
(cc)2024 ADRIAN TESO FERNANDEZ DE BETOÑO (cc by 4.0)





 

 

 

 

 





I 

  

  

  

2.1. Ezaugarri nagusiak ................................................................................................. - 3 - 

2.2. Unified modeling language(UML) ......................................................................... - 4 - 

2.3. Programaketa garbia ............................................................................................. - 5 - 

  

3.1. Ikasketa ikuskatuta eta gradiente estokastiko beherakorra ............................... - 10 - 

3.2. Sorospen bidezko ikasketa eta algoritmo genetikoak ......................................... - 15 - 

3.3. Sare neuronalek gainditu beharreko oztopoak ................................................... - 20 - 

3.4. Sare neuronalen optimizaketak .......................................................................... - 22 - 

3.5. Sare neuronalen aplikazio adibidea: Nabigazio autonomoa ............................... - 26 - 

  

  

  

  

  

  

1.1. Baldintza funtzionalak ......................................................................................... - 39 - 

1.2. Baldintza ez-funtzionalak .................................................................................... - 40 - 

  

  

3.1. Layer familia ........................................................................................................ - 42 - 

3.2. Ikasketa funtzioen familia ................................................................................... - 45 - 

3.3. Ikasketa datuen klasea ........................................................................................ - 46 - 

3.4. Sarearen ikertzailearen klasea ............................................................................ - 46 - 

3.5. BasqueNet klasea ................................................................................................ - 47 - 

  



II 
 

 

 

 

 

  

  

  

  

5.1. 1. Esperimentua, Mexikar kapela ........................................................................ - 64 - 

5.2. 2. Esperimentua, Ackley Funtzioa. ...................................................................... - 73 - 

5.3. 3. Esperimentua, Cross-In-Tray funtzioa ............................................................. - 75 - 

5.4. 4. Esperimentua, 5. De Jong funtzioa .................................................................. - 78 - 

 

 

 

 

1.1 Alpha dinamikoa .................................................................................................. - 81 - 

1.2 Dropout dinamikoa ............................................................................................. - 82 - 

  

2.1. 1. Esperimentua, Mexikar kapela ........................................................................ - 83 - 

2.2. 2. Esperimentua, Ackley funtzioa ........................................................................ - 89 - 

2.3 3. Esperimentua, Cross-In-Tray funtzioa ............................................................. - 91 - 

2.4 4. Esperimentua Dropwave funtzioa ................................................................... - 94 - 

  

  

  

  

  

  

 



III 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 



IV 
 

Irudia 1: Agile Manifestua eta sinatzaileak. .............................................................................. - 5 - 

Irudia 2: Sare neuronal erraz baten eskema. ............................................................................ - 6 - 

Irudia 3: Sare konboluzional baten eskema[94]........................................................................ - 8 - 

Irudia 4: Sare baten ikasketa prozesua[58]. ............................................................................ - 10 - 

Irudia 5: Sare neuronalaren errorearen harana. ..................................................................... - 12 - 

Irudia 6: Algoritmoa maldan behera bidaia egin du. .............................................................. - 12 - 

Irudia 7: Algoritmoa trabatuta geratzen da minimo lokal batean. ......................................... - 13 - 

Irudia 8: Algoritmoa, inertziari esker, minimo absolutura doa. .............................................. - 14 - 

Irudia 9: Galera katastrofikoa erakusten duen algoritmo baten entrenamendua[72]. .......... - 16 - 

Irudia 10: NEAT algoritmoko mutazio erak[175]. .................................................................... - 17 - 

Irudia 11: Espezie ezberdinen bilakaera belaunaldiz, belaunaldi.[157]. ................................. - 18 - 

Irudia 12: Sare neuronal bat entrenatzeko beharrezko diren patroien bilaketaren eskema[180].

 ................................................................................................................................................. - 21 - 

Irudia 13: RELU(urdinez), leakyRELU(gorriz) eta ELU(laranjaz) funtzioen forma. ................... - 23 - 

Irudia 14:Momentu normalarekin egingo lukeen bidea. ........................................................ - 24 - 

Irudia 15: AdaGrad, RMSProp edo Adam-ekin lortu nahi den bidea. ..................................... - 25 - 

Irudia 16: SLAM-en lan egiteko eraren eskema[247]. ............................................................. - 26 - 

Irudia 17: Hondar sarea, sare normalarekin alderatuta[94] ................................................... - 27 - 

Irudia 18: Adibide irudi bat non urdinez zoru bezala klasifikatu diren pixelak daude eta 

laranja/gorriz paretak[94]. ...................................................................................................... - 28 - 

Irudia 19: Irudia 17-tik ateratzen den bidea egiteko funtzioa[94]. ......................................... - 28 - 

Irudia 20: Zinta markatzailearen gainean kalkulatutako ibilbidea[93]. .................................. - 29 - 

Irudia 21: Proposatutako nabigazio mapa[60] ........................................................................ - 29 - 

Irudia 22: Auto-Keras-en prozedura grafikoa[260]. ................................................................ - 32 - 

Irudia 23: Erabilera kasuak. ..................................................................................................... - 38 - 

Irudia 24: Liburutegiaren arkitektura. ..................................................................................... - 41 - 

Irudia 25: Layer klase familia. .................................................................................................. - 44 - 

Irudia 26: Ikasketa funtzioen klaseen familia. ......................................................................... - 46 - 

Irudia 27: Ikasketak klasea ...................................................................................................... - 46 - 

Irudia 28: AnalizaCapas klasea. ............................................................................................... - 47 - 

Irudia 29: BasqueNet klasea. ................................................................................................... - 48 - 

Irudia 30: Ikasketa patroien sorkuntza. ................................................................................... - 49 - 

Irudia 31: Ikasi nahi den funtzioaren forma. ........................................................................... - 49 - 

Irudia 32: Sarearen sorkuntza. ................................................................................................ - 50 - 

Irudia 33: Entrenamendu scripta. ........................................................................................... - 50 - 

Irudia 34: Entrenamenduko grafikak....................................................................................... - 50 - 

Irudia 35: Lortutako forma eta errorea. .................................................................................. - 51 - 

Irudia 36: Loss-aren bilakaera epokaz-epoka. ......................................................................... - 51 - 

Irudia 37: Patroiz-patroi geruza bakoitzaren modulua azkeneko epokan. ............................. - 52 - 

Irudia 38: Sarrerako geruzan gordetzen diren datuak. ........................................................... - 53 - 

Irudia 39: Sare ikertzaile barruan gordetzen diren patroien datuak. ..................................... - 53 - 

Irudia 40: Azkeneko epokako lehengo patroiak sortu dituen aldaketak geruzaz-geruza eta 

bakoitzak jaso duen sarrera. ................................................................................................... - 53 - 

Irudia 41: BasqueNeteko barruko datuak. .............................................................................. - 54 - 

Irudia 42: Txartoen ikasi den patroiaren datuak. .................................................................... - 56 - 



V 

Irudia 43: Txartoen ikasi diren 20 patroien batezbesteko jokaera. ........................................ - 56 - 

Irudia 44: Sare neuronal baten irudikapen orokorra. ............................................................. - 60 - 

Irudia 45: (8) ekuazioren elementuen tamainaren irudikapena. ............................................ - 60 - 

Irudia 46: Ikerketarako erabilitako sarea. ............................................................................... - 61 - 

Irudia 47: Sortutako sare neuronalaren deskribapena. .......................................................... - 63 - 

Irudia 48: Entrenamenduaren emaitzak. ................................................................................ - 64 - 

Irudia 49: Epokaz-epoka batezbesteko Loss balorea. ............................................................. - 64 - 

Irudia 50: Txartoen ikasi diren 20 patroien zuzenketa kosinua ezkerreko zutabean eta 

𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍𝛛𝐖𝐧-ren moduluaren erlazioa batezbestekoarekiko eskuman. ............................... - 68 - 

Irudia 51: Hoberen ikasi diren patroien zuzenketak sarerako, ezkerreko zutabean kosinua 

edukirik eta eskumakoan 𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍𝛛𝐖𝐧-ren moduluaren erlazioa batezbestekoarekiko. ..... - 69 - 

Irudia 52: Txartoen ikasi diren patroien zuzenketak sarerako, era bildu baten. Ezkerreko 

grafikan kosinua egonik eta eskuman 𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍𝛛𝐖𝐧-ren moduluaren erlazioa 

batezbestearekiko. .................................................................................................................. - 70 - 

Irudia 53: Hoberen ikasi diren patrorien zuzenketak sarerako era Bildu baten. Ezkerreko 

grafikan kosinua egonik eta eskuman 𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍𝛛𝐖𝐧-ren moduluaren erlazioa 

batezbestearekiko. .................................................................................................................. - 70 - 

Irudia 54: Patroien banaketa guztiz konektaturik dauden geruzetan, errore erlatibo eta heina 

erlatiboaren arabera. .............................................................................................................. - 71 - 

Irudia 55: Patroien banaketa, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera X2 geruzan. ... - 71 - 

Irudia 56: Patroien banaketa, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera X4 geruzan. ... - 72 - 

Irudia 57: Batezbesteko errorea heina erlatiboarekiko. X2 ezkerrean eta X4 eskuman. ......... - 72 - 

Irudia 58: Heina erlatiboaren eta errore erlatiboaren arteko erregresio polinomikoa X2 

ezkerren eta X4 eskuman. ........................................................................................................ - 73 - 

Irudia 59: Ackley funtzioaren entrenamendu emaitzak. ......................................................... - 73 - 

Irudia 60: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka. ................................................. - 74 - 

Irudia 61: Txartoen ikasitako patroien kosinua ezkerrean eta batezbestekoarekiko modulu 

erlazioa eskuman. ................................................................................................................... - 74 - 

Irudia 62: Hoberen ikasitako patroien kosinua ezkerrean eta batezbestekoarekiko modulu 

erlazioa eskuman. ................................................................................................................... - 74 - 

Irudia 63: Erregresio polinomikoa heina erlatiboa errore erlatiboarekiko. Ezkerrean X2 egonda 

eta eskuman X4. ....................................................................................................................... - 75 - 

Irudia 64: Cross-In-Tray funtzioaren emaitzak. ....................................................................... - 75 - 

Irudia 65: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka .................................................. - 76 - 

Irudia 66: Txartoen ikasi diren patroien zuzenketen angeluaren kosinua ezkerrean eta 

moduluaren erlazioa eskuman. ............................................................................................... - 76 - 

Irudia 67: Hoberen ikasi diren patroien kosinu erlazioa ezkerrean eta moduluaren erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 76 - 

Irudia 68: heina eta errore erlatiboaren arteko elazioaren erregresio polinomikoa. X2 ezkerrean 

eta X4 eskuman. ....................................................................................................................... - 77 - 

Irudia 69: De-Jong funtzioaren emaitzak. ............................................................................... - 78 - 

Irudia 70: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka. ................................................. - 78 - 

Irudia 71: Txartoen ikasi diren patroien kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. - 79 

- 

Irudia 72: Hoberen ikasi diren patroien kosinua ezkerren eta moduluen erlazioa eskuman. - 79 - 

Irudia 73: X2-n ezkerrean eta X4-n eskuman sortzen den Heina/errore erlatiboko erregresio 

linealak. ................................................................................................................................... - 79 - 



VI 
 

Irudia 74: Batezbesteko Loss funtzioaren balioa, urdina entrenamendu patroiena izanik eta 

laranja balidazio patroiena. ..................................................................................................... - 83 - 

Irudia 75: Batezbesteko Loss funtzioaren balioa alpha dinamikoa aplikatuta, urdina 

entrenamendu patroiena izanik eta laranja balidazio patroiena. ........................................... - 84 - 

Irudia 76: Alpha dinamikoa aplikatuta, txartoen ikasi diren patroien cos(ϕ) ezkerrean eta 

moduluen erlazioa eskuman. .................................................................................................. - 84 - 

Irudia 77: Alpha dinamikoa aplikatuta, hoberen ikasi diren patroien cos(ϕ) ezkerrean eta 

moduluen erlazioa eskuman. .................................................................................................. - 85 - 

Irudia 78: Batezbesteko Loss-aren balioa entrenamendu patroietan urdinez eta 

balidaziokoetan laranjan. ........................................................................................................ - 85 - 

Irudia 79: Txartoen ikasi diren patroien datuak. ezkerrean kosinua eta eskuman moduluen 

erlazioa. ................................................................................................................................... - 86 - 

Irudia 80: Hoberen ikasi diren patroien datuak, ezkerrean kosinua eta eskuman moduluen 

erlazioa. ................................................................................................................................... - 86 - 

Irudia 81: Batezbesteko Lossaren balioa, usdinez entreanmendukoa eta laranjaz balidaziokoa. . - 

87 - 

Irudia 82: Ezkerrean alpha dinamikoa bakarrik aplikatuta lortzen diren erroreak patroiekiko eta 

eskuman bi aldaketak konbinaturik lortzen direnak. .............................................................. - 87 - 

Irudia 83: Bi aldaketak batera aplikaturik, txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua 

ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. ........................................................................... - 88 - 

Irudia 84: : Bi aldaketak batera aplikaturik, hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua 

ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. ........................................................................... - 88 - 

Irudia 85: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. - 

89 - 

Irudia 86: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 89 - 

Irudia 87: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 90 - 

Irudia 88: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. - 

90 - 

Irudia 89: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 91 - 

Irudia 90: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 91 - 

Irudia 91: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. - 

91 - 

Irudia 92: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. - 

92 - 

Irudia 93: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 92 - 

Irudia 94: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 93 - 

Irudia 95: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 93 - 

Irudia 96: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 93 - 

Irudia 97: SGD normalarekin batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta 

balidaziokoetan laranjaz. ........................................................................................................ - 94 - 



VII 

Irudia 98: : Aldaketak egin ostean batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta 

balidaziokoetan laranjaz. ........................................................................................................ - 94 - 

Irudia 99: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 95 - 

Irudia 100: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman .................................................................................................................................. - 95 - 

Irudia 101: : Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 96 - 

Irudia 102: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa 

eskuman. ................................................................................................................................. - 96 - 

Irudia 103: Databeers seminarioan egindako aurkezpena. .................................................... - 99 - 

 



VIII 
 

Taula 1: Errore haundiena duen patroia, geruzaz geruza batezbestekotik alderatzen duen 

angeluaren kosinua eta moduluen erlazioa. ........................................................................... - 65 - 

Taula 2: Errore txikiena duen patroia, geruzaz geruza batezbestekotik alderatzen duen 

angeluaren kosinua eta moduluen erlazioa. ........................................................................... - 66 - 

Taula 3: Errore haundiena duen patroiaren geruzen zuzenketaren kosinua ta modulu erlazioa 

batezbestekoarekiko. .............................................................................................................. - 66 - 

Taula 4: Errore txikiena duen patroiaren geruzen zuzenketaren kosinua eta modulu erlazioa 

batezbestekoarekiko. .............................................................................................................. - 67 - 

Drop-out: Sare Neuronalen ikasketa teknika, non zenbait pisu sinaptiko ikasketatik at 

geratzen diren, sarea era orokorrago baten ikas dezan. 

Loss: Sare neuronal batek duen errorea irudikatzen duen funtzioa. Honen deribatu 

partzialei ezker sarearen ikasketa zuzenketak plantatzen dira. 

MSE:   Minimum Square Error. Errore karratu minimoa. 

OZP:   Objektuetara zuzendutako programaketa. 

ReLu: Rectifier Linear Unit. Zuzenketa linealeko unitatea. Zuzenketa linealaren 

funtzioa aplikatzen duen unitatea. 

SGD:   Stochatic Gradient Descendant. Gradiente Estokastiko Beherakorra.  

UML:  Unified Modelling Language, modelaketa hizkuntza bateratua. 

Programaketaren diseinua eta baldintzak ezartzeko diagrametan oinarritutako 

lengoaia. 

  



IX 

 





- 1 - 

 

 

 



- 2 - 

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 

 



- 3 - 

 

➔ 

➔ 

➔ 



- 4 - 

 

 



- 5 - 

 

Irudia 1: Agile Manifestua eta sinatzaileak. 

  



- 6 - 

 

Irudia 2: Sare neuronal erraz baten eskema. 

  



- 7 - 

➔ 

➔ 

𝑓(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥

➔ 

➔ 

➔ 

 

(1) 



- 8 - 

➔ 

Irudia 3: Sare konboluzional baten eskema[94] 
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Irudia 4: Sare baten ikasketa prozesua[58]. 
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Irudia 26: Ikasketa funtzioen klaseen familia. 
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Irudia 29: BasqueNet klasea. 
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Irudia 30: Ikasketa patroien sorkuntza. 

Irudia 31: Ikasi nahi den funtzioaren forma. 

x = (-1.9:0.05:2); 
x_val = (-1.9:0.07:2); 
x = x ./max(x); 
x_val = x_val ./max(x_val); 
y = x; 
y_val = x_val; 
[X,Y] = meshgrid(x); 
[X_val, Y_val] = meshgrid(x_val); 
 
F= sinc(sin(5*X) + cos(3*Y)); 
X_rs = reshape(X,[1,length(X(:,1))*length(X(1,:))]); 
Y_rs = reshape(Y,[1,length(Y(:,1))*length(Y(1,:))]); 
in=[X_rs;Y_rs]; 
tg = reshape(F,[1,length(F(:,1))*length(F(1,:))]); 
 
F_val= sinc(sin(5*X_val) + cos(3*Y_val)); 
X_rs_val = reshape(X_val,[1,length(X_val(:,1))*length(X_val(1,:))]); 
Y_rs_val = reshape(Y_val,[1,length(Y_val(:,1))*length(Y_val(1,:))]); 
in_val=[X_rs_val;Y_rs_val]; 
tg_val = reshape(F_val,[1,length(F_val(:,1))*length(F_val(1,:))]); 
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Irudia 32: Sarearen sorkuntza. 

Irudia 33: Entrenamendu scripta. 

Irudia 34: Entrenamenduko grafikak. 

  

bn = BasqueNet("Adibide Sarea"); 
 
bn = setLearningParameters(bn,0.01,MSEIkasketa,100, 0.01, 10, 1, "SGD", 
true,false, true, false, true); 
 
bn = addLayer(bn,FullyConnected("X5",2,100,1,0.2, false)); 
bn = addLayer(bn,ReluLayer("X4", 100)); 
bn = addLayer(bn,FullyConnected("X3",100,20,1,0.2, false)); 
bn = addLayer(bn,ReluLayer("X2", 20)); 
bn = addLayer(bn,FullyConnected("X1",20,1,1,0.2)); 

close all 
[bn, error, error_val] = ikasi(bn,in,tg,false, in_val, tg_val); 
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Irudia 35: Lortutako forma eta errorea. 

Irudia 36: Loss-aren bilakaera epokaz-epoka. 
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Irudia 37: Patroiz-patroi geruza bakoitzaren modulua azkeneko epokan. 
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Irudia 38: Sarrerako geruzan gordetzen diren datuak. 

Irudia 39: Sare ikertzaile barruan gordetzen diren patroien datuak. 

Irudia 40: Azkeneko epokako lehengo patroiak sortu dituen aldaketak geruzaz-geruza eta bakoitzak jaso duen 
sarrera. 
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Irudia 41: BasqueNeteko barruko datuak. 

  



- 55 - 

➔ 

➔ 
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Irudia 42: Txartoen ikasi den patroiaren datuak. 

Irudia 43: Txartoen ikasi diren 20 patroien batezbesteko jokaera. 

Worst Case Pattern 1 [-0.875;-0.900] 
Partial dLoss/dX1 COS(PHI) to Total Avg.: 1.00 PHI= 0.00Degrees 
Partial dLoss/dX1 Module to Total Avg. relationship: 5232.76 
Partial dLoss/dW_X_1 COS(PHI) to Total Avg: 0.91 PHI=24.55 
Partial dLoss/dW_X_1 Module to Total Avg. relationship: 37375.09 
 
Partial dLoss/dX2 COS(PHI) to Total Avg.: 1.00 PHI= 0.05Degrees 
Partial dLoss/dX2 Module to Total Avg. relationship: 5231.36 
 
Partial dLoss/dX3 COS(PHI) to Total Avg.: -0.79 PHI= 142.33Degrees 
Partial dLoss/dX3 Module to Total Avg. relationship: 24.36 
Partial dLoss/dW_X_3 COS(PHI) to Total Avg: 
 -0.45 PHI=117.01 
Partial dLoss/dW_X_3 Module to Total Avg. relationship: 63.09 
 
Partial dLoss/dX4 COS(PHI) to Total Avg.: -0.83 PHI= 145.59Degrees 
Partial dLoss/dX4 Module to Total Avg. relationship: 0.00 
 
Partial dLoss/dX5 COS(PHI) to Total Avg.: -0.31 PHI= 107.97Degrees 
Partial dLoss/dX5 Module to Total Avg. relationship: 28.56 
Partial dLoss/dW_X_5 COS(PHI) to Total Avg: 
 0.31 PHI=72.03 
Partial dLoss/dW_X_5 Module to Total Avg. relationship: 1013.92 
 
Partial dLoss/dIn COS(PHI) to Total Avg.: 0.85 PHI= 31.57Degrees 
Partial dLoss/dIn Module to Total Avg. relationship: 33.07 
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𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑋𝑛 1𝑥𝑁𝑛

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑋1 1𝑥𝑁1

. (∏
𝜕𝑋𝑖

𝜕𝑋𝑖+1

𝑛−1

𝑖=1

)

𝑁1𝑥𝑁𝑛

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑊𝑛 𝑁𝑛𝑥𝑁𝑛+1

= (
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑋𝑛

)
𝑁𝑛𝑥1

𝑇

(
𝜕𝑋𝑛

𝜕𝑊𝑛

)
1𝑥𝑁𝑛+1

𝑇

𝜕𝑋𝑛

𝜕𝑊𝑛𝑁𝑛+1𝑥1

= (𝑋𝑛+1
𝜇

)
𝑁𝑛+1𝑥1

 

(3) 
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𝛻𝑊𝑛 =  −𝛼 (
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑊𝑛

) + 𝛽𝑀𝑛
𝑡 ;  𝑀𝑛

(𝑡+1)
= 𝑀𝑛

𝑡 + 𝛻𝑊𝑛

𝑀𝑛
𝑡

 

(4) 
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𝛻𝑊𝑛

𝛻𝑊𝑛

𝑧𝑒𝑖𝑛𝑢𝑎 (
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

) ≠ 𝑧𝑒𝑖𝑛𝑢𝑎 (
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

)

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

= 0

(5) 

(6) 
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Irudia 44: Sare neuronal baten irudikapen orokorra. 

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑊𝑛

𝜔𝑖𝑗𝑛(𝑡 + 1) = 𝜔𝑖𝑗𝑛(𝑡) − 𝛼
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑋1

·
𝜕𝑋1

𝜕𝑋2

·
𝜕𝑋2

𝜕𝑋3

· … ·
𝜕𝑋𝑛−1

𝜕𝑋𝑛

·
𝜕𝑋𝑛

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

Irudia 45: (8) ekuazioren elementuen tamainaren irudikapena.   

(7) 

(8) 



- 61 - 

‖
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑋1
‖

𝜕𝑋𝑛

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

‖
𝜕𝑋𝑛

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛
‖

𝜕𝑋𝑛

𝜕𝜔𝑖𝑗𝑛

Irudia 46: Ikerketarako erabilitako sarea. 
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𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗5

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑋1

·
𝜕𝑋1

𝜕𝑋2

·
𝜕𝑋2

𝜕𝑋3

·
𝜕𝑋3

𝜕𝑋4

·
𝜕𝑋4

𝜕𝑋5

·
𝜕𝑋5

𝜕𝜔𝑖𝑗5

𝜕𝑋1

𝜕𝑋2

𝜕𝑋2

𝜕𝑋3

𝜕𝑋3

𝜕𝑋4
,

𝜕𝑋4

𝜕𝑋5

𝜕𝑋5

𝜕𝜔𝑖𝑗5

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗3

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑋1

·
𝜕𝑋1

𝜕𝑋2

·
𝜕𝑋2

𝜕𝑋3

·
𝜕𝑋3

𝜕𝜔𝑖𝑗3

𝜕𝑋1

𝜕𝑋2

𝜕𝑋2

𝜕𝑋3

𝜕𝑋3

𝜕𝜔𝑖𝑗3

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑋1
 

𝜕𝑋1

𝜕𝜔𝑖𝑗1

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝜔𝑖𝑗1

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑋1

∙
𝜕𝑋1

𝜕𝜔𝑖𝑗1

 

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑊𝑛

cos(𝜑) =

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑊𝑛
 ∙

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠
𝜕𝑊𝑛

|
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑊𝑛
| |

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠
𝜕𝑊𝑛

|

(9) 

(10) 

(11) 

(12) 
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𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠𝜇

𝜕𝑊𝑛

 

Irudia 47: Sortutako sare neuronalaren deskribapena. 
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𝑧 = 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥2 + 𝑦2) ;  𝑥, 𝑦 ∈ [−0.95, 1]

  

Irudia 48: Entrenamenduaren emaitzak. 

Irudia 49: Epokaz-epoka batezbesteko Loss balorea. 

(13) 
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𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑋𝑛

𝒄𝒐𝒔(𝝋) |
𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝒏
| / |

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔

𝝏𝑿𝒏
|

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟏

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟐

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟑

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟒

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟓

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑺𝒂𝒓𝒓𝒆𝒓𝒂
Taula 1: Errore haundiena duen patroia, geruzaz geruza batezbestekotik alderatzen duen angeluaren kosinua eta 

moduluen erlazioa.  
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𝒄𝒐𝒔(𝝋) |
𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝒏

| / |
𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔

𝝏𝑿𝒏

|

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟏

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟐

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟑

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟒

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑿𝟓

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑺𝒂𝒓𝒓𝒆𝒓𝒂
Taula 2: Errore txikiena duen patroia, geruzaz geruza batezbestekotik alderatzen duen angeluaren kosinua eta 

moduluen erlazioa. 

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑊

𝒄𝒐𝒔(𝝋) |
𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝒏
| / |

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔

𝝏𝑾𝒏
|

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝟏

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝟑

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝟓

 Taula 3: Errore haundiena duen patroiaren geruzen zuzenketaren kosinua ta modulu erlazioa batezbestekoarekiko. 
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𝒄𝒐𝒔(𝝋) |
𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝒏
| / |

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔

𝝏𝑾𝒏
|

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝟏

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝟑

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔𝝁

𝝏𝑾𝟓
Taula 4: Errore txikiena duen patroiaren geruzen zuzenketaren kosinua eta modulu erlazioa batezbestekoarekiko. 
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Irudia 50: Txartoen ikasi diren 20 patroien zuzenketa kosinua ezkerreko zutabean eta 
𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍

𝛛𝐖𝐧
-ren moduluaren 

erlazioa batezbestekoarekiko eskuman. 
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Irudia 51: Hoberen ikasi diren patroien zuzenketak sarerako, ezkerreko zutabean kosinua edukirik eta eskumakoan 
𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍

𝛛𝐖𝐧
-ren moduluaren erlazioa batezbestekoarekiko.  

𝝏𝑳𝒐𝒔𝒔

𝝏𝑾𝒏
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Irudia 52: Txartoen ikasi diren patroien zuzenketak sarerako, era bildu baten. Ezkerreko grafikan kosinua egonik eta 

eskuman 
𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍

𝛛𝐖𝐧
-ren moduluaren erlazioa batezbestearekiko. 

Irudia 53: Hoberen ikasi diren patrorien zuzenketak sarerako era Bildu baten. Ezkerreko grafikan kosinua egonik eta 

eskuman 
𝛛𝐋𝐨𝐬𝐬𝛍

𝛛𝐖𝐧
-ren moduluaren erlazioa batezbestearekiko. 

➔ 

➔ 
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Irudia 54: Patroien banaketa guztiz konektaturik dauden geruzetan, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera. 

Irudia 55: Patroien banaketa, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera X2 geruzan. 
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Irudia 56: Patroien banaketa, errore erlatibo eta heina erlatiboaren arabera X4 geruzan. 

Irudia 57: Batezbesteko errorea heina erlatiboarekiko. X2 ezkerrean eta X4 eskuman. 
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Irudia 58: Heina erlatiboaren eta errore erlatiboaren arteko erregresio polinomikoa X2 ezkerren eta X4 eskuman. 

𝑧 = −20 ∙ 𝑒
(−0.2√

1
2

(𝑋2+𝑦2))
− 𝑒

(
1
2

(cos(2𝜋𝑥)+cos(2𝜋𝑦)))
+ 20 + 𝑒 ;  𝑥, 𝑦 ∈ [−0.95, 1]

Irudia 59: Ackley funtzioaren entrenamendu emaitzak. 

(14) 
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Irudia 60: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka. 

Irudia 61: Txartoen ikasitako patroien kosinua ezkerrean eta batezbestekoarekiko modulu erlazioa eskuman. 

Irudia 62: Hoberen ikasitako patroien kosinua ezkerrean eta batezbestekoarekiko modulu erlazioa eskuman. 
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Irudia 63: Erregresio polinomikoa heina erlatiboa errore erlatiboarekiko. Ezkerrean X2 egonda eta eskuman X4. 

𝑧 = −0.0001 (|sin(𝑥) ∗ sin(𝑦) ∗  𝑒
|100−

√𝑥2+𝑦2

𝜋
|
| + 1)

0.1

 ;  𝑥, 𝑦 ∈ [−0.95, 1]

Irudia 64: Cross-In-Tray funtzioaren emaitzak. 

(15) 
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Irudia 65: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka 

Irudia 66: Txartoen ikasi diren patroien zuzenketen angeluaren kosinua ezkerrean eta moduluaren erlazioa 
eskuman. 

Irudia 67: Hoberen ikasi diren patroien kosinu erlazioa ezkerrean eta moduluaren erlazioa eskuman. 
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Irudia 68: heina eta errore erlatiboaren arteko elazioaren erregresio polinomikoa. X2 ezkerrean eta X4 eskuman. 
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𝑧 = (0.002 + ∑
1

𝑖 + (𝑥 − 𝑎1𝑖)6 + (𝑦 − 𝑎2𝑖)

25

𝑖=1

) ;  𝑥, 𝑦 ∈ [−0.95, 1];

𝑎 = (
−32 −16     0
−32 −32 −32

     16    32 −32
  −32 −32 −16

… 0
… 32

  16 32
  32 32

)

Irudia 69: De-Jong funtzioaren emaitzak. 

Irudia 70: Lossaren batezbestekoaren balioa epokaz-epoka. 

(16) 
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Irudia 71: Txartoen ikasi diren patroien kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

 

Irudia 72: Hoberen ikasi diren patroien kosinua ezkerren eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 73: X2-n ezkerrean eta X4-n eskuman sortzen den Heina/errore erlatiboko erregresio linealak. 
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𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡) + Δ𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡)

Δ𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡) = 𝛼 (
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡)
) + 𝛽 ⋅ 𝑚𝑖,𝑗,𝑛(𝑡)

𝑚𝑖,𝑗,𝑛(𝑡 + 1) = 𝑚𝑖,𝑗,𝑛(𝑡) + Δ𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡)

𝛼 = 𝛼0 (1 + 𝜉
𝑛

𝑁𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠

)

𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡)

𝑚𝑖,𝑗,𝑛(𝑡) (
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑤𝑖,𝑗,𝑛(𝑡)
)

𝑁𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠 𝜉 𝛼0 𝛼0

𝜉

 

𝑃𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡

𝑃𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡 = 𝑃𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡,0 ⋅ 𝑒−
𝑡
𝑇

𝑃𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡,0

 

(17) 

(19) 

(18) 

(20) 

(21) 
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Irudia 74: Batezbesteko Loss funtzioaren balioa, urdina entrenamendu patroiena izanik eta laranja balidazio 
patroiena. 
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Irudia 75: Batezbesteko Loss funtzioaren balioa alpha dinamikoa aplikatuta, urdina entrenamendu patroiena izanik 
eta laranja balidazio patroiena. 

Irudia 76: Alpha dinamikoa aplikatuta, txartoen ikasi diren patroien cos(ϕ) ezkerrean eta moduluen erlazioa 
eskuman. 
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Irudia 77: Alpha dinamikoa aplikatuta, hoberen ikasi diren patroien cos(ϕ) ezkerrean eta moduluen erlazioa 
eskuman. 

Irudia 78: Batezbesteko Loss-aren balioa entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjan. 
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Irudia 79: Txartoen ikasi diren patroien datuak. ezkerrean kosinua eta eskuman moduluen erlazioa. 

Irudia 80: Hoberen ikasi diren patroien datuak, ezkerrean kosinua eta eskuman moduluen erlazioa. 
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Irudia 81: Batezbesteko Lossaren balioa, usdinez entreanmendukoa eta laranjaz balidaziokoa. 

 

Irudia 82: Ezkerrean alpha dinamikoa bakarrik aplikatuta lortzen diren erroreak patroiekiko eta eskuman bi 
aldaketak konbinaturik lortzen direnak. 
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Irudia 83: Bi aldaketak batera aplikaturik, txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen 
erlazioa eskuman. 

 

Irudia 84: : Bi aldaketak batera aplikaturik, hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen 
erlazioa eskuman. 
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Irudia 85: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. 

Irudia 86: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 
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Irudia 87: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 88: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. 
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Irudia 89: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 90: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

 

Irudia 91: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. 
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Irudia 92: Batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. 

Irudia 93: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 
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Irudia 94: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 95: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 96: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 
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 𝑧 =  −
1 + cos(12√𝑥2 + 𝑦2)

0.5(𝑥2 + 𝑦2) + 2
 𝑥, 𝑦 ∈ [−0.95, 1]

Irudia 97: SGD normalarekin batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan laranjaz. 

Irudia 98: : Aldaketak egin ostean batezbesteko Loss-a Entrenamendu patroietan urdinez eta balidaziokoetan 
laranjaz. 
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Irudia 99: Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 100: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman 
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Irudia 101: : Txartoen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 

Irudia 102: Hoberen ikasi diren patroien datuak, kosinua ezkerrean eta moduluen erlazioa eskuman. 
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Irudia 103: Databeers seminarioan egindako aurkezpena. 
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classdef BasqueNet 

    properties 

        Name 

        NumberOfLayers 

        Layers 

        StopConditions 

        LearningParameters 

        AllWeightSum 

        AzkenekoEpokakoModuloak 

        AzkenekoIteraziokoModuloak 

        Moduloak 

        Entrenauta 

        Analizador 

        MediaValoresCapa 

        rowsInput 

        columnInput 

        Equilibrar 

        OraingoEpoka 

        DropoutAdaptativo 

    end 

 

    methods 

        function basqueNetObject = BasqueNet(name) 

            %BASQUENET Constructor base, seteamos el nombre 

            basqueNetObject.Name = name; 

            basqueNetObject.NumberOfLayers = 0; 

            basqueNetObject.Layers = Layer.empty; 

            Entrenauta = false; 

            basqueNetObject.MediaValoresCapa = struct(); 

            basqueNetObject.MediaValoresCapa(1).Capa= struct(); 

        end 

 

        function basqueNetObject = addLayer(basqueNetObject,newLayer) 

            %ADDLAYER Nos permite añadir una capa a la red 

            basqueNetObject.NumberOfLayers =  basqueNetObject.NumberOfLayers + 1; 

            basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberOfLayers) = newLayer; 

        end 

 

        function basqueNetObject = removeLastLayer(basqueNetObject) 

            %REMOVELASTLAYER Nos permite quitar la última capa introducida 

            %delete(basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberOfLayers)); 

            basqueNetObject.NumberOfLayers =  basqueNetObject.NumberOfLayers - 1; 

            basqueNetObject.AzkenekoEpokakoModuloak =[]; 

        end 

 

        function basqueNetObject = setLearningParameters(basqueNetObject, alpha, 

ikasketa, epocas, momentua, errorekinEpokak, miniBatch, entrenamendua, randomizeInput, 

normalizeLearning,dinamicAlpha, Equilibar, DropoutAdaptativo) 

            basqueNetObject.LearningParameters = Ikasketak(alpha, ikasketa, epocas, 

momentua, errorekinEpokak, miniBatch, entrenamendua, randomizeInput, normalizeLearning, 

dinamicAlpha); 

            basqueNetObject.Equilibrar = Equilibar; 

            basqueNetObject.DropoutAdaptativo = DropoutAdaptativo; 
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        end 

 

        function [output, basqueNetObject]  = process(basqueNetObject, input) 

            %PROCESS Función que tomando la entrada, la pasa por la red y 

            %entrega la salida de la misma 

            for iterator = 1: basqueNetObject.NumberOfLayers 

                if(iterator == 1) 

                    [output, basqueNetObject.Layers(iterator).Name] = ... 

                        process(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, input); 

                else 

                    if (iterator >= 3)&& (isa(basqueNetObject.Layers(iterator-

2).Name,'FullyConnected')) && (basqueNetObject.Layers(iterator-2).Name.HaveResidual == 

true) 

                        [output, basqueNetObject.Layers(iterator).Name] = ... 

                            process(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, 

[output;basqueNetObject.Layers(iterator-2).Name.LastInput] ); 

                    else 

                        [output, basqueNetObject.Layers(iterator).Name] = ... 

                            process(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, output); 

                    end 

                end 

            end 

        end 

 

        function [basqueNetObject, error, error_val] = ikasi(basqueNetObject, input, 

target, ploteatu, validationIn, validationOut) 

            %IKASI Función que realiza el aprendizaje de la red, procesando 

            %las entradas y corrigiendo los pesos sinápticos en función del 

            %error obtenido. 

            if(nargin < 4) 

                ploteatu = false; 

            end 

            if(nargin < 6) 

                validate = false; 

            else 

                validate = true; 

            end 

            mean_error =[]; 

            mean_error_val = []; 

            for superiter=1:basqueNetObject.LearningParameters.epocas 

                for iter=1:basqueNetObject.NumberOfLayers 

                    basqueNetObject.MediaValoresCapa(superiter).Capa(iter).MaxCapa=0; 

                    basqueNetObject.MediaValoresCapa(superiter).Capa(iter).MinCapa=0; 

                    basqueNetObject.MediaValoresCapa(superiter).Capa(iter).MediaCapa=0; 

                    basqueNetObject.MediaValoresCapa(superiter).Capa(iter).Rango=0; 

                end 

            end 

            basqueNetObject.Analizador = AnalizaCapas(basqueNetObject.NumberOfLayers, 

basqueNetObject); 

            %Realizamos esta operación para dejar estable la longitud de 

            %out y error. Es como en C hacer 

            %double out[epocas][longitudEntrada] 

            [basqueNetObject.rowsInput, basqueNetObject.columnInput] = size(input); 

            out = 

zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,height(target),basqueNetObject.columnInp

ut); 
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            error = 

zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,height(target),basqueNetObject.columnInp

ut); 

            if(validate) 

                error_val = 

zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,length(validationIn)); 

            else 

                error_val = zeros(basqueNetObject.LearningParameters.epocas,1); 

            end 

            f = waitbar(0,'Ikasketa hazi egin da...', 'Name', 'Datuetatik ikasten'); 

            cuentaError = 0; 

            figure('Name', 'Ikasketa datuak') 

            X = (1:basqueNetObject.NumberOfLayers); 

            Y = (1:basqueNetObject.columnInput); 

            for cuentaEpocas = 1:basqueNetObject.LearningParameters.epocas 

                tic() 

                basqueNetObject.OraingoEpoka = cuentaEpocas; 

                if cuentaEpocas == basqueNetObject.LearningParameters.epocas 

                    basqueNetObject.Analizador = 

incrementoEpoca(basqueNetObject.Analizador); 

                end 

                [basqueNetObject, out(cuentaEpocas,:,:), error(cuentaEpocas,:,:)] =... 

                    epokaBatIkasi(basqueNetObject, input, target); 

 

                if(validate) 

                    error_val(cuentaEpocas,:) = 

epokaBatBalidatu(basqueNetObject,validationIn, validationOut); 

                    if(abs(mean(error_val(cuentaEpocas,:))) > 

abs(mean(error(cuentaEpocas,:))) && 

mean(error_val(cuentaEpocas,:))/mean(error(cuentaEpocas,:)) > 10) 

                        cuentaError = cuentaError +1; 

                    else 

                        cuentaError = 0; 

                    end 

                    if cuentaError == basqueNetObject.LearningParameters.errorekinEpokak 

                        break; 

                    end 

                end 

                if(ploteatu) 

                    internalPlotear(basqueNetObject, out, error, target, cuentaEpocas); 

                end 

 

                tiempo = toc(); 

                

waitbar(cuentaEpocas/basqueNetObject.LearningParameters.epocas,f,sprintf('Epoka:%i / %i 

Denbora Epokako: %12.6f s\nErrorea %12.9f BalidazioErrorea %12.9f',... 

                                                                                          

cuentaEpocas, ... 

                                                                                          

basqueNetObject.LearningParameters.epocas,... 

                                                                                          

tiempo,mean(error(cuentaEpocas,:)), mean(error_val(cuentaEpocas,:)))); 

                mean_error(cuentaEpocas) = mean(error(cuentaEpocas,:)); 

                mean_error_val(cuentaEpocas) = mean(error_val(cuentaEpocas,:)); 

                capasEnPolares(basqueNetObject, X, Y); 

                for iter=1:basqueNetObject.NumberOfLayers 

                    if(isa(basqueNetObject.Layers(iter).Name,'FullyConnected')) 
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basqueNetObject.MediaValoresCapa(cuentaEpocas).Capa(iter).MaxCapa = 

max(max(basqueNetObject.Layers(iter).Name.WeightsMatrix)); 

                        

basqueNetObject.MediaValoresCapa(cuentaEpocas).Capa(iter).MinCapa = 

min(min(basqueNetObject.Layers(iter).Name.WeightsMatrix)); 

                        

basqueNetObject.MediaValoresCapa(cuentaEpocas).Capa(iter).MediaCapa = 

mean(mean(basqueNetObject.Layers(iter).Name.WeightsMatrix)); 

                        basqueNetObject.MediaValoresCapa(cuentaEpocas).Capa(iter).Rango 

= range(basqueNetObject.Layers(iter).Name.WeightsMatrix, 'all'); 

                    end 

                end 

            end 

internalPlotear(basqueNetObject, out, error, target, cuentaEpocas); 

            Entrenauta = true; 

            figure(); 

            loglog(mean_error) 

            hold on 

            loglog(mean_error_val) 

            xlabel('Epoch'); 

            ylabel('Average Loss'); 

        end 

        function JacobianoXnWC = kalkulatuJakobianoBektorea(basqueNetObject, 

kapaZenbakia) 

 

            JacobianoXNXC = kalkulatuJakobianoX(basqueNetObject, kapaZenbakia); 

 

            JacobianoXnWC = JacobianoXNXC' * 

basqueNetObject.Layers(kapaZenbakia).Name.LastInput'; 

        end 

 

        function JacobianoXnCBias = kalkulatuJakobianoBektoreaBias(basqueNetObject, 

kapaZenbakia) 

 

            JacobianoXNXC = kalkulatuJakobianoX(basqueNetObject, kapaZenbakia); 

 

            JacobianoXnCBias = JacobianoXNXC; 

        end 

        function basqueNetObject = insertarPenultimo(basqueNetObject, fcl, pl) 

            lastLayer = basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberOfLayers); 

            basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberOfLayers) = fcl; 

            basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberOfLayers+1) = pl; 

            basqueNetObject.Layers(basqueNetObject.NumberOfLayers+2) = lastLayer; 

            basqueNetObject.NumberOfLayers = basqueNetObject.NumberOfLayers+2; 

            basqueNetObject.AzkenekoEpokakoModuloak =[]; 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function[basqueNetObject, out, error] = epokaBatIkasi(basqueNetObject, input, 

target) 

            %EPOKABATIKASI Hace los pasos necesarios para aprender una 

            %epoca completa. 

            out = zeros(height(target),basqueNetObject.columnInput); 

            error = zeros(height(target),basqueNetObject.columnInput); 

            if(basqueNetObject.LearningParameters.randomizeInput) 

                macroVector = [double(input);target]; 
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                longitudMacroVector= size(macroVector); 

                macroVector = macroVector(:,randperm(longitudMacroVector(2))); 

                inputHeigh = height(input); 

                targetHeigh = height(target); 

                input=[]; 

                for iterador = 1:inputHeigh 

                    input=[input;macroVector(iterador,:)]; 

                end 

                target=[]; 

                for iterador = 1:targetHeigh 

                    target=[target;macroVector(iterador+inputHeigh,:)]; 

                end 

            end 

            for iterator =1 : 1 : basqueNetObject.NumberOfLayers 

                if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name,'FullyConnected')) 

                   basqueNetObject.Layers(iterator).Name = 

eraseLastModification(basqueNetObject.Layers(iterator).Name); 

                end 

            end 

            for iterador = 1: basqueNetObject.columnInput 

                    basqueNetObject.Analizador = 

incrementoPatron(basqueNetObject.Analizador, input(:,iterador)); 

                    [out(:,iterador), basqueNetObject] = ... 

                        process(basqueNetObject,input(:,iterador)); 

                    for iterator =1 : 1 : basqueNetObject.NumberOfLayers 

                        if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name,'FullyConnected')) 

                            basqueNetObject.Analizador = 

registrarJacobiano(basqueNetObject.Analizador,iterator, 

basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastWeightMatrix,  

basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastInput); 

                        else 

                            basqueNetObject.Analizador = 

registrarJacobiano(basqueNetObject.Analizador,iterator, 

basqueNetObject.Layers(iterator).Name.ProcessMatrix); 

                        end 

                    end 

                    error(:,iterador) = ... 

                        erroreaKalkulatu(basqueNetObject.LearningParameters.ikasketa,... 

                                         out(:,iterador),... 

                                         target(:,iterador)); 

 

                    if(mod(iterador,basqueNetObject.LearningParameters.minibatch) == 0) 

                        basqueNetObject = ... 

                            azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,... 

                                                  out(:,iterador),... 

                                                  target(:,iterador), true, 

basqueNetObject.LearningParameters.minibatch); 

                    else if(iterador == basqueNetObject.columnInput) 

                            basqueNetObject = ... 

                            azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,... 

                                                  out(:,iterador),... 

                                                  target(:,iterador), true, 

mod(iterador,basqueNetObject.LearningParameters.minibatch)); 

                        else 

                            basqueNetObject = ... 

                            azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,... 

                                                  out(:,iterador),... 

                                                  target(:,iterador), false, 
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mod(iterador,basqueNetObject.LearningParameters.minibatch)); 

                        end 

                    end 

                    basqueNetObject.AzkenekoEpokakoModuloak(iterador,:) = 

basqueNetObject.AzkenekoIteraziokoModuloak; 

            end 

            for iterador = 1:basqueNetObject.NumberOfLayers 

                if(isa(basqueNetObject.Layers(iterador).Name,'FullyConnected')) 

                    basqueNetObject.AllWeightSum = basqueNetObject.AllWeightSum +... 

                                                   

basqueNetObject.Layers(iterador).Name.WeightSum; 

                end 

            end 

        end 

        function basqueNetObject = azkenekoErroreazIkasi(basqueNetObject,output, target, 

aplicarMinibatch, elementosMiniBatch) 

            %AZKENEKOERROREAZIKASI Función que realiza un único paso de 

            %aprendizaje para una entrada concreta, con una salida 

            %concreta. 

 

             errorDeribatua = backward(basqueNetObject.LearningParameters.ikasketa, 

output, target); 

             basqueNetObject.Analizador = 

registrarLoss(basqueNetObject.Analizador,errorDeribatua); 

             partDev = errorDeribatua; 

             for iterator = basqueNetObject.NumberOfLayers : -1:1 

                 if basqueNetObject.LearningParameters.normalizeLearning 

                     derivadaParaAprender = partDev / (norm(partDev) + realmin); 

                 else 

                     derivadaParaAprender  = partDev; 

                 end 

                if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name,'FullyConnected')) 

                    basqueNetObject = 

pisuakBerriztu(basqueNetObject,errorDeribatua,derivadaParaAprender, iterator, 

aplicarMinibatch, elementosMiniBatch); 

                end 

                partDev = backward(basqueNetObject.Layers(iterator).Name, partDev); 

 

                if (iterator >= 3)&& isa(basqueNetObject.Layers(iterator-

2).Name,'FullyConnected') && basqueNetObject.Layers(iterator-2).Name.HaveResidual == 

true 

                    for cuentaVector = basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize: 

-1: basqueNetObject.Layers(iterator-1).Name.Size+1 

                        partDev(:,cuentaVector) = []; 

                    end 

                end 

                basqueNetObject.AzkenekoIteraziokoModuloak(iterator) = 

sacarModulo(basqueNetObject,partDev); 

             end 

             basqueNetObject.LearningParameters.mu = 

basqueNetObject.LearningParameters.mu /1.000001; 

        end 

        function error_val = epokaBatBalidatu(basqueNetObject,validationIn, 

validationOut) 

            out = zeros(1,length(validationIn)); 

            error_val = zeros(1,length(validationIn)); 

            for iterador = 1:length(validationIn) 

                    [out(iterador), basqueNetObject] = ... 
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                        process(basqueNetObject,validationIn(:,iterador)); 

                    error_val(iterador) = ... 

                        erroreaKalkulatu(basqueNetObject.LearningParameters.ikasketa,... 

                                         out(iterador),... 

                                         validationOut(:,iterador)); 

            end 

        end 

        function internalPlotear(basqueNetObject, out,error, target, epoca) 

            %INTERNALPLOTEAR Permite hacer un plot de la última epoca 

            %procesada. 

            figure('Name','Epoca: '+string(epoca)); 

            subplot(2,1,1); 

            plot((1:length(target)),out(epoca, :),(1:length(target)),target) 

            legend('Irteera','Objetiboa'); 

            title('Irteera') 

            subplot(2,1,2); 

            plot(error(epoca, :)) 

            title('Errorea') 

            pause(3) 

        end 

        function basqueNetObject = pisuakBerriztu(basqueNetObject,errorDeribatua, 

partDev , LayerPostua, aplicarMiniBatch, elementosMiniBatch) 

            %PISUAKBERRIZTU Permite modificar los pesos sinápticos de una 

            %capa fullyconnected. 

            if (strcmp(basqueNetObject.LearningParameters.entrenamendua,'SGD')) 

                [correccionPesos, correccionBias] = stocastic(basqueNetObject, partDev, 

LayerPostua); 

            else 

                if (strcmp(basqueNetObject.LearningParameters.entrenamendua,'Levenberg-

Marquard')) 

                    [correccionPesos, correccionBias] = 

levenbergMarquard(basqueNetObject, LayerPostua, errorDeribatua); 

                else 

                    [correccionPesos, correccionBias] = stocastic(basqueNetObject, 

partDev); 

                end 

 

            end 

 

            basqueNetObject.Analizador = 

registrar(basqueNetObject.Analizador,LayerPostua, correccionBias, correccionPesos); 

 

            correccionBias = dropOutBN(basqueNetObject, correccionBias, ... 

                     basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.DropOutRate, 

basqueNetObject.OraingoEpoka , LayerPostua); 

 

            if basqueNetObject.Equilibrar 

                correccionPesos = equilibrar(basqueNetObject, LayerPostua, 

correccionPesos); 

            else 

                 correccionPesos = dropOutBN(basqueNetObject, correccionPesos,... 

                    basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.DropOutRate, 

basqueNetObject.OraingoEpoka, LayerPostua); 

            end 

 

            if size(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos) ~= 

size(correccionPesos) 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos = 
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reshape(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos,basqueNetObject.Laye

rs(LayerPostua).Name.InputSize * basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.OutputSize,1); 

            end 

 

            basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos = 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos + correccionPesos; 

            basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaBias = 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaBias + correccionBias; 

            if aplicarMiniBatch 

 

                correccionPesos = 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos ./elementosMiniBatch; 

                correccionBias =  

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaBias ./elementosMiniBatch; 

                if(strcmp(basqueNetObject.LearningParameters.entrenamendua,'Levenberg-

Marquard')) 

                    correccionPesos = reshape(correccionPesos, 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.OutputSize, 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.InputSize); 

                end 

                momentoPesos = correccionPesos + 

basqueNetObject.LearningParameters.momentua * ... 

                      basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastMomentum; 

               ikastekoPisuak = momentoPesos; 

 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastModification = 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastModification +abs(ikastekoPisuak); 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.WeightsMatrix =  ... 

                             basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.WeightsMatrix + 

ikastekoPisuak; 

 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastMomentum = momentoPesos; 

 

                momentoBias = correccionBias + 

basqueNetObject.LearningParameters.momentua * ... 

                      basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastMomentumBias; 

                ikastekoBias = momentoBias; 

 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.BiasMatrix = ... 

                     basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.BiasMatrix + ikastekoBias; 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastModificationBias = 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastModificationBias + abs(ikastekoBias); 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastMomentumBias = momentoBias; 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaPesos = 

zeros(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.OutputSize,basqueNetObject.Layers(LayerPo

stua).Name.InputSize); 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.GuardadoMediaBias = 

zeros(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.OutputSize,1); 

            end 

 

 

        end 

        function ikastekoPisuak = dropOutBN(basqueNetObject, momentoPesos, dropOutRate, 

epoka, LayerPostua) 

            %DROPOUTBN Crea la matriz de aprendizaje tras DropOut 

            if eq(basqueNetObject.DropoutAdaptativo, true) 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastDropuotRate = 

(LayerPostua)*(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.DropOutRate * exp(-0.1*(epoka-
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1))); 

            else 

                basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastDropuotRate = 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.DropOutRate;  

            end 

            [filas, columnas] = size(momentoPesos); 

            matrizDrop = zeros(filas, columnas); 

            numCandidatos = round(filas*columnas*abs(1-

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastDropuotRate)); 

            candidatosActivos = randperm(filas * columnas, numCandidatos); 

            matrizDrop(candidatosActivos) = 1/(1-

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastDropuotRate); 

            ikastekoPisuak = momentoPesos .* matrizDrop; 

 

        end 

        function moduloPesos = sacarModulo(basqueNetObject,partDev) 

            moduloPesos = norm(partDev); 

        end 

(basqueNetObject.NumberOfLayers / LayerPostua) * ...%% * (basqueNetObject.NumberOfLayers 

/ LayerPostua) 

        function [correccionPesos, correccionBias] = stocastic(basqueNetObject, 

errorDeribatua, LayerPostua) 

            correccionPesos = basqueNetObject.LearningParameters.alpha *... 

                         errorDeribatua' * ... 

                         basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.LastInput'; 

            correccionBias = basqueNetObject.LearningParameters.alpha * errorDeribatua'; 

            if basqueNetObject.LearningParameters.dinamicAlpha 

                correccionPesos = (basqueNetObject.NumberOfLayers / LayerPostua) * 

correccionPesos; 

                correccionBias = (basqueNetObject.NumberOfLayers / LayerPostua) * 

correccionBias; 

            end 

 

        end 

 

        function [correccionPesos, correccionBias] = levenbergMarquard(basqueNetObject, 

LayerPostua, errorDeribatua) 

            alpha = 10; 

            J = kalkulatuJakobianoBektorea(basqueNetObject, LayerPostua); 

            Jfila = reshape(J, 1,basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.InputSize * 

basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.OutputSize); 

            JBias = kalkulatuJakobianoBektoreaBias(basqueNetObject, LayerPostua); 

 

            traspuesta = Jfila'; 

            correccionPesos = (traspuesta * Jfila + alpha * eye(length(Jfila))) \ 

(traspuesta *(errorDeribatua)); 

            traspuesta = JBias'; 

            correccionBias = (traspuesta * JBias + alpha * eye(length(JBias))) \ 

(traspuesta * errorDeribatua);  

        end 

 

        function capasEnPolares(basqueNetObject, X, Y) 

            capas = contarFullyConnected(basqueNetObject); 

            subplot(capas, 3,1) 

            surf(X,Y, basqueNetObject.AzkenekoEpokakoModuloak); 

            title('Deribatu partzialen moduluak'); 

            fullyLayer = 0; 
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            for iterator =1 : 1 : basqueNetObject.NumberOfLayers 

                if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name,'FullyConnected')) 

                    fullyLayer = fullyLayer +1; 

                    subplot(capas, 3, fullyLayer * 2 + fullyLayer - 1); 

                    stri = strcat(string(iterator), '. Geruzako Pisuen modifikazio 

akumul.'); 

                    if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize > 1 

                        X = 1:1:basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize; 

                    else 

                        X = 1; 

                    end 

                    if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.OutputSize > 1 

                        Y = 1: 1: basqueNetObject.Layers(iterator).Name.OutputSize; 

                    else 

                        Y = 1; 

                    end 

                    if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize > 1 && 

basqueNetObject.Layers(iterator).Name.OutputSize > 1 

                        surf(X, 

Y,basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastModification); 

                    else 

                        if basqueNetObject.Layers(iterator).Name.InputSize == 1 

                            

plot(basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastModification','b*'); 

                        else 

                            

plot(basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastModification,'b*'); 

                        end 

                    end 

                    title(stri); 

                    stri = strcat(string(iterator), '. Geruzako Biasen modifikazio 

akumul.'); 

                    subplot(capas, 3, fullyLayer * 2 + fullyLayer); 

                    plot(basqueNetObject.Layers(iterator).Name.LastModificationBias, 

'b*'); 

                    title(stri); 

                end 

            end 

        end 

        function capas = contarFullyConnected(basqueNetObject) 

            capas = 0; 

            for iterator = basqueNetObject.NumberOfLayers : -1:1 

                if(isa(basqueNetObject.Layers(iterator).Name,'FullyConnected')) 

                    capas =  capas +1; 

                end 

            end 

        end 

 

        function JacobianoX = kalkulatuJakobianoX(basqueNetObject, kapaZenbakia) 

            if kapaZenbakia == basqueNetObject.NumberOfLayers 

                JacobianoX = 1; 

            end 

            for iterador = basqueNetObject.NumberOfLayers: -1: kapaZenbakia + 1 

                if iterador == basqueNetObject.NumberOfLayers 

                    JacobianoX = jakobianosLortu(basqueNetObject.Layers(iterador).Name); 

                else 

                    if iterador ~= 1 

                        if isa(basqueNetObject.Layers(iterador-1).Name,'FullyConnected') 
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                            if basqueNetObject.Layers(iterador-1).Name.HaveResidual 

                                JacobianoX = JacobianoX(1:length(JacobianoX)-

basqueNetObject.Layers(iterador-1).Name.InputSize); 

                            end 

                        end 

                    end 

                    JacobianoX = JacobianoX * 

jakobianosLortu(basqueNetObject.Layers(iterador).Name); 

                end 

            end 

        end 

        function correccionPesos = equilibrar(basqueNetObject, LayerPostua, 

correccionPesos) 

            for dim =1: size(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.WeightsMatrix, 1) 

                [B, I] = maxk(correccionPesos(dim,:), 5, 'ComparisonMethod','abs'); 

                for elementos = 1 : 

size(basqueNetObject.Layers(LayerPostua).Name.WeightsMatrix, 2) 

                    if ismember(elementos, I) 

                         correccionPesos(dim, elementos) = correccionPesos(dim, 

elementos); 

                    else 

                         correccionPesos(dim, elementos) = 0; 

                    end 

                end 

            end 

        end 

    end 

end 

 

 

3. classdef AnalizaCapas 

    %ANALIZACAPAS Summary of this class goes here 

    %   Detailed explanation goes here 

 

    properties 

        ModificadorPeso 

        CurrentIndex 

        CurrentEpoch 

        regis 

  NivelCorteLoss 

  NivelCorteError 

    end 

 

    methods 

        function analizarCapasObj = AnalizaCapas(numLayers,baskenetObj) 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso = struct(); 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa = struct(); 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca= struct(); 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron = struct(); 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).valor = 0; 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa = struct(); 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa(1) = struct(); 

            for iter = 1:numLayers 
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                if isa(baskenetObj.Layers(iter).Name,'FullyConnected') 

                    

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa(iter).modificacionPesos = 

baskenetObj.Layers(iter).Name.WeightsMatrix; 

                    

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa(iter).modificacionBias = 

baskenetObj.Layers(iter).Name.BiasMatrix; 

                end 

            end 

            for iter = 1:numLayers 

                if isa(baskenetObj.Layers(iter).Name,'FullyConnected') 

                    

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa(iter).Jacobiano = 

baskenetObj.Layers(iter).Name.LastWeightMatrix; 

                    

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa(iter).LastInput = 

baskenetObj.Layers(iter).Name.LastInput; 

                else 

                    

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Capa(iter).Jacobiano = 

baskenetObj.Layers(iter).Name.ProcessMatrix; 

                end 

 

            end 

            analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(1).patron(1).Loss = 0; 

            analizarCapasObj.CurrentIndex = 0; 

            analizarCapasObj.CurrentEpoch = 0; 

            analizarCapasObj.regis = false; 

   analizarCapasObj.NivelCorteLoss  = 0.5; 

   analizarCapasObj.NivelCorteError = 0.5; 

        end 

 

        function analizarCapasObj = incrementoPatron(analizarCapasObj,patron) 

            if analizarCapasObj.regis 

                analizarCapasObj.CurrentIndex = analizarCapasObj.CurrentIndex + 1; 

                

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).valor = patron; 

            end 

        end 

 

        function analizarCapasObj = incrementoEpoca(analizarCapasObj) 

            analizarCapasObj.regis = true; 

            analizarCapasObj.CurrentEpoch = analizarCapasObj.CurrentEpoch + 1; 

            analizarCapasObj.CurrentIndex = 0; 

        end 

 

 

        function analizarCapasObj = registrar(analizarCapasObj,LayerPostua, 

correcionBias, correcionPesos) 

            if analizarCapasObj.regis 

                

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).Capa(LayerPostua).modificacionPesos = correcionPesos; 

                

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).Capa(LayerPostua).modificacionBias = correcionBias; 

            end 
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        end 

        function analizarCapasObj = registrarJacobiano(analizarCapasObj,LayerPostua, 

Jacobiano, LastInput) 

            if analizarCapasObj.regis 

                

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).Capa(LayerPostua).Jacobiano = Jacobiano; 

                if(nargin == 4) 

                    

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).Capa(LayerPostua).LastInput = LastInput; 

                end 

            end 

        end 

 

        function analizarCapasObj = registrarLoss(analizarCapasObj, Loss) 

            if analizarCapasObj.regis 

                

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).Loss = Loss; 

            end 

        end 

 

  function analizarCapasObj = registrarError(analizarCapasObj, error) 

   if analizarCapasObj.regis 

                

analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patron(analiz

arCapasObj.CurrentIndex).error = error; 

            end 

  end 

 

  function [analizarCapasObj, sugerirParo, sugerirCambio] = 

analizarEvolucionRed(analizarCapasObj) 

   if analizarCapasObj.regis 

    promedioLoss = 

mean(abs(analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patr

on(1:length(patron)).Loss)); 

    promedioError = 

mean(abs(analizarCapasObj.ModificadorPeso.mapa.epoca(analizarCapasObj.CurrentEpoch).patr

on(1:length(patron)).error)); 

    lossEsAlto = promedioLoss > NivelCorteLoss; 

    errorEsAlto = promedioError > NivelCorteError; 

    sugerirParo = ~lossEsAlto; 

    sugerirCambio = sugerirParo && errorEsAlto; 

   end 

  end 

    end 

end 

 

classdef Layer 

    %LAYER Summary of this class goes here 

    %   Detailed explanation goes here 

 

    properties 

        Name 
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    end 

 

    methods 

        function layerObject = Layer(name) 

            %LAYER Construct an instance of this class 

            %   Detailed explanation goes here 

            layerObject.Name = name; 

        end 

        function [output, layerObject] = process(layerObject, input) 

            [output, layerObject] = internalProcess(layerObject, input); 

        end 

        function partDev = backward(layerObject, previouLayerBackward) 

            partDev = internalBackward(layerObject, previouLayerBackward); 

        end 

        function kaparenDeribatua = jakobianosLortu(layerObject) 

            kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerObject); 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function [output, layerObject] = internalProcess(layerObject, input) 

            output = input; 

            layerObject = layerObject; 

        end 

        function partDev = internalBackward(layerObject, previouLayerBackward) 

            partDev = ones(1, length(previousLayerBackward)); 

        end 

        function kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerObject) 

            kaparenDeribatua  = ones(1, length(previousLayerBackward)); 

        end 

    end 

end 

 

classdef FullyConnected < Layer 

    %FULLYCONNNECTED Summary of this class goes here 

    %   Detailed explanation goes here 

 

    properties 

        InputSize 

        OutputSize 

        WeightsMatrix 

        BiasMatrix 

        Seed 

        LastInput 

        LastOutput 

        LastMomentum 

        LastMomentumBias 

        WeightSum 

        DropOutRate 

        LastDropuotRate 

        GuardadoMediaPesos 

        GuardadoMediaBias 

        LastModification 

        LastModificationBias 

        LastWeightMatrix 
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        HaveResidual 

    end 

 

    methods 

        function fullyConnectedObject = FullyConnected(name,inputSize, outputSize, seed, 

dropOut, residual) 

            if(nargin < 5) 

                dropOut = 0; 

            end 

            if(nargin < 6) 

                residual = false; 

            end 

            fullyConnectedObject@Layer(name); 

            fullyConnectedObject.InputSize = inputSize; 

            fullyConnectedObject.OutputSize = outputSize; 

            fullyConnectedObject.Seed = seed; 

            rng(fullyConnectedObject.Seed); 

            fullyConnectedObject.WeightsMatrix = random('Uniform',-

1,1,outputSize,inputSize)./outputSize; 

            fullyConnectedObject.BiasMatrix = random('Uniform',-

1,1,outputSize,1)./outputSize; 

            fullyConnectedObject.LastMomentum = zeros(outputSize,inputSize); 

            fullyConnectedObject.LastMomentumBias = zeros(outputSize,1); 

            fullyConnectedObject.LastModification = zeros(outputSize,inputSize); 

            fullyConnectedObject.LastModificationBias = zeros(outputSize,1); 

            fullyConnectedObject.DropOutRate = dropOut; 

            fullyConnectedObject.LastDropuotRate = dropOut; 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaPesos = zeros(outputSize,inputSize); 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaBias = zeros(outputSize,1); 

            fullyConnectedObject.LastWeightMatrix = fullyConnectedObject.WeightsMatrix; 

            fullyConnectedObject.HaveResidual = residual; 

        end 

        function fullyConnectedObject = eraseLastModification(fullyConnectedObject) 

            fullyConnectedObject.LastModification = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.LastModificationBias = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,1); 

        end 

        function fullyConnectedObject = resizeInputs(fullyConnectedObject, newSize) 

            fullyConnectedObject.InputSize = newSize; 

            fullyConnectedObject.WeightsMatrix =[]; 

            fullyConnectedObject.LastMomentum = []; 

            fullyConnectedObject.LastModification = []; 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaPesos =[]; 

            fullyConnectedObject.LastWeightMatrix =[]; 

            fullyConnectedObject.WeightsMatrix = random('Uniform',-

1,1,fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize)./fullyConnectedObjec

t.OutputSize; 

            fullyConnectedObject.LastMomentum = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.LastModification = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaPesos = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.LastWeightMatrix = fullyConnectedObject.WeightsMatrix; 

        end 

        function fullyConnectedObject = resizeOutputs(fullyConnectedObject, newSize) 

            fullyConnectedObject.OutputSize = newSize; 
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            fullyConnectedObject.WeightsMatrix = []; 

            fullyConnectedObject.BiasMatrix = []; 

            fullyConnectedObject.LastMomentum = []; 

            fullyConnectedObject.LastMomentumBias = []; 

            fullyConnectedObject.LastModification = []; 

            fullyConnectedObject.LastModificationBias = []; 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaPesos = []; 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaBias = []; 

            fullyConnectedObject.LastWeightMatrix = []; 

 

            fullyConnectedObject.WeightsMatrix = random('Uniform',-

1,1,fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize)./fullyConnectedObjec

t.OutputSize; 

            fullyConnectedObject.WeightsMatrix = fullyConnectedObject.WeightsMatrix .* 

eye(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.BiasMatrix = random('Uniform',-

1,1,fullyConnectedObject.OutputSize,1)./fullyConnectedObject.OutputSize; 

            fullyConnectedObject.LastMomentum = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.LastMomentumBias = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,1); 

            fullyConnectedObject.LastModification = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.LastModificationBias = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,1); 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaPesos = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,fullyConnectedObject.InputSize); 

            fullyConnectedObject.GuardadoMediaBias = 

zeros(fullyConnectedObject.OutputSize,1); 

            fullyConnectedObject.LastWeightMatrix = fullyConnectedObject.WeightsMatrix; 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function [output, layerObject] = internalProcess(layerObject, input) 

            layerObject.LastWeightMatrix = layerObject.WeightsMatrix; 

            if isequal(size(input),[layerObject.InputSize, 1]) 

                output = layerObject.WeightsMatrix * double(input) + ... 

                    layerObject.BiasMatrix; 

            else 

                output = zeros(layerObject.OutputSize, 1); 

            end 

            layerObject.LastInput =input; 

            layerObject.LastOutput = output; 

        end 

        function partDev = internalBackward(layerObject, previouLayerBackward) 

            partDev = previouLayerBackward * layerObject.LastWeightMatrix; 

        end 

        function kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerObject) 

            kaparenDeribatua = layerObject.LastWeightMatrix; 

        end 

 

    end 

end 
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classdef ProcessingLayer < Layer 

    properties 

        Size 

        ProcessMatrix 

    end 

    methods 

        function processingLayerObject = ProcessingLayer(name, size) 

            processingLayerObject@Layer(name); 

            processingLayerObject.Size = size; 

            processingLayerObject.ProcessMatrix = zeros(size); 

        end 

        function processingLayerObject = resize(processingLayerObject,newSize) 

            processingLayerObject.Size = newSize; 

            processingLayerObject.ProcessMatrix =[]; 

            processingLayerObject.ProcessMatrix = zeros(newSize); 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function partDev = internalBackward(layerObject, previouLayerBackward) 

            partDev = previouLayerBackward * layerObject.ProcessMatrix; 

        end 

        function kaparenDeribatua = internalJakobianoaLortu(layerObject) 

            kaparenDeribatua = layerObject.ProcessMatrix; 

        end 

    end 

end 

 

classdef ReluLayer < ProcessingLayer 

    methods 

        function reluLayerObject = ReluLayer(name, size) 

            reluLayerObject@ProcessingLayer(name, size); 

            reluLayerObject.Size = size; 

 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function [output, layerObject] = internalProcess(layerObject, input) 

            if(length(input) ~= layerObject.Size) 

                output = zeros(layerObject.Size, 1); 

            else 

                output = zeros(layerObject.Size,1); 

                for iterator=1:layerObject.Size 

                    if input(iterator) < 0 

                        output(iterator) = 0; 

                        layerObject.ProcessMatrix(iterator, iterator) = 0; 

                    else 

                        output(iterator) = input(iterator); 

                        layerObject.ProcessMatrix(iterator, iterator) = 1; 

                    end 

                end 

            end 

        end 
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    end 

end 

 

classdef SigmoidLayer < ProcessingLayer 

    %DIGMOID Summary of this class goes here 

    %   Detailed explanation goes here 

    methods 

        function objSigmoidLayer = SigmoidLayer(name,size) 

            %DIGMOID Construct an instance of this class 

            %   Detailed explanation goes here 

            objSigmoidLayer@ProcessingLayer(name, size); 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function [output, layerObject] = internalProcess(layerObject, input) 

            %PROCESS Apply the RELU operation on inputs 

            %   Implementation of the class Layer  method 

            output = zeros(layerObject.Size, 1); 

            for iterator=1:layerObject.Size 

                output(iterator) = 1/(1 + exp(-input(iterator))); 

                if layerObject.Size > 1 

                    layerObject.ProcessMatrix(iterator, iterator) = output(iterator) * 

(1 - output(iterator)); 

                else 

                    layerObject.ProcessMatrix = output * (1 - output); 

                end 

            end 

        end 

    end 

end 

 

classdef SoftMaxLayer < ProcessingLayer 

    methods 

        function softMaxLayerObject = SoftMaxLayer(name, size) 

            softMaxLayerObject@ProcessingLayer(name,size); 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

        function [output, layerObject] = internalProcess(layerObject, input) 

            output = zeros(layerObject.Size, 1); 

            divisor = 0; 

            for iterator = 1: length(input) 

               divisor = divisor + exp(input(iterator)); 

               output(iterator) = exp(input(iterator)); 

            end 

            if divisor ~= 0 

                output = output / divisor; 

            end 

            layerObject.ProcessMatrix = diag(output) - (output .* output); 

        end 

 



- 137 - 

    end 

end 

 

classdef Ikasketak 

    properties 

        alpha 

        ikasketa 

        epocas 

        momentua 

        errorekinEpokak 

        minibatch 

        entrenamendua 

        mu 

        randomizeInput 

        normalizeLearning 

        dinamicAlpha; 

    end 

 

    methods 

        function ikasketaObjetua = Ikasketak(alpha, ikasketa, epocas, momentua, 

errorekinEpokak, miniBatch, entrenamendua, randomizeInput, normalizeLearning, 

dinamicAlpha) 

           if(nargin < 1) 

                alpha = 0.01; 

            end 

            if(nargin < 2) 

                ikasketa = MSEIkasketa; 

            end 

            if(nargin < 3) 

                epocas = 10; 

            end 

            if(nargin < 4) 

                momentua = 0.02; 

            end 

            if(nargin < 5) 

                errorekinEpokak = 10; 

            end 

            if(nargin < 6) 

                miniBatch = 1; 

            end 

            if(nargin < 7) 

                entrenamendua = 'SGD'; 

            end 

            if(nargin < 8) 

                randomizeInput =false; 

            end 

            if(nargin < 9) 

                normalizeLearning = false; 

            end 

            if(nargin < 10) 

                dinamicAlpha = false; 

            end 

            ikasketaObjetua.alpha = alpha; 

            ikasketaObjetua.ikasketa = ikasketa; 

            ikasketaObjetua.epocas = epocas; 
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            ikasketaObjetua.momentua = momentua; 

            ikasketaObjetua.errorekinEpokak = errorekinEpokak; 

            ikasketaObjetua.minibatch = miniBatch; 

            ikasketaObjetua.entrenamendua = entrenamendua; 

            ikasketaObjetua.mu = 1; 

            ikasketaObjetua.randomizeInput = randomizeInput; 

            ikasketaObjetua.normalizeLearning = normalizeLearning; 

            ikasketaObjetua.dinamicAlpha = dinamicAlpha; 

        end 

 

    end 

end 

 

classdef IkasketaFuntzioa 

    methods 

        function ikasketaFuntzioObjetua = IkasketaFuntzioa() 

 

        end 

 

        function  error = erroreaKalkulatu(ikasfObj, irteera, esperotakoIrteera) 

            error = barrukoErroreaKalkulatu(ikasfObj,irteera, esperotakoIrteera); 

        end 

 

        function errorDeribatua = backward(ikasfObj, irteera, esperotakoIrteera) 

            errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfObj, irteera, 

esperotakoIrteera); 

        end 

    end 

    methods(Access = protected) 

         function  error = barrukoErroreaKalkulatu(ikasfObj, irteera, esperotakoIrteera) 

             error = esperotakoIrteera - irteera; 

         end 

         function errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfObj, irteera, 

esperotakoIrteera) 

             errorDeribatua = ones(1,length(irteera)); 

         end 

    end 

end 

 

classdef MSEIkasketa < IkasketaFuntzioa 

   methods(Access = protected) 

         function  error = barrukoErroreaKalkulatu(ikasfObj,irteera, esperotakoIrteera) 

             error = (1/2) * (abs(esperotakoIrteera - irteera).^2); 

         end 

         function errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfObj,irteera, 

esperotakoIrteera) 

            errorDeribatua = (esperotakoIrteera - irteera)'; 

         end 

    end 

end 
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classdef EntropiaGurtzatutakoIkasketa < IkasketaFuntzioa 

    %ENTROPIAGURTZATUTAKOIKASKETA Summary of this class goes here 

    %   Detailed explanation goes here 

 

    methods(Access = protected) 

         function  error = barrukoErroreaKalkulatu(ikasfObj,irteera, esperotakoIrteera) 

             error = -sum( esperotakoIrteera .* log(irteera)); 

         end 

         function errorDeribatua = barrukoErrorDeribatua(ikasfObj,irteera, 

esperotakoIrteera) 

             errorDeribatua = (-(esperotakoIrteera - irteera))'; 

         end 

    end 

end 


