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Resumen: El presente trabajo plantea un
sistema alternativo de interpolacion de varias
sefales basado en redes neuronales
artificiales utilizando MatLab®. Se probaron
diversas arquitecturas comenzando con una
red neuronal con topologia de perceptrén
multicapa, con el objetivo de duplicar las
muestras de la senal original. El algoritmo de
entrenamiento se diseié a partir de una base
de datos construida mediante la adquisicién
de sefales de ECG capturadas en un
laboratorio por los autores. Al evaluar el
rendimiento de la red en circunstancias mas
exigentes, como la generacién de un mayor
nimero de muestras y respuestas a una

mayor variedad de sefales, se evidenci6 una

disminucién significativa de su rendimiento,
por ello, se reentrend la misma arquitectura
empleando una base de datos publica de
mayor tamano. En bdsqueda de alternativas,
se desarroll6 un modelo fundamentado en la
radial,

topologia de red de base

posteriormente, se compararon los
resultados obtenidos en ambas topologias,
utilizando como sefales de entrada un Sin
SinC, un

atractor de Lorenz, un polinomio de alto

compuesto, componente del
orden y diferentes sefiales de ECG. Los
resultados obtenidos evidenciaron un mejor
desempeno de la topologia de red de base
radial en comparaciéon con la topologia de
perceptrén multicapa, sin embargo, ambas
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topologias generaron interpolaciones

bastante cercanas a la sefal original.

Palabras clave: Inteligencia computacional,
interpolaciéon, redes neuronales, perceptrén
multicapa, redes de base radial, muestreo.

Abstract: This paper proposes an alternative
system for interpolation of several signals
based on artificial neural networks using
MatLab®. Different architectures were tested
starting  with a neural network with
multilayer perceptron topology, with the
objective of duplicating the original signal
The

designed from a database constructed by

samples. training algorithm  was

acquiring ECG signals captured in a
l[aboratory by the authors. When evaluating
the performance of the network under more
the

generation of greater number of samples and

demanding circumstances, such as
responses to a greater variety of signals a
significant decrease in its performance was
evidenced, therefore, the same architecture
was retrained using a large public database.
In search of alternatives, a model based on a
radial-based network topology was develop,
and then results obtained both topologies
were compared, using as input signals a
composite Sin, SinC, a component of the
Lorenz attractor, a high order polynomial
and different ECG The

obtained evidenced a better performance of

signals. results

the radial-based network topology, however,
both
quite close to the original signal.

topologies generated interpolations

[49]

Keywords:  Computational intelligence,
interpolation, neural network, multilayer
perceptron, radial basis neural network,
sampling.

1. Introduccion

La conversién analégica-digital consiste en
la transcripciéon de senales analdgicas a
digitales con el propésito de facilitar su
procesamiento, sin embargo, si no se emplea

un numero suficiente de niveles de
cuantificacién  en el  proceso  de
digitalizacién, la relacién senal ruido

resultante se reducird con relacién a la senal
Este
de

analégica  original  cuantificada.

fendmeno es conocido como error

cuantificacion [1].

Entorno a este tema, se han desarrollado
Teorema de
(2]
garantizar una correcta discretizacién. Al

teorfas matematicas como el

muestreo de Nyquist-Shannon para

discretizar una sehal se presentan

restricciones de hardware con respecto a la
de
al

frecuencia muestreo a  utilizar,

usualmente, usar componentes
econémicos que no pueden muestrear a altas
tasas, se genera una disminucién en el ancho
de banda méaximo de la senal de entrada

dificultando su reconstruccion.

Por ello, se propone un método para realizar

dicha reconstruccién de forma digital
evitando el uso de hardware muy
sofisticados, haciendo uso de las redes
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neuronales  intentando  generar  una
interpolaciéon de datos de la senal
digitalizada,  implementando  diferentes
arquitecturas para identificar las mas

adecuada para la reconstruccion de senales
analdgicas digitalizadas.

2.Estado del Arte

Para reconstruir la sefal a partir de datos de
muestreo, generalmente se emplea el método

basado en el Teorema de muestreo de

Shannon. En este método, el error de
reconstruccion aparece cuando la sehal no
satisface la condicion de Nyquist. Este

articulo propone un nuevo

método de reconstruccién utilizando un
perceptron lineal y un perceptrén multicapa
como filtro FIR. El perceptrén cuyos pesos se
obtienen al aprender a adaptar la sefal
original suprime la diferencia entre la senal
reconstruida y la senal original, incluso
cuando la condicién de Nyquist no se
mantiene. Aunque el método propuesto
requiere datos de peso, el tamano total de los
datos es mucho mas pequeno que el método
de muestreo ordinario, ya que el filtro de
reconstruccion mds adecuado se adapta
exclusivamente a los datos de muestreo
dados [3]. Por otra parte, en una red neuronal
de Newton se declaran varios teoremas que
revelan esta red entrenada como el mejor
aproximador a cualquier curva o superficie
con el menor ndmero de patrones de
El

muestras de entrenamiento es una ventaja en

entrenamiento. reducen numero de

[50]

este tipo de redes neuronales, ya que reduce
sustancialmente el costo computacional y el
tiempo de capacitacion [4].

Por otro Lado, un nuevo modelo de
reconstruccion de senal de audio basado en
un algoritmo de estimacién no lineal [lamado
Cartesian Genetic Programming Evolved
Artificial (CGPANN),

permite estimar graficos no lineales de

Neural Network
senales de audio con mayor precisién que

métodos convencionales como la
interpolacién y extrapolacién. Este modelo
ha sido evaluado en términos de mejora de
senal a ruido (SNR) y su capacidad para lidiar
con disputas de datos. A diferencia de otros
algoritmos de reconstrucciéon convencional,
el algoritmo propuesto puede restaurar la

senal que estd danada al 50% por ruido.

Un de la

reconstrucciéon emplea una sefial de audio

enfoque vanguardia para

que utiliza el aprendizaje automatico. El
del
midiendo su SNR y la diferencia entre la

rendimiento algoritmo se evalla
senal original y la reconstruida en términos
de error de porcentaje absoluto medio
(MAPE). La mejora de SNR de hasta 20 dB se
registra para la estimacion de un solo punto
con un 25% de muestras faltantes, 19 dB
para una estimacién multipunto (hasta 5) en
la que falta la mitad de los datos 'y 16 dB para

una sefal con ruido variable aleatorio [5].

Desde otra perspectiva, un modelo de
interpolacién de imagenes basado en la red
(PNN)

parametros

neuronal  probabilistica ajusta

de
suavizado para una regién de imagen suave

automaticamente los
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/ borde variado, y tiene en cuenta las
caracteristicas de suavidad (region plana) y
nitidez (regién borde) en el mismo modelo.
Este método utiliza una sola neurona
combinada con el entrenamiento de PSO,
para la adaptacién de nitidez / suavidad.

Finalmente se reporta el rendimiento de estos

métodos recientemente  propuestos en
comparacion con otras técnicas de
interpolacién de imédgenes [6].

Entre otros avances, un método de

interpolacién en la red neuronal basado en
la descomposicion wavelet ha sido utilizado
para mejorar la calidad de las imagenes.
Mediante la descomposicién wavelet, las
senales de la imagen se pueden dividir en
varias porciones de frecuencias de tiempo.
En este trabajo, la sefal de descomposicién
wavelet se usa para entrenar las redes
neuronales. Los pixeles de la imagen de baja
resolucién se utilizan como senal de entrada
de la red neuronal para estimar todas las
subimdgenes wavelet de la imagen de alta
resolucién correspondiente [7].

3. Construccion de la Base de Datos

Para la experimentacién se toman en cuenta
de
independientemente:

dos bases datos construidas

Base de datos A: Creada mediante 17 senhales
ECG capturadas experimentalmente por los
autores del proyecto, de las cuales una se
reserva para validacion. Las sefiales son de
dimensiones 600 * 2, Generando una matriz

[51]

de entrada X de 6 * n, donde n es el total de
datos y Y el vector de etiquetas de longitud
n.

Base de datos B: Creada mediante 50 senales
ECG extraidas de
Physionet. De estas se dejan 40 sefnales para

la base de datos de

entrenamiento y 10 para validar, cada una
con 10.000 muestras.

Para realizar la interpolacién de maés
muestras, se decide realizar varias
reconstrucciones iterativamente, tomando

los nuevos puntos generados como entradas
para el siguiente ciclo; asi, para un vector
con n muestras, con una iteracién se genera
un nuevo vectorcon2(n —4) -1 =2n-9
muestras, y si se ejecuta mas veces, con 4
iteraciones se pueden generar hasta 16
muestras entre cada par de puntos, mientras
que con 5 iteraciones se generan hasta 32.

4. Experimentacion con MLP

Para elegir la arquitectura apropiada para
de
entrenamiento que se encuentra por defecto

este problema, se usé la funcién
trainlm en el software MatLab®, y en la capa
oculta y la de salida se usé la funcion de
activacion tansig. Inicialmente se hizo la
experimentacion sobre una red neuronal con
una capa oculta y la de salida, buscando la
interpolacién del doble de muestras de la
sefial original, evaluando los errores de

entrenamiento y validacién ver Figura 1.
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Figura 1. Esquema de la topologia perceptrén

multicapa.

Input layer Output layer

Hidden layer

Fuente: Implementation of multilayer perceptron
(MLP) and radial basis function (RBF) neural
networks to predict solution gas-oil ratio of crude oil
systems [3].

Con el fin de mejorar la generalizacién de la
red con las sefiales que no se encuentran en
la base de datos, se experimenté con
arquitectura de dos capas, utilizando la base
de datos A. El entrenamiento se repitié varias
veces sobre el mismo ndimero de neuronas
hasta conseguir el minimo error de
generalizacion. Para las pruebas con doble
capa oculta, las muestras de la sefal
utilizadas como entrada a la red neuronal se
grafican en color fucsia, en color azul los
puntos generados por la red y en rojo la senal
original, finalmente la sefal obtenida se

grafica en negro.

Debido a la alta variabilidad observada en el
entrenamiento entre réplica y réplica, se
referencia las

seleccionan como

arquitecturas que mejor se adaptan al
entrenamiento, realizando réplicas sucesivas
hasta encontrar los mejores resultados como

se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Resultados variando el nimero de neuronas
por capa.

Neuronas  Neuronas Error de Error de
capa oculta capa de salida validacién |entrenamiento
45 20 0.0335 0.0015

36 8 0.0450 0.0021

15 8 0.0388 0.005

22 10 0.0157 7.57*104

8 10 0.0153 3.9422*10*
5 5 0.0155 3.45*10*

4 3 0.0150 2.98*10*

2 3 0.0164 2.81*10*

1 1 0.0150 2.87*10*

Fuente: Elaboracién propia.

Se adicionaron senales de otros pacientes a
los datos de validacién, con el fin de evaluar
el entrenamiento de la red y las arquitecturas
que habian obtenido los mejores resultados,
como se ilustra en la Figura 2.

Figura 2. A) Sefal de validacién para la red con 15
neuronas en la capa oculta y 8 en la capa de salida.
B) Senal de validacién para la red con 5 neuronas en
la capa oculta y 5 en la capa de salida. C) Sefal de
validacién para la red con 1 neurona en la capa

oculta y 1 en la capade salida.

Tty
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Fuente: Elaboracion propia.

Como dltima validacion, se experimenta con
la red final sobre una sefal completamente
distinta a las bases de datos, generada en
MatLab®, obteniendo excelentes resultados

como se muestra en la Figura 3.

Figura 3. Interpolacién sobre senal generada en

MatLab®.
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Fuente: Elaboracion propia.

Durante la experimentacién con nuevas
sefales, se observé un patrén peculiar: al
reducir el nimero de neuronas manteniendo
una estructura de dos capas ocultas y una de
salida, el error de generalizacién mejoraba,
a tal punto de que con una neurona en cada
capa se encontr6 el menor error. Una vez en

[53]

este punto se realizaron pruebas con
diferentes redes, una sola capa oculta, tres
capas ocultas, e incluso el perceptrén de una
neurona; para todos estos casos encontrando
que la generalizacién decayé abruptamente
si se tenian menos neuronas y relativamente

poco para el caso de tres capas ocultas.

Aplicando el algoritmo de interpolacién

iterativo sobre la red obtenida en la
experimentacion anterior con la base de
datos A, se obtienen los siguientes resultados
de validaciéon ECG

representa en traza azul como sefal original

sobre una sefal se

y en rojo como la interpolacién obtenida, ver
Figura 4.

Figura 4. A) Interpolacién con MLP entrenado con
base de datos A. B) Interpolaciéon con MLP entrenado
con base de datos B.
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Fuente: Elaboracién propia.
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Como se puede ver en la Figura 4-A, la
muestra central entre cada punto tiene un
error muy grande, por lo que con cada
iteracion  este error es acumulativo,
generando patrones de curvas erréneas entre
cada par de puntos de la seial. Para resolver
este inconveniente, se decide reentrenar la
red con la base de datos B. Los resultados del
reentrenamiento de la misma arquitectura
sobre la misma senal de prueba se muestran
en la Figura 4-B, a partir de este momento

esta red sera conocida como mejornet1.

5.Experimentacion con Redes de
Base Radial

Debido a su similitud en aplicaciones con la
topologia de perceptréon multicapa, se elige
la arquitectura red de base radial para
resolver de manera alternativa el problema,
como nuevo parametro de evaluacién se
decide utilizar la funcién de correlacion
cruzada disponible en MatLab® eligiendo el
Se

redes

valor maximo del arreglo resultante.
realiz6 el entrenamiento de estas
variando el nimero de neuronas de base
radial y el parametro spread, obteniendo las
redes mostradas en la Figura 5 obteniendo

los resultados mostrados en la tabla 2

[54]

Figura 5. Esquema de la arquitectura Base Radial.

Fan)
|/
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\U 1
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L

Fuente: “Artificial Neural Model based on radial
basis function networks used for prediction of
compressive strength of fiber-reinforced concrete
mixes” [4].

Tabla 2. Redes obtenidas con el entrenamiento en base.

Nombre de la red Spread Numero de neuronas
r_ 0135 0.1 35
r_0150 0.1 50

mejornet2 90
r_905 90 5
r_509 50 9
r_19 1 9
r_0530 0.5 30
r_1015 10 15
r_3010 30 10
r_04535 0.45 35

Fuente: Elaboracién propia.

5.1 Senal ECG

Se muestran resultados graficos de algunas
de estas redes sobre la misma sefal ECG en
[a Figura 6.
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Figura 6. A) Sefal ECG con la red r_0150. B) Sefial
ECG con la red r_1050.
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en los resultados

graficos, un mayor spread genera un

rendimiento mayor como las mismas
neuronas, segln el problema, el rendimiento
tiende a su valor minimo mas rapido con un
spread grande, para luego estabilizarse a
partir de cierto nimero de neuronas, como

se muestra en la Figura 7.

[55]

Figura 7. Rendimiento con spread de 90.
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Fuente: Elaboracion propia.

A simple vista la generalizacién parece
mejorar significativamente con la nueva base
de datos, sin embargo, dado que los puntos
de senales obtenidos corresponden a senales
previamente muestreadas y no a la senal
continua  original,  resulta  imposible
cuantificar el error; por lo que se opta por
cambiar el conjunto de validacion a cuatro
senales que, a criterio del autor, son
desafiantes para el entrenamiento y estdn

definidas a partir de una funcién continua.
5.2 Senal Sinusoidal

Esta senal estd definida con 0 < x < 4IT y se
compone de la suma de sehales Sin a
diferente amplitud y frecuencia a modo de
ecuaciéon 1.y = 2Sin(x) + 0.15in(20x) (1)

Se usa la sefal sinusoidal con las diferentes
redes vistas anteriormente. A continuacion,
se muestran algunos resultados graficos de
las pruebas. Los resultados numéricos se
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condensan en la Tabla 3. Para esta sefal se

logré interpolar 16 muestras por cada

muestra original, ver Figura 8.

Tabla 3. Error y la maxima correlacién en la sefal seno.

Red neuronal |Error Maxima correlacién
r_ 0135 1.9262 599.6497

r_19 1.7113 1.3332*103
mejornet2 8.402*%10° 9.5425*103

r_905 3.1873*10* 9.5385%103
net_vieja 9.3047%10* 9.5364%10°
mejornet1 0.0038 9.2243*103

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 8. A) Sefial sinusoidal con la red r_19. B) Sefial

sinusoidal con la red mejornet2.
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Fuente: Elaboracion propia.

[56]

Como prueba adicional, se varié la amplitud
de la senal de validacién multiplicandola por
un factor, con el objetivo de analizar cémo
incide la magnitud de la sefial de entrada en

el error de validaciéon y correlacion. Los

resultados obtenidos se condensan en

Tabla 4.

Tabla 4. Error y la maxima correlacién en la sefial seno

variando su amplitud y con la red mejornet2.

Factor de Maxima
.y ., Error .,
multiplicacion correlacion
10 11.7975 7.5148%10°
1 8.4021%107 9.5425%103
0.1 5.2965%10°8 95.7184
0.01 1.3254%1072 0.9572
0.001 8.6224%10°10 0.0096

Fuente: Elaboracién propia.

Como se muestra en la Tabla 4, normalizar
previamente la sefal de entrada a valores
entre 0.5 y -0.5 incrementa el rendimiento
del algoritmo de reconstruccién.

Para el caso de la senal sinusoidal en la Tabla
3, el error méds bajo se obtuvo con la red
mejornet2, correspondiente a la red de base
radial entrenada en con un spread de 90y 9
neuronas, asi mismo, esta red obtuvo la
correlacion mdas alta, lo que significa una
relacion mas estrecha entre la senal
interpolada y la original. Por otro lado, la red
r_0135 presenté el error mas alto y la
correlacion mas baja obteniendo los peores
resultados debido a que su red era mas
compleja, contaba con 35 neuronas y un

spread muy pequefo de 0.1
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5.3 Senal Sinc

B F
Esta senal se define tal que -10 <x < 10, a
modo de ecuacién 2, reemplazando la /
indeterminacién en O por y=1. 2| JIIII \
|
- J'Il l'ﬂ
Si .
v=20 2) SR S
Usando como entrada la sefnal Sinc, a C
continuacion, se muestran algunos 1

resultados gréficos de las pruebas, en la tabla
5 se condensan los resultados numéricos y en

la Figura 9 se logré interpolar 32 muestras
. . 0.94
por cada muestra original.

098

Tabla 5. Error y la maxima correlacién en la sefial SinC

con diferentes redes. ”
0.3 0.2 0.1 0 0.1 02 0.2
Red neuronal Error Maxima correlacion .. .
Fuente: Elaboracion propia.
r_0135 0.0472 19.3673
r_0530 0.0203 114.9768 Al igual que en la senal sinusoidal, se varia
mejornet? 9.7330%10°7 244.4457 [a amplitud de las sefales para ver su efecto
r 905 4.0404%10°° 243.4674 en la interpolacion de la red, se pueden ver
los resultados en la Tabla 6.
mejornet] 3.3726%10°° 243.6351

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 6. Error y la maxima correlaciéon en la seial SinC

Figura 9. A) Sefal SinC con la red r_0530. B) Sefal variando su amplitud y con la red mejornet2.

SinC con las red mejornet1. C) Sefal SinC con las red

mejornet2. Fa.ct(-)r d?, Error Maxima correlacion
A ~ _ multiplicacion
{1 10 5.821°° 934.2063
1 4.6852%107° 936.4074
0.1 4.794*%10° 936.5695
0.01 6.197*¥107° 933.7566
0.001 5.3182*10° 935.6643
. N | Fuente: Elaboracién propia.
[57]
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En la tabla 5 se puede evidenciar que el
menor error se obtuvo con la red mejornet2,
igualmente se obtuvo la correlacién mas alta,
mientras que con la red r_0150 se obtuvieron
los peores resultados, es una red de 50
neuronas y un spread de 0.1.

5.4 Polinomio de Alto Orden

Esta senal se define con —1.6 < x < 1.5, a
modo de ecuacién 3, por la suma de un
polinomio de grado 15 y una sefial sinusoidal
con amplitud exponencialmente
decreciente.

y=x15—x13 —x9 — 10x5 + 5x2 + 5e=2% » Sin(%) (3)
Algunos resultados numéricos de las pruebas
se condensan en la Tabla 7, al igual que los
resultados graficos en la Figura 10. logrando
interpolar 16 muestras por cada muestra

original.

Tabla 7. Error y la maxima correlacién en el polinomio
de alto orden con diferentes redes y un a =

0.01
Red neuronal Error Maxima correlacion
r 0135 0.1466 58.1016
r_1015 0.0023 702.0201
mejornet2 2.1343%107° 767.6993
r 905 9.4433*10°° 771.8631
mejornet1 7.3327%10™ 731.0506

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 10. A) Sefial Polinomio con la red mejornet1.
B) Senal Polinomio con la red r_905.

Fuente: Elaboracion propia.

Al igual que en las anteriores senales, se
varia la amplitud de las sefales para ver su
efecto en la interpolacion de la red, se
pueden apreciar los resultados en la Tabla 8.

Tabla 8. Error y la maxima correlacién en el polinomio
de alto orden variando su amplitud y con la red r_905.

Factor de Maxima
multiplicacion Error correlacion
10 1.2548° 1.2437*%10°
1 0.841 6.2993*10%
0.1 9.4433%10°% 771.8631
0.01 5.1178%10°8 7.6909
0.001 5.4087%10°2 0.0768
Fuente: Elaboracién propia.

[58]
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En la Tabla 8, se puede ver que los mejores
resultados en cuestion de error y mdaxima
correlacién se obtuvieron con la red r_905,
una red entrenada en base radial con un
spread de 90 y 5 neuronas, red que obtuvo la
mas alta correlacién en contraste con el
resultado bastante malo de la red r_0735, la
cual tiene un spread bastante pequeno
red con

comparado con la la que se

obtuvieron los mejores resultados.
5.5 Atractor de Lorenz

Para esta funcién se wusa uno de los
componentes tridimensionales (Y) respecto
al tiempo del atractor de Lorenz, definido por

el conjunto de ecuaciones diferenciales:

T=0x*(y—ux)

y=x*(p—2)—y
=TxY—P*2; (4)

[

A continuacién, se muestran algunos
resultados de las pruebas, los resultados
numéricos se condensan en la Tabla 9. Para
esta sefal se logro interpolar 16 muestras por

cada muestra original, ver Figura 11.

Tabla 9. Error y la maxima correlacién en una de las
componentes del atractor de Lorenz.

Red neuronal Error Maéxima correlacion
r 19 6.4749%1074 991.4742
r_0150 0.1461 139.8887
r_905 4.794%10°© 936.5695
r_509 4.6852*10° 936.4074
net_vieja 7.3265%107° 933.3367
mejornet1 5.8164*10° 934.2139

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 11. A) Componente del atractor de Lorenz con
la red r_19. B) Componente del atractor de Lorenz
con la red r_905. C) Componente del atractor de

Lorenz con la red net vieja.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 10. Error y la maxima correlacién en la
componente del atractor de Lorenz variando su
amplitud y con la red r_509.

Factor de Maxima

e ye g Error . 2
multiplicacién correlacion
10 0.0061 9.1032*10*
1 4.6852*10% 936.4074
Factor de Maxima

e e g Error .y
multiplicacién correlacion
0.1 5.3875*10% 9.3628
0.01 7.5314*10°9 0.00932
0.001 7.0161*10°% 8.9435*10°

Fuente: Elaboracién propia.

de
correlacion cruzada para el polinomio de

Se muestra la forma de la senal

alto grado en la Figura 12.

Figura 12. Correlaciéon cruzada entre sefial original e
interpolacién con la red mejornet2.
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Fuente: Elaboracién propia.

En la Tabla 10 se pueden ver el error y la
maxima correlacién para cada una de las
redes entrenadas, en este caso la red que
arrojé el mejor resultado fue la red r_509 la

[60]

cual fue entrenada en base radial y tiene un
spread de 50 con 9 neuronas, mientras que
con la red r_0150, se obtuvo el error mas

alto, y la maxima correlacién mas baja.

Al observar los resultados de las tablas en las
diferentes senales, observamos que la red
con mejores resultados es la red mejornet?2,
igualmente, la red r_905 también obtiene
muy buenos resultados. Mientras que las
redes con un spread bajo como lo son las
r 0135 y r.0150
resultados bastante malos.

redes arrojan  unos

6. Conclusiones

Aunque las dos topologias utilizadas en la

experimentacién  obtuvieron un  error
bastante bajo, las redes neuronales de base
radial mostraron un desempeno superior en
[a interpolaciéon respecto al perceptrén
multicapa, superandolo en la mayoria de las
pruebas con un margen considerable en el
error cuadratico medio. Con el objetivo de
determinar si las redes obtenidas pueden
implementarse en senales en tiempo real, se
evaluar el

de

resultaron

hizo necesario peso

computacional ambas,
viables

Sin
costo

sorprendentemente
de

términos

ser

para hardware baja potencia.

de

computacional en entrenamiento y tiempo

embargo, en
de este, se evidencié que la base radial es
mds costosa, por un margen muy amplio,
[legando a necesitar casi 10 veces mas
recursos que MLP.
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Por otro lado, se puede notar que la eficacia
de la interpolaciéon es dependiente de la
amplitud de la sefal de entrada, esto se debe
a que dicha sehal debe encontrarse en el
de de
entrenamiento. Se concluye que no siempre

mismo  rango las  sefales

las redes mds complejas o grandes
estructuralmente son siempre las mejores
para atacar un  problema, existen
circunstancias en las que una red simple
puede generalizar mejor los nuevos datos de
entrada, como es este caso. Para futuras
aplicaciones los autores sugieren la
implementacion del sistema con base radial
debido a su rendimiento y ligereza, para
mejores resultados también se recomienda
normalizar la sefal de entrada en un rango
de valores de -0.5 hasta 0.5 previo al uso de

la red.
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