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1 INTRODUCCION AL TRABAJO FIN DE GRADO

1.1 Objetivos del trabajo Fin de Grado

El principal objetivo de este trabajo fin de grado es elaborar una herramienta
software, la cual nos permita introducir coordenadas de una ubicacion dentro de una zona
delimitada y, mediante Redes Neuronales, poder estimar la sefial Wi-Fi de esa ubicacion.

En este trabajo se aplicaran redes neuronales para estimar la red Wi-Fi, en un cierto
punto, a partir de la l6gica de las neuronas, de sus métodos y de sus diferentes modelos de
entrenamiento y simulacion.

Se disefiara un programa en lenguaje de programacion MATLAB, que sea capaz de
leer datos (coordenadas) y muestre por pantalla los resultados obtenidos para los datos de
entrada.

Las pruebas de calidad que se han exigido son las siguientes:

- Que los principios tedricos desarrollados en el disefio del programa sean
correctos.

- Que los resultados ofrecidos sean validos.

- Que el funcionamiento del programa sea el deseado incluso para situaciones

limite.

1.2 Contenido de la Memoria

El capitulo 1, que sirve de introduccion, expone todos los objetivos que se pretenden
conseguir con el trabajo fin de grado.

En el Capitulo 2, se hace un breve resumen del TFG, donde se especifica la necesidad
a cubrir por éste.

En el Capitulo 3, se describe el estudio de fendmenos de propagacion radioeléctrica,
su evolucién y la prevision de futuro.

El Capitulo 4 expone, brevemente, como se han obtenido los datos de la sefial
recibida y su posterior analisis.

En el Capitulo 5, se explica qué es una red neuronal, su definicidn, por qué elementos
esta constituida, sus caracteristicas y los diferentes modelos de redes neuronales que se han
considerado mas importantes.

El capitulo 6 cuenta el estudio realizado con los pardmetros de entrada y de salida
para la implementacion de las redes neuronales desarrolladas en este TFG, los parametros
intermedios a tener en cuenta y los diferentes métodos de implementacion para las redes

neuronales.

14



El capitulo 7 describe el entrenamiento y validacién de la red neuronal, desarrollada
con los diferentes modos y los diferentes casos de entrenamiento.

El capitulo 8 comenta la simulacion y estimacion del programa realizado mediante
varios casos practicos.

El capitulo 9 muestra las conclusiones sacadas al realizar este trabajo fin de grado.

Por ultimo, en el capitulo 10 se expone la bibliografia utilizada.
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2 RESUMEN

Este trabajo fin de grado tiene como finalidad conseguir, mediante el entrenamiento
y simulacién de redes neuronales, la estimacion de sefial Wi-Fi en una ubicacion dada,
dentro de una zona geogréafica delimitada.

Dentro de este documento, se estudian los diferentes fendmenos de propagacion
radioeléctrica, las diferentes redes neuronales con sus correspondientes métodos y su
posterior entrenamiento, validacion y simulacion.

También en este documento, se analizan y se modifican los datos proporcionados por
[8], en el documento [9]. En este Gltimo, aparecen mediciones en diferentes ubicaciones de
redes Wi-Fi medidas en diferentes zonas (anotando en cada momento los datos referentes a
la ubicacion analizada y a las redes Wi-Fi detectadas).

Se realiza un andlisis sobre cual seria la mejor configuracion de los datos de entrada
y de salida para la red neuronal, basandonos en los resultados obtenidos de promedio
cuadrado de error y promedio absoluto de error (MSE y MEA).

Una vez analizado y modificado las medidas proporcionadas, se procede a crear una
base de datos con los que realmente son de utilidad para el objetivo del trabajo fin de grado.
Esta se crea con la finalidad de contener todos los datos necesarios para el entrenamiento,
validacién y simulacion de las redes neuronales implementadas.

La base de datos se realiza con una cierta configuracion para que, a la hora de
alimentar las redes neuronales, se pueda recoger los datos sin ningin inconveniente.

Una vez recogidos y configurados los datos para las entradas y salidas de las redes
neuronales, se procede a entrenar, validar y simularlos con diferentes modelos de redes
neuronales.

Se procede a analizar y aplicar el funcionamiento de tres modos de entrenamiento
diferentes para la estimacion de Wi-Fi, los modos elegidos son los correspondientes a las
funciones de MATLAB Traingd, Trainrp, Trainscg.

Para cada modo se realizan tres casos de entrenamiento:

e Caso 1: entrenamiento de red neuronal por defecto, con una sola capa oculta.
e Caso 2: entrenamiento de red neuronal modificando el n° de neuronas por
capa.

e Caso 3: entrenamiento de red neuronal modificando el n° de épocas.
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Una vez estudiados los tres casos anteriores, se analizan los resultados y se realiza
una comparativa acerca de que método y con qué condiciones funcionan mejor las redes

neuronales; para la estimacion de la red Wi-Fi y mediante una determinada ubicacion.
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3 ESTUDIO RADIOELECTRICO

3.1 Caracteristicas

Las ondas de radio son ondas electromagnéticas, que poseen una componente
eléctrica y una componente magnética.

En condiciones normales, las ondas de radio tienden a desplazarse en linea recta, por
lo que habria una linea de vista entre el emisor y el receptor. Este tipo de comunicacion es
bastante eficiente pero, si se requiere una comunicacion de un punto a otro, el cual se
encuentra mas alla del horizonte, se tiene que tomar en cuenta las condiciones de
propagacion y las frecuencias para su correcta comunicacion. Para realizar comunicaciones
seguras, entre dos puntos lejanos y sin salir de la atmdsfera, se utilizan frecuencias llamadas
altas Frecuencias (High Frequency) o HF que van de 3 Mhz a los 30 Mhz. Estas frecuencias
son reflejadas en la atmosfera y regresan a la tierra a grandes distancias.

En comunicaciones por medio de ondas de radio a grandes distancias se tienen que
tener en cuenta los fenémenos de refraccion, reflexion, dispersion y difraccion. Estos hacen

posibles la comunicacion entre dos puntos més alla del horizonte [1].

3.2 Conceptos basicos
Como se comentd anteriormente, los fendmenos de refraccion, reflexion, dispersion

y difraccion son de gran importancia para las comunicaciones inalambricas.

3.2.1 Refraccion

Las ondas de radio estan expuestas a sufrir una desviacién en su trayectoria cuando
atraviesan de un medio a otro con densidad distinta. Este efecto sucede cuando las ondas
electromagnéticas atraviesan las distintas capas de la atmosfera, variando su trayectoria en
un cierto angulo. La desviacion de la trayectoria es proporcional al indice de refractividad,
el cual esta dado por:

IR=VP/Vm donde IR= Iindice de refractividad, VP= velocidad de

propagacion en el espacio libre, Vm= velocidad de propagacion en el medio. [1]
3.2.2 Reflexion

Las ondas de radio atraviesan las diversas capas de la atmdésfera, desde la troposfera
hasta la ionosfera. Los indices de refractividad de cada una de estas capas son muy
diferentes. Estos distintos indices pueden llegar a producir reflexién total.

Las frecuencias de VHF y superiores son las mas propensas a esta desviacion de

trayectoria. [1]
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3.2.3 Dispersion

El efecto de la dispersion ocurre cuando las ondas de radio atraviesan alguna masa
de electrones o pequefias gotas de agua en areas suficientemente grandes. La dispersion de
la sefial generada por lluvia depende de la comparacion del tamafio de la longitud de onda
de la sefial y el didmetro de la gota de lluvia. Si el diametro d, de la gota de lluvia, es menor
a la longitud de onda, la atenuacién sera pequefia, pero ésta se acrecentard si el diametro de
la gota supera la longitud de onda de la sefial. Generalmente la refraccion se produce
solamente a determinados angulos. Este efecto es similar al que le ocurre a la luz intentando
atravesar la niebla. [1] y [2]
3.2.4 Difraccion

Se puede entender la difraccion como el esparcimiento de las ondas en los limites de
una superficie. Esto quiere decir que, para que exista la difraccién, tiene que haber un
obstaculo. Asi es como este fendmeno permite que parte de la sefial llegue al otro lado del
objeto. Este fendmeno es de gran utilidad para las zonas de sombra de sefial que pueden ser

producidas por grandes edificios 0 montafias. [1] y [2]

3.3 Comunicaciones inaldmbricas
Como se comentd anteriormente, gracias a los fendmenos de reflexion, refraccion,
difraccion y dispersion se pueden realizar las comunicaciones inaldmbricas a grandes

distancias. A continuacion se mostraran las distintas formas de comunicacion que existen.

3.3.1 Propagacién por onda directa

Para realizar este tipo de propagacién es necesario que exista una linea de vista entre
el transmisor y el receptor. En este tipo de comunicacion se utilizan frecuencias por encima
de los 50Mhz. Esto se debe a que las frecuencias altas se ven menos afectadas por los
fendmenos atmosféricos, ademas de que no requiere de antenas grandes para tener una
transmision efectiva de gran directividad, lo que provoca la confiabilidad de que la
informacion llegue a otro lado del transmisor. Este tipo de propagacion se utiliza como por
ejemplo para la radio FM. A continuacion se muestra la propagacion por onda directa.

Fie _ . =
% 5%/
o | [

I e
| I | |

Figura 1: Ejemplo propagacion onda directa
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3.3.2 Propagacién por onda terrestre

Este tipo de propagacion es posible gracias a la difraccion. Las ondas de radio siguen
la curvatura de la tierra por la cual la sefial de RF es capaz de alcanzar grandes distancias
antes de que la sefial sea absorbida por la tierra. Gracias al efecto de la difraccion la sefial
puede sortear edificios y montafas. En la siguiente figura se muestra el efecto que tiene la
difraccion sobre las sefiales RF. [1]

Figura 2: Ejemplo propagacion por difraccion

La propagacion por onda terrestre solo es Util para frecuencias inferiores a los Mega
Hertz, siendo esta una de las mejores formas de transmitir una sefial de RF de baja frecuencia
a largas distancias. Este tipo de propagacion es comunmente usada por las radiodifusoras de

media onda y de onda larga. [1]

3.3.3 Propagacién por onda refractada o ionosférica.

Este tipo de propagacion es de los mas importantes. Aqui tiene influencia la
atmosfera como refractor y esto a su vez ocurre en la iondsfera. La iondsfera es una capa de
la atmosfera que se encuentra entre los 40Km y 320 Km y est& formada por un aire altamente
ionizado por la radiacion solar. Cuando esta capa se encuentra eléctricamente cargada hace
que la sefial comience a cambiar en un cierto angulo, esto lo hace sucesivamente hasta que
realiza una reflexion total y la sefial regresa a tierra. En la siguiente figura se muestra como

la sefial se refracta en la ionosfera para hacérsela llegar al receptor. Traduccion libre de [2]

lordsfera

Ao

Figura 3: Ejemplo propagacion por onda reflejada
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Este tipo de propagacion puede ser capaz de conectar dos puntos, los cuales no tienen
linea de vision directa y se puede transmitir a una distancia de hasta 4000 Km. Si las
condiciones de la atmosfera fueran adecuadas se podria conectar un punto a cualquier otro
lado del planeta, esto es porque la sefial refractada de la ionosfera también puede ser reflejada
por la tierra y asi sucesivamente. Es importante mencionar que la propagacion ionosférica
estd determinada por la frecuencia utilizada y por el nivel de ionizacion de la atmosfera. Si
se tiene una frecuencia grande de refraccion sufrida por la misma ionosfera sera menor. Se
cuenta con una frecuencia establecida a utilizar a distintas horas del dia para poder realizar

la comunicacién ionosférica, esto se conoce como frecuencia Util maxima, FUM.

3.3.4 Propagacion por difraccion ionosférica.

Este tipo de propagacion se produce cuando las ondas emitidas son superiores
a los 30 MHz, debido a su frecuencia la sefial no seré reflejada por la iondsfera, pero si sera
difractada, por lo que una pequefia parte de la sefial Ilegara a tierra y solo podra ser captada
por un receptor especialmente sensible. Es por esto que este tipo de transmision se utiliza
muy poco debido a su baja eficiencia. A continuacidn se muestra el efecto de la difraccion

de una sefial por la ionosfera. [1]
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Figura 4: Ejemplo propagacion por difraccion ionosférica

3.4 Comunicacion por tecnologia WI-FI

La comunicacion inalambrica o comunicacion a distancia, es aquella capaz de enviar
una cantidad de datos de un punto a otro (emisor y receptor) sin la necesidad de un agente o
un hardware gque conecte ambos puntos fisicamente. Principalmente el componente que logra
el funcionamiento de dicha comunicacion es la programacion (software). El hardware que
se utiliza para el correcto funcionamiento son antenas. [7]

La tecnologia inalambrica utiliza ondas de radiofrecuencia de baja potencia y de una
banda especifica, de uso libre o privada, para transmitir entre dispositivos. Esta es una de las
tecnologias de comunicacion inalambrica mediante ondas mas utilizada a dia de hoy,

tambien Ilamada WLAN (wireless Lan, red inalambrica) o estdndar IEEE 802.11.
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En la actualidad podemos encontrarnos con dos tipos de comunicacion Wi-Fi:
802.11b, que emite a 11 Mb/seg, y 802.11g, mas rapida, a 54 MB/seg.
3.4.1 Comunicacion Wi-Fi: 802.11b

En julio de 1999, la IEEE expande el 802.11 creando la especificacion 802.11b,la
cual tiene una velocidad tedrica méxima de transmision de 11 Mbit/s, comparable a una
Ethernet tradicional, pero debido al espacio ocupado por la codificacion del protocolo
CSMA/CD (Carrier Sense Multiple Access / Collision Detect), en la practica la velocidad
méaxima de transmision es de aproximadamente 5.9 Mbit/s para TCP y 7.1 Mbit/s para
UDP.[2] La 802.11b utiliza la misma frecuencia de radio que el tradicional 802.11 (2.4GHz).
El problema es que al ser esta una frecuencia sin regulacion, se podian causar interferencias
con hornos microondas, teléfonos moviles y otros aparatos que funcionen en la misma
frecuencia. Sin embargo, si las instalaciones 802.11b estan a una distancia razonable de otros
elementos, estas interferencias son facilmente evitables. [6]

Este estdndar presenta las ventajas de bajo costo, rango de sefial muy bueno y dificil
de obstruir, y ofrece seguridad de calidad de servicio QOS. También presenta los
inconvenientes de baja velocidad maxima, soporte de un nimero bajo de usuarios a la vez y
produce interferencias en la banda de 2.4 GHz, como pueden ser hornos microondas,
dispositivos Bluetooth [4], monitores de bebés y teléfonos inalambricos. También otro gran
inconveniente es que este protocolo no es compatibles con los productos de estandar 802.11a

por operar en bandas de frecuencia distintas.

3.4.2 Comunicacion WI-FI 802.11g

El protocolo de comunicacion 802.11g incorporé la técnica de comunicacion por
radio llamada Multiplexacidon por division de frecuencia ortogonal (OFDM) que se introdujo
originalmente en Wi-Fi con 802.11a ("A"). La tecnologia OFDM permitié a 802.11g (y a)
lograr un rendimiento de red significativamente mayor que 802.11b.

Por el contrario, 802.11g adoptd la misma gama de frecuencias de comunicacion de
2,4 GHz introducida originalmente en Wi-Fi con 802.11b. El uso de esta frecuencia dio a
los dispositivos Wi-Fi un rango de sefial significativamente mayor de lo que A podria
ofrecer.

Hay 14 canales posibles en los que 802.11g puede operar, aunque algunos son
ilegales en algunos paises. Las frecuencias del canal 1-14 oscilan entre 2.412 GHz y 2.484
GHz.

El protocolo de comunicacién 802.11g fue especialmente disefiado para la
compatibilidad cruzada. Lo que esto significa es que los dispositivos pueden unirse a redes

22



inalambricas incluso cuando el punto de acceso inalambrico ejecuta una version Wi-Fi
diferente. Incluso el equipo de Wi-Fi 802.11ac mas nuevo de la actualidad puede admitir
conexiones de clientes G que utilizan estos mismos modos de operacion de compatibilidad
de 2,4 GHz. [5]

3.4.3 Valor RSSI:

Las mediciones de RSSI representan la calidad relativa de una sefial recibida en un
dispositivo. RSSI indica el nivel de potencia que se recibe después de cualquier posible
pérdida en el nivel de antena y cable. Cuanto mayor sea el valor RSSI, mas fuerte sera la
sefial. [4]

Aunque RSSIy dBm son unidades de medida diferentes, ambos indican la intensidad
de la sefial. EI dBm es una relacion de potencia de la potencia medida como referencias a un
mW (miliwatt). Mientras que dBm es un indice absoluto, el RSSI es relativo.

Para la sefial significativa de buena calidad de medicién ha de sustraer el ruido de la
linea de la potencia de la sefial. Una mayor diferencia de sefial a ruido significa una mejor
intensidad de sefial.

3.4.4 RSSI en implementaciones 802.11:

RSSI puede ayudar a determinar cuando el nivel de energia de radio en el canal es
menor que un cierto punto para que la tarjeta de red esté clara para enviar (CTS). En ese
momento se puede enviar el paquete de datos. [4]

El estandar 802.11 no da ninguna definicion de como se relacionan el valor de RSSI
y el nivel de potencia en mW o dBm. Los fabricantes de chips y proveedores dan su propia

precision, granularidad y rango para la potencia real (mW o dBm).
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4 ANALISIS DE SENAL RECIBIDA

4.1 Origeny obtencion de Sefial recibida

En los documentos proporcionados por [8] en el articulo [9] se hace referencia a los
datos recogidos y a la forma de obtenerlos en funcién de las diferentes ubicaciones.

El hardware utilizado para recopilar los datos de estos documentos fue:

e Un ordenador portatil T30
e Tarjeta Orinoco Gold 802.11 con antena externa de 5 dB
e Unaunidad GPS Garmin Rhino

En estos documentos se muestran las medidas tomadas dentro del area metropolitana
de Seattle en tres zonas geogréaficas diferentes:

e En el centro de Seattle
e Zonade Revenna
e Kirkland

El primer documento hace referencia a los datos recogidos en el centro de Seattle
condado de King, el segundo documento hace referencia a la zona de revenna en la que se
encuentra la fraternidad y en el altimo documento, muestra los registros tomados en la ciudad
de kirkland al este de Seattle.

Mencionar que para obtener los datos proporcionados en [2] se utilizé la tarjeta WI-
FI para descubrir redes inalambricas y para escuchar las respuestas de sondeo desde los
puntos de acceso cercanos, mientras que el portatil emitia periédicamente una trama de
peticion de 802.11 y el dispositivo GPS registraba la posicion geografica en la que se

realizaba la medida [9]

4.2 Ediciony estructura de datos recibidos

La estructura de los datos es muy importante y es de tener en cuenta de cara a la
implementacion de las redes neuronales.

Por ese motivo, es de vital importancia saber que parametros son necesarios y cuales
no de todas las medidas registradas en los documentos aportados por [1]

Para poder adaptar los datos que tenemos a las necesidades reales de este trabajo fin
de grado, se decide crear una nueva base de datos con solamente los datos necesarios para
éste trabajo fin de grado.

Se considera que los datos imprescindibles para realizar una estimacion de red Wi-
Fi en funcion de una ubicacion son:

e Latitud
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e Longitud

e Altura antena GPS
e Numero de satélite
e Nombre de la WI-FI
e [dem

e RSSI de la WI-FI

Por ello, se procede a crear en un documento Excel una base de datos con los campos
mencionados anteriormente.

La idea de tener todos los datos almacenados en un documento Excel es para que a
la hora de realizar los entrenamientos de las redes neuronales, poder recoger los datos desde
una fuente fiable y poder incorporarlos al programa creado en Matlab sin ningun problema.

El documento Excel se compone por tres pestafias, una para cada zona geografica.
En cada pestafia, se encuentran los datos registrados para cada medicion.

La primera pestafia contiene los registros de la sefial GPS y WI-FI de la zona céntrica
de Seattle, la segunda pestafia contiene los registros pertenecientes a la zona de Revenay la

tercera pestafia contiene los registros de kirkland.

4.3 Definicion de valores registrados.

Aqui se pretende definir los valores registrados en la base de datos, serian los datos
mencionados en el apartado 4.2

Latitud:

Longitud:

Altura antena GPS:

Numero de satélite:

Nombre de la WI-FI:

idem:

RSSI de la WI-FI:
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5 REDES NEURONALES

Capitulo donde se explica que son, como aparecieron y sus caracteristicas referentes

a las redes neuronales.

51 Introduccion redes neuronales

Las redes neuronales artificiales estan compuestas por muchos elementos simples de
procesamiento conocimos como neuronas, es decir las redes neuronales estan compuestas
por neuronas.

En el siglo pasado, la investigacion por la computacion neuronal tuvo una gran
demanda, ya que el hecho de poder crear redes computacionales artificiales con la intencién
de modelar sistemas artificiales, que estuvieran definidos previamente, llamaba la atencion
a cualquier investigador o curioso del mundo de la tecnologia.

La aplicacion de redes neuronales para el &mbito de las telecomunicaciones no es
utilizada recientemente, desde finales del siglo pasado se utilizan para resolver problemas
de interconexion por multi-capa de redes de datos, reconfiguracion de redes en sistemas

satélites, para enrutamiento adaptativo en redes, etc. [10]

5.1.1 Definicion de red Neuronal y biolégica

Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacién, con
caracteristicas de rendimiento comunes con una red neuronal bioldgica.

Una red neuronal biolégica estd compuesta por neuronas bioldgicas, esta consta de
redes en forma de arbol conocidas como dendritas, conectadas al cuerpo de la neurona que
contiene el nacleo, por Gltimo, desde el cuerpo de la célula se extiende una rama llamada

axon (en el grafico posterior se aprecia).[11]
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Figura 5: Ejemplo Grafico de neurona bioldgica

Tanto las redes neuronales como las redes biologicas estan basados en los mismos
principios:
-En las neuronas es el lugar donde se produce el procesamiento de la informacion

-Las sefiales se trasmiten por enlaces de conexién entre las neuronas
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-Cada enlace de conexién tiene un peso Wij asociado que multiplica la sefial
transmitida
-Para producir una salida yi, cada neurona aplica una funcion f de activacion a su

entrada neta (es la suma de las sefiales multiplicadas por su peso
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Figura 6: Representacion de neurona artificial

La imagen anterior representa las partes de una neurona artificial con sus similitudes
con una neurona bioldgica. Aqui se muestra que los valores tipicos de las entradas Xj son
multiplicados por cada uno de los pesos Wij, con la suma de estos productos, se genera la
entrada neta, esta entrada neta es modificada por la funcion de activacion f () y produce la
salida yi. [11]

5.1.2 Caracteristicas Red Neuronal

Una red neuronal es caracterizada por:

1. La arquitectura: Es el nUmero de neuronas en capas, la constitucion de las capas y
el patron de conexiones entre las capas. La red mostrada en la figura 5 estd compuesta por
una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. Un peso W entre dos neuronas en
capas adyacentes, representa la fuerza de conexion que se ejerce entre ellas.

2. El entrenamiento o algoritmo de aprendizaje: EI método para la determinacion de
los pesos entre las neuronas, que puede ser supervisado cuando a la red se le presenta un
conjunto de vectores de entrada con una salida asociada y los pesos se ajustan de manera
iterativa para que produzcan la salida deseada; o no supervisado cuando solo se presenta un
conjunto de vectores de entrada y la red neuronal modifica sus pesos de manera que vectores

con caracteristicas semejantes presenten la misma salida.
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3. La funcion de activacion: Que transforma la entrada neta y produce una sefial de
salida. Algunas funciones de activacion comunes son: la funcion identidad, la funcion de

Heaviside y la funcion sigmoidea.

Capade Capa Capa de
Entrada Ocuka Salida
Enurada 1
@ \’
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Figura 7: Representacion de arquitectura de una red neuronal

En los subcapitulos siguientes se pone a conocimiento los diferentes tipos de redes

neuronales que se han considerado mas importantes.

5.2 Modelos Redes Neuronales
5.2.1 Modelo Perceptron

El perceptron fue el primer modelo de red neuronal, fue creado por Rosenblatt a
finales de los afios cincuenta. Este modelo esta constituido por dos capas de neuronas, una

de entrada y otra de salida.

Figura 8: Representacion de arquitectura red perceptrén

Es un modelo de red neuronal unidireccional. Los vectores de entrada tienen que ser

vectores Binarios y su funcion de transferencia f(x) viene definida como:

_ { 1 siwx x—u>0
flx= 0 en cualquier otro caso
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Donde w es el vector de pesos reales y w*x es el producto escalar, el termino que
presenta el grado de inhibicion de la neurona es u, éste es un término constante que no

depende del valor de la entrada.
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Figura 9: Representacion parametros red perceptron

El desarrollo del modelo de perceptron levanto gran interés debido a la capacidad de
poder generalizar a partir de los vectores de entrenamiento y poder trabajar con conexiones
distribuidas aleatoriamente.

Los pesos y los umbrales pueden ser entrenados para producir un vector de salida
correcto correspondiente a cada vector de entrada

Se demostré que la regla de aprendizaje del perceptron converge en un tiempo finito
si existe la solucion.

El perceptron funciona en funcion de un conjunto de entrenamiento (vectores de
entrada y salida conocidos) que se presenta a la red (cada vector consecuente uno tras otro).
Cuando la salida de la red es la correcta, no se produce ningin cambio, sin embargo, los
pesos y los umbrales se actualizan en funcidn de la regla de aprendizaje del perceptron.

Se considera una época cuando es completado un ciclo a través de todos los vectores
de entrada de entrenamiento. Hasta que el error de aprendizaje no se considere aceptable, los
ciclos se repiten uno tras otro, cuando se alcanza el error aceptable, se puede dar por
concluido el entrenamiento.

Una vez concluida la fase de entrenamiento, se podran hacer simulaciones con un
vector que no estuviese definido en el vector de entrenamiento, para asi, poder presentarle a
la red un nuevo vector y ver realmente su funcionamiento, dicha red tendera a dar como

resultado un valor aproximado al valor generado por los vectores de entrenamiento.

5.2.2 Modelo Hopfield
En 1982 John Hopfield, en su articulo “Neural Networks and Physical Systems with
Emergent Colective Computational Abilities” [12] describio un nuevo modelo de redes

neurales capaz de realizar tareas computacionales cuyo objetivo inicial era el comportarse
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como una memoria de contenido direccional CAM (“Content-Addressable Memory”).
Hopfield demostr6 que este modelo no solo era capaz de funcionar como una memoria, sino
que también era capaz de realizar funciones de generalizacion, reconocimiento de patrones,
clasificacion, correccion de errores y retencion de secuencias temporales.

Como se comento en apartados anteriores, los sistemas de redes neurales artificiales
se basan en el funcionamiento de las redes neurales bioldgicas.

La Red Hopfield original consta de un sistema de n elementos computacionales
(neuronas), interconectados entre si, por ello, todas y cada una de las neuronas estan
conectadas con las neuronas restantes pero con ellas mismas no (“full interconnected
network”), formando asi un plano bidimensional donde no se puede llegar a distinguir una
capa de entrada o de salida, lo que provoca que, todas las neuronas estan en una Unica capa
y las conexiones entre ellas son bidireccionales (todas las neuronas estan conectadas entre si
pero con ellas mismas no).

El hecho de que las conexiones sean bidireccionales implica que sélo hace falta una
conexion para unir dos neuronas. Dicha conexion simboliza una union sinaptica.

La red de Hopfield se trata de una red auto asociativa, y con valores de salida
representados entre 0 y 1 o entre -1y 1, ya que, su funcion de activacion es de tipo sigmoidea.

El funcionamiento de la red de Hopfield se basa en que la red almacena una serie de
informacidn (patrones) durante la fase de aprendizaje, cuando se presenta a su entrada alguna
de la informacidn almacenada, la red tiende a evolucionar hasta estabilizarse, y ofrece a la
salida la informacion almacenada que coincide con la entrada. Cuando la informacion
mostrada a la entrada, no coincide con ninguna informacion almacenada dentro de la red, la
red evoluciona generando como salida el patrén mas parecido almacenado.

Para el buen funcionamiento de esta red, es necesario previamente haber codificado
y representado como vector (con tantas componentes como neuronas tenga) la informacién
(entrada), esta informacion se aplica a la Unica capa de la red (cada neurona recibe un
elemento del vector de entrada). Cada neurona recibe como entrada las salidas de las demés
neuronas, que serian (inicialmente) el valor de las entradas multiplicadas por los pesos de
las conexiones. Por altimo, la suma de todos estos valores seria la entrada neta de la neurona,
a la que se le aplica la funcion de transferencia y de activacion.

Todo este proceso anterior se repite hasta que las salidas de las neuronas se
estabilizan (dejen de cambiar de valor), el conjunto de todo valores correspondera con algun

valor almacenado en la etapa de aprendizaje. [13]
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5.2.3 Modelo de Boltzman (Maquina de Boltzman)
La méquina de Boltzmann es una red neuronal de tipo estocéstico. Las diferentes
arquitecturas posibles de este tipo de red pueden resumirse en tres tipos principales de
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modelos de la maquina Boltzmann, siendo estos las redes “completion network™,” input-
output network”, y la” feedforward network”. La informacion aqui mencionada es
traduccion libre de [14].

Estas redes se componen por un conjunto de neuronas Z y un conjunto de conexiones
C entre si. Sus neuronas son de forma binarias y por lo normal, solo pueden tener dos
valores de salida {O 1} que son conocidos como estados activos e inactivos. Una
configuracién K de la maquina de boltzman es un vector de longitud |Z|, tal que el elemento
K (z) representa el estado de la neurona z. por lo tanto, se define el conjunto K, que contiene
todas las configuraciones k posibles para la red. [14]

Cada conexion (Z1, Z2) de C tiene un peso sinaptico asociado wzizj = Wzjzi € R.
estas conexiones se consideran activas cuando K (z1) como K (z2) son iguales a 1.

Por lo tanto, se define una funcion F conocida como funcion del coseno como una
medida cuantitativa para medir la calidad de la configuracién K de la red.

F(k) = X(z1,22)W2z122 x k(z1) * k (22)

El objetivo de la maquina de boltzman es la maximizacion de la funcion del coseno,
por lo que, se puede interpretar de su definicion que tiende a las conexiones exitosas (wz1zj
positivo) a ser activadas, y por lo contrario, a las conexiones inhibitorias (wzizj negativas) a

ser evitadas.

5.2.3.1 Modelo Completion Network

La red completion network tiene una arquitectura parecida a la red Hopfield, con una
diferencia fundamental que es la posibilidad de encontrar neuronas tanto visibles como
ocultas, es decir que no es una arquitectura monocapa como propuso su creador Hopfield.

Las neuronas ocultas son aquellas no accesibles desde el exterior de la red, lo que
implica que no reciben entradas externas al sistema ni son puntos de salida del mismo.
Asimismo, las conexiones se establecen bidireccionalmente con pesos simétricos
(Wzizj=Wzjzi).

31



Figura 10: Representacion modelo completion Network

5.2.3.2 Modelo input-output network
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La red input-output al igual que la completion network tiene neuronas ocultas y

visibles, las neuronas visibles en la capa de entrada y salida y las neuronas ocultas en una

capa intermedia.

Este tipo de maquina de Boltzmann tiene tres tipos de conexiones. Las conexiones

hacia adelante son aquellas entre la capa de entrada y la capa oculta, y entre la capa de

entrada y la salida. Las conexiones en ambos sentidos son aquellas entre las neuronas ocultas

y las de la capa de salida o de entrada. Finalmente, las conexiones laterales son aquellas entre

neuronas de la misma capa. [15]
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Figura 11: Representacion de modelo Input-Output Network

5.2.3.3 Modelo Feed-forward network

Es una méquina de Boltzmann que cuente Unicamente con conexiones hacia

adelante, similar a un perceptrén de 3 capas.
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Figura 12: Representacion de modelo Feed-forward network

5.2.4 Modelo BackPropagation

La BackPropagation es un tipo de red de aprendizaje supervisado de gradiente
descendiente, que emplea un ciclo de propagacion adaptacion de dos fases.

Una vez que se ha aplicado un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se
propaga desde la primera capa a traves de las capas superiores de la red, hasta generar una
salida. La sefial de salida se compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error
para cada una de las salidas.

Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia
todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo
las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccién de la sefial total del error basandose
aproximadamente en la contribucidn relativa que haya aportado cada neurona a la salida
original.

Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan
recibido una sefial de error que describa su contribucidn relativa al error total. Basandose en
la sefial de error percibida, donde se actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para
hacer que la red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente todos los
patrones de entrenamiento. [15]

La importancia de este proceso consiste en su capacidad de auto adaptar los pesos de
las neuronas intermedias para aprender la relacion que existe entre un conjunto de patrones
dados como ejemplo y sus salidas correspondientes.

Después del entrenamiento, cuando se les presente un patrén arbitrario de entrada
que contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red
responderan con una salida activa si la nueva entrada contiene un patron que se asemeje a

aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a reconocer durante su
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entrenamiento. Y a lainversa, las unidades de las capas ocultas tienen una tendencia a inhibir
su salida si el patron de entrada no contiene la caracteristica para reconocer, para la cual han
sido entrenadas.

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, la
red BackPropagation tiende a desarrollar relaciones internas entre neuronas con el fin de
organizar los datos de entrenamiento en clases. Esta tendencia se puede extrapolar, para
llegar a la hipotesis consistente en que todas las unidades de la capa oculta de una Back
Propagation son asociadas de alguna manera a caracteristicas especificas del patron de
entrada como consecuencia del entrenamiento. Lo que sea 0 no exactamente la asociacion
puede no resultar evidente para el observador humano, lo importante es que la red ha
encontrado una representacion interna que le permite generar las salidas deseadas cuando se

le dan las entradas, en el proceso de entrenamiento. [15]
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Figura 13: Representacion Backpropagated

Esta misma representacion interna se puede aplicar a entradas que la red no haya
visto antes. La red clasificara estas entradas segun las caracteristicas que compartan con los
ejemplos de entrenamiento.

Una variacion del algoritmo backpropagation es conocido como Levenberg-
Marquardt backpropagation; este muestra la convergencia mas eficiente durante el proceso
de entrenamiento de propagacion hacia atras porque actla como un ajuste entre el método
de optimizacién de primer orden (método de la maxima pendiente) y un método de
optimizacion de segundo orden, estable pero de lenta convergencia, conocido como Gauss-
Newton. Traduccion libre de [15]
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6 IMPLEMENTACION DE RED

Para la implementacién de la red neuronal es de vital importancia saber qué datos de
entrada y qué datos de salida son los més apropiados para minimizar el error cuadratico
medio MSE, el error medio absoluto MAE, o, simplemente, para minimizar la diferencia
entre los target y los datos de salida.

Para ello, se realiza una comparativa sobre los errores anteriormente mencionados.
Con ello podremos comprobar qué pardmetros de entrada y de salida son los més apropiados
para la implementacion de la red. Por tanto, se crean redes neuronales con diferentes tipos
de entradas y salidas y se analiza los resultados obtenidos.

Estas redes se definen con pardmetros de configuracion por defecto, con 1 capa oculta
de 100 neuronas y funcion de transferencia tipo logic (se explica en el apartado 6.5), también
mencionar que la capa de salida de la red estd compuesta con una funcion de transferencia
tipo plurig (se explica en el apartado 6.5).

Para realizar la comparativa de los errores producidos, se opta por dejar fijo el modo
de entrenamiento de red neuronal. EI modo elegido por sus caracteristicas es el modo de

entrenamiento trainscg.

Neural Network

Figura 14: Red definida por defecto

Se decide realizar este anélisis con los datos pertenecientes al centro de la ciudad ya
que como indica la ldgica, donde mas dificultades hay para estimar la Wi-Fi es donde méas
sefiales de Wi-Fi hay. Por lo que el estudio de datos de entrada y salida solo se realiza para
estos datos y la decision tomada se acata para las demas ubicaciones.

Las posibles configuraciones de redes son las mencionadas a continuacion.

6.1 Parametros de entrada en coordenadas decimales.

Se implementan redes con pardmetros de entada en coordenadas decimales. Estas
redes se implementan con 2 entradas, el dato de latitud y el dato de longitud de la ubicacion,
y con diferentes salidas. Las salidas que se consideran para estas redes son los pardmetros
RSSI, los parametros idem y el conjunto de los dos.

Por lo tanto se crean tres redes neuronales con diferentes salidas para comparar

cuanto error se produce y en que entrenamiento se produce.
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6.1.1 Red 2 entradas con datos de entrada en coordenadas decimales y 1 salida con dato
de salida RSSI

Representacion grafica de red:

Neural Network

i Nt

Figura 15: Red con parametros de entrada en coord. Decimal y salida RSSI

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient  (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 IE 102 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 7.68e+03 _ 0.00
Gradient: 3.82e+04 4.81e-07 | 1.00e-06
Validation Checks: 0| 0 | 6

Figura 16: Resultados red con pardmetros de entrada en coord. Decimal y salida RSSI

Representacion grafica de salida objetivo en color rojo y salida producida por la red
en color azul:

~ Representacion Graflca objetivos (Rojo) vs resultados (azul)

0 20 40 60 a0 100 120 140

Figura 16: Representacion grafica de salida red coord. Decimal y salida RSSI

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Representacion Error cometido por muetra

151 V]
=20
O
-25 ; ; ; !
0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 17: Representacion gréafica de error en red coord. Decimal y salida RSSI

Resultados mostrados segin programa implementado:

e e e e e s e e et e e Tt T
Resultados de Errores en Red de 2 entradas, en formato decimal y 1 salida con objetiwvo RSSI
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.60

IR IR IR R R IR R T R R R LR T LT L LTI LIIEIIRILIYIRIEIYIRITYIRI TR Ry

Conclusién: se aprecia que rapidamente se alcanza el gradiente minimo y se detiene
la simulacién, esto provoca que el promedio cuadrado del error es muy alto y que los
resultados de entrenamiento no sean satisfactorios.

6.1.2 Red 2 entradas con datos de entrada en coordenadas decimales y 1 salida con dato
de salida idem

Representacion de la red:

Neural Network

Figura 18: Red con parametros de entrada en coord. Decimal y salida idem

Resultados de simulacion de red:

Algorithim

Trareng: Scaled Conjugate Geadiert
Parformance:  Mean Squared Erroe
Calcutabons:  MEX

Progeess

Epoch: o 1000 e rations | 000
Time: | 00001

Performance 2% &5 0.00
Gradient 565003 1 00e-06
Validation Checks o[ ] | &

Figura 19: Resultados red con parametros de entrada en coord. Decimal y salida [dem
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Representacion grafica de salida objetivo en color rojo y salida producida por la red
en color azul:

; &-prmnuﬂon Grafica objetivos (Rojo) vs resultados (azul)
25 ~: v . v v >

o

00 00 120 140

Figura 20: Representacion grafica de salida red coord. Decimal y salida idem

Representacion grafica del error cometido por dato:

Repr lon Error ido por muetra

b

W
R

JU Sl — R e e

[

| 20 L) 120

Figura 21: Representacion gréfica de error en red coord. Decimal y salida idem

Resultados mostrados segin programa implementado:

BRI R R IR R R R R R R R R R R R R R R R R R LR LRI RN IR R R RN TR R

Resultados de Errores en Red de 2 entradas, en formato decimal vy 1 salida con objetivo idem

Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 49.47
Resultado MEL (Promedio absoluto del error): &€.25
B e e e e e e e e L e e e e T
o

Conclusiones: se aprecia que la simulacion se detiene porque se alcanza el nimero
de épocas establecido. EI promedio cuadrado del error es de un nivel en torno a 50 y con este
promedio se observa que los resultados obtenidos no son satisfactorios.

6.1.3 Red 2 entradas con datos de entrada en coordenadas decimales y 2 salidas con datos
de salida RSSI e idem.
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Representacion de la red:

MNevral Metwurk

ol faslh-
g i
Figura 22: Red con parametros de entrada en coord. Decimal y salidas RSSI e idem

Resultados de simulacion de red:

Progress

Epoch: 0 1000 iterations I| 1000
Time: 0:00:02

Performance: 4.17e+03 _ 0.00
Gradient: 1.69e+04 [0 00B0RTT T | 1.00e-06
Validation Checks: 1] 0 6

Figura 23: Resultados red con param. de entrada en coord. Dec y salidas RSSI e idem

Representacion grafica de salida objetivo en color rojo y salida producida por la red

en color azul:

Representacion Grafica objetive RSS! vs salida red

= Representacion Grafica objetivo idem vs salida red
0 = ~Ppr
=
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20 » 4
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Figura 24: Representacion gréfica de salida red coord. Decimal y salida idem

Representacion grafica del error cometido por dato:

 Representacion del Emror cometido en objetive RSS! por muetra R B s R e e
{ e 1 \ x T ¥
s X 34
b & |l [T B3 g 4 *,t 10
21 7 15 v J e | | = my 5 g
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Figura 25: Representacion grafica de error en red coord. Dec y salidas RSSI e idem
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Resultados mostrados segin programa implementado:

IR R R R R R T L L R AR R R LR LR LR AR RN

Resultados de Errores en Red de 2 entradas, en formato decimal y 2 salidas con objetivos RS5T e idem
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 35.71
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 4.92

e e e e e e

Conclusiones: el entrenamiento acaba porque se alcanza el nimero de épocas
maximo establecido produciéndose un promedio cuadrado de error bastante alto, en torno a
un nivel 35 por lo que los resultados de simulacion no son satisfactorios.

Como conclusion global del entrenamiento con datos de entrada en coordenadas
decimales y variando los diferentes objetivos o datos de salida, se obtiene que se produce un
error MSE bastante alto. Se cree que una de las posibles causas de que este error sea tan alto
es la cercania de los datos de entrada, ya que los datos de entrada no tienen variacion hasta
la quinta cifra significativa del valor. Otra causa podria ser las variables de entrada a la red,
hasta ahora se esta entrenando con 2 valores de entrada a la red, estos podrian ser muy pocas

variables de entrada para una red con tan poca variacion de datos.

6.2 Parametros de entrada en coordenadas grados, minutos y sequndos.

Para introducir los pardmetros de entada en coordenadas grados, minutos y segundos
se necesitan 6 entradas a la red, la entrada de latitud en grados, latitud en minutos, latitud en
segundos, longitud en grados, longitud en minutos y longitud en segundos de la ubicacion.

Como parametros de salida se tienen la sefial RSSI y el idem de la Wi-Fi.

6.2.1 Red 6 entradas con datos de entrada en coordenadas decimales y 1 salida con dato
de salida RSSI

Representacion grafica de red:

Neural Network

Layer

e TH H Tl’/ | ﬂ@kl%“ ]

Figura 26: Red con pardmetros de entrada en coord. y salida Grados RSSI

Resultados de simulacion de red:

Asguoeithans

Traiming Scaled Conjugate Gradient
Pedormance Mean Squared Errce

Calculations.  MEX

Progress

Epoch 0| 1000 iterations | 1000
Tirme | 20002 ]
Pedomance 85203 | BT | ] o0
Grdiont 260004 [N | | 1.000-0¢
Vaddation Checks 0 [—*T-—] s

Figura 27: Resultados red con param. de entrada en coord. Grados y salidas RSSI
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Representacion grafica de salida objetivo en color rojo y salida producida por la red

en color azul:

Representacion Grafica objetivos (Rojo) vs resultados (azul)

Figura 28: Representacion grafica de salida red coord. Grados y salida RSSI

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion Error cometido por muetra

@0 81 Yo 120 140

Figura 29: Representacion grafica de error en red coord. Grados y salida RSSI

Resultados mostrados segin programa implementado:

e e e e e e et
Resultados de Errores en Red de & entradas, en formato Grados v 1 salida con objetivo RS5I
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 17.89
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 3.17
%%%.%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

Conclusiones: se observa que sigue habiendo promedio cuadrado de error alto,
aunque menor que en los resultados proporcionados en 6.1.1., también el error promedio
absoluto es menor en este entrenamiento y la simulacion se detiene llegando al nimero de
épocas contemplado.

6.2.2 Red 6 entradas con datos de entrada en coordenadas decimales y 1 salida con dato

de salida idem
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Representacion grafica de red:

Neural Network

Layer Layer

Figura 30: Red con parametros de entrada en coord. y salida Grados idem

Resultados de simulacion de red:

Progress

Epoch: o erabans | 1000
Tirne: 0:00:02 |
Pedfomance: »w IR ] 0%
Gradient 657e-03 [T | 0005
Validation Checks: 0 | 0 6

Figura 31: Resultados red con param. de entrada en coord. Grados y salidas idem

Representacion grafica de salida objetivo en color rojo y salida producida por la red

en color azul:

Representacion Grafica oblcﬂvo% (Rojo) vs resultados (azul)

i}

15

10

0 ]
0 2 40 o0 20 100 120 140

Figura 32: Representacion grafica de salida red coord. Grados y salida idem

Representacion grafica del error cometido por dato:

& Representacion Error cometido por muetra

10

o 20 a0 0 no 100 120 140

Figura 33: Representacion grafica de error en red coord. Grados y salida idem
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Resultados mostrados segin programa implementado:

LI L R R I R LR T T TR LS T AR E TR R ERRE
Resultados de Errores en Red de & entradas, en formato Grados v 1 salida con objetivo idem
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 12.6&4
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 2.42
%%%_%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%|

Conclusiones: se observa que se tiene un promedio de error bastante menor que el
producido en el apartado 6.1.2, también se observa que se produce un promedio absoluto de
error algo inferior y que la simulacion se detiene por llegar al nimero de épocas definido.

6.2.3 Red 2 entradas con datos de entrada en coordenadas decimales y 2 salidas con datos
de salida RSSI e idem.
Representacion grafica de red:

W T

Figura 34: Red con parametros de entrada en coord. Grad y salidas RSSI e idem

Resultados de simulacion de red:

Algurithums

Traiming: Scaled Conjugate Geadient (rain
Peformance: Mean Squared Eroe (¢
Calculationn:  MEX

Progrew

Epoch:
Time:

Peformance:

Gradient

Vahdation Checks:

Figura 35: Resultados red con param. de ent. en coord. Grados y salidas RSSI e idem

Representacion grafica de salida objetivo en color rojo y salida producida por la red

en color azul:

RSSI e Idem:
5 Rep: Grafica obj; RSS! vs salida red Rep jon Grafica objetivo idem ws salida red
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Figura 36: Representacion gréfica de salida red coord. Grad y salidas RSSI e idem
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Representacion grafica de salida de objetivos en color rojo y salida producida por la
red en color azul:
Para RSSI e Idem

,Representacion del Error cometido en objetivo RSSI por muotra  geprysentacion del EITor COMeTio on oDJENIVO KIOM POr Muetra
5 v ; = ¢ ; 1. : - 0 - v P

10
10
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4 (sl I

0 20 40 o0 00 100 120 140

Figura 37: Representacion gréafica de error en red coord. Dec y salidas RSSI e idem

Resultados mostrados segun programa implementado:

e e e e e e e e e e e ]
Resultados de Errores en Red de & entradas, en formato Grados vy 2 salida con objetivo idem
20.38
REesultado MEA (Promedioc absoluto del error): 3.39
L LA L L LI AT IR E LR e Ry
>

Resultado MSE (Promedio cuadrado del error):

Conclusiones: se observa que el promedio cuadrado de error producido en este
entrenamiento es inferior al producido para el apartado 6.1.3 y que el error promedio
absoluto es también algo inferior. Aunque los errores hayan disminuido, los resultados
obtenidos no son satisfactorios.

6.3 Cuadro comparativo en funcion de datos de entrada, datos de salida y
errores producidos
A continuacién se representa en forma de tabla todos los resultados comentados en

los apartados anteriores:

Entradas Objetivos | MSE MEA

2 Entradas (coordenadas decimales) RSSI 49,47 6.25

2 Entradas (coordenadas decimales) Idem 22,17 3,60

2 Entradas (coordenadas decimales) RSSle 35,71 4,92
Idem

6 Entradas (coordenadas Grados, minutos, RSSI 17,89 3,17

segundos)

6 Entradas (coordenadas Grados, minutos, Idem 12,64 2,42

segundos)

6 Entradas(coordenadas Grados, minutos, RSSle 20,38 3,39

segundos) idem

Tabla 1: Conclusiones en funcién de datos y configuracion de entrada y salida
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Se aprecia que el minimo valor de error producido tanto para el promedio cuadrado
como para el promedio absoluto se produce cuando se consideran 6 parametros de entrada a
la red neuronal y como pardmetro de salida 1 objetivo. Los seis parametros de entrada serian
las coordenadas en grados, minutos y segundos, y el objetivo seria el valor de idem de la red
Wi-Fi.

6.4 Conclusiones para implementacion de algoritmo.

Tras analizar todos los entrenamientos en los apartados anteriores y ver con qué tipo
de dato de entrada y que tipo de dato de salida se consigue tener mejores resultados, se llega
a la conclusion de que para realizar el algoritmo de estimacion de sefial Wi-Fi con redes
neuronales es necesario tener los datos de entrada en coordenadas de tipo grados, segundos
y minutos.

Para minimizar lo maximo posible el error, se decide implementar y evaluar por
separado los objetivos de RSSI e Idem dentro del mismo algoritmo. Es decir con los mismos
datos de entrada, realizar dos entrenamientos y simulaciones, uno para obtener el valor de

RSSI y otro para obtener el idem de la sefial Wi-Fi a estimar.

6.5 Parametros intermedios a tener en cuenta en las redes

Los parametros intermedios a tener en cuenta para las redes neuronales son los pesos,
las funciones de transferencia y el umbral.

Para la implementacion de las redes, se optd por la utilizacion del algoritmo
Blackpropagation de tipo feedforward, ya que de las opciones contempladas en el apartado
5.2.es la que mejores condiciones y prestaciones ofrecia.

La arquitectura feedforward de multiples capas (multiplayer) ofrece diferentes
posibilidades de funciones de transferencia.

Funcién de trasferencia logaritmica logsig (Figura 38), genera salidas entre 0 y 1,
las entradas de las neuronas puede ir desde infinitamente negativo a infinitamente positivo

(cualquier valor es posible).

Figura 38: Funcion de transferencia logsig
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Otra funcion que se permite utilizar es la funcion de transferencia tangencial o tasing
(Figura 39).

Figura 39: Funcion de transferencia tasing

Y por ultimo, la funcién de traslado lineal o purelin (Figura 40). Esta funcion
es muy utilizada cuando se quiere que las salidas de la red sean de forma lineal, es
decir, que puedan tomar cualquier valor. Las anteriores funciones escalarian las

salidas de la red a un rango mas pequefio.

Figura 40: Funcion de transferencia pureling

Las redes utilizadas en este TFG se han implementado con las funciones de
transferencia logsig para las capas ocultas, y purelin para la capa de salida.

Al utilizar la funcidn logsig en las capas ocultas y purelin para la capa de
salida, la red puede aprender relaciones lineales y no lineales entre la entrada y la
salida, y al utilizar en la capa de salida la funcion purelin, se pueden producir valores
fuera del umbral +1y -1.

Una vez creada la red e inicializados los pesos y el umbral (tanto los pesos
como el umbral se inicializan de forma automatica), se procede a su entrenamiento.

Durante el entrenamiento, los pesos y el umbral son iterativamente ajustados
para minimizar la funcion de desempefio 0 como aparece en las representaciones mse,
esta funcion se define como el promedio cuadrado del error entre los rendimientos
de la red y los rendimientos designados (objetivos).

Todos los algoritmos que se mencionaran en capitulos posteriores, utilizan la

funcién de desempefio para la determinacion del ajuste de los pesos y del umbral.
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6.6 Implementacion Red BackPropagation y sus funciones

Una vez descrito en el apartado anterior como se obtienen los pesos, umbrales y las
funciones de transferencia a utilizar, se describe como se implementan las redes.

En primer lugar se utiliza la funcion newff para crear una red feedforward, esta
funcion requiere cuatro parametros de entrada. EI primer pardmetro consta de una matriz del
minimo y maximo valor para cada uno de los elementos del vector de entrada. El segundo
parametro es un array que contiene los tamafios de cada capa, es decir, la cantidad de
neuronas por capa. El tercer pardmetro es un array que contiene los nombres de las funciones
de transferencia que serdn usadas para cada capa. El Gltimo parametro contiene el nombre
de la funcion de entrenamiento que se utilizara en la red.

Utilizando la funcion newff de la forma anterior descrita, se crea la red y también se
inicializan los pesos y el umbral de la red. De esta forma la red estaria lista para ser entrenada.

Como se comento anteriormente, durante el entrenamiento los pesos y el umbral son
ajustados para minimizar la funcion de desempefio. La funcion de desempefio que utilizamos
es el promedio cuadrado del error MSE. Hay dos maneras para las que este algoritmo de
descenso de gradiente puede llevarse a cabo; por modo incremental o el modo por lote.

En el modo incremental el gradiente se computa y los pesos se actualizan después de
cada entrada que se aplica a la red.

En el modo por lote todas las entradas se aplican a la red antes que los pesos se
actualicen, es decir, se actualizan solo los pesos y el umbral de la red después de que el
entrenamiento entero haya sido aplicado a la red y se suman los gradientes cuadrados en
cada entrenamiento para determinar el cambio de los pesos y el umbral.

En este TFG se van a realizar tres diferentes entrenamientos, para cada entrenamiento
se utilizara una diferente funcion de entrenamiento. Entre todas las funciones existentes para
el entrenamiento de redes neuronales, se han elegido las tres funciones que se explican a
continuacion:

-Algoritmo descenso de gradiente por entrenamiento incremental (traingd)

-Algoritmo descenso de gradiente con técnicas heuristicas; algoritmo de rezago
(trainrp)

-Algoritmo de gradiente conjugado escalado (trainscg)

Con cada una de estas tres funciones se realiza un estudio en funcion de sus
parametros de configuracién (capas ocultas, numero de neuronas, numero de épocas, etc...)
Para obtener cual es la mejor opcion de funcién de entrenamiento para estimar redes Wi-Fi

mediante redes neuronales.
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6.6.1 Algoritmo de descenso de gradiente por entrenamiento incremental (traingd)

El entrenamiento de disminucion de gradiente o por pasos se ejecuta con la funcion
traingd. En este entrenamiento se actualizan los pesos y el umbral en direccion negativa al
gradiente de la funcion de desempefio.

Hay siete pardmetros de entrenamiento asociados al traingd: epochs, show, goal,
time, min_grad, max_fail, y mc. EI mc da como resultado la proporcion de aprendizaje, este
se obtiene multiplicando el tiempo por el negativo del gradiente para determinar los cambios
a los pesos y el umbral. Si la proporcion de aprendizaje se hace demasiado grande, el
algoritmo se vuelve inestable. Si la proporcion de aprendizaje se fija demasiado pequefia, el
algoritmo toma un largo tiempo para converger.

El estado de entrenamiento se muestra para cada iteracion. Los demas parametros
determinan cuando finaliza el entrenamiento. El entrenamiento se detiene si el numero de
iteraciones excede “épocas”, si los decrementos de la funcion de desempefio estan por debajo
del nivel “goal,” si la magnitud del gradiente esta en menos del mingrad, o si el tiempo de

entrenamiento es mas largo que el tiempo establecido.

6.6.2 Algoritmo descenso de gradiente con técnicas heuristicas; algoritmo de rezago

(trainrp)

Este tipo de algoritmos de descenso de gradiente con técnicas heuristicas forman
parte de los entrenamientos rapidos. Es decir son una version de los entrenamientos con
descenso de gradiente con velocidad adquirida. Estos pueden converger hasta 10 veces mas
rapidos que los anteriores. Las técnicas heuristicas desarrollan un analisis para la
optimizacion del algoritmo de descenso de gradiente normal.

En las redes multicapa se usan funciones de transferencia sigmoideas en la
capa oculta, estas funciones comprimen un rango de la entrada infinito en uno finito. Las
funciones sigmoideas son caracterizadas por que tienden a acercarse a ceros cuando la
entrada es méas grande. Esto es un problema cuando se usan algoritmos de descenso para
entrenar una red multicapa con funciones sigmoideas, porgue el gradiente puede tener una
magnitud muy pequefia y por consiguiente, causar cambios pequefios en los pesos y el
umbral, aunque los pesos y el umbral estan lejos de sus valores 6ptimos.

El proposito del algoritmo de entrenamiento de rezago (Rprop) es eliminar los efectos
de las magnitudes de los derivados parciales. La sefial del derivado se usa para determinar
la direccion de la actualizacion del peso, la magnitud del derivado no tiene efecto en la
actualizacion del peso. El tamafio del cambio de peso es determinado por un valor de

actualizacién aparte. El valor de actualizacion para cada peso y el umbral es aumentado por
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un factor delt_inc, siempre que el derivado de la funcion de desempefio con respecto a ese
peso tenga la misma sefial para dos iteraciones sucesivas. El valor de actualizacion es
disminuido por un factor delt_dec siempre que el derivado con respeto que el peso cambie
la sefial de la iteracion anterior. Si el derivado es cero, entonces los restos de valor de
actualizacién son los mismos. Siempre que los pesos estén oscilando el cambio de peso se
reducird. Si el peso contindla cambiando en la misma direccion para varias iteraciones,

entonces la magnitud del cambio de peso se aumenta.

6.6.3 Algoritmo de gradiente conjugado escalado (trainscg)

El algoritmo del backpropagation basico ajusta los pesos en la direccidn de descenso
(negativo del gradiente). Esta es la direccion en la que la funcion de desempefio disminuye
rapidamente. Aunque la funcion disminuya rapidamente a lo largo del negativo del
gradiente, esto necesariamente no produce una convergencia mas rapida.

En los algoritmos de gradiente conjugado una busqueda se realiza a lo largo de
direcciones conjugadas que producen generalmente una convergencia mas rapida que las
direcciones de descenso.

En la mayoria de los algoritmos de gradiente conjugado, el tamafio del paso se ajusta
en cada iteracion. Una blsqueda se hace a lo largo de la direccion de gradiente conjugado
para determinar el tamafio del paso que minimiza la funcién de desempefio.

Hay cuatro variaciones diferentes de algoritmos de este tipo; actualizacion de
fletcher-Reeves (traincgf), actuaizacién de Polak-Ribiare (traincgp), restablecimiento de
Powell-beale (traincgb) y por ultimo y el que se va a utilizar el gradiente conjugado escalado
(trainscg).

Para el entrenamiento con gradiente conjugado se necesita un alto nivel
computacional debido a que el gradiente conjugado requiere una busqueda lineal en cada
iteracion. El algoritmo de gradiente conjugado escalado (SCG) fue disefiado para evitar la
busqueda lineal. La idea basica de este algoritmo es combinar la aproximacion de region de
modelo-confianza con el gradiente conjugado.

Para la creacion de la red con este algoritmo de gradiente escalado se necesitan
definir los parametros de entrenamiento de epochs, show, goal, time, min_grad, max_fail,
sigma, lambda. El parametro sigma determina el cambio en el peso para la segunda

aproximacion derivativa. EI parametro lambda regula la indecision.
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7 ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DE RED
NEURONAL DESARROLLADA

En el capitulo seis se demostrd que los datos de entrada para minimizar el error
ocasionado a la hora de implementar la red neuronal tendrian que ser los datos en
coordenadas grados, minutos y segundos. También se demostrd que para la estimacion de
red WI-FI, los resultados son mas satisfactorios si se entrenaban por separado los objetivos
buscados.

En este capitulo se pretende realizar un estudio de como afecta el cambio en la
funcién de entrenamiento a los errores evaluados, es decir, se busca ver que funcion de
entrenamiento para redes neuronales ofrece menores errores y por lo consiguiente, mejores
resultados para la estimacion de red WI-FI. Para continGan con la metodologia contemplada
en capitulos anteriores, se utilizan como valores de entrada los referentes a los datos del
centro de la ciudad de Seattle y como objetivos o datos de salida los valores de RSSI e idem.

El funcionamiento de las tres funciones que se pretende analizar son las siguientes:

-Traingd (entrenamiento incremental)

-Trainrp (técnica heuristica; algoritmo de rezago)

-Trainscg (Algoritmo de gradiente conjugado escalado)

Estas tres funciones fueron descritas en el capitulo 6 tanto su forma de
implementarlas como su funcionalidad. Para cada funcion se realizaran tres variaciones en
sus parametros de configuracion. Estas tres variaciones son:

-namero de capas ocultas

-nmero de neuronas por capa

-namero de épocas.

Para realizar la comparativa de errores producidos por los diferentes métodos se
evaluan los errores de promedio cuadrético de error MSE, el error promedio absoluto MAE,
y también la diferencia entre los target y los datos de salida.

Una vez realizado todos estos entrenamientos y ver que funcién y con que parametros
se producen menos errores, se procedera a implementar la red neuronal definitiva con la que
se realizaran las simulaciones para la estimacion de red WI-FI, todo esto se contempla en el

capitulo siguiente.

7.1 Estudio comparativo con funcion Traingd
Se procede a realizar los entrenamientos y comparaciones de los resultados obtenidos

partiendo de una red neuronal creada por defecto y con la funcion de entrenamiento Traingd.
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Es necesario mantener los mismos parametros de entrada y de salida para todas las
variaciones de entrenamientos realizadas. Se entrenard por separado los diferentes objetivos,
es decir, habra dos redes, una para los objetivos de RSS! y otra para los objetivos de idem.
Los parametros para cada red son:
NettraingdRSSI:
Entradas; Lat_Grados, Lat_min, Lat_seg, Lon_Grados, Lon_min, Lon_seg
Salida: RSSI
Nettraingdidem:
Entradas; Lat_Grados, Lat_min, Lat_seg, Lon_Grados, Lon_min, Lon_seg
Salida: idem
7.1.1 Caso 1 de entrenamiento variando capas ocultas
Con los datos de entrada mencionados anteriormente se procede a realizar
simulaciones de las redes neuronales. La primera simulacion se realiza con todos los
parametros por defecto menos el nimero de capas ocultas, que se modificara con los valores

de 1, 2 y 3 capas ocultas en dicha red.

7.1.1.1 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 1
capa oculta y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

52l (2ol

Figura 41: Red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcién traingd

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Gradient Descent (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0| | 210iterations | 1000
Time: 0:00:01

Performance: 8.65e+03 22,2 0.00
Gradient: 1.25e+04 0.24e-06 1.00e-05
Validation Checks: 0 | 0 | &

Figura 42: Resultados red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion traingd
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Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo RSS| vs salida red

40

<120 v =
] 2 At o 8o 100 120 140

Figura 43: Representacion salida red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcién traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion ded Eror cometido en objetivo RSSI por muetra
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Figura 44: Representacion error red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion traingd

Resultados mostrados segun programa implementado:

PRI R R T R T T T T T TETITIETRIT R R RIRRRRI T TITITI LTI I T T LTI T TI R RIRRIRIRIRI R R ERYEY

Resultados de Errores en Red con funcion TRATNGD v 1 capa oculta. Salida RSS5TI

Resultado MSE (Promedion cuadrado del error): 22.17
Resultado MEA (Promedico absoluto del error): 3.60
LT LR R T T ETER R R TETIEITI LI IR R R R R R Ry

Para entrenamiento con objetivo Idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

il (ol

Figura 45: Red 1 capa oculta objetivo idem, funcion traingd
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Resultados de simulacion de red:

Progress

Epoch: 0 1000 iterations || 1000
Time: Q:00:01

Performance: 186 [ 495 | 0.0
Gradient: 1.34e+03 1.00e-05
Validation Checks: 0 | 0 | &

Figura 46: Resultados red 1 capa oculta objetivo idem, funcién traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Reprosentacion Grafica objetivo Idem vs salida red
Sl tsdoredanresasiidiaalrains datel s - bbthomndiie B cadonsbh A

0 20 £ 80 80 100 120 140

Figura 47: Representacion salida red 1 capa oculta objetivo idem, funcion traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

 Representacion del Esvor cometido en objetivo kem por imuetra
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Figura 48: Representacion error red 1 capa oculta objetivo idem, funcion traingd

Resultados mostrados segin programa implementado:

R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R AR R R AR AR R L RR AR R EIERR YRR

BEesultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 1 capa oculta. Salida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 49.50
Eesultado MEA (Promedic absoluto del error): 6.25

e et L e R R R L R R E R E L L E L L L]
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7.1.1.2 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 2
capas ocultas y demas pardmetros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

SWewy e sy e s B
Ut gl aglhe im
Figura 49: Red 2 capas ocultas objetivo RSSI, funcion traingd

Resultados de simulacion de red:

Progress

Epoch: o [N 01 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 8.52e+03 A 0.00
Gradient: 8.73e+03 5.00-06 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 &

Figura 50: Resultados red 2 capas ocultas objetivo RSSI, funcién traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Reprosantacion Grafica objetive RSS! va salida red

Figura 51: Representacion salida red 2 capas ocultas objetivo RSSI, funcion traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

Repeasantacion del Erroe cometido on objetive RSS! por muetra

.....................

Figura 52: Representacion error red 2 capas ocultas objetivo RSSI, funcién traingd
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Resultados mostrados segin programa implementado:

EE et e e b e e e e e e e T e e T e e T
Resultados de Errores en Red con funcion TRATNGD y 2 capa oculta. Salida RS55I:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Resultado MEA (Promedico absoluto del error): 3.60

EEEE TR R R L R R R TR R LR R T E L E LY

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Newr s Netwurk
"' e ’ ,-’4‘ | A ’
SoB} (3oB (205
‘

Figura 53: Red 2 capas ocultas objetivo idem, funcion traingd

Resultados de simulacion de red:

Algorithms
Traming Gradant Descent !

Parformance Muan Squired Error
Caloulations:  MEX

Progress

Epoch 0 118 itarationy 1000
Time: [ B0

Performance: 211 ﬁ_ii‘, 000
Gradient: 155003 |  0.5%-06 | 1.00e-05
Validatien Checks: o 0 | &

Figura 54: Resultados red 2 capas ocultas objetivo idem, funcién traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red

25 i

it

20 40 80 a0 100 120 140
Figura 55: Representacion salida red 2 capas ocultas objetivo idem, funcion traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:
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rRm.ar-unmu:itm del Error cometido en objetivo ldem por muetra
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Figura 56: Representacion error red 2 capas ocultas objetivo idem, funcion traingd

Resultados mostrados segun programa implementado:

R R R R R R R T R TR R T EIEIRRRRIEI I TITITIERIRRIRI RO T RFTIERRRY
Resultados de Errores en Red con funcion TERATHGD y 2 capa oculta. Salida Idem:
REesultado MSE (Promedio cuadrado del error): 49.50
Eesultado MEA (Promedio absoluto del error): 6.25

IR R R T T TR R R R R T T T LI RIR IR RI T TITI TR I RIRETI R TI LTI TITIRITIRIRIRIYTTTITERERY

7.1.1.3 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 3
capas ocultas y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Figura 57: Red 3 capas ocultas objetivo RSSI, funcién traingd

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Gradient Descent (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o [ 82 iterations 1000
Time: Q:00:00

Performance: 8.94e+03 22,2 0.00
Gradient: 2.82e+04 9.94e-06 1.00e-05
Validation Checks: 0 Q0 ]

Figura 58: Resultados red 3 capas ocultas objetivo RSSI, funcién traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:
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Representacion Grafica objetivo RSS| vs salida red
0 -~

A0

Figura 59: Representacion salida red 3 capas ocultas objetivo RSSI, funcién traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

. Representacion del Error cometido on objetive RSSI por muetra
O B - ———————— ———

0 20 &0 o

L8 0o 1=

Figura 60: Representacion error red 3 capas ocultas objetivo RSSI, funcion traingd

Resultados mostrados segin programa implementado:

EEEE St Rt et E bRt bRttt Rat Rt bb st st bbbt b At b b st bt bttt

Besultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 3 capa oculta.
Eesultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17

3.60
TR T TR T TR ST TR LTI RIT LT TRy

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Salida RS55I:

Eesultado MEL (Promedio absoluto del error):

Neural Network

Input

SSET IgiE gt e

Figura 61: Red 3 capas ocultas objetivo idem, funcion traingd

Resultados de simulacion de red:

Progress

Epoch: 0 |: 111 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 24 0.00
Gradient: 1.13e+03 | 0.27e-06 | 1.00e-05
Validation Checks: o | 0 | &
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Figura 62: resultados red 3 capas ocultas objetivo Idem, funcion traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo idem vs salida red
20
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3
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Figura 63: Representacion salida red 3 capas ocultas objetivo idem, funcion traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:
(Representacion del Ermor cometido en objetivo idem por muetra

Pt

I

Figura 64: Representacién error red 3 capas ocultas objetivo RSSI, funcion traingd

Resultados mostrados segun programa implementado

EE Rt b bRt e L]
Eesultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 3 capa oculta.
Eesultado MSE (Promedic cuadrado del error): 49.50
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): &.25

EE Rt b bRt e L]

Salida Idem:

7.1.1.4 Conclusiones y cuadro comparativo

Capas Objetivo | Promedio cuadrado del error | Promedio absoluto del
Ocultas error
1 RSSI 22.17 3.60
1 Idem 49.50 6.25
2 RSSI 22.17 3.60
2 Idem 49.50 6.25
3 RSSI 22.17 3.60
3 Idem 49.50 6.25

Tabla 2: Conclusiones segln n° capas ocultas y funcion Traingd
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Se observa que para este metodo de entrenamiento con nuestras caracteristicas no
afecta el numero de capas ocultas a la hora de implementar la red. Por lo que se decide

continuan con las pruebas con una capa oculta para las redes.

7.1.2 Caso 2 de entrenamiento variando n° de neuronas por capa

Como se acaba de comentar en el apartado anterior, se continta con la realizacion de
las pruebas con una red con 1 capa oculta.

En este apéndice se pretende variar el nimero de neuronas por capa oculta. Se van a

realizar tres entrenamientos con 100 neuronas, 200 neuronas y 500 neuronas.

7.1.2.1 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 1
capa oculta, 100 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

o pat : & ..'J = )i & ‘!’ = ‘._ . i :m.nn
":'4’ s @j K} ﬂd ik ‘T']
Figura 65: Red 1 capa oculta, 100 neuronas, objetivo RSSI, funcion traingd

Resultados de simulacion de red:

Agorithm

Training Gracsent Descent
Peformance  Mean Squared Error
Calculstions;  MEX

Progress

Epoch 0 | 12 iterstions

| W
Times [ 0.00:00 |
Performance 152e403 ‘— _m‘g __J I 0.00
Gradient: 3.55e- 2.74e-00 | 1.00e-05
Vaication Checks 0 0 | €

Figura 66: Resultados red 1 capa oc. 100 neuronas, objetivo RSSI, funcién traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Represamacion Grafica objetivo RESI ve salicla red

LihE! | gl LS
%#4»\:~ S -::_e;.{‘xﬁ;”-‘. Q[Mili‘.“k‘lllvo-:x\ot:i;lf

=

{1

Figura 67: Representacion salida red 1 cap. 0c.100 neuronas obj. RSSI, func. traingd
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Representacion grafica del error cometido por dato:

“chnunllc!on dol Error cometido en objetive RSST por mustra

N u 1] 0 100 120 140

Figura 68: Representacion error red 1 cap. 0c.100 neuronas obj. RSSI., func. traingd

Resultados mostrados segin programa implementado:

IR LI T L R R R L E T LR IR EIE IR RI R I LRy
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 1 capa oculta vy 100 neurconas. Salida R35I
Besultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Besultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.&0

IR IR T R IR T I LIS T TR R LIRS

Para entrenamiento con objetivo Idem:

Representacion grafica de red:

i D il i

Figura 69: Red 1 capa oculta, 100 neuronas, objetivo Idem, funcién traingd

Resultados de simulacion de red:

MNgorithems

Training Geadient Descent
Performance  Mean Squared Errer
Calculations  MEX

Progress

Epoch ] [ 10 iterations I 1000
Time: | 2eod0 J
Pettormance. 127 [E 295 | 000
Grachent: 363ee03 | 1,63¢-06 | 1.0Ce-05
Validation Checks 0| 0 | &

Figura 70: Resultados red 1 capa oculta, 100 neuronas, objetivo idem, funcion traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:
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Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 71: Representacion salida red 1 cap. 0c.100 neuronas obj. idem, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacién del Error cometido en objetive ldem por muetra
15

"m;m ‘M

0 20 40 GD GD 100 120 140
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x

Figura 72: Representacion error red 1 cap. 0c.100 neuronas obj. idem, func. traingd

Resultados mostrados segin programa implementado

IR TR I I R R R R R IR R R R T L LT R L LR LR TR R R R R ETRRRRY

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 1 capa oculta v 100 neuronas
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 45.50

Besultado MEA (Promedio absoluto del error): 6.25
IR R R R R R IR I IR R I TR T T T T LTI R LR LR R IR IR LTI

7.1.2.2 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 1

capa oculta, 200 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

(2ol (2=l

Figura 73: Red 1 capa oculta, 200 neuronas, objetivo RSSI, funcion traingd
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Resultados de simulacion de red:

Agocithmns

Toaming Grachert Dercent
Performance Mean Squared Error (1
Calculstions: MEX

Progress

Epoche o 176 terations ‘» 1000
Tine 0:00.01
Performance: 8.32e+03 “: 000

Gracliers: 5.56ee04 | -976e-06 1.00e-%
Validation Checks: 0 -] 8

Figura 74: Resultados red 1 capa oculta, 200 neuronas, obj. RSSI, funcion traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Represantacion Grafica objetivo RSSI ve salida red

40

&0 1

Figura 75: Representacion salida red 1 cap. 0c.200 neuronas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido an objetivo RSSI por muetra
0 ~

0 20 &0 (] ED 100 120 140

Figura 76: Representacion error red 1 cap. 0c.200 neuronas obj. RSSI, func. traingd

Resultados mostrados segun programa implementado:

LR L R R R R IR I A R A R R A R A R L R R R R LR AR R LR R R R R R
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD y 1 capa oculta y 200 neuronas. Salida RS55I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.60

IR R R R R TR R R R R R R R R R R R R TR R TR R R R LR R LRI R LRI R R R EIRRI LRI R R
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Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

g L e

Figura 77: Red 1 capa oculta, 200 neuronas, objetivo Idem, funcion traingd

Resultados de simulacion de red:

Algorithms
Training Gracient Descent (i)

Pertormance:  Maean Squared Error (ro0e)
Calculations:  MEX

Progress

Epochi 0 1000 ikwratian 1| 1000
Time: 0:00:02

Performance: 06.5 a6, 0,00
Gradient| 381e+03 2408 407 1.00e-05
Valication Checks 0 0 )

Figura 78: Resultados red 1 capa oculta, 200 neuronas, objetivo idem, funcion traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Represantacion Grafica objetivo idem vs salida red
<5

O 20 40 60 no 100 120 140

Figura 79: Representacion salida red 1 cap. 0c.200 neuronas obj. idem, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

'5mmc»n dol Error cmndo on objetivo Idem por muetra

St o= ~I -
| i ‘;
9 1111 ,n|fl7|mﬂ w:;u I ™ l|“| N TS ‘ﬁg'ﬂm
IR |
! “THH I
5 '“‘\:1 ‘?M |
Wl il
ol AR |4 Sl ¥ aaa || 5
(- : l’ B
154 v“ C ‘ .
= " (
’E ¥
%) 0 20 a0 0o [x] 100 120 140

Figura 80: Representacion error red 1 cap. 0c.200 neuronas obj. idem, func. Traingd
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Resultados mostrados segin programa implementado

bRt R LR L EREEEEEERLE LR R LR LR L LR LR REERELEREEEEE Rttt l st
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 1 capa oculta v 200 neuronas. Salida Idem:
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 96.52

Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 7.88
R IR R R TR I R R R R R I R R R R R R I R R R R R R TR R TR IR TSR R R IR RIEITERERE

7.1.2.3 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcion traingd con 1
capa oculta, 500 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

e M% 5|

Figura 81: Red 1 capa oculta, 500 neuronas, objetivo RSSI, funcién traingd

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Gradient Descent  (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 g 257 iterations 1000
Time: 0:00:01

Performance: 7.90e+03 Q.00 0.00
Gradient: 8.34e+04 Mald 1.00e-05
Validation Checks: 0 \ &

Figura 82: Red 1 capa oculta, 500 neuronas, objetivo RSSI, funcién traingd

Resultados mostrados segin programa implementado:

e e e e e e e e e e e et
Resultados de Errores en Red con funcion TRATHGD v 1 capa oculta y 500 neuronas. Salida RS55I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): NaWN
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): NaWN

e e e ettt it S L 1

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Layer

Figura 83: Red 1 capa oculta, 500 neuronas, objetivo RSSI, funcion traingd
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training:

Progress

Epoch:

Time:

Performance:

Gradient:

Gradient Descent  (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Validation Checks:

183 |
1.07e+04 |

0 257 iterations

—

0:00

;01

0.00

RE]
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1000

0.00

| 1.00e-05
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Figura 84: Red 1 capa oculta, 500 neuronas, objetivo RSSI, funcion traingd

Resultados mostrados segin programa implementado

IR E R R TR R TR TR TR TR TR LR TR TR LSRR LSRR TR LR

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD y 1 capa oculta y 500 neuronas. Salida Idem:

Resultado MSE (Promedio cuadrado del error):
Resultado MEL (Promedio abksoluto del error):

IR E R R TR R TR TR TR TR TR LR TR TR LSRR LSRR TR LR

7.1.2.4 Conclusiones y cuadro comparativo

Hall
Hal

N° capas N° Obijetivo | Promedio cuadrado del Promedio absoluto
ocultas neuronas error del error

1 100 RSSI 22.17 3.60

1 100 Idem 49.50 6.25

1 200 RSSI 22.17 3.60

1 200 Idem 96.52 7.58

1 500 RSSI NaN NaN

1 500 Idem NaN NaN

Tabla 3: Conclusiones segtin n® de neuronas y funcién Traingd

Se aprecia que para este metodo de entrenamiento y con los parametros de entrada y

salida que tenenmos en nuestro entrenamiento la variacion del numero de neuronas por capa

oculta no mejora el resultado obtenido ni disminulle los errores producidos. Por lo tanto

continuamos con el entrenamiento con 1 capa oculta y 100 neuronas.

7.1.3 Caso 3 de entrenamiento variando n° de épocas.

Como se acaba de comentar en el apartado anterior, se continta con la realizacion de

las pruebas con una red con 1 capa oculta y 100 neuronas.

En este apartado se pretende variar el nimero de épocas por capa. Se van a

realizar tres entrenamientos con 500 épocas, 1500 épocas y 3000 épocas.

7.1.3.1 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 1

capa oculta, 100 neuronas por capa, 500 épocas y demas parametros por defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:
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Representacion grafica de red:

Pocuid etk

Layer . myw

Figura 85: Red 1 capa oculta, 100 neur. 500 épocas objetivo RSSI, funcién traingd

Resultados de simulacion de red:

Abpacithens

Tewning Gradient Descene
Performance Mesn Squared Eror
Cakcudwticos:  MEX

Progress

Egoch o fl 11 iterations 300
Time 3 00000 |
Pedfoemance RS = ] 600
Cendrt: 175e-04 | 15108 D RE
Validstron Chacks: 0 I' BH &

Figura 86: Resultados red 1cap. 100 neur. 500 épocas obj. RSSI, funcién traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida

deseada en color azul:

Reprasentacion Grafica abjetivo RSSI vs salida red
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Figura 87: Repre. salida red 1 cap. 0c.100 neu, 500 épocas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Figura 88: Repre. error red 1 cap. 0c.100 neu, 500 epocas obj. RSSI, func. traingd
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Resultados mostrados segun programa implementado:

IR LRI T R R R R R R T A LRI L LRI EI LRI EILIEIRIEIRIRTRTRTRIEYy
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 1 capa oculta, 100 neurconas y 500 epocas.
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Resultado MERA (Promedio absoluto del error): 3.60

IR LRI T R R R R R R T A LRI L LRI EI LRI EILIEIRIEIRIRTRTRTRIEYy

Salida RS5I

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network
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Figura 89: Red 1 cap. 0c.100 neu, 500 epocas obj. Idem, func. traingd
Resultados de simulacion de red:

Algacithms
Training Gradient Devcen

Peformunce Mean Squared Emor (1
Calculstions:  MEX

Progress
Epoch
Time:
Pedomance
Gradient:
Vabdaton Checks: 0 r 0 I ]

Figura 90: Resultados Red 1 cap. 0c.100 neu, 500 epocas obj. idem, func. traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Grali bjetivo Idem vs sallda red

o
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Figura 91: Repre. salida red 1 cap. 0c.100 neu, 500 epocas obj. idem, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Figura 92: Repre. error red 1 cap. 0c.100 neu, 500 epocas obj. idem, func. traingd

Resultados mostrados segun programa implementado

EER e SRt R R LRt AL R AR LR AR R R AR RS R LR AR R AR R AR R R R SRR RERE LY

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD vy 1 capa oculta y 100 neuronas y 500 epocas.

Resultado MSE (Promedio cuadrado del error):
Resultado MEA (Promedio absoluto del error):

EER e SRt R R LRt AL R AR LR AR R R AR RS R LR AR R AR R AR R R R SRR RERE LY

49.25
6.24

Salida Idem:

7.1.3.2 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 1

capa oculta, 100 neuronas por capa, 1500 épocas y demas parametros por defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Newinal Network
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Figura 93: Red 1 cap. 0c.100 neu, 1500 epocas obj. RSSI, func. traingd

Resultados de simulacion de red:

Ngorithms

Traruing: Grackent Descent |t
Performance  Mesn Squared Emror
Caliultions:  MEX

Frogres
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Figura 94: Resultados red 1 cap. 0c.100 neu, 1500 epocas obj. RSSI, func. traingd

Resultados de simulacion de red:

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:
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Representacion Grafica objetivo RSS! vs salida red

0 N 40 60 80 100 120 140

Figura 95: Represent. salida 1cap.oc.100 neu, 1500 epocas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

ghpnnmelbn del Eror cometido en objetivo RSSI por muetra
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Figura 96: Represent. error 1cap.oc.100 neu, 1500 epocas obj. RSSI, func. traingd

Resultados mostrados segin programa implementado

IR R I R R R R I A AR LA EE R ELIRE R RO EIERRIEIYIRIEIRIRYY
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD v 1 capa oculta, 100 neuronas y 1500 epocas.
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 22.17
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 3.60

IR R I R R R R I A AR LA EE R ELIRE R RO EIERRIEIYIRIEIRIRYY

Salida R55I

Para entrenamiento con objetivo Idem:
Representacién gréafica de red:

Neural Network

cais gits i

Figura 97: Resultados red 1 cap. 0c.100 neu, 1500 epocas obj. idem, func. traingd

Resultados de simulacion de red:
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Validstion Checks: o [ )

Figura 98: Resultados red 1 cap. 0c.100 neu, 1500 epocas obj. idem, func. traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:
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Figura 99: Represent. salida 1cap.oc.100 neu, 1500 epocas obj. idem, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

Rep son del Emor tido an objetivo Idem por muetra
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Figura 100: Represent. error 1cap.oc.100 neu, 1500 epocas obj. idem, func. traingd

Resultados mostrados segin programa implementado

IR E R RIS LI L AR IR TAILALITLRILTRI TR
Hesultados de Errores en Red con funcicn TRAINGD y 1 capa cculta y 100 neuronas y 13500 epccas, Salida Idem:
Resulcado MSE({Promedic cuadrado del errox): 43.50
Resultado MEA(Promedio abaclute del error): €.35
ARLRRALATTRARLTLRLITRABTRLLBAAIBTLATLRLALILTILL LRI04
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7.1.3.3 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién traingd con 1
capa oculta, 100 neuronas por capa, 30000 épocas y demdas parametros por
defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

- ael) (Rl

Figura 101: Red 1 cap. 0c.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Resultados de simulacion de red:

Agorithme

Tramng: Gradient Descent
Pefformance: Mean Sguared Error
Calculstions:  MEX

Progren

fpochs o | D iterations WO

Time { 0.00:00
Derfermance 782003 R 090
GradSert: 362e004 | $32e-06 10005

Validation Checis 0 | 0 [

Figura 102: Resultados red 1 cap. 0c.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red

40

Figura 103: Represent. salida 1cap.oc.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Figura 104: Represent. error 1cap.oc.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Resultados mostrados segun programa implementado

R ey
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINGD y 1
Resultade MSE(Fromedio cuadrade del errorj: 22,17
Resulreado MER(Promedic absoluto del errorj: 3.60

ERERREEERRARRAA R RE AR RRRA R RRRARRRARERRRRAARAARRRRRRAARA LR LY

Para entrenamiento con objetivo Idem:

Representacion grafica de red:
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Figura 105: Resultados red 1 cap. 0c.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training! Gradient Descent  (traingd)
Parformance: Muan Squared Ercor (i)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0| 11 iterations

Time: 0:00:00

Performance: 339 Ij
Gradient: 7A8e+03 | 22008 |
Validation Checks: o 0

3000

0.00
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Figura 106: Resultados red 1 cap. 0c.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
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. Representacion Grafica objetivo ldem vs salida red

140

Figura 107: Represent. error 1cap.oc.100 neu, 3000 epocas obj. RSSI, func. traingd

Representacion grafica del error cometido por dato:

‘g!opruunudbn del Error cometido en objetivo Idem por muetra
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Figura 108: Represent. error 1cap.oc.100 neu, 3000 epocas obj. idem, func. traingd

Resultados mostrados segin programa implementado

AR R R LR R R R ARSI R AR TR ARLLTLARRLLRLLRI LTRSS

Hesultados de Errores en Red con funcion TRAINGD ¥ 1 capea oculta y 100 neuronas y 3000 epocas. Sslida Idem:
Resultado MSE(Promedio cuadrado del error): 42.%0
Resultadc MERA(Promedio absolutoc del error)i €.25

SARRRERARAAAERAARAANEREAAERAAARERRNANRARRRARAAARRELAAARRARRRERALY

7.1.3.4 Conclusiones y cuadro comparativo

N° N° N° Obijetivo | Promedio cuadrado Promedio absoluto
capas neuronas | épocas del error del error

ocultas

1 100 500 RSSI 22.17 3.60

1 100 500 Idem 49.50 6.25

1 100 1500 | RSSI 22.17 3.6

1 100 1500 | Idem 49.50 6.25

1 100 3000 | RSSI 22.17 3.6

1 100 3000 | Idem 49.50 6.25

Tabla 4: Conclusiones segln n° de epocas y funcion Traingd
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Se aprecia que para este metodo de entrenamiento y con los parametros de entrada y
salida que tenemos, la variacion del numero de neuronas no mejora el resultado obtenido ni
disminulle los errores producidos.

Despues de realizar todas las modificaciones en la configuracion de la red con la
funcion de entrenamiento traingd se observa que este metodo no es apropiado para estimar
valores de sefial WI-FI . Por lo que concluimos que el entrenamiento con Traingd no aporta

resultados correctos en los entrenamientos.

7.2 Estudio comparativo con funcion Trainrp
Se procede a realizar los entrenamientos y comparaciones de los resultados obtenidos

partiendo de una red neuronal creada por defecto y con la funcidn de entrenamiento Trainrp.
Es necesario mantener los mismos parametros de entrada y de salida para todas las
variaciones de entrenamientos realizadas. Se entrenara por separado los diferentes objetivos,
es decir, habra dos redes, una para los objetivos de RSS! y otra para los objetivos de Idem.
Los parametros para cada red son:

NettraingdRSSI:

Entradas; Lat_Grados, Lat_min, Lat_seg, Lon_Grados, Lon_min, Lon_seg

Salida: RSSI

Nettraingdidem:

Entradas; Lat_Grados, Lat_min, Lat_seg, Lon_Grados, Lon_min, Lon_seg

Salida: idem

7.2.1 Caso 1 de entrenamiento variando capas ocultas

Con los datos de entrada mencionados anteriormente se procede a realizar
simulaciones de las redes neuronales. La primera simulacion se realiza con todos los
pardmetros por defecto menos el nimero de capas ocultas, que se modificara con los valores
de 1, 2 y 3 capas ocultas en dicha red.
7.2.1.1 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 1

capa oculta y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Laper

T 9 . LA 4‘\_1'_}1,,‘ :"""
gl g I

Figura 109: Red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainrp
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 E o1 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 8.65e+03 _ 0.00
Gradient: 1.25e+04 1.60e-06 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Figura 110: Resultados Red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red
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Figura 111: Representacion salida red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido en objetivo RSS! por muetra
10
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Figura 112: Representacion error red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

TR T LR I T T LR T T LT T L LT T T LRI LRI LA LIRS

Besultados de Errores en Red con funcion TRATHNRP v 1 capa oculta. Salida RSSI
Eesultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Besultado MEL (Promedio abksoluto del error): 3.60

IR T T T T T T R R EF T I I I I I IR T T EI T Y YT YT EFEFERYT
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Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Netwnrk

Figura 113: Red 1 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algpersthme

Tranng Fop v
Parfermance Mean Squeed Errer o
Caloddations  MEX
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Figura 114: Resultados Red 1 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 115: Representacion salida red 1 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

15l!wuufm:clbn dei Error comotido en objotivo idem por muetra
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Figura 116: Representacion error red 1 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp
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Resultados mostrados segun programa implementado:

LR LR LR R R R R R R L R R L R R L R R R R R LR AR ALY
Resultados de Errores en Red con funcion TRARINRP y 1 capa oculta. Salida Idem:
Resultado MS3E (Promedioc cuadrado del error): 48.06
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 6.10

R LR LR R R R R R A R R A R LR R AR R LT E AR LR R R R LR

7.2.1.2 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 2
capa oculta y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network
- b ' Lt ) : -
= E%@E B 25
ey b M
— 10 i

Figura 117: Red 2 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Tramning: RProp (v
Perdformance: Measn Squared Ernor
Calculstions:  MEX

Progress

Epoch 0 | 1000 Aeratinri; 1000
Time: o001 .
Pedotmance: B.70e+03 m_ Q00
Gradient: 2.19e+03 SR | 1.00e-05
Validatson Checks 0 ;ﬁ— 6

Figura 118: Resultados Red 2 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:
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Figura 119: Representacion salida red 2 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Representacion del Error cometido en objetivo RSS! por muetra
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Figura 120: Representacion salida red 2 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

IR R LR TR R TR R TR LRI ELT IR TIEIT IR R ETEIRRE
Resultados de Errores en Bed con funcion TRAINERP v 2
Resultado MS5E (Fromedio cuadrado del error): 12.46
Resultado MEL (Promedio absoluto del error): 2.48

e s R L R L R e L

capa oculta. Salida RS55I

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network
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Figura 121: Red 2 capa oculta objetivo idem, funcidn trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms
Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: 0:00:01

Performance: 217 _ 0.00
Gradient: 2.12e+03 (NS 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Figura 122: Resultados Red 2 capa oculta objetivo Idem, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:
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Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 123: Representacion salida red 2 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

‘g!cpnmhclim del Error cometido en objetivo Idem por muetra
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Figura 124: Representacion error red 2 capa oculta objetivo Idem, funcion trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

IR IR I I R R TR AR TR TR R R R
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRF y 2 capa oculta. Salida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 14.63
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 2.68

IR IR I I R R TR AR TR TR R R R

7.2.1.3 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3
capa oculta y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:
Representacion grafica de red:

Neural Network
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Figura 125: Red 3 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainrp
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations ] 1000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 8.20e+03 l:l 0.00
Gradient: 1.17e+04 1.00e-053
Validation Checks: 0| 0 | &

Figura 126: Resultados red 3 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Represantacion Grafica qh]tnvo RBB! vs salida red
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Figura 127: Representacion salida red 3 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido an objetive RSS! por muetra
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Figura 128: Representacion error red 3 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

R R T T R T TR R R R R R ARSI EIRERY

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINREP v 3 capa oculta.
Resultado MS5SE (Promedio cuadrado del error): 9.06

Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 2.05
e e e e e e T e e

Salida RS55I
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Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network
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Figura 129: Red 3 capa oculta objetivo Idem , funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:01

Performance: 347 _ 0.00
Gradient: 2.22e+03 (G 1.00e-05
Validation Checks: 0 a 6

Figura 130: Resultados red 3 capa oculta objetivo idem, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 131: Representacion salida red 3 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Representacion del Error cometido en objetivo Idem por muetra
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Figura 132: Representacion error red 3 capa oculta objetivo idem, funcion trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

I E TR R R R R L L L LT T TTEEEEEEREE
Besultados de Errores en Red con funcion TRAINRP v 3 capa oculta. Salida Idem:
Besultado MSE (Promedic cuadrado del error): 10.88
Resultado MERA (Promedio absoluto del error): 2.16

EE b e R R R R R e R e e

7.2.1.4 Conclusiones y cuadro comparativo

N° capas Objetivo | Promedio cuadrado del error | Promedio absoluto del
ocultas error

1 RSSI 22.17 3.6

1 Idem 48.08 6.10

2 RSSI 12.46 2.48

2 Idem 14.63 6.68

3 RSSI 9.06 2.05

3 Idem 10.9 2.16

Tabla 5: Conclusiones segln n° de capas ocultas y funcion Trainrp

Se observa que para este entrenamiento y con las caracteristicas conforme lo hemos
definido se ajusta mejor la utilizacion de 3 capas ocultas, ya que produce menor pormedio
cuadrado de error y menor promedio absoluto de error. Por lo que se decide continuar con
las pruebas con 2 capas ocultas para las redes.

7.2.2 Caso 2 de entrenamiento variando n° de neuronas por capa

Como se acaba de comentar en el apartado anterior, se contina con la realizacién de
las pruebas con una red con 3 capa oculta con entrenamiento trainrp

En este apéndice se pretende variar el nimero de neuronas por capa oculta. Se van a

realizar tres entrenamientos con 100 neuronas, 200 neuronas y 500 neuronas.
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7.2.2.1 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3
capas ocultas, 100 neuronas por capa y demas pardmetros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:
Representacion grafica de red:

Neural Network
ol ol (ol S

Figura 133: Red 3 capa oculta, 100 neuronas objetivo RSSI, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:03 |

Performance:  9.43¢+03 [[ETNS6 L | o000
Gradient: 45Te+04 lil 1.00e-05

Validation Checks: 0 | | 6

Figura 134: Resultados Red 3capa oculta, 100 neuronas obj. RSSI, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo RSS| vs salida red
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Figura 135: Representacion salida 3cap.oc., 100 neuronas obj. RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:
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._Ropnoumadéu del Eror cometido en objetivo RSS| por muetra

0 20 40 (1] 480 100 120 140
Figura 136: Representacion error 3cap.oc., 100 neuronas obj. RSSI, funcion trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

e e e e e e e e e T
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRP v 3 capa oculta. 100 neuroas Salida RSSI
Resultado MSE (Promedic cuadrado del error): 1.56
Resultado MEA (Promedic absoluto del error): 0.79

EE e et e e L e e e T e T T

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

L

e wy Pe S e sy e
i gl g gt ix
Figura 137: Red 3 capa oculta, 100 neuronas objetivo idem, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Perfermance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:07

Perfermance: 202 l:l 0.00
Gradient: 4.80e+03 |[SATN 1.00e-05
Validation Checks: 0 Q ]

Figura 138: Resultados Red 3 cap. oc, 100 neuronas objetivo idem, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
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Representacion Grafica objetivo Ildem vs salida red

0 140

Figura 139: Represen. salida Red 3cap. oc, 100 neuronas obj. idem, funcidn trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

1 Foprowntar.‘lbn del Error cometido en objetivo Idem por muetra
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Figura 140: Represen. salida Red 3cap. oc, 100 neuronas obj. idem, funcidn trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

R LR R LR R L R R R R TR R AR LR R AL LR LRSI R R EREERER
Resultados de Errores en Red con funcion TRATHNRP y 3 capa cculta, 100 neuronas Salida Idem:
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 0.02
Eesultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.05

TR I IR T T R TR R R R T LT T T T T LTI T LITTITILITITI IR EITIRITITIRITITIYIRI Yy

7.2.2.2 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3
capas ocultas, 300 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:
Representacion gréafica de red:

Neural Network

g gt g gt o

Figura 141: Resultados Red 3 cap. oc, 300 neuronas objetivo RSSI, funcidn trainrp
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: 00017

Performance: 740e+03 [ 0EES T | 0.00

Gradient: 5.30e+04 [ SE T | 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 i}

Figura 142: Resultados Red 3 cap. oc, 300 neuronas objetivo RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
. Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red
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Figura 143: Represen. salida Red 3cap. oc, 300 neuronas obj. RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido en objetivo RSSI por muetra
4 T T T T T T
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0 20 40 60 8D 100 120 140

Figura 144: Represen. error Red 3cap. oc, 300 neuronas obj. RSSI, funcion trainrp
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Resultados mostrados segun programa implementado:

e e R e et ettt et Rttt EtEE
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRFP v 3 capa oculta. 300 neurcas Salida RS55I
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 0.26
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 0.19

e et E e e e e e e e

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Laor Layer Layer

=
i

Figura 145: Resultados Red 3 cap. oc, 300 neuronas objetivo Idem, funcién trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 1] 1000 iterations 1000
Time: 00013

Performance: 460 0.161 0.00
Gradient: 1.25e+04 211e +(4 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Figura 146: Resultados Red 3 cap. oc, 300 neuronas objetivo {dem, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 145: Represen. salida Red 3cap. oc, 300 neuronas obj. idem, funcién trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:
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‘Repnmlaclbn del Error cometido en objetivo Idem por muetra

1 " L
D 20 By 80 80 100 120 140

Figura 146: Represen. Red 3rror cap. oc, 300 neuronas obj. Idem, funcién trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

e e e e e e e e e e e e
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRP v 3 capa oculta, 300 neuronas Salida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 0.16
Resultado MEL (Promedio absoluto del error): 0.14

B e e e

7.2.2.3 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3
capas ocultas, 500 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:
Representacion grafica de red:

Neural Network

Layer
T

5 TRl (ool (2ol (2ol -5

Figura 147: Red 3 cap. oc, 500 neuronas objetivo RSSI, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: 0:00:47

Performance: s.44e+03 [ T006ES 0 | 0.00
Gradient: 7.40e+04 [T 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 i}

Figura 148: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neuronas objetivo RSSI, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

88



Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red
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Figura 149: Represen. salida Red 3cap. oc, 500 neuronas obj. RSSI, funcidn trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

: g!opnunucbn del Error cometido en objetivo RSSI por muetra

1

o 20 40 80 80 100 120 140

Figura 150: Represen. Error Red 3cap. oc, 500 neuronas obj. RSSI, funcion trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

LTI R LR L R LT LR L LR R TR
BEesultados de Errores en Red con funcion TRAINRP v 3 capa oculta. 500 neuroas Salida RS5I
REesultado MSE (Promedio cuadrado del error): 0.07

Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.13
PRI LR LR R AR RS LR LSRR R EREE

Para entrenamiento con objetivo Idem:
Representacion grafica de red:

Neural Network
Tl (ool ool (ol

Figura 151: Red 3 cap. oc, 500 neuronas objetivo Idem, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:
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Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: 0:00:47

Performance: 495 _ 0.00
Gradient: 186 396 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Figura 152: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neuronas objetivo Idem, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 153: Represen. salida Red 3cap. oc, 500 neuronas obj. idem, funcidn trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido en objetivo ldem por muetra
15

15

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 154: Represen. error Red 3cap. oc, 500 neuronas obj. idem, funcidn trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

L L AL L L L LT SR E L L T TSR E IR I R
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRP vy 3 capa oculta, 500 neuronas Salida Idem:
RBesultado M3E (Promedioc cuadrado del error): 0.03
REesultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.05

E e e
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7.2.2.4 Conclusiones y cuadro comparativo

N° capas N° Objetivo | Promedio cuadrado del Promedio absoluto
ocultas neuronas error del error

3 100 RSSI 1.56 0.79

3 100 Idem 0.02 0.05

3 300 RSSI 0.26 0.19

3 300 Idem 0.16 0.14

3 500 RSSI 0.07 0.13

3 500 Idem 0.03 0.05

Tabla 6: Conclusiones segun n° de neuronas y funcién Trainrp

Se observa que para este entrenamiento y con las caracteristicas conforme lo hemos
definido se ajusta mejor la utilizacion de 3 capas ocultas con 500 neuronas por capa, ya que
produce menor pormedio cuadrado de error y menor promedio absoluto de error. Por lo que

se decide continuar con las pruebas con redes de 3 capas ocultas con 500 neuronas por capa.

7.2.3 Caso 3 de entrenamiento variando n° de épocas.

Como se acaba de comentar en el apartado anterior, se continGa con la realizacion de

las pruebas con redes con 3 capas ocultas y 500 neuronas.

En este apartado se pretende variar el nimero de épocas por capa. Se van a

realizar tres entrenamientos con 500 épocas, 1500 épocas y 3000 épocas.

7.2.3.1 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3

capas ocultas, 500 neuronas por capa, 500 épocas y deméas parametros por defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Lrper

Figura 155: Red 3 cap. oc, 500 neu. 500 epocas objetivo RSSI, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training:

RProp (trainrp)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:

Progress

Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:
Validation Ch

Figura 156: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neu. 500 epocas obj. RSSI, funcion trainrp

MEX
0 500 iterations 500
0:00:23
9.40e+03 | 1.26 ] | 000
T8le+04 272 1.00e-05
ecks: 0 0 6
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Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red
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Figura 157: Represent. salida 3cap.oc, 500 neu. 500 epocas obj. RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido en objetivo RSSI por muetra
5 T T . : : T
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Figura 158: Represent. error 3cap.oc, 500 neu. 500 epocas obj. RSSI, funcioén trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

PRI R R E R TR R R R R TR T R R R R R R R R TR TR R TR TR R TEL RN LIRITI R EIERRSY
Resultados de Errores en Red con funcion TRATMNRP 3 capa oculta 500 neurcas 500 epocas Salida RSSI
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 1.26
Resultado MEL (Promedio absoluto del error): 0.62

I I LR E LRI LR R R R L TR R R LR R LRI RR LI REERR

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network
5 (ael (ool (ol (ol

Figura 159: Red 3 cap. oc, 500 neu. 500 epocas objetivo idem, funcion trainrp
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 500 iterations 500
Time: 0:00:23

Performance: 22 00 14 0.00
Gradient: 1.22e+04 [0 ] A56e+02 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Figura 160: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neu. 500 epocas obj. idem, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 161: Represent. salida 3cap.oc, 500 neu. 500 epocas obj. idem, funcién trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Represantacion del Error comatido en objetivo Idem por muetra
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Figura 162: Represent. error 3cap.oc, 500 neu. 500 epocas obj. idem, funcion trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

EE R R e R R R ]

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRP 3 capa oculta 500 neuronas 500 epocas Salida Idem
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 1.46

Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.47
LI L LI LI E LTI T LTI ELLLILELASL R LRI ELEERRELESE
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7.2.3.2 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3

capas ocultas, 500 neuronas por capa, 1500 épocas y demas parametros por
defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:
Representacion grafica de red:

Neural Network

HDH H R hS

3o

Figura 163: Red 3 cap. oc, 500 neu. 1500 epocas objetivo RSSI, funcién trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algocithms

Teaiming: Prop
Pedformance: Mean Squared Emmor
Calculations:  MEX

Progress

Epoch o [ 1500 #erstion 0 %0
Time: B0%10
Perdormance 7.26e+03 [RERRROOOTATE | .00
Glatiers: 63704 IO | 1.00e-0%

Vabdation Checks: o [ 0 ¢

Figura 164: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neu. 1500 epocas obj RSSI, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red

2
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Figura 165: Represent. salida 3cap.oc, 500 neu.1500 epoc obj. RSSI, funcion trainrp
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Representacion grafica del error cometido por dato:
- !topromt_adbn del Eror cometido en ohjothfo RSSI por mudfa
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Figura 166: Represent. salida 3cap.oc, 500 neu.1500 epoc obj. RSSI, funcion trainrp

Resultados mostrados segin programa implementado:

e e e R R et e ettt
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRF 3 capa oculta 500 neurcas 1500 epocas Salida RSS5I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 0.00
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.01

R R IR R R R R R R R TR R R IR R EOE R R R R EIOEOER R R R T EIE RN R R TR R RIRI TR LRI EIETRITRTRIYEIEYTY

Para entrenamiento con objetivo idem:
Representacion grafica de red:

Neural Network
il Rkl

Figura 167: Red 3 cap. oc, 500 neu. 1500 epocas objetivo idem, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 1500 iterations | 1500
Time: 20111

Performance: 1 [ EEee | oo
Gradient: 5.50e+03 [0 0@ ] | 1.00e-05

Validation Checks: 0| 0 | &

Figura 168: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neu. 1500 epocas obj idem funcién trainrp
Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
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Representacion Grafica objetivo idem vs salida red
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Figura 169: Represent. salida 3cap.oc, 500 neu.1500 epoc obj. idem, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Reprasontacion del Eror cometido en abjetivo idem por muetra
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Figura 170: Represent. error 3cap.oc, 500 neu.1500 epoc obj. idem, funcién trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

I IR IR AR IR LRI IR IR RS ERIEIER IR R T TR RERER RS
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRF 3 capa oculta 500 neuronas 1500 epocas Salida Idem:
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 0.00
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 0.00

e e e e e e e e

7.2.3.3 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcién trainrp con 3

capas ocultas, 500 neuronas por capa, 3000 épocas y demas parametros por
defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:
Representacion grafica de red:

Neural Network
ol (ool (ool Fiol -5

Figura 171: Red 3 cap. oc, 500 neu. 3000 epocas objetivo RSSI, funcion trainrp
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Resultados de simulacion de red:

Algocithms

Training: RProp  (trainep
Pedormance Mean Squared Eror (e
Calculations: MEX

Progress
Epoch: o F000 iteration: | 3000
Time | 0:02:41

Peformance  833e-03 [UNNCORNR | ©.00
Gradient 743e-2t U | ° %0e-C5

Valdation Checks: 0 [ Q I 6

Figura 172: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neu. 3000 epocas obj RSSI, funcién trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
Representacion Grafica objetivo idem vs salida red
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Figura 173: Represent. salida 3cap.oc, 500 neu.3000 epoc obj. RSSI, funcion trainrp

Representacion grafica del error cometido por dato:

Rmuﬂtqclén del Emor comoudo_on objetivo RSSI porvmuotn
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Figura 174: Represent. error 3cap.oc, 500 neu.3000 epoc obj. RSSI, funcién trainrp
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Resultados mostrados segun programa implementado:

R R R I R R R I R R R R R IR R AR IR L I EI R LRI RILIRIRIEIRIRIETRRIEYY
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRP 3 capa oculta 500 neurcas 3000 epocas Salida RSS5I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 0.00
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.00

R R R I R R R I R R R R R IR R AR IR L I EI R LRI RILIRIRIEIRIRIETRRIEYY

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network
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ol (ol (ol (i3

Figura 175: Red 3 cap. oc, 500 neu. 3000 epocas objetivo idem, funcion trainrp

Resultados de simulacion de red:

Algoeithms

Training RProp {tiaimag
Peformance: Mean Squaved Erren
Calculations:  MEX

Progeess

Epoch 0 3000 itesabions ] 3000
Time | 0:32::55 »]
Pedormance 26 [T | .00
Grathant: i Qowr
Vohdation Checks: 0 Q | 6

Figura 176: Resultados Red 3 cap. oc, 500 neu. 3000 epoc obj. idem, funcion trainrp

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 177: Represent.salida 3cap.oc, 500 neu. 3000epocas obj idem funcion trainrp
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Representacion grafica del error cometido por dato:

Ropresentacion del Error cometido en objetivo Idem por muotra
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Figura 178: Represent. error 3cap.oc, 500 neu. 3000epocas obj idem funcidn trainrp

Resultados mostrados segun programa implementado:

T EEE IR R A LR AR TR AR IR AR AT IE ISR ITRIERIRYRRTSY
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINRP 3 capa oculta 500 neuronas 3000 epocas Salida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 0.00
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.00

R IR LA LRI R L LR LSRR 25214

7.2.3.4 Conclusiones y cuadro comparativo

N°capas | N° N©° Objetivo | Promedio cuadrado | Promedio

ocultas neuronas | epocas del error absoluto del error
3 500 500 RSSI 1.26 0.42

3 500 500 Idem 1.46 0.47

3 500 1500 | RSSI 0 0.01

3 500 1500 | Idem 0 0

3 500 3000 | RSSI 0 0

3 500 3000 | Idem 0 0

Tabla 7: Conclusiones segln n° de epocas y funcion Trainrp

Se observa que a partir de un cierto numero de epocas de simulacion los errores
producidos son cercanos a 0 y lo unico que se incrementa es el tiempo de simulacion.

Por lo tanto se concluye esta prueba con buenos resultados. La red que mejor
resultados ofrece seria la red con entrenamiento trainrp con 3 capas ocultas, 500 neuonas
por capa y 1500 epocas. Con esta red se tendria un error de entrenamiento de

aproximadamente 0.

7.3 Estudio comparativo con funcion Trainscg
Se procede a realizar los entrenamientos y comparaciones de los resultados obtenidos
partiendo de una red neuronal creada por defecto y con la funcion de entrenamiento Trainscg.

Es necesario mantener los mismos parametros de entrada y de salida para todas las

99



variaciones de entrenamientos realizadas. Se entrenara por separado los diferentes objetivos,
es decir, habra dos redes, una para los objetivos de RSS! y otra para los objetivos de Idem.
Los parametros para cada red son:
NettraingdRSSI:
Entradas; Lat_Grados, Lat_min, Lat_seg, Lon_Grados, Lon_min, Lon_seg
Salida: RSSI
Nettraingdidem:
Entradas; Lat_Grados, Lat_min, Lat_seg, Lon_Grados, Lon_min, Lon_seg
Salida: idem
7.3.1 Caso 1 de entrenamiento variando capas ocultas
Con los datos de entrada mencionados anteriormente se procede a realizar
simulaciones de las redes neuronales. La primera simulacion se realiza con todos los
parametros por defecto menos el nimero de capas ocultas, que se modificara con los valores
de 1, 2 y 3 capas ocultas en dicha red.

7.3.1.1 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 1
capa oculta y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Layer

T ’J%w L ag

Figura 179: Red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Gradient Descent (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o [N 118 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 8.53e+03 222 0.00
Gradient: 1.07e+04 9.50=-06 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 ]

Figura 180: Resultados Red 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainscg
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Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo RSS! vs sallda red

408

{
100 ¢

120
0 x A0 60 an 100 120 140

Figura 181: Representacion salida 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

|l)iopnnnlac56n del Error cometido en objetivo RSSI por muetra
C

L o i

25
0 20 a0 o an 100 120 140

Figura 182: Representacion error 1 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainscg

Resultados mostrados segin programa implementado:

R Rt et e e R R L e e it e i et e et ittt ttt]
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCGE v 1 capa oculta. Salida RSS5I
Resultado MSE (Fromedio cuadrado del error): 22.17
Resultado MEL (Promedic absoluto del error): 3.60

LT LT PRI LI TTEITTITITIITTIITTTIOLIITILIILLITIIEIEITIRIRT R ey

Para entrenamiento con objetivo Idem:
Representacién gréafica de red:

Neural Network

input

Figura 183: Red 1 capa oculta objetivo Idem, funcion trainscg
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient  (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:02

Performance: 221 [ 375 0.00
Gradient: 1.67e+03 [T | 1.00e-06
Validation Checks: o[ 1 s

Figura 184: Resultados Red 1 capa oculta objetivo idem, funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red

2 5=
| =

201

| 1
I G i

&

103

0 20 ao &0 80 100 120 140

Figura 185: Representacion Salida Red 1 capa oculta objetivo idem, funcién trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

':!nmunucbn del Error cometido en objetivo idem por muetra

W o i

5 - ;T Yir - H-.,—_' H
R I

10 = J

o 20 % 0 vnn 100 120 140

Figura 186: Representacion error Red 1 capa oculta objetivo idem, funcién trainscg
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Resultados mostrados segun programa implementado:

R R R TR R R R R R R R R R R R R R LR TR TEE R TE LR RTLEERRRRYEY
Eesultados de Errores en Red con funcion TEAINSCG v 1 capa oculta. Salida Idem:
Eesultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 37.45
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 5.18

R R R TR R R R R R R R R R R R R R LR TR TEE R TE LR RTLEERRRRYEY

7.3.1.2 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 2
capas ocultas y demas paradmetros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:
Nearal Network

Figura 187: Red 2 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Gradient Descent (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o [ 107 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 8.44e+03 22.2 0.00
Gradient: 1.25e+04 [ 94306 | 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Figura 188: Resultados Red 2 capa oculta objetivo RSSI, funcidn trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo RSS| vs salida red

40

&0

0 20 40 60 Bo 100 120 140

Figura 189: Representacion Salida 2 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainscg
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Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido en objetivo RSSI por muetra
10 r— —~——r— > — ——— - —— —

20°r

-26

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 190: Representacion Error 2 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

IR TR R T T T T TR T T I T T TR T LI T I TIT LTI TLITITITI IS LIEI R I TIRIRI TIE TR TR

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG vy 2 capa oculta.
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17

Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.60
EE Rt e e et e e e b e e e e e e e

Salida RS55I

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network
= i Layer
ST lgi s g s I

Figura 191: Red 2 capa oculta objetivo Idem, funcion trainscg

Resultados de simulacion de red:
Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations ] 1000
Time: | 0:00:03 |
Performance: 194 0.00
Gradient: 1.39-+03 [0S | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | 0

| &

Figura 192: Resultados Red 2 capa oculta objetivo idem, funcién trainscg
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Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

25 W

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red

e

o oo || | | o

fs
|| |
i Eiediy it :&.}5

0 20 40 M. B0 100 120 180
Figura 193: Representacion Salida 2 capa oculta objetivo idem, funcién trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

: Bopuuntadén del Error comatido on objetivo idem por muetra

oy e

RS

£1

8=

20 A 60 80 100 120 o

Figura 194: Representacion error 2 capa oculta objetivo idem, funcion trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

e L L L L L L E R E R E R R EEEE LT
Resultado=s de Errores en Red con funcion TRATHNSCG y 2 capa oculta.
Eesultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 28.189
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 4.14

EEEE IR R T T T L L LTI LI T T T T T TRIEIRIRIEIEIER s

Salida Idem:

7.3.1.3 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 3

capas ocultas y demas parametros por defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:
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Representacion gréafica de red:

Neural Network

g @Ef«f -i_@«i}%"{: ‘1 11 g“[‘ﬂ“oj

Figura 195: Red 3 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Gradient Descent (traingd)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 E 91 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 8.78e+03 _ 0.00
Gradient: 8.63e+03 9.61e-06 || 1.00e-05
Validation Checks: 0 | 0 6

Figura 196: Resultados red 3 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red

20t " - - - - -
0 2 40 a0 a0 100 120 140

Figura 197: Representacion salida 3 capa oculta objetivo RSSI, funcién trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Eror cometido en objetivo RSSI por muetra
"0 ——

25

0 20 al o0 o0 00 120 140

Figura 198: Representacion error 3 capa oculta objetivo RSSI, funcion trainscg
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Resultados mostrados segun programa implementado:

IR R R R R R R I AR R R AR AR TR R R R R R
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG v 3 capa oculta. Salida R55I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 22.17
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.60

IR LR T IR LR TR LTS E R E R R RREEY

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

- Ly 2 Layer = [ k Ly 3
S e H“H“ B EeR

el el ol ol 3

Figura 199: Red 3 capa oculta objetivo Idem, funcion trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:03

Performance: 217 0.00
Gradient: 1.65e+03 [ OB | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | 0 | &

Figura 200: Resultados Red 3 capa oculta objetivo Idem, funcién trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo ldem vs salida red

25

15

10

5 i i

![::1! H“
|“N |
ey

Figura 201: Representacion salida 3 capa oculta objetivo idem, funcion trainscg

0

0 140
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Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Error cometido en objetivo idem por muetra

0

20

M

)

L =

f

f

#

60 B8l 100 120 140

Figura 202: Representacion error 3 capa oculta objetivo {dem, funcion trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

ettt L L L L L L L L L L L 111
Eesultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG v 3 capa oculta.
34.64
Resultado MER (Promedio absoluto del error): 5.11
E s s R s s E R R R L L b LR R LR L L L L L b b b b L L R R R R R R EEEEE L L

Salida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error):

7.3.1.4 conclusiones y cuadro comparativo

Capas Objetivo | Promedio cuadrado del error | Promedio absoluto del
Ocultas error
1 RSSI 22.17 3.60
1 Idem 37.45 5.18
2 RSSI 22.17 3.60
2 Idem 28.19 4.14
3 RSSI 22.17 3.60
3 Idem 34.64 511

Tabla 8: Conclusiones segun n° de capas ocultas y funcién Trainscg

Se observa que para este entrenamiento y con las caracteristicas conforme lo hemos
definido se ajusta mejor la utilizacion de 2 capas ocultas, ya que produce menor pormedio
cuadrado de error y menor promedio absoluto de error. Por lo que se decide continuar con

las pruebas con 2 capas ocultas para las redes.

7.3.2 Caso 2 de entrenamiento variando n° de neuronas por capa
Como se acaba de comentar en el apartado anterior, se continla con la realizacion de
las pruebas con una red con 2 capa oculta con entrenamiento trainscg
En este apéndice se pretende variar el nimero de neuronas por capa oculta. Se van a
realizar tres entrenamientos con 100 neuronas, 200 neuronas y 500 neuronas.
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7.3.2.1 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 2
capas ocultas, 100 neuronas por capa y demas pardmetros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network
e iy} ey pre wy I8
i el gl i
Figura 203: Red 2 capa oculta, 100 neuronas objetivo RSSI, funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 2:00:03

Performance: 8.48e+03 _ 0.00
Gradient: 4.10e+04 [FSI0S 1.00e-06
Validation Checks: o | ] | &

Figura 204: Resultados Red 2capa oculta, 100 neuronas objet. RSSI, funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Representacion Grafica objetivo R551 vs salida red

=20

=40y

60

-80

100

=120 : : : : ! :
i} 20 40 G0 BO 100 120 140
Figura 205: Representacion salida 2ca.ocu, 100neuronas obj. RSSI, funcion trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:
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Representacion del Error cometido en objetivo RSSI por muetra
10 r r T r r T

{ I
5..) OO . o
Deelor 4 5 4504 Blo| JK@
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Figura 206: Representacion error 2ca.ocu, 100neuronas obj. RSSI, funcion trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

R IR IR R R IR LR AR IR R TR EIERERRIREEREE
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG y 2 capas ocultas con 100 neuronas. Salida RS5I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 12.76
Resultado MEL (Promedio absoluto del error): 2.43

R IR LI R R T IR LR R I R R T TI LTI LTI LIRS I LIEIEIRIERIYIRITIYIRESY

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

R e i

100

Figura 207: Red 2 capa oculta, 100 neuronas objetivo idem, funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:03

Performance: 301 _ 0.00
Gradient: 6.57¢+03 [NGES | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | 0 | &

Figura 208: Resultados Red 2capa oculta, 100 neuronas objet. idem, funcion trainscg
Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida

deseada en color azul:
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Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red

0 26 46 ﬁb Eb 160 1éﬂ 140
Figura 209: Representacion salida 2ca.ocu, 100neuronas obj. idem, funcién trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Erfor cometido en objetivo ldem por muetra
15 ' ' ' ' ' '

d’ | <
0 TEaEEs
[Ar TR, R

=10
0 20 40 a0 a0 100 120 140

Figura 210: Representacion error 2ca.ocu, 100neuronas obj. idem, funcidn trainscg

Resultados mostrados segin programa implementado:

e e e e e e e e e et L]
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG y 2 capa oculta, 100 neurcas. Salida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 7.20
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 1.82

IR LR R R R R R LR TR R R R LR R LR R AT LTS ERELEER

7.3.2.2 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 2
capas ocultas, 300 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion gréafica de red:

T gD i

Figura 211: Red 2 capa oculta, 300 neuronas objetivo RSSI, funcidn trainscg
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: 0:00:12

Performance: 8.74e+03 _ 0.00
Gradient: 63tex0d [T TESS ] | 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6

Figura 212: Resultados Red 2cap, 300 neuronas objetivo RSSI, funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo RSS51 vs sallda red

a0

ot T B il PRy

o 20 40 60 80 100 120 140

Figura 213: Representacion salida Red 2cap, 300neuronas obj RSSI, funcidn trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

'rR-ptounuck'm del Error cometido en objetivo RSS! por muetra
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Figura 214: Representacion error Red 2cap, 300neuronas obj RSSI, funcion trainscg

Resultados mostrados segin programa implementado:

R R R R R R R R R R T ETEOETRRR R R R OETELTIETTLITRIRRT R RI LRI EIERITRRIRRIRIRIRIRREIENYESY
Resultados de Errores en Red con funcion TRARINSCG y 2 capas ocultas con 300 neuronas. Salida RS55I
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 6.72
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 1.92

IR IR IR IR IR R R IR R R R R A R AR LR LR LR LR LR EIERREY

Para entrenamiento con objetivo idem:
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Representacion grafica de red:

Tl Pl (ol

Figura 215: Red 2capa oculta, 300 neuronas objet. idem, funcién trainscg
Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 00012

Performance: 45 s 0.00
Gradient: 167e+04 ([ EE 1.00e-06
Validation Checks: 0 | 0 | 6

Figura 216: Resultados Red 2capa oculta, 300 neuronas objet. idem, funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Represantacion Grafica objetivo Idem vs salida rad

Figura 217: Representacion Salida 2cap 100 neuronas objet. Idem, funcion trainscg
Representacion grafica del error cometido por dato:

“FIPFI“HZIE.I&H dal Error comatide an objative Idem por muatra
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Figura 218: Representacion error 2cap 100 neuronas objet. idem, funcion trainscg
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Resultados mostrados segun programa implementado:

LA R R R R I R R R R R R R R A A R R R L R L R R LR R LR ER RS
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG y 2 capa oculta, 300 neurcas. S5alida Idem:
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 7.51
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 1.81

I IR T R R I R I R R T T L T L LT T L T LRI LIRIEIIRI IR TRIRTYI TR TRy

7.3.2.3 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 2
capas ocultas, 500 neuronas por capa y demas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

FEnl ool 2ol

Figura 219: Red 2 capa oculta, 500 neuronas objetivo RSSI, funcidn trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscq)
Performance: Mean Squared Error  (mze)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: Q:00:37

Performance: 956e+03 [ 11s 0.00
Gradient: 853e+04 [0 | 1.00e-06

Validation Checks: 0 Q ]

Figura 220: Resultados Red 2 cap 500 neuronas objetivo RSSI, funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida
deseada en color azul:

Representacion Grafica objetivo RSS! vs salida red
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Figura 221: Representacion salida 2 cap 500neuronas objetivo RSSI, funcion trainscg
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Representacion grafica del error cometido por dato:

‘glepnunuck‘m del Error cometido en objetivo RSSI por muetra
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Figura 222: Representacion error 2 cap 500neuronas objetivo RSSI, funcion trainscg

Resultados mostrados segin programa implementado:

e e e e et e e e et et
Re=zultados de Errores en Red con funcion TRATNSCG v 2 capas ocultas con 500 neuronas.

Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 11.45
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 2.37

T RT R L TR L TR T TR AT T T L L L LR TR LTI L LYY

Para entrenamiento con objetivo Idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

e gl gt

Figura 223: Red 2 capa oculta, 500 neuronas objetivo Idem, funcion trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)

Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MEX

Progress
Epoch:
Tirme:

Performance:

Gradient; 17904 [ ] 1.00e-06

Walidation Checks:

0 | 1000 iterations | 1000
| 0:00:37 |

a0 ETS6ET  ] o

0 | 0 | 6

S5alida R55I

Figura 224: Resultados Red 2 cap 500 neuronas objetivo idem, funcién trainscg
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Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:
Representacion Grafica objetivo ldem vs salida red
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Figura 225: Representacion salida 2 cap 500 neuronas objetivo idem funcidn trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Emror cometido en objetive Idem por muetra
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Figura 226: Representacion error 2 cap 500 neuronas objetivo idem funcién trainscg

Resultados mostrados segln programa implementado:

R LR R R LR R L R R R R R R R R R L R R R R R R R R R R LR AR E TR ERRE
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG y 2 capa oculta, 500 neuroas. Salida Idem:
Resultado MSE (Promedioc cuadrado del error): 13.58
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 2.66

R LR R R R R R R R R R R R R R L R R R R R R R R LR LR TR AR TR
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7.3.2.4 Conclusiones y cuadro comparativo

Capas | N°de Objetivo | Promedio cuadrado del Promedio absoluto
Ocultas | neuronas error del error

2 100 RSSI 12.76 2.43

2 100 Idem 7.20 1.82

2 300 RSSI 6.72 1.92

2 300 Idem 7.51 1.81

2 500 RSSI 11.45 2.37

2 500 Idem 13.58 2.66

Tabla 9: Conclusiones segun n° de neuronas y funcion Trainscg

Se observa que para este entrenamiento y con las caracteristicas conforme lo hemos

definido se ajusta mejor la utilizacion de 2 capas ocultas con 300 neuronas por capa, ya que

produce menor pormedio cuadrado de error y menor promedio absoluto de error. Por lo que

se decide continuar con las pruebas con redes de 2 capas ocultas con 300 neuronas por capa.

7.3.3 Caso 3 de entrenamiento variando n° de épocas.

Como se acaba de comentar en el apartado anterior, se continta con la realizacion de

las pruebas con redes con 2 capa oculta y 300 neuronas.

En este apartado se pretende variar el nimero de épocas por capa. Se van a

realizar tres entrenamientos con 500 épocas, 1500 épocas y 3000 épocas.

7.3.3.1 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 2

capas ocultas, 300 neuronas por capa, 500 épocas y deméas parametros por defecto.
Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Layer

gt | — ———— — ot

Figura 227: Red 2 capa oculta, 300 neuronas 500 epoc objetivo RSSI funcion trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 300 iterations 500
Time: 2:00:06
Performance: 3.28e+03 13.8 0.00
Gradient: 6.26e+04 442 ] 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6

Figura 228: Resultados red 2 cap 300 neuronas 500 epoc obj RSSI funcion trainscg
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Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetive R551 vs salida red

-20

=40
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<100

1] 20 40 (=e] a0 100 120 140

Figura 229: Representacion salida 2 cap 300 neur 500 epoc obj RSSI funcion trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

1($oprombclbn del Error cometido en objetivo RSS| por muetra
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Figura 230: Representacion error 2 cap 300 neur 500 epoc obj RSSI funcidn trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

R R R AR AR RTATR AR RLRAT TR R LIRS
Hesulzados de Errozes mn Red con funcion TRAINSCC y 2 capas ocultas con 300 necronas ¥ 500 epocss, Salids R331

Reaultaso NSE (Promedio cuadrado del error): 13.81

fesulzado MEX (Fromedio absoluto del error): 2.60

TR T EE TR T T T IS A TR A A RS S A A A AR AR ALY

Para entrenamiento con objetivo Idem:
Representacion gréafica de red:

3 2ol (2ol (ool

Figura 231: Red 2 capa oculta, 300 neuronas 500 epoc objetivo idem funcidn trainscg
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Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

(trainscg)

Progress

Epoch: 0 500 iterations | 500
Time: 0:00:06

Performance: 159 0.00
Gradient: 6.75¢+03 [ 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6

Figura 232: Resultados Red 2 cap, 300 neur 500 epoc objetivo Idem funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

X

Representacion Grafica objetivo ldem vs salida red

0 20 40 &80 80

100

140

Figura 233: Representacion salida 2 cap, 300neur 500 epoc obj idem funcidn trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

10

‘Bmmud&_\_d-l Error cometido en objetivo @_oi\‘p_o_r_n_\u_wa

-10

0 20 &0 60 80

140

Figura 234: Representacion error 2 cap, 300neur 500 epoc obj idem funcién trainscg
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Resultados mostrados segun programa implementado:

R R I R R I A R R R R R I R T R AR LRI LIRIEIIRE I RIRIRIRIEIYIRIEIRIERRYRY
Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCG vy 2 capa oculta
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 17.38
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.06

R R I R R I A R R R R R I R T R AR LRI LIRIEIIRE I RIRIRIRIEIYIRIEIRIERRYRY

s 300 neuroas y 500 epocas. Salida Idem:

7.3.3.2 A continuacién se muestran los resultados obtenidos con funcién trainscg con 2

capas ocultas, 300 neuronas por capa, 1500 épocas y demas parametros por
defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:

Representacion grafica de red:

Neural Network

Figura 235: Red 2 capa oculta, 300 neuronas 1500epoc obj RSSI funcion trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1500 iterations 1500
Time: 0:00:18

Performance: 1.02e+04 _ 0.00
Gradient: 6.60e+04 [IIAEIT T | 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6

Figura 236: Resultados Red 2 cap, 300 neuronas 1500epoc obj RSSI funcidn trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

Represontacion Grafica objetivo RSS| vs salida red

20h

<40 N

S0 ||

Figura 237: Repres. salida Red 2 cap, 300neur 1500epoc obj RSSI funcion trainscg
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Representacion grafica del error cometido por dato:

;!opnmhck'm del Error cometido en objetivo RSSI por muetra

o

0 20 <0 B0 80 100 120 140

Figura 238: Repres. error Red 2 cap, 300neur 1500epoc obj RSSI funcion trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

EREEREARAERRRRERARERREARREERRRERRRREEARRRERRRRRRRRERRRRERARRER
Resultadcs de Errores en Red con funcion TRAINSCG y 2 capaa ccultes con 300 neurcnas y 1500 epocas, Salida RSSI
Resultado MSE{Fromedic cuadradoc del error): 3.26
Resultado NEA(Pronedic absoluto del error): 1.68

R EAR AR AR AR A RN R RN RRRRARRARARRARAARRARARRARRRRRRRERLN:

Para entrenamiento con objetivo Idem:

Representacion grafica de red:

3ol (ool (2ol -5

Figura 239: Red 2 capa oculta, 300 neuronas 1500epoc obj idem funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscq)
Perfermance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 | 1500 iterations | 1500
Time: 0:00:18

Performance: 306 Iil 0.00
Gradient: 112e+04 [T | 1.00e-06
Validatien Checks: 0 | 0 | &

Figura 240: Resultados Red 2 cap, 300 neuronas 1500epoc obj idem funcion trainscg

121



Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 241: Repres. salida Red 2 cap, 300neur 1500epoc obj idem funcion trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

: Representacion del Error comatido an objetivo Idem por muetra
& r .2 v '

\
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Figura 242: Repres. Error Red 2 cap, 300neur 1500epoc obj idem funcién trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

AERREREREAARERAARERRRRRERARREARARAERRRRRAARARARERRRRRERRRREANNY

Resultados de Errores en Red con funcion TRAINSCS y 2 capa cculta, 300 neurcas y 1500 epocas, Salida Idem:

tado MSX(Fromedio cuadrade del error): 5.88
Resulicado MEA (Promedio absolute del error): 1,42
P A A T A R T A RN N RN Ry

7.3.3.3 A continuacion se muestran los resultados obtenidos con funcion trainscg con 2
capas ocultas, 300 neuronas por capa, 3000 épocas y demas parametros por
defecto.

Para entrenamiento con objetivo RSSI:

122



Representacion gréafica de red:

Neural Network
g e gt i
T ( i ] 7= R
—VT‘E@E%\ g il
300 300 T 1

Figura 243: Red 2 capa oculta, 300 neuronas 3000epoc obj RSSI funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Perforrmance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 3000 iterations | 3000
Time: 0:00:36

Performance: 8.01e+03 _ 0.00
Gradient: 595e+04 [T EEE ] | 1.00e-06
Validation Checks: 0 0 6

Figura 244: resultados Red 2 cap 300 neuronas 3000epoc obj RSSI funcion trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en
color azul:

"
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Figura 245: Represent salida Red 2 cap 300 neu 3000epoc obj RSSI funcién trainscg

Representacion grafica del error cometido por dato:

xhpnumodbn dd Eror comatido an objetive RSSI por mustra
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Figura 246: Represent error Red 2 cap 300 neu 3000epoc obj RSSI funcion trainscg
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Resultados mostrados segun programa implementado:

L L L R A R AR AR AR RN AR R RNy

Resulcados de Exrores an Red con funcion

Resnltado MSE{Framedic cuadrado del

error):

TRAINSCG y 2

2.45

Resultado MEA{Fromedio absoluto del error): I.07
A R R R R R R R TR AR AR R AT R RA RN LR

Para entrenamiento con objetivo idem:

Representacion grafica de red:

Neural Network

CapAs ccultas

5 T igi L jars e

Figura 247: Red 2 capa oculta, 300 neuronas 3000epoc obj idem funcién trainscg

Resultados de simulacion de red:

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

|| 3000

Progress

Epoch: 0 3000 iterations

Time: 0:00:35

Performance: 410 I:
Gradient: 131e+04 [ GZO |

Validation Checks:

0| 0 |

0.00
1.00e-06
6

son

300 neurcnas y

30

80
)0(

POCAE .,

Salida R33]

Figura 248: resultados Red 2 cap 300 neuronas 3000epoc obj idem funcién trainscg

Representacion grafica de salida de entrenamiento en color rojo y salida deseada en

color azul:

Representacion Grafica objetivo Idem vs salida red
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Figura 249: Represent salida Red 2 cap 300 neu 3000epoc obj idem funcién trainscg
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Representacion grafica del error cometido por dato:

Representacion del Ervor cometicdo en objetivo idem por muetra
1 c !

L s

Figura 250: Represent error Red 2 cap 300 neu 3000epoc obj idem funcion trainscg

Resultados mostrados segun programa implementado:

L A e e e R s
Resultadon de Errores en Red con funcion TRAINICG y 2 cape oculta, 3 Heurcas

Resultade M3E (Promedio cusdrasdo del error): 3,25

Resultadc MEA(Promedio abscluts del error):

R T R R R TR LR TSR R R LR

7.3.3.4 Conclusiones y cuadro comparativo

Capas | N°de n° Objetivo | Promedio cuadrado | Promedio absoluto
Ocultas | neuronas epocas del error del error

2 300 500 RSSI 11.45 2.37

2 300 500 Idem 12.76 2.43

2 300 1500 RSSI 5.26 1.48

2 300 1500 Idem 5.68 1.43

2 300 3000 RSSI 2.45 1.07

2 300 3000 Idem 3.25 0.85

Tabla 10: Conclusiones segun n° de épocas y funcion Trainscg

Se observa que con un numero mayor de epocas el entrenamiento de las redes ofrene

menos promedio cuadrado de error y menos promedio absoluto de error.

7.4 Conclusiones de entrenamiento
Debido a la cantidad de resultados obtenidos en los entrenaminetos anteriores se

realiza en este apartado un resumen con los resultados mas relevantes.

7.4.1 Mejores resultados y comentarios sobre el metodo de entrenamiento traingd:

N° N° N° Obijetivo | Promedio cuadrado Promedio absoluto
capas neuronas | épocas del error del error

ocultas

1 100 500 RSSI 22.17 3.60

1 100 500 Idem 49.50 6.25

1 100 1500 | RSSI 22.17 3.6

1 100 1500 | Idem 49.50 6.25

1 100 3000 | RSSI 22.17 3.6

1 100 3000 | Idem 49.50 6.25

Tabla 11: Mejores resultados entrenamiento Traingd
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Se observa que aun vairando el numero de capas ocultas, el numero de neuronas y
el numero de epocas, se sigue produciendo demasiado promedio cuadrado de error en los
entrenamientos.

Se observa que en los entrenamientos con variacion del n° capas ocultas se alcanza
muy rapido el valor minimio de gradiente y por lo tanto la simualcion termina rapidamente.

Se observa que al incrementar el n° de neuroas por capa oculta empeora el
entrenamiento probocando sobre entrenamiento y produciendo a la salida el siguiente
resultado; NaN (not a Number).

Se observa que para este metodo de entrenamiento conforme se aumenta el numero
de epocas se alcanza antes el minimo gradiente de simulacion, no permintiendo finalizar el
entrenamiento con un minimo de error.

Por todas estas razones el metodo de entrenamiento traingd no es valido para la

finalidad de este TFG ya que los resultados obtenidos no son concluentes.

7.4.2 Mejores resultados y comentarios sobre el metodo de entrenamiento trainrf:

Se aprecia que en los entrenamientos con variacion del n° de capas ocultas muestran
una mejora en el rendimiento de la red, reduciendo el promedio cuadrado de error en mas de
la mitad. Por lo tanto se aprecia que al aumentar el numero de capas ocultas, los errores
disminuyen y se producen mejores resultados. La siguiente tabla muestra los resultados de

simulacion variando el numero de capas ocultas:

N° capas Obijetivo Promedio cuadrado del Promedio absoluto del
ocultas error error

1 RSSI 22.17 3.6

1 Idem 48.08 6.10

2 RSSI 12.46 2.48

2 Idem 14.63 6.68

3 RSSI 9.06 2.05

3 Idem 10.9 2.16

Tabla 12: resultados variando nimero de capas entrenamiento Trainrf

Se observa que en los entrenamientos con variacion del n® neuronas por capa oculta
los resultados obtenidos son my buenos. Se muestra en la siguiente tabla que al aumentar el

numero de neuronas el promedio de error cuadro practicamente desaparece.
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N° capas N° Objetivo Promedio cuadrado Promedio absoluto
ocultas neuronas del error del error

3 100 RSSI 1.56 0.79

3 100 Idem 0.02 0.05

3 300 RSSI 0.26 0.19

3 300 Idem 0.16 0.14

3 500 RSSI 0.07 0.13

3 500 Idem 0.03 0.05

Tabla 13: Mejores resultados entrenamiento Trainrf

Hay que hacer constancia de que al aumentar el n° de neuronas por capa oculta se
produce un aumento en el tiempo de simulacion. En el entrenamiento con 100 neuronas tarda
al rededor de 3 segundos mientras el entrenamiento con 500 neuronas tarda casi 50 segundos.
Esta demora puede ocasinar un mayor problema cuando se aumenten los datos de entrada de
entrenamiento.

Por ultimo, en los entrenamientos variando el numero de epocas se aprecia que al
tener un elevado numero de epocas (mayor a 1500) el entrenamiento tarda demasiado tiempo
en realizarse. Aunque dicho entrenamiento presenta mejores resultados con mayor numero
de epocas, el tiempo empleado a razon de la mejora en los resultados no sale a cuenta.

Por lo tanto, este metodo de entrenamiento (trainrf) con la configuracion
correspondiente (3 capas ocultas,500 neuronas por capa y 1500 epocas) si muestra resultados

concluentes.

7.4.3 Mejores resultados y comentarios sobre el metodo de entrenamiento trainscg:

Se observa que la variacion en el numero de capas ocultas no afecta demasiado al
error producido. Se muestra, en los entrenamientos realizados, que se alcanza demasiado
rapido el minimo gradiente para la simulacion. Aldn asi, para una configuracion de este
entrenamiento con 2 capas ocultas ofrece para una salida de la red con menor promedio

cuadrado de error. Se muestra en la siguiente tabla dichos resultados:

Capas Objetivo | Promedio cuadrado del error | Promedio absoluto del
Ocultas error
1 RSSI 22.17 3.60
1 Idem 37.45 5.18
2 RSSI 22.17 3.60
2 Idem 28.19 4.14
3 RSSI 22.17 3.60
3 Idem 34.64 511

Tabla 14: Resultados entrenamiento Trainscg 2 capas
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Se aprecia que al aumentar el numero de neuronas por capa oculta disminuye el
promedio cuadrado de error producido. Tambien se aprecia que cuando se realiza el
entrenamiento con un numero elvado de neuroas (500 o mas) vuelve a aumentar el error
producido, se cree que la causa por la cual se produce el aumento del error es por el sobre
entrenamiento de la red. Como se muestra en la tabla inferior, el mejor resultado se ofrece

con un valor intermedio de n° de neuronas.

Capas | N°de Objetivo | Promedio cuadrado del Promedio absoluto
Ocultas | neuronas error del error

2 100 RSSI 12.76 2.43

2 100 Idem 7.20 1.82

2 300 RSSI 6.72 1.92

2 300 Idem 7.51 1.81

2 500 RSSI 11.45 2.37

2 500 Idem 13.58 2.66

Tabla 15: Resultados entrenamiento Trainscg con aumento de numero de neurona

Por altimo, se aprecia que con el aumento del nimero de épocas se produce un menor
promedio cuadrado de error. Se muestra en la siguiente tabla los resultados obtenidos con la

variacion de nimero de épocas.

Capas | N°de n° Obijetivo | Promedio cuadrado | Promedio absoluto
Ocultas | neuronas epocas del error del error

2 300 500 RSSI 11.45 2.37

2 300 500 Idem 12.76 2.43

2 300 1500 RSSI 5.26 1.48

2 300 1500 Idem 5.68 1.43

2 300 3000 RSSI 2.45 1.07

2 300 3000 Idem 3.25 0.85

Tabla 16: Mejores resultados entrenamiento Trainscg

Por lo tanto, este metodo de entrenamiento (trainscg) con la configuracion
correspondiente (2 capas ocultas,300 neuronas por capa y 3000 epocas) si muestra resultados
concluentes, anque se tendria que considerar la posivilidad de encontrar errores en los

entrenamientos realizados, ya que el error ocasionado no se podria despreciar.
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8 SIMULACION Y CASOS PRACTICOS

Viendo las conclusiones y los resultados obtenidos en el apartado 7 se cree
conveniente utilizar el mejor método de entrenamiento. Segun estos resultados el mejor
método de entrenamiento es el trainrp que aporta un error practicamente insignificante
siempre y cuando se entrene con su configuracion correspondiente.

Por lo tanto se procede a crear programas en Matlab en el cual se pueda entrenar y
posteriormente simular los tres casos diferentes de ubicaciones que encontramos. Para esto,
se implementan por separado los entrenamientos de cada caso y a continuacion se cargan las

redes ya entrenadas en el programa genérico de simulacion.

8.1 Ubicacion en el centro de Seattle.

En este apartado se crea una red, se entrena y se simula con pardmetros de entrada
pertenecientes a valores de ubicaciones del centro de Seattle.
8.1.1 Entrenamiento

Se muestra a continuacién las redes creadas y los resultados obtenidos al entrenarla
para los objetivos de RSSI e idem:

El nombre de las redes es: netFinaltrainRSSIcentro.mat para RSSI vy

netFinaltrainldemcentro.mat para idem.

Neural Network Neural Network

- - — -

;o:”ﬂ' oﬂgj, - zva', :»gr, ;’T .“5' A :;i e 3:j' o :”ﬂ” 4 ﬂ"{?j* :-:

Algorithms Algorithms

Traanang: RProp Training: RProp [t

Performance: Mean Squared Error Pedormance  Mean Squared Error

Calculations:  MEX Calculstions:  MEX

Progress Progress

Epoch: 0 1500 iterations 1500 Epoch 0| 1500 iterations ] 1500
Time: 0:01:25 Time: 027

Performance: 625¢-03 [ ! l | 000 Perdormance 205 [ TCR- 00 | 0.00
Gradient: 5580e+04 | 221403 1.00e-05 Gradient: d44e+03 B 12 =] 1.00e-05
Validation Checks: 0| 0 6 Validation Checks: 0 0 €

Figura 251: Redes implementadas para Centro Seattle

Resultados por muestra del error producido los entrenamientos:

P Ion del Eror on obj RSS! por muetra Rop i6n del Emror on objetivo Idem por muetra
- - - . - - s = ~ - ~ LA

1p

S -

Figura 252: Representacion del error en Redes Implementadas para centro Seattle
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Se aprecia que el error producido es practicamente 0 en ambas redes (exceptuado
algunas muestras).

Se muestra ahora las salidas obtenidas del entrenamiento en color azul y las salidas
reales en rojo.

Representacion Grafica objetivo RSSI vs salida red ) Representacion Grafica objetivo idem vs salida red

O T 30
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o
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&
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0 20 &0 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 253: Representacion de salidas en Redes Implementadas para centro Seattle

Por ultimo, se muestra los resultados de error obtenidos por los entrenamientos

empleados:

R R R R R TR TR E T OETEFEIIOTIOTIOTETEITITIIEITEITITITILIILEIYYI T T LI EIYTY v v vy
Resultados de Errore=s en R55T para red con ubicaciones de Centro de Seattle
Resultado MS5SE (Promedioc cuadrado del error): 0.04
Resultado MEA (Promedioc absoluto del error): 0.07

PR TR R I T IR I T I IR T T ILILTETTTILILTLITTTIT LI LT aa T i i aanrrraans

IR T T T R R T TR I LT R EI R ER R R
Resultados de Errores en Idem para red con ubicaciones de Centro de Seattle
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 0.00
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.00

IR T T T R R T TR I LT R EI R ER R R

8.1.2 Simulacién
Al tener ya creadas las redes, se procede a cargar estas redes y simularlas. La
simulacion se realiza dentro del programa general como se comento anteriormente.
Simulacion 1:

Se realiza una simulacién con los siguientes datos de ubicacion:

Ingress 1 =i 1le ubicacion wsta en Izca =Entso, § 33 is ShicACicn asta = Iane Tevenna © 2 i le ubicacion este sn zoma Xizkland:
AR AR AR AR AR AR AR AR AR AR AARARARA AR AARARAAR AR

Arporimacion de valor RS5Ir -87.43

Arpoximacion de valor Tdem

R R e e e R R e e e e R s

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una

aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
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Lat grados=47, Lat_min=40, Lat_seg=23.6, Lon_grados=122, Lon_min=9, Lon_seg=49.9
con resultados RSSI= -89 e idem=10 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-87.43 e idem=10 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

Simulacion 2:

Se realiza una simulacién con los siguientes datos de ubicacion:

ingreuaw ol walor o len

ingrese 1 a2l ia d 2% ila ublicecicn esta & 24n0a Tevenna O 2 31 la ubicacics sate as 2ona Mirklasd:

AR A A A AR AR A AR AR AR AR AR AR AR AR AR
Arpoximacion d¢= valor BRESIt -81.08
Arpoximacion de walor Idewm: 35,00

ARRRAARRARARRARRARRATARRRARARARRRRRRARINRRATAARARRATRANRRNRRINRAY

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_min=40, Lat seg=5.1, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=16.3
con resultados RSSI= -87 e idem=25 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-81.01 e idem=25 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

Simulacion 3:

Se realiza una simulacidn con los siguientes datos de ubicacion:

7 1 in ubicATAON e8te o0 TORA Tevenna © 3 ¥i 1a ubicacion ests en zona Xirkland:

R T T T e ey
Arpoxinacicn de valor RS55I: ~84.46
Arpoxinecion de valor Idem: S,

A AR AR AR R RS

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_min=40, Lat seg=45.9, Lon_grados=122, Lon_min=9, Lon_seg=55.7
con resultados RSSI= -90 e idem=9 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-84.46 e idem=9 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

8.2 Ubicacidn en Zona de Revenna en Seattle

En este apartado se crea una red, se entrena y se simula con pardmetros de entrada
pertenecientes a valores de ubicaciones de Revenna.
8.2.1 Entrenamiento

Se muestra a continuacion las redes creadas y los resultados obtenidos al entrenarla

para los objetivos de RSSI e Idem:
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El nombre de las redes es: netFinaltrainRSSIrevenna.mat para RSSI y

netFinaltrainlderevenna.mat para idem.

Neural Network Neural Network
I Tl (ol (l5 Bl (ool (ool (ol
. ol v > - - » .
Fe e gl wodTd ¥le o ] o el
= = w T = = w ¥
Algorithms Algorithms
Traming: RProp (trainip, Training: RProp (traineg
Pedormance: Mean Squared Error (e Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX Calculations:  MEX
Progress Progress
Epoch: o[ 1500 terations 1500 Epoch: o 1500 fterations 1500
Time: 01:22 Time: Q01:24 |
Peformance:  7.06¢-03 (I RMMNNOTAR | 0.00 Performance: 37 (NSO | 000
Grdhent: 709e-0¢ (YN | 100c05 | Cradent 130e:0¢ |G- | 100005
Validation Checks: 0 0 I Validation Checks: 0 0 6

Figura 254: Redes implementadas para Revenna en Seattle

Resultados por muestra del error producido los entrenamientos:
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Figura 255: Representacion del error en Redes Implementadas para Revenna Seattle

Se aprecia que el error producido para casi todas las muestras es practicamente 0 en
ambas redes, aunque en ciertas muestras suceden errores altos.
Se muestra ahora las salidas obtenidas del entrenamiento en color azul y las salidas

reales en rojo.
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Figura 256: Representacion de salidas en Redes Implementadas para Revenna Seattle
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Por ultimo, se muestra los resultados de error obtenidos por los entrenamientos
empleados:

TR R R R R R R AR AR TR T TR T RIETERIRIRI IR TR

Resultados de Errores en R55I para red con ubicaciones de Revenna en Seattle
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): .73

Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 0.74
EEE R R E R R L R R R R LR R R R R R R E R R E R TR L L

IR TR R R R R T L TR R R R R T LT TR R R AL R R LT R R R R R TR

Resultados de Errores en Idem para red con ubicaciones de Rewvenna en Seattle
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): S5.60
Resultado MEL (Promedio absoluto del error): 0.84

IR L I I TR R R T T LRI R R R AR T LRI TR R R R R RT TR

Se aprecia que para esta zona de Revenna existe mayor error tanto al intentar obtener
el valor RSSI como el idem.

8.2.2 Simulacion

Al tener ya creadas las redes, se procede a cargar estas redes y simularlas. La

simulacion se realiza dentro del programa general como se comento anteriormente.
Simulacion 1:

Se realiza una simulacion con los siguientes datos de ubicacion:

L la ubicacion st en xofna Kizeland:

AR AR RAR AR LR RARRRARRARAARARRARAARALAARARRR AR
Arpcaimacion de valor RSEI) -87.77
Arpoxim on de valor Idem: 11.00

ARAAARER AR AARAERRE AR ARRARRARARIANERRARAIRARALANLRAIANRLLRY

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_ min=39, Lat_seg=49.9, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=30.1
con resultados RSSI= -88. e idem=11 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-87.77 e idem=11 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

Simulacion 2:

Se realiza una simulacidn con los siguientes datos de ubicacion:

ARRARRRRAER AR AR IR RRRARARAREARRARRARARRALRARRATARARARRARRRRARNRE
Arpoximacion de valors RSSI: -93.80
Arpoxisasion de valer Ides: 22.00

AR AR AR AR AR AR AR AR AARAARARRARARRAAAR AR AL RRARL LA
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Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_ min=39, Lat_seg=45.1, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=22.6
con resultados RSSI= -92 e idem=22 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-91.8 e idem=22 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

Simulacion 3:

Se realiza una simulacidn con los siguientes datos de ubicacion:

AR AR AR AR AR A AR AR AR AR AR AR AR AR A RARRAR AR AR AR
Atpoximacion de valar R3SI: -92.0¢
Arpoximacion de valor Idem:

BRRAAARAAAAAARALAAARARARRARARAAAARARAARAARARAARARRARARRR AR

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_min=39, Lat_seg=47.4, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=25.9
con resultados RSSI= -93 e idem=30 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de

RSSI1=-92.98 e idem=30 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

8.3 Ubicacion en Kirkland al este Seattle

En este apartado se crea una red, se entrena y se simula con parametros de entrada
pertenecientes a valores de ubicaciones de Kirkland en Seattle.
8.3.1 Entrenamiento

Se muestra a continuacién las redes creadas y los resultados obtenidos al entrenarla
para los objetivos de RSSI e idem:

El nombre de las redes es: netFinaltrainRSSIKirkland.mat para RSSI y
netFinaltrainldemKirkland.mat para idem.
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Figura 257: Redes implementadas para Kirkland en Seattle
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Resultados por muestra del error producido los entrenamientos:
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Figura 258: Representacion del error en Redes Implementadas para Kirkland Seattle

Se aprecia que el error producido con este conjunto de datos es mayor.
Se muestra ahora las salidas obtenidas del entrenamiento en color azul y las salidas

reales en rojo.

Ri ion Grafica objetivo RSS| vs salida red ) Rep tacion Grafica objetivo Idem vs salida red

P

100 0
0 20 40 60 & 100 120 0 2 40 50 80 100 120

Figura 259: Representacion de salidas en Redes Implementadas para Kirkland Seattle

Por ultimo, se muestra los resultados de error obtenidos por los entrenamientos

empleados:

IR IR I A R T AR R TR AT I TR R R R R
Resultados de Errores en R551 para red con ubicaciones de Kirkland en Seattle
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 20.32
Resultado MEA (Promedio absoluto del error): 3.33

e R s e R e R R

I E I I IR R I R T R R I I IR T I T T EFTIIIYIITIIRITITITITRTRFEIYIY Ry
Resultados de Errores en Idem para red con ubicaciones de Eirkland en Seattle
Resultado MSE (Promedio cuadrado del error): 3.48
Eesultado MEA (Promedio absoluto del error): 1.34

I E I I IR R I R T R R I I IR T I T T EFTIIIYIITIIRITITITITRTRFEIYIY Ry

Se aprecia que para este conjunto de datos se produce mayor error.

8.3.2 Simulacion
Simulacion 1:

Se realiza una simulacién con los siguientes datos de ubicacion:
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ARRRRATAAARARARARARRERRRR AR R ARARRARRRARR R RRRRRRRRRRRRANAANE
ATpoximacion de valor R35I; -50.313
Arponimacion de velor Idesi 0
BEARAAAAAAAAAAARARAARARARARARAEARARRARRRRRRRARARARARAIRAAELLLY

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_min=39, Lat_seg=42.3, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=25.5
con resultados RSSI= -88 e idem=11 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-90.13 e idem=8 por lo que los resultados obtenidos no son correctos.

Simulacion 2:

Se realiza una simulacién con los siguientes datos de ubicacion:

18 URLCACLON eSLR &N 2088 sfeveana © 3 31 la ubisaciom esha e gons Hirklana

TAARRRRARARRRAAAARARRRANATARA AR AR AR AR RRRRRAAARRRRNANATARANNY
Arpoximacion de walor R233 72
Arpoxivacion de valor Idem: 4

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_min=39, Lat _seg=44, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=25.5
con resultados RSSI= -73e idem=4 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de
RSSI=-72.11 e idem=4 por lo que los resultados obtenidos son correctos.

Simulacion 2:

Se realiza una simulacién con los siguientes datos de ubicacion:

23 1n SDITCION wers An ToOnA Tevenna 3 7 #i 1a whicecion emsta an 3ona Firkland:

ARARARARAAREARARARARARRARARARARRRERRAARARARRRRARARARIRARRANAALS
IPeXiEScIan oe valer R53T 71.38
Arpoxivacisn d= valor Ider
LR L L L T Y

Como se muestra en la imagen anterior, los resultados obtenidos son una
aproximacion de los resultados esperados. Es decir, para la ubicacion entrenada de
Lat_grados=47, Lat_min=39, Lat _seg=41,1, Lon_grados=122, Lon_min=18, Lon_seg=24
con resultados RSSI= -78 e idem=2 al modificar la ubicacion se obtiene los resultados de

RSSI=-71.55 e idem=1 por lo que los resultados obtenidos no son correctos.
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9 CONCLUSIONES

A lo largo de todo el proyecto se han ido comentando los resultados y conclusiones
obtenidos. En este capitulo se realiza un resumen de todas las conclusiones comentadas en
capitulos anteriores y, también, se mencionan las conclusiones finales.

Haciendo referencia a los apartados 6.1, 6.2 y 6.3, en los que se realizan
entrenamientos variando el n® de entradas, n° de salidas, los valores de entradas (coordenadas
decimales o en grados) y los valores de salida (RSSI e idem), se llega a la conclusion de que,
para realizar estimacion de redes Wi-Fi, se produce menos promedio cuadrado de error
(MSE) y menos error medio absoluto (MAE) utilizando los datos de entrada en coordenadas
grados, minutos y segundos.

Al utilizar los datos de entrada en coordenadas grados, minutos y segundos
se esta utilizando un mayor numero de entradas (serian 6) a diferencia de utilizar los datos
de entrada en coordenadas decimales (serian 2). Teniendo mas entradas a la red se pueden
obtener méas configuraciones internas.

Otro motivo, por el cual los resultados con entrada en coordenadas de grados,
minutos y segundos son mejores, es la separacion entre los valores de las muestras de
entrada. Para esta entrada si se puede apreciar la diferencia de las muestras a entrenar.
Mientras que para la entrada en coordenadas decimales, los valores son muy parecidos y con
variacion en las muestras a partir de la quinta cifra significativa. Por lo que realizando
entrenamientos con este tipo de datos de entrada, se produce un elevado nivel de promedio
cuadrado de error y de error medio absoluto, conllevando a tener resultados de simulacion
incorrectos.

Otra conclusion a la que se llega es que, utilizando entrenamientos con una salida
objetivo, se produce menor error que realizando éstos mismos entrenamientos con varias
salidas objetivo. Dicho de otro modo, utilizando los mismos valores de entrada, variando la
configuracion de salida (teniendo 1 salida o 2) y el valor de salida (si es RSSI o idem) se
obtiene valores menores de MSE e MAE y, por tanto, mejores resultados.

Al realizar el entrenamiento con la funcion traingd e ir modificando sus parametros
de configuracidn, se observa que no ocasiona ningin cambio en los errores evaluados la
variacion del n° de capas ocultas (en el apartado 7.1.1.4 se muestra comparativa) ni la
variacion del n° de neuronas (en el apartado 7.1.2.4 se muestra comparativa). Tampoco
aporta ningun cambio la variacion del n° de épocas (en el apartado 7.1.3.4 se muestra
comparativa). Por lo que se determina que esta funcion, para la estimacién de red WI-FI con

los parametros de entrada definidos, no es una opcién aceptable.
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Al utilizar el entrenamiento con la funcién trainrp e ir modificando los parametros de
configuracién, se observa que, al aumentar hasta 3 el n® de capas ocultas el entrenamiento,
se ajusta mejor. Esto se debe a que produce menor promedio cuadrado de error y menor
promedio absoluto de error (se muestra en apartado 7.2.1.4). Siguiendo con las
modificaciones, se aprecia que al variar el nimero de neuronas de las capas ocultas, el
entrenamiento funciona mejor con un nimero elevado de neuronas (en torno a 500). Este
analisis se muestra en el apartado 7.2.2.4. Como ultima modificacion se realiza la variacion
del nimero de épocas de simulacion y se aprecia que, a partir de un cierto numero de epocas
de simulacion, los errores producidos son cercanos a 0 y lo unico que se incrementa es el
tiempo de simulacion. Por lo que, en funcion de la cantidad de datos a entrenar, seria
conveniente aumentar el nimero de épocas o0 no lo seria. Se concluye comentando que esta
funcién si aporta buenos resultados al realizar el entrenamiento.

Al realizar el entrenamiento con la funcion trainscg e ir variando sus parametros de
configuracién, se observa que se ajusta mejor la utilizacion de 2 capas ocultas, ya que
produce menor promedio cuadrado de error y menor promedio absoluto de error, como se
muestra en el apartado 7.3.1.4. Siguiendo con las modificaciones realizadas, al variar el
namero de neuronas, se aprecia que los resultados son mejores para un nimero intermedio
de neuronas. Es decir, se produce menos promedio cuadrado de error en entrenamientos con
300 neuronas. Cuando se entrena con un numero de neuronas alto se corre el riesgo de
sobreentrenar la red y que la red aprenda. Por Gltimo, se aprecia que con el aumento del
namero de épocas se produce un menor promedio cuadrado de error. Esta funcién también
podria ser véalida.

Como conclusion final, menciono las simulaciones de casos de uso en cada una de
las zonas tratadas:

En el centro de Seattle, se aprecia que es donde mejor resultados se obtienen a la hora
de estimacion de valores WI-FI. En el apartado 8.1.2 se muestran los resultados de las
simulaciones para este caso.

Los resultados obtenidos para las simulaciones de estimacion de valores WI-FI en
la zona de Revenna son resultados correctos, aungque, como se aprecia en el apartado 8.2.1,
existe un nivel de promedio cuadrado de error, por lo que en determinadas ubicaciones puede
producirse un error considerable.

Para la estimacion en ubicaciones de la zona de Kirkland no se obtienen resultados
factibles. Como se aprecia en el apartado 8.3.1, aparece un alto nivel de promedio cuadrado

de error, se piensa que la cercania o la distancia entre las ubicaciones entrenadas tiene algo
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que ver en la aparicién de este error, aunque también cabe la posibilidad de que el promedio

de error sea tan alto por la zona geografica en la que se encuentran las ubicaciones.
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