1ng par sed : 
IOBUILDer fln1shed. 
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Una vez generado el archivo de entradas y salidas, se procede a crear la red 

neuronal. 

11. ELABORACIÓN DE LA RED NEURONAL 

Para la generación de la red neuronal, desde Ms-Dos se teclea c:/ndx/Dyna 

para entrar al ambiente de desarrollo. 

En esta imagen se observa la 

bienvenida al ambiente de 

desarrollo. Para empezar a 

generar la red, se selecciona 

"Edlt System Configuration / 

Network file/Create a Network" 

•:a1a- 1
,

1an·M!ifi!ff! 
Load E><isting Setup File 
Aun Network 
Edit Systen Con~iguration 
DynaHind lnfor"ation 
Exit 

Mostrándose los tres •:519.1 -*i!W•@fiiiGft 
algoritmos de aprendizaje: 

1 

Load Existing Setup File 
Aun HetYork 

Edit SysteM Config~ration 

! DynaHi1 
Cr e~te a Nell:wor k F 1 IH Metu_, 

L • Back Propagatlon 

Madallne III 

True Time 

1 EKit 1 •• ..j"1:1 ;. ~ ""7,,;~~~..i}'l.~=r~JW 
llF15*·®; Hada 1 ine 1 l 1 

¡ TruaTiMB 

1 

Al elegir el algoritmo de 
aprendizaje Back 
Propagatlon, es menester 
establecer los parámetros 
correspondientes, como 
se muestran en esta 
Imagen. 

11$*~iiii! EfH·Oiiii!E.Wjd__ 

,,unb,..r- C.I L-•• llllU<l•n a llUlruJIJ 

l o-an~f' .. .- ,-~......,t ,.,,. Hu-, ... .....,. 

11 •n•f'•• , ,,.,......., ................... , 

1 .,..-nl"G R,. .. .,., 

l\ocu1pt Cur.--...,t 

;•'.•· 
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En la siguiente pantalla, se 

indica la estructura de la red 

neuronal, es decir, el 

número de neuronas 

intermedias (hidden), el 

número de neuronas tanto 

de entrada como de salida. 

Finalmente se procede a 

guardar la red neuronal 

asignándole el nombre con su 

extensión .net 

Seleccionar: 

"Edlt System Conflguration / 

Network File / Save" 

OYNAMINO 

Set NUMber of lnputs and Heurons 

:~~~~r,Lc:tJ.~":u.;'f,:.: :- .. ~;; . -: . :. -~ '· .. 
NuMber of Hidden Neurons <Ll>: 

- ;:':~:1· "-" --1 .. .: .' 

NuMber of Output Neurons: 1 
Accept Current Ualues and Return 

Hod1fy Ualues by Ed1t1n9 ParaneteF L1ne 

.imua: 1 ·•GM·*Mi'ffi! 
1 Load EKisting Setup File 

Au•Mj111W@ffll@Oil.IZli-jitmW,iQ,ii 

! Ed ,~~~~J-_l~~?;?/:::,;~J~~:j~:¡f;{~~.¿;{~;{:l~:..;_~°:J·~_.~ 
D\11, Setup File 

Ex¡ Select 10 File 
lllm, Show Network Sett ings 

llffH·ifi.I fW·Miii!iM.Wf 

111. ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL 

Para efectuar el proceso de 

entrenamiento del menú 

principal seleccionar: 

" Run Network" 

posteriormente; 

"Train Network /Start Trainlng" 

(Resume Trainlng) 

.G&4r:tYii®\BM~h~~.lft!.~~"~·~;f .. <.;L~!J 
1 Edtt Learnin9 Para"eter-s 
l Edit Malght Controls 
! Control Input Hoise Level 

Control Aun-TiMe Uiewing 
Set TarMination Condltion$ 
Changa Algorith" 
eackup Hatwork Fila During T•-aining 
ReMove Learned Patterns 

litt*• ff·O!i ea 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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Iniciándose así el proceso de 

entrenamiento que solo dura 

unos minutos, dependiendo 

del tipo de microprocesador 

con que cuenta la PC, el 

número de épocas asignadas 

para el aprendizaje, etc. 

IV. VERIFICACIÓN DE LA RED NEURONAL 

Una vez entrenada la red el siguiente paso es verificar su aprendizaje, por lo 

que es necesario cargar el archivo de entradas y salidas (el de verificación). 

Hay que recordar que este archivo surge de una partición. 

En el menú principal, 

seleccionar " Edit system 

Configuration / Select 10 

File " Para seleccionar así, 

el archivo de verificación 

y cargarlo al sistema. 

Una vez cargado el 

archivo, seleccionar: 

"Run Network 

Feedforward 

/Run 

Mode/ 

Present Inputs" 

Para visualizar cada 

una de las entradas y 

salidas de este archivo. 

Load E>< 1&t tno Setup F t le 

Edll S':ll•le" Conri~urallon 

[>unaorttr¡¡...o ·~~---~•,• -~ 

.mm :~~~~~~~O ~":~~~S1.IO ~~~:e·.~~ 
SC:HOU2. JO 

THA.10 

UIME:H. 

Run Ne t '--º' k t1enu 

Train Network 

SltO<Z.10 

TAOSEN0.10 

A111"1 Feectforw •• d H•··le 

UNA.JO 
SENO&, JO 

SEH02.IO 

ExaMine Errors r. 

Display ~eight 
Run f eerlfnr u.ar rl M(·u1e 11f'!'rn• 

-f"', < SP-r>I l ,., .. 1 

Transf'er- Funct Set Epoch Order 
Show Network S Select Hodule to Uiew 

Save Outputs to File 

~..,.,... Hou .... .,. Arr1n ...... _RFTllRN o\ FSI' J 
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En la parte superior 

de la gráfica se 

muestran las 

entradas; donde los 

DYNAMINO 

triángulos rojos 
........ e-------·--- ----~ 

indican entradas 
1, t.1! : ' ' . ' ' ': 

-· " ... "'". nnm. mm1. mnn. """'. m. nnm ... m. 
positivas (on) 

mle.ntras que los 

azules son negativas 

(off). En gráfica 

Inferior se muestra 

las salidas, las targets 

y el error existente 

..__ --- --- -- - - F .. -.,,_.,.,,,. u,...,.,, -,,.-.. ,~ -' 

entre entradas y salidas. 

Para obtener y observar 

el archivo de resultados, 

del menú principal 

seleccionar: "Run 

Network/Run Feedforward/ 

Save outputs to Flle/Wrlte 

General Output Format [*.out] 

- - - --
s ..... Output" to f 1 I• rtenu 

Present Jnputs [ Outpuls ta File (1,IOXJ 1 

:::.:~:~::-:.;:¡,¡.;;¡.¡:. ij.::: .. ¡g¡¡-
Saue Dutputs to File 

n·.srs ~uN 
FALLA DE ORIGEN 
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En la siguiente imagen, 

se muestra un archivo de 

resultados donde se 

exhiben los diversos 

parámetros y por ende 

las entradas y salidas de 

la efectuadas por la red 

neuronal. 

•u1ouyn.imX, m.¡9n:u 
OUT Fiie !flllllolltd by Oyn.1'.tlnd J,00 X 
IOlnlo11n.11lon: 

Fiie: 2SENSAW.IO 
H11111b11 ollnp11tt: t 
Humb11of0111pun.: 2 
N11n1ht1 of Po1nern~ ll 

Serup Fiie: RNS2.SET 
Nerwo1 .. lof01111,uio11: 

File: RN52.NET 
Slgmold: Min: -1.500 M,u: 1.SOO G.iln: 0.2~ 
l1.:1111h1!f P.11.11111111~ Alg: T1111Tlm1 h.1111ln!f lolle: 0.2SO 

P111111b.11/on: HA 011tpu1 01l.1y: 1 
Fo1m,ufot 1.1cl1 lln1: 10 Seq L.1b1l, IO P.111 L.1b1I, Sum Sq11.i11d E1101 

0111put1(OUJ111odul1:n1mo11I, f,1191tt {TRG motl11l1:ne111onl. lnp11tt 

S11¡t.1b f'.1ht.1b SSE1101 OUTl:I OUTl:l TRGl:I 
SEOI PARTI 0:1)5411 ·0052 0001 0552 
SE01 PAAT> 0414469 -001S º""' 06'9 
SEOI PAATJ 0241056 º"' O'llll 0851 
SE02 PARTI 01Cli69J °'" o 121 0978 
SE02 PAAT> o >55992 o,.. 0395 O!l<2 
SE02 PAATJ 0""3923 o 663 0.t91 0978 

TRG1:2 

DVNAMIND 

INI 
o 

0333 
0629 
0333 
0629 
O!l<2 

V. UTILIZANDO LA RED NEURONAL. 

Finalmente si son satisfactorios los resultados que presenta la red una vez 

efectuado el proceso de verificación, el último paso que resta es utilizarla para 

la aplicación para la cual fue generada. 

l TESIS CON 1 
FALLA DE ORlGEN 

__J 
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