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PROLOGO

Este trabajo tiene como objetivo el desarrollo v estudio de una
red neuronal multi-capa capaz- de reconocer -imagenes binarias de
caracteres alfanuméricos.

En la introduccidén se da una breve explicacién de lo que es una
red neurcnal., En primer lugar se define el concepto de neurona y todos
aquellos parametros necesarios para la elaboracion de una nedrona. Una
vez establecida la definicién de neurona se explica de forma general lo
que entendemos por red neuronal, indicando algunos tipos de redes
existentes que son detallados en capitulos posteriores. Por ultimo en
esta seccidn se habla de las diferentes aplicaciones que se le han dado
a las redes neuronales.

En los capitulos primero y segundo se presenta una serie de
antecedentes histérices de las redes neuronales actuales y algunes de
los modelos mas importantes de dichas redes. Se tratan aquellos
aspectos de la visidn humana en los gue se han basado las redes
neuronales. Posteriormente se mencisna brevenaente los modelos
matemdticos que han servido como punto de partida para algunas redes, ¥y
dos algoritmos distintos gue estdn siendo utilizados en la etapa de
aprendizaje de las redes. Al final del «capitulo segundo se presenta un
resumen de cinco tipos de redes, a saber: Red de Mcculleoch y Pitts,
Perceptron, Red de Hopfield, Cognitrén y Heocognitron.

El capitulo tercero detalla los fundamentos matemdticos de la red
neuronal descrita por Winter-Widrow, mismos que han sido empleados para
la implantacidén de la red que se describe en el capitule cuarte. En
esta seccidén se wve la aplicacion del algoritmo IMS (Winter-Hoff) para
el ajuste de pesos de la red en el proceso de aprendizaje.También se
describe la regla MRII que ha sido aplicada en la ipplantacidn de 1la
red.



Una vez establecidas las bases matematicas, se pasa,en el capitulo
Cuarteo,a explicar la implantacidn de la red. Dicha red, aungque guarda
una similitud con la descrita por Winter-Widrow, presenta diferencias
estructurales y camblos en los valores numéricos de los parametros. En
este capitule se anexa una copia del programa empleado para la
implantacién de la red y otra de los veinte patrones que se utilizaron
para las etapas de aprendizaje y reconccimiento para la red. De hecho
se realizaron dos programas : uno en Turbo-Pascal para su uso en PC y
otro en Fortran77 que permite una mayor transportabilidad a otras
computadoras en nuestro casc una Burroughs-A9, este ultimo es el
programa que se detalla. En cuantoe a  les patrones, ya gue se
inplantaron redes de distintos tamanes { 49, 100, 144 y 225 neuronas
por capa), se hicieron cuatrs series de patrenes de las cuales solo
presentaremos la correspondiente a la red da 49 neuronas por capa. El
resto de las series se intentd que fueran lo mnas parecido a dsta,
variando solo el tamanoe aungue ne fue posible guardar una escala
rigurosa.

Los resultados experimentales obtenidos se describen en el
capitulo quinte. En &l se discuten los valores asignades a los
paramerros de forma experimental con la ayuda de una serle de graficas,
frute de los resultados. Se estudia la constante de convergencia de la
red, el intervalo de pesos inicial que se le asigna de forma artificial
y la relacidn entre su sensibilidad y su tamano.

Finalmente,e)l capitulo sexto versa sobre el estudlo comparativo de
los resultados obtenidos con la red y la similitud que presentan los
patrones por otro método. Asinismo se daran las conclusiones vy
sugerencilas para experimentos posteriores.



INTRODUCCION

Ya ‘gque este - trahajo tiene 'como objetive el mo-rrar ia
implantacién de -una red neuronal, debemos en primer lugar aclarar
nuestro concepto de peurcona. En una neurona natural perteneclente a un
ser vive, se pueden distinguir tres partes fundamentales, a saber: las
dendritas, el ax6én ¥y el soma. La heurcna nhatural manda su informacion
por el axon, nisma que es recibida por atras nedronas naturales en los
puntos de contacto (sinapsis) con sus dendritas o con su soma. Cada
neurona natural recibe informacion de cientos o miles de otras neuronas
naturales y en respuesta manda informacidn a otras tantas neurcnas
naturales. En este preoceso la informacion de entrada es transformada
pox la neurona natural obteniéndose un impulso de salida.

En las computadoras se ha intentado simular el proceso realizade
por el cerebro dande lugar a neuronas artificiales. Dichas neuronas
constan de unos receptores de la sehal de entrada, cada uno de los
cuales contribuye en una cierta medida o peso (w) a la salida de 1la
neurona. En nuestro case la senal de entrada corresponde al patrdn de
entrada, esto es una matriz de NxN pixels con valores de 0 6 1. De
ahora en adelante denominaremas al patrén de entrada como vector

I-:(xl ,xz, heev s x“w) . teniendo la neurona tantos raceptores camo

componentes tenga el vector X. Los peses asignades a cada entrada

conformaran el vector de pesos N('.l,wz,...,,um”). La neurona una ve:z

[ELL

recibida la sefal de entrada realiza la siguiente oparacion: ¥ ERA
=1

Este resultado constituye la senal de salida analdgica de la neurona.
En los casos mas sencillas cada neurona produce su salida realizando el
products interno del vector de entrada por el vector de pesos. Ahora
hien, generalmente es necesario ottener una sehal binaria de salida por
"lo que se le aplica a la senal d2 salida analégica una funcion como
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Este tipo de Eﬁncionés son 1és.qué dénominaremos en el futufc Eomo’
“cuantificador" ‘de la seral de ‘salida, o en algunos casos funcién .de
““umbral “?”.'1 . :

Cuando Una neurona se interconecta con otras, de forma gque dado
un vector de sefiales de entrada se origine otro de salida, entonces se
dice que dichas neuronas forman una red npeuronal. La forma de
interconexién entre neuronas varia de unos modelos a otros. Existen
redes que actuan con propagacion hacia delante (feed-forward), esto es,
el flujo de informacidén siempre va desde las neurconas de una capa a las
neuronas de la capa siguiente. También hay redes con retroalimentacicn
{feed-backward), esto es, flujo de informacion de las neuronas de una
capa a las neuronas de capas anteriores, ¥ otros tipos en los que la
informacioen fluye dentro de una misma capa.

Aparte de las distintas formas en gque viajan las sefiales dentro de
la red, existen diversas formaz de conectar a las neuronas dentro de la
red. Las neuronas pueden estar todas interconectadas o pueden agruparse
en capas con distinto numero de neuronas existiendo conexiones sdlo
entre neuronas de distintas capas, o a veces sélo entre grupos de
neurpnas de distintas capas ({generalmente subsecuentes). El1 tipo de
conexion elegido puede facilitar o hacer practicamente imposible la

solucion del problema que se quiere resolver.

aungque en el caso de las redes neuronales la difusién comercial
todavia no es muy amplia, ya se han obtenido buepos resultados an el
reconocimiento wvisual de patrones, en el reconocimiente fonetico,
deteccion de movimiento y reconocimiento adaptativo de patrones { 1 ],
lo que configura nuestro tema de estudio. En teoria, un sistema
neuronal debe ser capaz de reaccicnar en forma favorable ante
situaciones desconocidas, tras un periocdo de entrenamiento (2,3 y 4]).
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CAPITULO I - - . L

1,2-BASES  NEURO- FISIOLOGICAS, ¢ .SU ‘ RELACION® CON - LAS - REDES
NEURONALES ' § S :

‘ia que las redes n:uronales intentan sr‘\ular alqunas de las
func:.cnes del: cerebro,;vamcs ‘a expl:.car hrevemem:a e]. func*onamiento da’”
éste. ’ : )

La funcion cerebral dependsa de las interconexiones entre varios
pillones de celulas especializadas llamadas neuronas (3], .a las que
denominaremos neuronas naturales para no ‘confundirlas con las preuronas
simuladas. Cada neurona natural recibe informacidn de cientos o mniles
de otras nedronas naturales y en respuesta manda informacidn a otras
tantas neuronas naturales. Estas conexiones se van haciendo durante el
crecimiento del cercbro y se fijan en la edad adulta.

Aunque no existen dos neuronas naturales exactamente iguales,si se
pueden diferenciar distintas clases de neuronas naturales con base en
su forma. De hecho se ha comprobade que la actividad neuronal depende
de la forma del area gue ocupan [l}; pudiéndose representar una neurona
naturgl matematicamente, por ejenplo la transformada tridimensional de
Fourier f(x,y,z), donde £ esjecifica la densidad en cada punto del
area. Los coeficientes en 1z expansion de Maclaurin de la funcicdn
caracteristica de la neurona natural sirven como parametros para la
especificacion de la forma neuronal {1).

La corteza cerebral humaia envuelve casi totalmente al resto del
cerebro, tendiende a obscurezer a las otras partes. Un humano sin
corteza es practicamente un vegetal, sin habla, ciego e insensible. Los
elementos hasicos de la corteza son grandes cantidades de neuronas
naturales interconectadas por medio de sinapsis. Si neos fijamos con la
corteza primaria visual podercs ver que norfoldgicamente es bastante

uniforme en dos de sus dimensiones. Un acercamiente por nicroscopio a



las células nuestra que a pesar de la unlformxdad existen var1acxones~
estructurales gque van en concordancia con 1as suhlelsiones‘cllnlcas.
Se ve como hay un mapéo del cuerpo hacxa areas scma icas sensorzales °
motrices; en el caso del mundo v:.sual éste: ‘se’ ve: reflejado en 1a
corteza visual primaria (2]. : : - e

La primera informacién sobre la organizac;én ccrtxcal fue. a fines
del siglo diecinueve, el reconocimiento de 12 existéncid ‘de areas con
funciones totalmenta distintas, .y ‘con  una tendencxa a. - un -mapeo
ordenado. Hoy en dia se habla de 50 a 100 .areas : distintas en 1a
corteza.

A principio del siglo veinte, D. Santiago Ramon. y.cajal: {2,3)
descubric gue las operaciones que realiza la corteza con la informacicdn
que le llega son locales. Las conexiones entre entradas Yy salidas

varian de un area 'a otra, pero dentroe de una misma zona siguen un
patron.

La informacidén llevada a la corteza por una fibra puede atravesar
en profundidad la corteza en tres o cuatro sinapsis, mientras gue 1la
propagacién lateral que se da a través de las dendritas y los axones se
limita a unos pocos milimetros, lo que es una proporcicn nmuy pequena
del total de la corteza. Esto indica que la respuesta de la corteza es
posiblemente local.

La corteza visual primaria no es el punto final en el camino
visual., Es simplemente una etapa inicial en cuanto al grado de
apstraccion de la informacién que maneja., Una de las tareas

“fundamentales que realiza es la reorganiiacidn de la informacién de
entrada de forma que la mayoria de sus células respondan a los
segmentos lineales especificamente orientades y ne a las zonas

luminosas.

Las neuronas naturales con orientacidn especifica varian en su
complejidad ; las mas sencillas, a las que llamaremos células simples,
actian como si recibieran senales provenientes de células cuyos campos

mantienen una simetria circular. Las células complejas actian como si

7



recibieran sgu informaciéen de ceélulas simples todas con la misma
orientacion del campo receptor perc con alguna variacion en la
localizacion de su campo.

En el caso de una imagen difusa sélo se disparan las células
simples cuyo campo de accion comprenda los bordes de la imagen. Podemos
encontrar toda la gama de dominio ocular en las células ; desde el
dominio total de un ojo pasando por la igualdad entre ambos ojos hasta
llegar al dominio del otro ojo. Gran parte de las conexiones
interneurcnales se dan antes del nacimiento, aunque las conexiones
binoculares se realizan en su mayoria después del mismo.

Se han realizado experimentos con animales a los que previamente
se les inyecta desoxiglucosa como material marcado radiactivamente
(método debido a Louis Sokoloff). Wiesel realiz¢ un experimento {2) en
el que después de 45mn., de mostrarle al animal un dibujo consistente en
rayas verticales blancas y negras se analiza la corteza, observandose
radiactividad en bandas estrechas perpendiculares a la superficie
mostrada, a lo largo de toda la corteza. En los cortes paralelos se
observe un conjunto conplejo de bandas espaciadas periddicamente. De
este y ctros experimentos realizados con aminoacidos marcades, se
deduce que la corteza visual primaria esta farmada por bloques de un
milimetro cuadrado por dos milimetros de profundidad. Las neuronas
naturales se excitan o no en base a estimulos especificos y las
diversas transformaciones que sufre la informacién se lleva a cabo por

distintos grupos de neuronas naturales.

En el caso de las redes neurconales se ha tratado de sequir en lo
posible el comportamiento de la corteza cerebral. Se intenta que sean
grupos de neuronas los que respondan a distintos impulsos externos o
sefales de entrada. También se implantan las redes como capas de
neuronas de forma que las neuronas de una capa incidan directamente en

las neuronas de la capa siguiente.
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CAPITULO 1
"2.1~RED NEURONAL DE HcCULLOCH Y PITTS.

- CLas primeras neuronas sinuladas datan de 1943, cuando Warren
McCulloch y Walter Pitts propusieron su nmodele [1,3). Elles puestran
como cualguier nagquina de estado finito puede simularse sediante . una
red conformada con las neuronas por ellos propuestas. Estas constan de
n ‘entradas X eXyeen ¥ (@2 1) ¥y una salida y. Se caracteriza por n+l

numercs, un umtral 8 y los pesos EAL AR 4 donde W  esta asocliado
: - :
con X . Suponiendo que la neurona opere en una escala de tiemps n =1,2,;

2,... su salida en el tiempo n+l esta deterwminada por las entradas en
el ziempo n siguiendo la siguiente regla : se emite un impulse en 2l
ziempo n+1 si la suma de las entradas en el tiempe n sobrepasa =21
urbral € de la neurona. Esto es,

y{n+1l)=1 ssi [‘xL(n) z 8

Con esta neurona se pueden implantar las funciones légicas AND, OR
y NOT [1].

La red neuronal estd compuesta por una  serie de  nevronas de
McCulloch~-Pitrs con 1a misma escala de tiempa, interconectadas de forma

que la salida de una neurena actie como entrada para una o mas de ‘lag .

otras neurcnas. La salida de la red corresponde 2’ 13 sal ida da aguellas
neuronas qQue no sirven de antrada para otras. Este acdelo sencillo de
red sentd las bases para el desarrollo de rades mas sofisticadas.

2,2-PERCEPTRON.
En los cincuentas, Frank Rosenblott ¥ sus colegas [1,5] en la
Universidad de <Cornell desarrcllaron una red neuronal denominada

perceptrén {1}. La diferencia basica con el modelo de McCulloch-Pitts,
es que ellos permiten que los pesos de cada neurona canbien con el

10



tiempo. De esta forma se le permite a. la “Ted la posibilidad de ir.
cambiando (aprendiendo) .con el tiempo. . o g : :

Un perceptron con ‘una ‘sola capa .puede utilizarse tanto con

entradas de tipo analdgico como con entradas binarias. “Ssta ‘red
sencilla causo gran expectativa cuando se desarrollo -debide:a su

capacidad de aprendizaje en el reconocimiento de patrones senc:llos.

De acuerdo con lo que se expusc en el capitule I sobre el sistema
nervicsoc, podemos hacer la analogfa entre dicho 'sistema y el
perceptrén. La retina equivale a los receptores del perceptrsn: estos
al ser estimulados transmiten el impulso a las neuronas situadas en
capas intermedias (preprocesadeores o unidades asociativas). Si el total
de estimulos que llegan a la neurona excede el umbral de la wmisma, ésta
se activa enviando un impulse a las neuronas a las que se encuentra
conectada (conexidn hacia delante). De igual forma en el sistema
nervioso 1los impulsses son transmitides a o large de las capas
neuronales. Por ultimo en el sistema nervioss se activan aquellas
neuronas cuya salida controla 1la senal de respuesta, 1o que es
equivalente a la salida de las neuronas dentre de la red gque ya no
estan conectadas a otras (neuronas «de la ultima capa).

El perceptrdén actua como si tuviera una memoria a largo plazo.
Esto guiere decir que es capaz de nodificar los pesos natematicos de
las neuronas en base a una correccion por error. Sl la neurona responde
errdneamente ante un estimulo swui pesos matematicos son cambiados.
Estos y la medida de umbral se pueden fijar o adaptar utilizando
diversos algoritmos. El procedimiento original de convergencia para al
ajuste de pesos, desarrollado por Resenblatt [(5) se puede resumir como
sigue: a) inicializacion de pesos y 6 con valores aleatorios pequehos,
b) presentacidn de un patron de entrada junto con la senal deseada de
salida, c¢) calculo de la sefal de salida y en el tiempo t, donde

-1

y(e)y=£ ( T wi(t)x‘(t)« a2 )

h“t=Q
d) . ajuste de pesos, sole en «guellos casos en los que exista
error, de la siguiente manera
v (eR1) = w (T + a(d(E)=y(E) Ix (t)

11



donde 0=isN-1, y n es unm factor positive de ganancia menor que 1. Este
proceso se. repite hasta que se alcanza la convergencia de la red.

Para que el perceptrdn aprenda una serie de patrones, se le tiene
que presentar dicha serie tantas veces como sea necesario para que, con
el vector de pesos resultante después de los ajustes, los patrones sean
identificados correctamente. Esto puede dar lugar a una etapa de
entrenamiento algo tadiosa pero en definitiva muy efectiva.

Mediante una modificacién del meétedo  de convergencia del
perceptron se puede llegar al algoritmo de minimos cuadrados (LM3)
debido a Widrow-Hoff.

2.3~RED DE HOPFIELD,

Como ya es sabido el sistema o¢ptico cerebral @maneja la
informacidn en paralelo con la ayuda de unidades procesadoras sencillas
{neuronas) interconectadas entre si. Basandose en esta idea, Hopfield
realizd un modelo neurcnal en 1986 {2]. En ¢l, las neuronas participan
a través de una operacidn de umbral y la informacion se guarda en las
conexiones entre neuronas. Dependiende del vector de entrada a la red,
algunas neuronas se activan.

En el caso de las neuronas de McCulloch-Pitts, cada neurona
procesaba las entradas para determinar una salida en ese lapso de
tiempo. La red de Hopfield se rige por la siguiente regla de
actualizacion : " Seleccicna una neurona de forma aleatorja. Si la suma
de pesos en las conexiones con otras neuronas activas es positiva,
activa la neurona, en caso contrario, desactivala”. Hopfield asume gque

los pesos son simétricos (w w”), lo que esta de acuerde con la

[§]
mayoria de los algoritmos en visiédn.

La inclusidén de retroalimentacién en estas redes las diferencia de
las redes tipo perceptrdén, que enfatizan la conectividad hacia delante.

Las neuronas son sistemas dindmicos y continuos y por lo tanto los

12



modelos neuronales deben tener la capacidad de describir cantidades
continuas. Las neuronas de McCulloch-Pitts son elementos 1ogicos de
decisidén descritos por una variable de dos estados (activo-inactive), y
cuyas entradas provienen de unas pocas neuronas. Este modelo adolece de
dos de las caracteristicas de las neuronas bioldgicas, a saber
procesamiento analdgico y alta interconectividad. En la red de Mopfield
la funcion de activacion de la neurona oscila de forma continua entre 0
y el valor de umbral 8 (generalmente es una funcion de forma sigmoidea
y meonotonica ) ademis la ved presenta una estructura de conexiones
masivas en paralelo {3]. :

Una de las mayores aportaciones de Hopfield fue la.inclusidn de la
medida de Energia, gque se puede describir como : )
E = =1/2 le; sSM * [|S|8\

l . .
La inclusién del concepto de energia equivale a decir : " Se toma

ateatoriamente una peurona. Se cambia su estado (de 0 a 1, o viceversa)
unicamente en aquellos casos en los gque el cambio disminuya 1la

energia ".

El concepto de una funcidn de Energia y su uso en el diseio de
circuitos nos facilita la rapida resolucién de problemas de
optimizacion. El estado de cada neurona cambia en el tiempo ce forma
simple en funcidn del estado de las neuronas a las que estd conectada,
pero la organizacién de las sinapsis determina la dindmica colectiva
que minimiza la funcidn de energia correspondiente, al prcblena de

optimizacién.

2.4-COGHITRON Y NEOCOGNITROHN,

En 19735 Fukushima, Miyake e Ito[4] propusieron un modelo de red
neuronal multicapa llamado cognitron y en 1883 le dieron una nueva
orientacidn a la arquitectura del modelo, conociéndose esta nueva
versién como el neocognitrdn, Por ultimo, en 1988 Fukushima mejord el
modelo con el fin de discernir entre varios patrones presentados
simultaneamente a la red. Este modelo se va perfeccionando
constantemente.
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La red tipo cognitrén utiliza el método de aprendizaje sin maestro
{aprendizaje no supervisado). El procedimiento empleado en este modelo
se ha clasificado bajo el paradigma de aprendizaje competitivo. EL
cognitrén no tiene la capacidad de reconocer patrones distorsionados en
‘su forma o desplazados de lugar.

El neocognitrén ya es capaz de identificar correctapente 1ios
patrones desplazados o distorsionados. Ahora bien, c¢uando se le
presentan dos o mds patrones simultaneamente, disminuye la probabilidad
de identificacidn correcta.

En un sistema de aprendiraje, generalmente se tiene acceso a las
entradas y salidas del sistema. Se pueden cambiar las conexiones entre
los elementos de entrada y salida utilizandoe una regla de Hebb, o
suministrando una sefal ée error mediante la diferencia entre la salida
deseada y la real como se establece en la regla de Widrow-Hoff. Ahora
bien, el ajuste de las neuronas de las capas ocultas, esto es capas que
no son ni de entrada ni de saljda, es dificil de realizar. Las maguinas
de Boltzmann ¥ el algoritmo de retreoalimentacion nes da una solucicn
explicita al problema de aprendizafe en redes multicapa para una serie
de casos.

En el neocognitrdn se presupone gue antes de construir la red ya
se tiene una idea del tipo de resultado que se desea obtener y de la
estrategia a seqguir en el procesamiento de informacién. La estructura
del neocognitidén es similar a la del modele visual propuesto por
Hubel-Wiesel. En esta red las neuronas estdn conectadas on cascada (la
red consta de 9 capas de neuronas) y tiene 1a tendencia a responder
selectivamente a los distintos patrones. A medida que las capas son nas
profundas den:iro de la red su campe de recepcidén es mayor y por
consecuencia son mas insensibles a los cambios de posicién del patrén
de entrada. Todas las neuronas utilizadas son de tipo analdgico y se
van alternanco neuronas S cuyos campos de recepcidén provienen
aproximadamente de la misma 2zona del patrén de entrada y neuronas C.
Estas ultimas estan conectadas a varias neuronas S y se activan al
activarse cual.quiera de las neuronas S5 gque le sirvan de entrada. De
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esta forma las neuronas C siguen estimuldndose aunque el patron cambie
de posicidn. La diferencia entre las neuronas tipo § y las C estriba en
las distintas entradas que las alimenta y sus conexiones de salida, va
que el tratamiento de la informacion es el mismo por ambos tipos de
neuronas.

Con la distribucidén neuronal descrita, el neocognitron es capaz de
reconocer,después de upa etapa de entrenamlento, numeros cursivos

incluso en el caso de que se encuentren distorsionados.

Para mejorar la respuesta del neocognitrén, en aquellos casos en
los que se le presentan varios patrones simultaneamente, Fukushima
afadidé al sistema conexiones retroalimentadas. El wmodelo mejorado es
capaz de discernir entre los diversos patrones ademas de tener la
facultad de restaurar aquellos patrones que sSe encuentren incompletos y
de eliminar el ruido que acompane a la imagen.

En la actualidad existen multiples modelos de redes neuronales:
cada uno de ellos enfocado a la resolucién de un tipo especifico de
problemas. Generalmente los modelos propuestos son redes multicapa con
neuronas adaptativas y retroalimentacién. En los capitulos siguientes
expondremos un modelo con dichas caracteristicas y discutiremos los
valores experimentales obtenidos.
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CAPITULO III

~En la introduccidén se describio una neurona sencilla’ fua no era
capaz de automodificarse. Ahora bien,para gue la neurcna puede aprender

es necesario que pueda cambiar su vector de pesos de acuerdo’ 2’ lag’ i

necesidades. Esto es, se necesitan neuronas adaptables ~‘para que sean
inteligentes.

. En la mayoria de los sistemas adaptables, esto es, sistenas con la
capacidad de automodificarse en un proceso de retroalimentacion de la
senal de salida, el elemento basico es el "combinador lineal adaptable®
{ ALC } {1 y 21 . Este elemento, unido a un cuantificador, es capaz de
simular el comportamiento de las neurcnas . Posee la propiedad de
retener informacidén en un proceso de aprendizaje para utilizarla
posteriorzente cuando se le presenta una situacidn desconocida.

El ALC forma parte tanto de los filtros adaptables {2) como de
las neuropas adaptables. Los filtros adaptables han tenido gran éxito
en el procesamiento de senales; tal es el caso de Jlas llamadas
telefdnicas de larga distancia y en las comunicaciones via satélite,
donde se utiliczan suprescres de eco adaptables, permitiendo 1la

comunicacién sinultdnea en ambos sentides [{2].

A continuacion vanos a explicar el funciocnamiento de las neuronas
adaptables.

3.1-NEURONAS ADAPTABLES,

En la figura 3-1 podemos observar el esquema badsico de una
neurona e¢daptable. La salida de la misma es la combinacién lineal de

las diversas sefiales de entrada, y se obtiene realizando el producto
entre el vector de pesos y el vector formado por las sefales de
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entrada. Este resultado se compara con la senfal de salida deéeada Yy la
diferencia entre ambos es la sefal de error. Para. ajustar los 108
valores del vector de pesos, se utiliza el algoritmo ‘de minimos
cuadrados (LMS) de Winter-Hoff (1]. '

Cuando la sefal de salida de la neurona se pasa por un
cuantificador se obtiene una senal binaria. Al conjunto formado por el
cuantificador y el ALC se le denomina "adaline",siendo éste el elemento
basico de la red neuronal (Figura 3-2). Los pesos en el adaline semejan
las sinapsis cerebrales: el vector de entrada actula como las entradas
dendriticas y la salida binaria es similar a la salida axonal [4,6].

El adaline puede ser "entrenado" para que con un cierteo vector de
entrada se cbtenga el vector de salida deseado (matriz compuesta por +1
Y -1 combinados en forma tal gue representen al patron que la red esta
aprendiendo) .

Con un vectaor de entrada de componentes binarias y una salida
binaria, el adaline es capaz de realizar ciertas funciones ldgicas, con
las distintas combinaciones de los valores posibles de los pesos (1,5).
Para este tipo de aplicaciones es necesario dejar fijo uno de los pesos
(wWe) Y la entrada correspendiente (xe) hacarla igual a +1 (Figura 3-3).

Una neurona aislada solo puede realizar aquellas funciones gque
sean linealmente independientes. Para efectuar funciones separables no
lineales, es necesario utilizar una red de neuronas. Las primeras redes
tipo Madaline(multiples adalines), constaban de un vector de entradas
multiples y dos capas de neuronas. La primera capa de neuronas era
adaptable nientras que la otra era fija. Con esta configuracioén es
posible implantar las funciones logicas AND, OR y MAY (mayoria) (1].

Actualmente las redes constan de nuchas capas, todas ellas
adaptables. Para las neuronas de la ultima capa la adaptacisén es
sencilla ya ¢que la sefial de salida deseada es conocida, peroc para las
neuronas de las capas internas la sefal deseada de salida es
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Figurs 1.3- Implantacion de las funclanes AND,CR y KA.
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desconocida, Para solventar este problema Winter vy  Widrow &8
elabeoraron un algeritmo basiandose en la primitiva regla de adaptacion
del Madaline. El algoritmo establece que la red debe ser perturbada lo
menos posible con cada nuevo patrén de entrenamiento. D2 esta forma la
red es capaz de retener lo aprendido con patrones anteriores.

3.2~ALGORITHO LMS.

Para adaptar los pesos de una neurona aislada se emplea el
algoritmo de minimos cuadrados LMS. Dicho algoritmo se puede déné;ar
matematicamente como sigue: S .

WosW tacX /] x|*? (1)
El vector de pesos en el ciclo de adaptacidn k+l es igual:al. del
ciclo k mas una constante « (que coptrola la estabilidad y 'velocidad

de convergencia de la red) multipligada por el error & -‘definido como

la diferencia entre la sefial deseada y la senal analdgica de salida de
la neurona en el ciclo k: y por el cociente Xk/ixl[; donde xi es el

vector de entrada. Por otra parte, sabemos que el erxor ¢, es :la
diferencia entre la seral de salida deseada dk y la seRal’ ‘analdgica. de

salida X W, (6] por lo tanto

T,
:x = dk- x‘ Wk.
En cada ciclo de adaptacién los pesos’ valores y. el
error se va reduciendo L o
AC“V > ﬂ(dk i NXLFK)V = ”}7(".15“

donde Awk es:
.
MR, =W =W =ac X/ 1x1° (a)
Sustituyendo esta expresion en la ecuacion (3}, obtenemos

A:k = -a € (5)

Experimenta imente se ha visto que se debe cumplir que 1.0> a >0.1
para que el sistema converja y se estabilice (1). Estos datos
reportados por Winter-Widrow ne coinciden con los que se obtuvieron al
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implantar la red y seran estudiados posteriormente.
3.3-REGLA MRII: ) 3

El proceso de adaptacién detallado anteriormente es para una sola
neurona, peroc la red consta de tres capas, cada una de eliis con un
numero prefijado de neuronas. El procesc de adaptacion para el zonjunco
debe ser congruente con el principio de winima perturbacicn .y para
conseguirlo se emplea la regla MRII, que se detalla a continuacicn.

Cuando se le presenta a la red el primer patron de entrenamiento,
se tiene que realizar un proceso de adaptacion. En primer lugar, se
toma la neurona de la primera capa cuyo valor analoégico de salida este
mds proximo a cero en valor absoluto. Se fuerza a dicha neurona a
invertir su sefal de salida binaria ¥, con este sambio, se hace un
recorrido de la red comparandc las salidas de !a dltima capa con ias
salidas deseadas (patrén gque gqueremos que aprenda). 51 el .cambio
repercuti¢ positivamente en la salida, se recalculan los pesos de la
neurcna afectada para que el cambio se haga efectivo. Ahora bien, si el
cambio no produjo ninguna mejoria en la salida, entonces se mantienen
los pesos inalterades y se repite el proceso para la siguiente neurona
cuya salida analégica esté mas proxima a cero,

El proceso se repite para las neuronas aisladas y luego para las
neuronas en pares, tercias, etc. hasta un limite cualquiera
preestablecido. El proceso se aplica a la primera capa de neuronas y
después a las subsiguientes . La dltima capa se adapta directamente en
base a la salida deseada. Acto seduido, se le presenta a la red otro
patrén y se vuelve a aplicar la regla MRII.
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CAPITULO IV -

4.1-IMPLANTACIOK DE LA RED.

4.1, 1-ESTRUCTURA.

La red se dividié en tres capas de neuronas acaptables, contando
cada capa con un numerc igual de neuronas. Las neuronas de la primera
capa reciben la informacién del vector de entrada, posteriormente cada
neurona transmite su sefial de salida binaria como entrada a cada una de
las neuronas de la capa siguiente (capa des). Las neurconras de 1la
segunda capa actian de forma analeoga a las neuronas de la capa uno,
transmitiendo su salida a la capa tercera y ultima. l.a capa tres cmite
el vector de salida de la red. En esta red cada neurona se cncuentra
conectada con todas las neuronas de la capa siguiente dando lugar a un
flujo de informacién "feed-forward” (Figura 4-1). En ei- proceso de
aprendiza je la red <consta de retroalimentacion ¢ alimentacidn
“feed-backward". Esto es, a la neurona se le proporciona la salida
deseada, para gue en base a ésta pueda modificar su vector de pesas
para que su salida coincida con la deseada.

En una red como la propuesta agqui,la sensibilidad de las capas de
neuronas aumenta gradualmente, haciéndose maxima en la ultima capa. Las
capas internas u ocultas de la red actian, en cierta medida, como
codificadoras de informacion, mientras que la ultima capa hace el papel
de decodificador.

Como patron de entrada se le die a la red de 49neuronas/capa una
matriz de 7x7 (49 pixels), a la red de l00neurconas/capa una matriz de
10x10, a la red de lidneurcnas/capa una matriz de 12x1l2 y por ultimo a
la red de 22jneuronas/capa una matriz de 15x15. La matriz de entrada,
en todos los casos, consta de ceros Yy unos correspondiendo los unos a
los pixels con la infomacidon del cardcter y los ceros al fondo de la
imagen. La ra:d ofrece como salida de la misma un vector con el mismo
numero de conponentes gque el vector de entrada (patrén de entrada).

25



patron de

entrada

13 caps

adaptable

23 cama

adaptadle

Gag——

FLIET)

adaptable

Flgura 4.1-

Aed nauronal

adaptable con Lrem capas Jde heursnas.




N
Reting - -

srinecs cava

€ 3dapcacien T

se9Unds capa

de adeptacidn

saliday

' E
, devodr-
i ficader

tadantable

flaure 4.2~ Freprocessdec inverlants

« tcaslacion y ‘red adaptsdle.




- .El" comportamiento de la red wvaria en 'funcién del patron de
entrada, de la seleccidn de parametros y del tamanio de la misma.

4.1, 2-INMUNIDAD ANTE TRASLACION, ROTACION .

©. Para conseguir que el comportamiento, respuesta de la red sea

* invariante frente a la rotacien y traslacion, Winter y Widrow estiman
necesario anteponer al cuerpo de la red un procesador formade por
varias capas de neurornas gque actuen como codificador de la informacion
de entrada (Figura 4-2). En nuestro caso, el problema se solventd
ensefdndole a la red upa serie coppleta del patrén rotado y trasladado
dentro de la matriz. Se optd por esta solucion para facilitar el uso de
la red en sistemas de copbputo pequerios, ya que por cada capa adicional
de neuronas es necesario guardar tres matrices, una para pesos, otra
para valores analégicos y la ultima para valores binarios. En la etapa
de aprendizaje es necesario utilizar todas las matrices
simultdneamente. Esto origina problemas en cuanto a capacidad de

memoria.
4.1,3-IMPLANTACION.

Para la red de 49neuronas/capa se diec como matrices de entrada los
siguientes veinte patrones:

0008000 0000000 0000000 0000100 0100010 0100010 0000000
0111110 0111110 0111110 0100310 0111110 0000000 1001111
0100010 0101000 0001010 0100210 0100010 00060000 0001010
0111110 0101000 0001010 0111110 0l11110 6111110 0001010
0100010 0101000 0001010 0100010 0000000 0100010 00010190
0100010 0l11110 0111110 0111110 0000000 0111110 1001111
0000000 0000000 0000000 0000000 0100010 0100010 0000000

pat-=1 pat-2 pat=3 pat-4 pat-5 pat-6 pat=-7
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0000000 0600000 0000000 0000000 0000000 0000000 0CG0000
1111001 0111110 0111116 . 06111100 ° 0111110% . 6111110 - 0111110
9101000 = 0100010  0100000- 0100010 . 0100000~ 0100000 0163000
0101000 - 0111100 . 0100000 = 0100010 - 0111000 . 0111000  010¢110
0101000 0100010 = 0100000 - 0100010 . .-6100000:- = 0100000 = 03100010
©1131001. 0111110 . 0111110 - 0111100 0111110 - 0100000 0111110
“0000000 . 0000000 0000000, . 0000000 * 'oooqoo‘o 0000000 0000000

_pat-8 pat-9 pat-10"" pat-11"-pat-12 pat-13 pat-14

0000000 0000000 1111111 1000000 1010000 1111111
0100010 Ol11110 1000001 0000000 0000000 1000001
0100010 0001000 1000001 0000000 0100000 1011101
0111110 0001000 1000001 0000000 0000000 1000001
0104010 0001000 1000001 0000000 0000010 1011101
0100010 0111110 1000001 0000000 0000000 1011101
0000000 0000000 1111111 0000000 0000600 111111

pat-15 pat-16 pat-17 pat-18 pat-19 pat-20
Teniendo en cuenta la estructura de la red y los algoritmos
necesarios para’ la etapa de aprendiraje se disefic el programa que se

detalla en el anexo 1. Los parametros se fueron variande en las
distintas pruetias i los resultados se pueden ver en el capitulec V.
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CAPITULO'V,

©.5: 1<ANALISIS DE PARAHETROS.

‘establecido el disefio estructural de la red en el
capitulo’ IV, 'se hicieron una serie de pruebas experimentales para

v ~Uha» vez
detéminar"el valor de los parametros que estaban indeterminados.

para los pesos iniciales se hicieron cinco pruebas distintas: la
primera fue con pesos iniciales aleatorios entre O y 1. En este caso, y
fijando el resto de los pardmetros que posteriormente enunciaremos, se
vié que la red convergia en la etapa de aprendizaje, siendo capaz de

identificar en la etapa de reconocimiento al patroén ya aprendido.

La segunda prueba se hizo con pesos aleatorios entre -1 y +i. La
razén para tomar este intervale fue el generar pesos inhibitorios
asociados a los valores negativos. Aungue tedricamente parecia
razonable tener dichos valores negativos, experimentalmente se vie que
la red asi configurada no era capaz de converger. Creemos gue este
hecho se debe a gue la matriz de entrada consta de +1 y -1, donde =1
actia como irhibidor: se utilizaron valores negativos de entrada en
lugar de ceros para que dichas entradas tuvieran incidencia en la
salida de la neurona. Ahora bien, al nultiplicar pesos inhibitorios
(negativos) por valeres inhibitorios de entrada (negatives) se tiene
como resultadoc una salida excitatoria ({positiva) distorsionands con
ello el comportamiente de la red.

En cualguier caso, autores como Winter y Widrow ([1] reportan
resultados favorables utilizando pesos negativos.

Otro de los parametros que inciden ampliamente en el
comportamiento de la red es «. Como ya se dijo anteriormente, « influye
directamente en la velocidad de convergencia y estabilidad de la red.
Algunos autores (1] establecen un intervalo para « entre 1.0 y 0.l. En
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nuestro caso se vié experimentalmente .que. valores inferiores a" 0.5
implicaban la no convergencia de la red.

Para la red que se esté éstudiandé el valor iddneo es ac 0.7. Por
debajo de este valor la red tarda npucho en converger o puede no
converger, y por arriba del mismo la red converge rapidamente perc su
nivel de retencidn en el aprendizaje disminuye notablemente.

En el proceso de adaptacidén de .cada neurona, se establecio un

&

factor de tolerancia para el error de 10°° 'y un numero maximo de

iteraciones igual a 107 .

En la red con 49 neuronas por capa se hicieron diversas pruebas
para valores de a entre 0.1 y 0.9 ( grafica 5-8.1 ). Como se puede ver
en la grafica los tiempos de convergencia de la red aumentan
considerablemente para valores de a por debajo de 0.7. Al aumentar el
numero de neuronas de la red los tiempos de convergencia aumentan de
forma exponencial como se puede observar en la curva de la grafica
5-8.2, donde para redes de 225 neuronas por capa los tiempos de
convergencia para la red, siendo a = 0.7, se encuentran alrededor de
1hr. 15 min en una Burroughs-A%. Para valores de « por debajo de 0.7
los tiempos requerides para la convergencia de la red scn a2xcesivamente
altos ¥y la mejora en la sensibilidad de la red es practicamente

S

inapreciable (del orden de 10  °).Por esta razén se optd por trabajar

con « = 0.7. Valores superiores a 0.7 no mejoran los tiewmpos de
convergencia cono se puede apreciar en la curva ( grafica 5-8.1 ) y sin
embargo la red pierde algo de sensibilidad.

Una vez fijada la constante de convergencia en el valor optimo de
0.7 se dié paso al estudio de otros parametros.

S$.2-INTERVALO DE PESOS.

En un principio se pensd que al ampliar el intervalo de pescs se
podria conseguir una mayor sensibilidad en la red.

Se hicieron distintas pruebas para pescs iniciales. comprendidos
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entre 0~1, 0-5 y 0-10 (tablas 5-5,5-6 Yy S-7}. En las graficas 5-5.1 a
la 5-7.3 podemos ver los pesos promedio y las correspondientes
desviaciones estandar que se obtuvieron para las tres capas de las
redes y los tres distintos intervalos de pesos. Podemos ver que la
desviacién es menor en las redes de mayor tamano. En cuanto a las capas
de la red se aprecia una disminucidén en la desviacidn a medida que
pasapos de capa {zmenor para la capa 3}.

Como se puede apreciar en las curvas (graficas 5-1 a la 5-4), en
la red e 49neuronas/capa la sensibilidad mejora apreciablemente al
pasar de una escala de 0-1 a la escala de 0-5, la gue difilere muy poco
del intervalo de 0-10 (tablas 5-1 a la 5-4). En la grafica 5-1 vemos
como para un intervale de 0-1 la red identifica solo tres patrones
(4,9 y 20) como distintos del aprendido (en las graficas. se expresa
como patreén aprendido). En el momento de contrastar el resultado gue se -
cbtiene al recorrer la red con cada uno de 1los 20 distintos
patrones,con elles mismos (en las graficas patron existente), sélo un
15% de los patrones son jdentificados en menos del 50% mientras que el
70t de lcs patrones se identifican en mas del 70% .

Estudiaremos a continuacidn un ejemplo para poder entender estas
cifras. En nuestro caso el patron aprendide va a ser el caracter
A", Cuando la red pasa la etapa de aprendizaje y se le presenta de
nueve el patron "A", la red lo identifica en un 100% . Ahora bien, si a
la red sa le suministra la informacion de entrada correspondiente al
patron nimero dos ( "A"™ rotada), la red de 49neuronas/capa ofrece una
salida que solapa en un 100% con el patroén aprendido "A" . Dicha salida
comparada con el patrén de entrada nos da un nivel de ldentificacidn
del 79.7% . En este caso la red no es capaz de discernir entre el
caracter uno y el dos,

Al ampliar el intervalo de pesos a 0-5, con la misma red, venos
gque el numero de patrones que la red es capaz de distinguir como
distintos del aprendido aumenta en un 10%, pasando a ser el 25% del
total de 1los patrones. En este caso la red ha aunentado
considerablemente su sensibilidad. Al aumentar nuevamente el intervalo
de pesos a 0-10, la sensibilidad de la red casi no mejora. El numero de
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patrones que la red es capaz de discernir es el aismo que ‘para el
intervalo de 0-5 y scélo se aprecia una mejoria ninima en el porcentaje
de identificacidn de los patrones distintos al aprendido. ]

Estas diferencias, que son evidentes para la red de
49neuronas/capa, sSe van haciendo cada vez menores para. redes <on mayér
numero de neurconas. En la red de 1l00Oneuronas/capa todavia se aprecian
cambios al pasar ‘de un intervalo de 0-1 a otro de 0-5, pero para las
redes de l44neurcnas/capa Y 225neuronas/capa los cambios son
practicamente inapreciables (graficas y tablas S-1 a la 5-4 ).

De estos estudios peodemos concluir que la varlacién en el
intervalo de pesos influye mas en redes pequenas., La red mejora su
comportamiento al aumentar el intervalo, tendiéndose a un equilibrio
después de un cierto aumento del intervalo. Como se ha ‘visto
experimentalmente, no se mejora casi nada el comportamiento de la”red

en el cambio de intervalo de 0-5 al de 0-10.
5.3-REDES COH DISTINTAS CONFIGURACIONES.

En un principio se pensd que si la red era capaz de procesar nas
informacidn de entrada, el resultado final seria mejor, esto es, la red
aumentaria su sensibilidad. Por esta razén, se realizaron experimentos
con redes de 49neuronas/capa, 100neuronas/capa, 1l44neuronas/capa y

225neuronas/capa.

En contra de lo esperado los resultados experimentales indican que
la red mas sensible es la de 49neuronas/capa, empleaidose un intervalc
de 0-5 para los pesos iniciales. Esta red es la que mejor discierne
entre los patrones distintos del aprendido. Ahora biz2n, al aumentar el
tamanio de la red los patrones que no le habian sido 2nsenados a la red
son reconocidos como ellos mismos en un mayor porecentaje. Esto es una
"B" se reconoce como ngn en un 44% en la red d: 49neuronas/capa:r
mientras que la red de 22S5neuronas/capa identifica a la "B" en un 56%.
Estos porcentajes no se pueden considerar de forma absoluta ya que el
patron no guarda una escala rigurcsa al pasar de la natriz de 7x7 a la
de 15x15. Los resultados con las distintas redes se pueden apreciar en
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las graficas'y tablas 5-1 a’'la 5_-4. .
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RED NEUROHNAL TRBLA 5-1
49 NEURONAS POR CAPA
RECONOCTIHIENTO PORCENTURL
RRANGO PESOS 41 RANGO PESOS 2 RANGO PESOS #3
EXISTENTE RPRENDIDO {EXISTENTE APKENDIDO {EXISTENTE RPRENDIDO
1 100.00: 100.00x 100,00: 100.00% 100. 002 100. 007
2 79.60: 100.00% 73.50: 100.00% 79,50 .00
3 79,602 100.00% 79.50 100.00x 79.50: 100,00z
4 89.80: 97.90% 40,50 S3.00% 46.90% 51.00%
5 B3.00: 100.00% s5.104 6£3.20% 57.10z 61.20:
P 6 71.00z 100. 002 71.40x 100. 007z 71.40z 100. 002
A 7 67,302 100.00% 67,30 100.002 67,30% 100.007
T 8 67.30% 100,807 67.301 100.00% 67.30% 100.002z
R 9 44,903 46,901 38.70x 42.80% 34.60%
0 10 81.60% 100.002 100.00% 81.602 100.00%
N 11 B3.70% 100.00% 100.002 83.60% 100.00%
E 12 83,702 100.007% a85.70% 100.00: 85.70% 100. 00z
5 13 89.802 100.00% 83,70 100.00:: 89, 70x 100.00%
14 B7.80% 100.002 55.10: 51.00% 51.00: 46.90
15 93.90% 100. 002 93.802 100.00% 93.80x 100. 00
16 73.50% 100.00% 73.40:2 100,00 73.40% 100,00
17 18.40:2 100.002 18.30% 100.00: 18.30% 100.00:
18 €5.30 100.00:2 €5.30~ 100.00: 65.30% 100.00%
19 67.302 100,00 67.302 100. 007 67,302 100.00%
20 400, 00% 102 100.00:; .00:: 100.00% .00z

RANGO PES0S 1 -> FESOS INICIALES DE CERO R LNO
RANGO PESOS %2 -> PESOS INICIALES DE CERD A CINCO

RANGO PESOS #3 -» PESQS INICIARLES DE CERO A DIEZ
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RED NEURONAL

49 NEURONAS

% RECONOGIMIENTO

1

2 34567 8 91011121314 1516 17 18 19 20
PATRONES

(] EXISTENTE-P3
B i APRENDIDO P5 E_J EXISTENTE-P10  L..| APRENDIDO- P10

APRENDIDO-P1 Eiud EXISTENTE-P5

GRAFICA 5-1



Le

NEURDO
NAS

1086 NEURGD
RECONOCIMNIENTO

HAL
R A
PORCENTURL

RBLA 5-2

VMXoOo-DT

RANGO PESOS #1 RANGO PESOS %2 RANGO PESOS #3

EXISTENTE APRENDIDO JERISTENTE APRENDIDO {EXISTENTE APRENO1DO

1 100.002 100, 00/ 100.00% 100.00: 100, 00% 100.00:¢
2 86.002 . 86,007 100.002 86.00x 100.002
3 86.002 100.002 86,00 100.002 86.00: 100,002
4 84.002 100,002 84,00 84,002 100.002
s 72.002 108,00z 72.00:% 72.00: 100,00«
6 60.00% 100.00% 80,00z 60,007 100.00%
7 70.00% 100,002 70,00z 70,00 100, 007
6 70.00% 100.00:2 70.00: 7 70.00% 100.00%
9 50.00% 49.00% 52.00% i 53,004 52,00
10 88.00% 100. 002 88.00: 100. 002 68,002 100,00
11 90.00: 100. 007 90,002 100, 00z 90.00% 100.062
12 85.00% 100. 002 65.00% 100. 007 B85.00% 100,002
13 88,007 100, 00 88,00 100.00% 86.00% 100,00«
14 92,007 100. 607 53.00x% 57.00% 45,002 49,002
15 96.007 100, 00z 96.00: 100,002 96. 003 100.00%
16 B82.00% 100. 007 82.00% 100,00z B82.002 100.00%
1?7 52,002 160. 002 52.002 100.0082 52,002 100,002
8 79.00% 100,00% 79.00% 100,00z 79.00% 100,002
19 78.00% 164, 00:2 78.00% 100.00z 78.00% 100.002
20 100,00 .00 109, 002 .00y 100,00;:; .00%

RANGO PESSS Bl -> PESOS INICIALES DE CERO A UnD
RANHGO PESOS #2 -> PESOS INICIALES UE CERO A CINCO
RANGO PESOS 93 -> PESOS INICIALES DE CERD A DIEZ
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RED NEURONAL
100 NEURONAS

% RECONOCIMIENTO

PATRONES

] EXISTENTE-P1 APRENDIDO-P1 i&%d EXISTENTE-PS
EBD APRENDIDO-P5 - ) EXISTENTE-P10 [ 1 APRENDIDO-P10

GRAFIGCA 5-2
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RED NEUROHNAL TRBLR $-3
144 NEURONARS POR CHPAR
RECOHNOCINIENTO PORCENTURAL
RANGO PESOS #1 RANGO PESGS #2 RANGO PESOS #3
EXISTENTE APRENDIDD SEXISTEHTE APREMDIDO [EXISTENTE APRENDIDO
1 100.09% 100. 607 100, 004 100. 002 100.00% 100.00%
2 73.60% 100. 00 100.002 73.60% 100. 00z
3 73.60% 100.00% 100.00% 100,004
4 B8.80% 100. 007 100, 00% 100.00%
S 7e.rou 100.08 160.00x 100.00%
P 6 83,304 100, 00% 100.00: 100,00%
g 7 70,807 100.00x 100.00% 100. 002
T 8 70.80% 100.002 100.00% 100.00%
R 9 $0.60% 51,307 61.80¢ 54.10%
0 i0 90.20% 100. 002 160.00% 100.00%
N1 93.007 100. 00 100.00% 100,002
E 12 92.30%4 100. 60% 100.00% 100, 00%
S 13 94.40% 100,002 100. 00 100,00
14 92.30% 100. 00 100.00% 100.00%
15 97.20% 100.00% 100.00% 100.00%
16 83,302 100.00% 100.00x 100. 00
17 52.70% 100. 00% . 100.00% 100, 00%
18 82.60% 100.00% 82, 60% 100, 00% 100.00%
19 80.50% 100.00% 80. 502 100.00% 100. 007
20 100. Ouz . 002 103. 60z .00z 100,00 .00

RRNGO PESDS 81 -> PESOS
RRNGO PESOS #2 -» PESDS
RANGO PESOS #3 -> PESOS

INICIRLES DE CERQ R UMQ
INICIRLES OE CEPO R CINCO
IHICIRLES DE CERD A DIEZ
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REO NEURONAL TABLA 5-4
225 NEUROMNRS POR CAPR
RECONOCINIENTO PORCEHTUAL
RANGG PESOS 41 RRHGD PESOS #2 RANGO PESOS 43

EXISTENTE RPRENDINO [EXISTENTE APRENDIDG [EXISTENTE APRENDIOO
i 100.002 100. 00 100, 00% 100. 002 100,007
2 79.607 79,601 100,002 79,504 100,007
3 79.60% 79.60% 100. 007 79.80% 100.00%
4 95.602 95. 602 100. 002 95.50% 100. 007
1 82,204 82,202 100,00 82,202 100, 00%
6 82.20% 82.20% 100. 007 B82.20% 100.007
7 77.807. 7¢.807 100.002 7,702 100.00%
8 .80 77.602 1060, 002 77.70% 100.00%
9 56,907 46,207 45, 80i 48.802 47.50%
10 86,207 86,202 100. 00:2 86,207 100.00%
11 94.70% 100.00% 94,702 103, 002 94,602 100.002
12 BB 00/ 100.002 88.007 100,007 80.007 100.007
13 100.00% 88,90 160.007 68.80% 100.007
14 BB.ODV. 100.00% 88.00% 100,90 £8,002 100.00%
1S 97.80% 100.00% 97.80% 100,00 97,702 100.00%
16 87.102 100.007 87.107 100.00: 87,10z 100.00%
17 62.70% 100.00% 62,707 100,002 62,607 100.00%
18 87.10% 100.00% a7, 10% 100.00% 07,102 100,002
19 66,702 100,007 86. 707 100,007 86,607 100. 002
20 100,002 .00, 100. 002 007 100.00% .00z

RANGO PESDS #1 -> PESOS INICIALES DE CERO A UHO

RANGO PESOS #2 -> PESOS INICIAES O CERO A CINCO

RANGO PESOS #3 -> PESOS INICIMES DE CERO A DIEZ
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RED NEURONAL
225 NEURONAS

% RECONOCIMIENTO
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VALORES CARACTERISTICOS DE LOS PESOS

TRBLA 5-5

REDES CON 49-100-144-225 NEURONAS POR CAPA

NEURONAS PESQ PESO PESD DESVIACION ESTANDAR
POR CAPAR HAXINO NININO PROMEDIO
i 49 1,191 -.18] 443 0.445+0.133
1 100 1.339 -, 3587 .325 0.335+0.085
[S 144 1,370 ~-.360 283 0.283:0.07
a i 22 1.393 -.413 .22 0.221+0.056
2 49 594 -.497 020 0.02:0. 14
P 2 100 $56 ~.528 010 0.0140. 0%
Z 144 .597 934 0o7 0.007+0. 063
R 2 224 545 -.%46 004 0.00410.066
s 3 49 963 =717 007 0.007+0. 142
3 100 522 =722 00§ 0.006+0.059
3 144 S48 -.670 005 0.005:0.083
3 225 S1S -. 539 003 0.003:0.066
RAMGO DE PESGS INICIALES DE CERD A UND
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VALORES CARACTERISTICOS
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TABLA 5-6
VALORES CRRACTERISTICOS DE LOS PESOS
REDES CON  49-100-144-225 NEUROMAS POR CAPR

Yin ™ v 2 0O

—-———

WWww NNNN

HEURONARS PESO PESO PEST DESYIACION ESTANDAR
POR CAPR HAKIND MININO PROMEDIC
49 6.038 -.987 2.198 2.19610,296
100 6.733 -1.725 1.5%9 1.599:0.128
144 6.877 ~1.930 1.394 1.39410,087
225 6,582 -2.035 1.093 1.093:0.05
49 2.890 -2.568 .020 0.020:0, 14
100 2.942 -2.681 .0i0 0.010+0.099
144 2.559 -2.696 . 007 0.007:0,083
225 2.706 -2.747 004 0.004+0.066
49 2.736 -3.670 .00? 0.007+0. 142
100 2,572 -3.651 .006 0.006+0.099
144 2.710 -3.382 .00S 0.005:0.083
225 2,561 -2,713 .003 0.00310.066

RANGO DE PESOS INICIALES DE CERO R CIHCO
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VALORES CARACTERISTICOS
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VALORES CARACTERISTICOS
DE LOS PESOS

PESOS
Y e R T

a2l

peso inicial 0-5

0. PESO MAX.

0. PESO MIN.

} D. ESTANDAR

] D. ESTANDAR
] pPESO PROMEDIO

S Y P E— .._,_:l; . TR ‘ ]J -3 -

49 007 T 144 225 7
: RED E'HS;,YN»ELJ;RQNAS»/CAF”A- T

GRAFICA 6-6.2




0s
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DE LOS PESOS

PESOS CAPA-3
3 .____:.,..__.._._. e m e ———— 3
ol
- peso’inicial 0-6 1r
0 PESO MAX. _ 1
10 ‘PESO MIN. 0=y T e |
“7'B" p. ESTANDAR At R
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VALORES CARACTERISTICOS DE LOS PESOS

TRBLA $-7

REDES COM  49-100-144-225 NEURONAS POR CAPA
NEURONRS PESO PESO PESQ DESVIACION ESTANDAR
POR CAPR HMAXIMO HINIHD PROMED10
1 49 12.098 ~i.994 4.390 4.39010.893
1 100 13.475 -3.460 3.151 3.19110.271
c 1 144 13.761 -3.066 2,704 2.784:0.187
A 1 225 13.969 -4. 175 2.182 2.18210.105
2 49 5.760 -5.187 .020 0.020:0.14
P 2 100 5.873 -5.372 .010 0.01010.093
2 144 S5.911 -5.400 007 0.007+0.083
A 2 preai S.408 -5.499 0o+ 0.00410.066
s 3 49 5.452 -7.361 007 0.00710. 142
3 100 5.133 -7.311 005 0.00620,099
3 144 S.4914 -6.771 .00% 0,005:0.083
3 225 S.127 ~5.430 003 0.00310. 066
RANGO DE PESOS IHICIALES DE CERO A DIEZ
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VALORES CARACTERISTICOS
DE LOS PESOS
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CAPITULO VI

6.1-COMPARACION DE LOS RESULTADOS CON UN: METODO: ESTADISTICO DE
RECONOCIHIENTO. o : :

Ya que el- analisis de la vidlidez de. los ‘resultados obrenidos con
las redes neuronales aqul propuestas, era casi imposible de efectuar al
no -tener ningun punto de referencia mas gue los intuitivos, se opté por

‘realizar una comparacién contra un metodo estadistico de correlacidn de
los . patrones. Aungue no se trata de hacer una comparacidn rigurosa si
es bueno nestrar las similitudes vy diferencias gque presentan las Uvedes
frente a otros netedos de idantificacion de caracteres.

El metodo estadistico de conparacicn utilizado como referencia ha
sido disefado por el Dr. Angel Kuri Horales, En el se generan
aleatoriamente 2500 muestras del patron basa (patron de aprendizaje)
rotadas y trasladadas. Una vez ocbtenidas las muestras se ajusta una
curva nediante polinonios de Chebyshev. Por ultimo, dado el intervalo
de desviacion estandar deseado y <l grado maxino del polinomio que se
quiere, se genera el polincmio de descriptores especifico para w<ada
patrén. Una vez obtenido el polinomio descriptor del patron base. se
pueden efectuar las correlaciones entre dicho patron y el resto de los

patrones.

En la tabla-6.1 ({grafica 6.1} se pueden ver 1os resultadeos
obtenidos al correlaticnar cuatro patrones  base con:el. resto-de los ™
patraones. . Se. tonmaror. estos’ patronaes base por ser los que nuestran
mayores .diferencias con los resultados obtenidos en las redes
neuronales (grafica 6.2}).

En la grafica 6.1, tenemos. an el eje de ordenadas la serie
completa de patrones gue se le hablan presentado previamente a la red
neuronal de 100 neuronas por capa. En el . eje de abcisas se encuentran

los porcentajes de carrelacion, v cada una de las lineas en la grafica

ut
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corresponde a cada uno de los patrones base. Como podemos apreciar con
los patrones base "A" (patron 1) y "G" (patroén 14) aproximadamente la
mitad de los patrones se identifican casi en su totalidad con el patrun
bése, mientras que patrones radicalmente distintos como es el caso del
patrén correspondiente a un s6lo punto al ser tomados como patron base
presentan una correlacion muy baja con el resto de los patrones.

En el caso de las redes neuronales la clasificacidén de los
patrones no es tan marcada, aungue si se da la misma tendencia para .ia
serie de patrones aprendidos., Cuando los caracteres son distintos del
aprendido las diferencias entre los sistemas de identificacien son
notables. Patrones como la "8" y la "G" que por el meétodo estadistize
presentan una correlacidn alta (del 100% en el caso de la "E") ,sdn
identificados por la red como muy distintos del patron base {caracter
*A"). El1 patron con un sdélo punto (patrén 18) que presenta una
correlacioén muy baja con el patrén base { 5% ) es identificado por la
red como igual al patron base. Por ultimo el negative del caracter base
{ patron 20 ) presenta una correlacion arriba del 20% y la red lo
interpreta como totalmente distinte al aprendido (reconccimiento del 0%
}. En este caso la red identifica el caracter inverso como si fuera el
base, esto es, como si se le hubiera ensenado en la ctapa de -
aprendiza je. .

Los resultados obtenidos nos llevan a creer que en el caso de las
redes no sélo es importante el caracter si no tanbién su relacidén con
el resto de la imagen. Esto es, el fondo de la imagen también esta
contribuyendo de forma activa en el tratamiento de la imagen. En el
estudio estadistico el fondo no ec tomado en cuenta y por lo tanto al
darse wvariaciones en la relacidén fondo/imagen el comportamiento de la
red tiende a diferir del estadistico.

6.2-CONCLUSIONES.
Tras haber visto los resultados comparatives con el mnétodo

estadistico pedemos concluir gue el gradeo de reconocimiento de la red
no guarda una relacisén directa con el grado de correlacién entre los
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patrones. Esto se debe en gran medida al peso excesivo correspondiente
al fondo de la imagen. Una sugerencia para mejorar la red en base a los
resultados es utilizar ‘sesos tanto positivos como negativos con
matrices de entrada integradas por ceros y unos. De esta forma el fondo
no afectaria puesto gue sdlo puede dar lugar a valores de cero y serian
los pesos los gue originarian las salidas inhibiteorias al tener valores
negativos.

Después de analjzar los resultados obtenidos con las distintas
redes y los distintos intervalos de pesos iniciales vemos que al
aumentar el intervalc de pesos mejora el comportamiento de las redes
tendicéndose a alcanzar un equilibrio. De esta forma se puede obtener un
intervalo éptimo de pesos para-cada red; en las redes en estudic el
intervalo éptimo ha sido ¢l mismo en todos los casos.

El aumento del numero de neuronas de la red no mejora el
comportamiento de la niska. Es mas, la red mas pequefia (49 neuronas por
capa) ‘es ' la  gue alcanza 2 diferenciar entre un mayor numere de
patrones. Una sugerencia al respecto es hacer un aumento selectivo de
neuronas. Esto es, agrupar las neuropnas de forma gque no todas las
neuronas reciban la mnisma informacion. Seguramente un aumento ‘del
numero de neurenas en une red con estas caracteristicas si daria lugar
a un mejoramiento de la misna.

Las redes necesitan un entrenamiento mas exhaustivo. Se le deben
presentar los patrones de aprendizaje repetidamente a fin de gque la
informacion que se le haya perdido en el transcursc de las sesiones de
aprendizaje se restablezca. Este comportamiento estd de acuerdo con el
humano que necesita proyecciones repetidas de una imagen antes de
memorizarla.

Las redes, al estabilizarse, tienden a obtener valores promedio de
pesos cercanos a cero siendo su desviacion estandar muy baja. Esto
ocurre para todas las redes independientemente del numero de neuronas y

es mas patente en las ultimas capas de la red.

Por iltimo haremos notar gue seria muy interesante implantar
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distintas funciones de 'umbral y estudiar el’ comportamiento. de :las redes
en los diversos casos. - W : ;
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S B |
TRED.NEURONAL /. NETODO

ABLA CONPARATIVA

TABLA 6-1

ESTADISTI1ICO

wmzoxm~DT

WO B W) e '

RED 100 n/CAPA # CORRELACION METODO ESTADISTICO
# RECONOCIMENTG P-BASE-1 P-BASE-9 P-BASE-14 P-DRSE-18
100.00x 100.00: 80. 00 100, 00 5.852
100. 002 100,00 80.002 100. 002 5.552
180. 002 100.00x 80.00% 100,00 5,262
100. 00 95.00% 76.00% 95.00% 6,252
100.00x 95,002 76.00% 100. 00 5,26
100. Q0¥ 95.00 60.00% 100. 007 5.00:
100,002 95. 00% 80.00% 100,00% 5,55%
100. 00% 100.00: B0.00% 100.00% 5,955z
51.00% 79.16% 160,002 80.00: 9.
100.00% 78.94% 64,002 100.00% 7.
100.602 B9.47: 72.001 90. 002 6.
100.00: 94,73 76,002 95.00: s.
100. 00 68.42: £6.00:: 70.00z B.
57.00% 100.00: 60.00: 100.00% S.
160.060x G84.212 &4.0u 80.00:: 6.
100.00x 78.94x €1.00 100. 00 7.
100. 002 54,287 78. 122 64.512 3.
100. 002 5.26% 4.00 S.00: 1060,
100.003 21.05% 16.00: 20.00: 25,
.00 24.05" 32,89 26.662 1.

RANGD DE PESOS INICIALES PARA LA RED DE CERO A CINCO
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Z ANEXO 1.

PROGRAMA EN FORTRAN77.

3 SIMULACION DEL COMPORTAMIENTO -DE UNA RED NEURONAL DE AFRENDIZAJE
L ¥ RECONOCIMIENTO DE PATRONES

% PROGRAM REDES
FILE 8 (FILE=VPATIS.",STATUS="OLD, KIND=MDISK"; m:c:.—z .\CCESS="DIREC’1‘")
ARCHIVO DE PATROKES PARA APRENDIZAJE Y RECONOCIMIENTO.

FILE 9 (STATUS="NEW",KIND="DISK",HMAXRECSIZE=90,UNITS=1, "
ACCESS="DIRECT") ) e
% SE UTILIZA EN LA GENERACION DE ARCHIVOS DE INFORMACION,

EY DE ESTOS ARCHIVOS RECIBE UN HOMBRE Y UNA CLAVE DE’ACCE:

3 GUARDA EN EL ARCHIVO DE CLAVES s

FILE  LO(FILE="CLAVE.",KIND="DISK",STATUS="OLD", RECL—s,

* AREAS=40, AREASIZE=10,ACCESS="DIRECT")

3 ARCHTVO DONDE SE GUARDAN LAS LLAVES DE ACCESO A LOS ARCHIVOS
‘3 DE INFORMACION QUE SE ORIGINAN EN EL PROCESQ DE, APRENDIZAJE.

FILE 20 (KIND="PRINTER")
FILE 30(FILE="GNOM.",STATUS="NEW",KIND="DISK", ACCESS="DIREC‘1'“)

EY ARCHIVO PARA LA GENERACION DE NOMBRES DE ARCHIVOS
PARAMETER (N = 225) :

% (* WUMERO DE NEURONAS POR CAPA *)
PARAMETER (NM = 15) )

3% (* CAPA DE MM x NM NEUROHNAS +) i
PARAMETER (TOLER = 0.000001)

% TOLERANCIA MAXIMA PARA EL ERROR EN EL AJUSTE DE LAS NEURONAS
PARAMETER (NUMITE = 1000)

% NUMERO DE ITERACIONES MAXIMO EN EL PROCESO DE ADAPTACION DE

3 NEURONAS

3
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COMMON CALL, CAPA(S,N), WEIGHT(3,M,N), I, J, K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN{MN), AEXT2, DESV{(3), DERROR
COMMON PHMAX(3),PMIN(3),PROM(3),}P,NA,OPCION ,RPORC(21), RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, NA
INTEGER RANGO,CALL, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

PROGRAMA PRINCIPAL
CALL CORRE
CLOSE(10)

stop

END

SUBROUTINE CORRE

PARAMITER (N = 225)
PARAMETER (NM = 135}
PARAMETER (TOLER=0.00000%)
PARAMETER (NUMITE=100Q0)
DIMENSICN B(NM, HM)

COMMON CAL1, CAPA(S,N), WEIGHT(3,W,M), I, J, K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(3), DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3),HNP,NA,OPCION,RPORC(21) ,; RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, NA

INTEGER RANGO,CALl, I, J, K. PN, CAPA, ORDEN, NP

REAL ALFA, DEPROR, XT2, AEXTC2, WEIGHT, SUMA

CHARACTER  NOM1406,HOM2#06 , P¥06. . .~ liinilin R
INICTALIZACION DE PARAMETROS

X=1§*

Y=rs?

P=A’

CAL1=0

PN=0

Hp=0"
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12

KA=0
FANGO=1
CPEN(10)
GPEN(8) :
LOOP PARA PRUEBA CON DISTIHTOS VALORE ‘DE ALFA
DO 10 II=1,1

ALFA=({II+3}/10

ALFA=0.7
DO 20 JJI=1,1

LECTURA DE LOS PATRONES DE ENTRAD

UN PATRON, PERQO SE PUEDE LEER U'NA SER

READ(8,2) {(B(L,M) ,L=1,NM) ,M=1; HM)

FORMAT (15, (15I1,/))

DO 16 J=1,MM
DO 36 I=1,MNM

IF (B(I,3) .EQ. 0) THEN

CAPA(L, I+((J~1)%NM))==1

IF (JT .EQ. 1) THEN

CAPA(S,I+((J-1)*NM))=-1

END .IF :

ELSE SO .
CAPA(1, I+ ((J=1) *NM))=B(I,J)
IF (JJ3 .EQ. 1) THEN :

CAPA(5,1+((J-1) *NM)=B(I,J)

END IF i
END IF S
EN CAPA 5 SE GUARDA EL PATRON ONT) Liobz SE VA A.

CONTRASTAR EL RESULTADO DEL RECORRIDO: POR:LA. RED

CONTINUE

IF (JJ .EQ. 1) THEN
CALL GENPES
CALL FORRED
FASE DE ADAPTACION DE LAS NEURONAS.
DO 12 IR=1,3
DO 12 IS=1,N
CALL ADALIN(IR,IS)
CONTINUE
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46

40

ELSE
CALL FORRED
END IF
CALL MRII
CONTINUE
FASE DE RECONOCIMIENTO
REWIND(8)
DO 40 IK=1,20
READ(8,2) ((B(L,K) ; L~1; NH) H=1 NM)
DO 46 J=1;NM
DO 46 I=1,NM. i o R
IF (B(I,J) .EQ. o) THEN T 'j R
CAPA(1, I+((J-1)'NM))=-1 o T
CUANDO SE QUIERE COMPARAR CONTRA ‘EL PATRON DE ENTRADA
CAPA(S, I+( (I~ T)*NM))——‘
ELSE " :
CAPA(1;1+((J—1)«NM))=B(I,J)
CAPA{5; I+((J=1) *uM))=8(1I,3)
END IF
CONTINUE
CALL FORRED
IF (CALl .EQ. 0) THEN
RPORC (IK) =0
ELSE
RPORC (IK) =(CALL/N) *1Q0
END IF L
RPORC(IK) ES EL PORCENTAJE DE Rsconocrnt‘nro DEL
CONTINUE
CALL GCLAVE e
WRITE(20)}/ ALFA NEU RANGO ~PATR- PROI
WRITE(20,3) ALFA, N, RANGO, P, PROM (1), PROM{2), PROM (3)
FORMAT (F6.3,1X,13,2X, IS, 2X, A2, 1X,F10.5,2%,F
WRITE(20,4) PMIN(1) , PMIN(2) ,PMIN(3) , PMAX (1),
DESV(1), DESV(2), DESV(3) g :
FORMAT (3 (F10.5,1X) ,/)
WRITE(20,5) {RPORC(L),L~1,20)
FORMAT (20 (F10.5,2X) )
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REWIND(8)
CONTINUE
END

SUBROUTINE GCLAVE
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CALl, CAPA(S5,N), WEIGHT(3,N,N), I, J, K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(J), DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3),NP,NA, OPCION,RPORC (21)", RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, NA UL I
INTEGER RANGO,CAL1, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA .7
CHARACTER NOM1+%06,NOM2+06,P*06 ”
READ (10, 3,REC=1)J
PAT=1 .
I~ (ALFA'lO)+(RANGO’lDO)+(PAT*10000)+(NM'1000000)
WRITE (10,3,REC=J)I
FORMAT(18)
WRITE(10,3,REC=1)J+1
IF (I .GT. 99) THEN
WRITE(30,5)"p",J,"."
FORMAT (A3, I3,A1) :
ELSE : R R
IF (3 .GT. 9) THEN
WRITE(30,6)"P",J,"."
FORMAT (A4, I2,A1)
ELSE
WRITE(30,7) "B, J,".0
FORMAT(AS,I1,A1)
END IF
END IF
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CALL GDATO
END

3 (#*%*% LLENADO DE LA RED CON PESOS ALEATORIOS *wwew)
SUBROUTINE GENPESOS ) :
PARAMETER (N = 225)

PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CALl, CAPA(S,N), WEIGHT(3,N,N), I, J, K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,H), ORDEN(N), AEXT2,. DESV(3), DERROR :
COMMON PMAX (3),PMIN(3),PROM(3),HF,NA, OPCION,RPORC(21) , RANGO

REAL DESV,PMAX, PMIN, PROM,NA .
INTEGER RANGO,CALL; I, J; K, PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, .DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA
INTEGER SEED . E - ‘
DO 10 I =1,3 R
DO 10 J =1,N’ :
DO 10 K =1,N )
SEED. = K#J+I. e
WEIGHTS (¥, J,K) = RANGO*RANDOM [SEED)
-10 - CONTINUE o i e S
'RETURN
END

3% {**xx*x ALGORITMO DE ADAPTACION DE LA NEURbNh ,*"7**!).‘
SUBROUTINE ADALINE(I1,J1) B g
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CALl, CAPA(S,N), WEIGHT(3,N,N), I, J, K, PN, ALFA
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COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2,%DESV(3), DERROR
COMMON PMAX (1), PMIN(3),PROM(3);NP,NA,OPCION,RPORC(21) , RANGO

REAL DESV,PMAX,PMIN,PROM,NA . .
INTEGER RANGO,CALY, I, J, K, PN, CAPA,
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2,-WEIGH

INTEGER NI,ACUMUL,I1,J1
REAL  TOLL

CHARACTER X,Y

CHARACTER *20 NOM1, NOMBRE
CHARACTER +2 P g

NI = 0 e e
DERROR = (CAPA(I1+2,J1) = SUMA(IL1;T1))= .i-
TOLL = SUMA(IL,J1) . ... .5 s
AEXT2=ALFA/N AT
27 IF (NI .LT. NUMITE) THEN
DO 20 X =1,N e
WEIGHT (I1,J1,K) = WEIGHT(IL;
20 CONTINUE T
SUMA(I1,51)=0.0
DO 30 X=1,N o
SUMA(I1,J1) = SUMA(I1,JL
30 CONTINUE RO
IF (SUMA(I1,J1) ZGE
CAPA(I1+1,J1)

ELSE el D
CAPA(IL+1,J1)=

END IF I S O
DERROR = CAPA(I1+2,J1). - SUMA(I1,J1)
IF (SUMA(I1,J1)=TOL1 LT, TOLER) THEN

J=NI L
NI = NUMITE

ELSE
J=NI . S
TOLl = SUMA(Il,J1)
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END ' IF
NI= NI+1
GO TO 27
" END IF
END: 7

oe

" (#%##+ PRIMER RECORRIDO POR'LA Rsnléoufyssqé ALEATORIOS *%a##}’
SUBROUTINE FORRED TR
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER {NUMITE=1000)

COMMON CAL1, CAPA(S,N), WEIGHT(3,N;N),.I, J,.K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(3), DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3), P, NA,OPCION,; RPORC (21}, RANGO

REAL DESV,PMAX, PMIN, PROM,NA
INTEGER RANGO,CALl, I, J, K, PN, CAPA; ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

DO 2 I=1,3
po 2 J=1,N
SUMA (I, J)=0
2 CONTINUE . i
DO 10T =1,3 e R A
DG.Z0 J =1,N
DO. 30 K =1,N RS )
SUMA(I,J) = SUMA(I,J) + (WEIGHT(I,J,K) *CAPA(I,K))

30 CONTINUE o
IF. (SUMA(I,J) .GE."0) THEN . "~

CAPA(I+1,3) 7= 1. -

ELSE - R R

CAPA(I+1,J) %= ~3 = 7

ENDIF - : OO

20" CONTINUE
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10" CONTINUE =
‘CAL1=0"
Bo 60 K=1,07 . )
R (CAPA(4 K) EQ.~CAPA(5 K)) THEN :
T CALL = cALl +1 . -
SELSE
'3,coxrxuue~
: ] END IF
© 60 'cmﬂnmz : :
§ 0 canrpzca POR PRIMERA vzz N RED .,
END . : ;

3 t--t-w INDICA SI SE.DEBEN REAJUSTAR 105, pssos DE LA RED **»*r)
FUNCTION CALIF(CAL2,I2) 2
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER {NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CALl, CAPA(5,N), wErcHT(J,N,N)[bI}{&;”K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,M), ORDEN(N), AEXT2, DESV{3), DERROR
COMMON PHAX(3) ,PMIN (3), PROM(3),NP,NA, OPCION, RPORC(21) , RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM,NA :
INTEGER RANGO,CAL1, I, J, K, BN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

PN=I2+1
DO 10 W = PN,3
DO 10 V = 1,N
SUMA(W,V) = 0
DO 20 R = 1,N
SUMA(W,V) = SUMA(W,V) + CAPA(W,F)}*WEIGHT(W,V,R)
20 CONTINUE
IF SUMA(W,V) .GE. 0) THEN
CAPA(W+1,V) = 1
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. ELSE o
CAPA(W+1 V). = =1
10 conrxuun .
{CONTAD " =0
DO 30 Rim I,N.° :

IF (CAPA(S R} Qi - CAPA(4; R)) THEH

"CONTAD ™ = CONTAD " +1

END_ IF

30 CONTINUE

[“CALLY: = CAL2
eaLIF =0
RETURN .

END. IF.
"END -

(+aexs GROENAMIENTO POR CAPAS CON “BASE AL VALDR ABSOLUTO
. RMALOGICO DE C/MEURCHA *rrt-) e
" SUBROUTINE ORDENA(L)

PARAMETER (N = 225)

"PARAMETER (IM = 15)

PARAMETER (TOLER=0.000001)

PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CAL1, CAPA(5,N), WEIGHT(3,N,N), I, J, X, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(M), AEXTZ, DESV(3), DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3) ,PROM(3) P, NA, OPCION,RPORC(21) , RANGO

REAL DESV,PMAX, PMIN, PROM,NA
NTEGER RANGO,CALl, I, J, K, PH, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2,: WEIGHT,. SUMA
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REAL W
INTEGER C,D,E,L,R, CAMBIO

DO 10 J=1,N
ORDEHN(J) =T
PO 10 I=1,J-1
W= SUMA(L,ORDEN(J))
IF (ABS(W) .LT. ABS(SUMA(L, ORDEN(I)))) THEN .
K=ORDEN(I)
ORDEN (I)=ORDEN (J) SR
ORDEN (J} =K :
END IF
CONTINUE
RETURN
END

(*ALGORITMO QUE EJECUTA EL PRIHCIPIO DE MINIHA PERTURBACIOH ')
SUBROUTINE MRII
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CALL, CAPA(5,N), WEIGHT(3,N,N), I, J, K, PN, ALFA
COMMOR XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXTZ, DESV(3), DERROR:
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3),HP,NA, opcxon RPORC(21) RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN,PRON,NA
INTEGER RANGO,CALl, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

INTEGER C2(5,H)

INTEGER L,M,R,S,I2,J2,IP,K1,IK,CALIF,CAL2, CAMBIO
REAL W2(3,N,N),S2(3,N)
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CAMBIO = 0
CAL2 = CALl
DO SI=1,3
DO 5 J2=1,N
52(1,J32)=5UMA(I,J2)
€2 (I+1,J2)=CAPA(I+1,J2)
DO 6 Kal,N ;
W2(1,32,K)=WEIGHT(I,J2,K).
6 CONTINUE :
5 CONTINUE
DO 17 I=1,N o =
C2(1,I)}=CAPA{1,1)
C2(5,I)=CAPA(S5,I)
17 CONTINUE
Do 10 I2=1,2
IF (CAL2 .LT. N) THEN
CALL ORDENA(I2)
DO 20 J2=1,4
IK=ORDEN{J2}
CAPA(I2+1,IK)=-1*CAPA(I2+1,1IK)
IF (CALIF{CAL2,I2) .EQ. O} THEN
DO 15 I=1,3
DO 15 J=1,N
SUMA(I,J)=52(1,J)
CAPA(I+1,J)=C2{I+1,J)
DO 16 K=1,N
WEIGHT(I,J,K)=wW2(I,J,K)
16 CONTINUE
CAPA(1,J) =.C2(1,J)
CAPA(5,T) = C2(5,7)
15 CONTINUE
END IF
IF (CALIF(CAL2,I2) .EQ. 1) THEN
CAPA(I2+2,1IK) = CAPA({I2+1,IK)
CAPA(I2+1, IK) = ~1#CAPA(I2+1,IK)
DO 25 I=1,3
DO 25 J=1,N
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S2(I,7)=SUMA(L, T}

C2(I+1,T)=CAPA(I+1,])
DO 26 K=l N =

W2 (I,J;K)=WEIGHT(I,J,K}

€2 (1, X)=CAPA{1,K)
©2(5,K)=CAPA{5,X)
26 COKTINUE
25° CONTINUE
END IF
20 CONTINUE
END IF
10 CONTIHUE

DO 100 I2=1,2
IF (CAL2 .LT. N) THEN.
Do 30T = 1,N
DO 30 X1 =J+1,N L
CAPA(I2+1,J) ‘==1*CAPA(I2+1,;d) ::
CAPA(T2+1,K1), ==1%CAPA(I2+1,K1).
IF (CALIF({CAL2,I2) .EQ. O0) THEN
Do 35 I=1,3 b

Do 35 IP=1,N
SUMA(I,IP)=S2(I,IP)
CAPA(I+1,1P)=C2(I+1,IP)

DO 36 K=1,H
WEIGHT(I,IP,K)=W2(I,IP,K)
CAPA({1,K)=C2(1,K)’ RO
CAPA(5,K)=C2(5,K)

38 CONTINUE
35 CONTINUE
-ELSE o DL A
CAPA(I2+2,J)- ‘= CAPA{I2+1,J)

CAPA(T2+1,J) .= =L+CAPA(I2+1,J)
CAPA(I2+2,KL) = CAPA(I2+1,K1)
CAPA(I2+1,K1) =-1*CAPA(I2+1,X1)
CALL ~ ADALIN(IZ,K1)

DO 11.I=1,3

DO 11 IP=1,N
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11

30

100

40

o2 28 et 1 £STA  TESIS MO DEBE
C2(I;1 zp)nc,\m\’(xu,xp) SALIR BE LA WUBTECR

DO 12 K=1,N
W2(I,IP,K)=WEIGHT(I,IP,X)
€2 (1,K)=CAPA(L,K)
€2(5,K)=CAPA(S,K)

CONTINUE
CONTINUE
ERD IF

CONTINUE

" END IF

CONTINUE
DO 40 J=1,N
CALL ADALIN(3,J)
CONTINUE
I= CALIF(CAL1,1)
“NA= -CAL1/N
END

(*##*** RECORRIDO POR LA’ RED cou BASE A UN PATRON POR RECONOCER *«
SUBROUTINE RPAT

PARAMETER (N = 225)

PARAMETER (KM = 15)

PARAMETER (TOLER=0,000001)

PARAMETER (NUMITE=1000)

DIMENSION B(N),CPA(5,N)

COMMON CALLY, CAPA(S5,N), WEIGHT(3,N,N), I, J, K, PN, ALFA
COMMON XT2," SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(3),. DERRIR
CcoMMON PMAX(J),PMIN(J),PROM(]),HP,HA,OPCIGH,RPORC(Zi),ﬁ}HGO’

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, A .
INTEGER RANGO,CAL, I, J, K,. PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA
CHARACTER. *20 NOM1,HOMBRE
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REAL CUENTA
'INTEGER B CPA

4’0?}:}1(5 FILS=NOHBRE STA’X‘US=’OLD')
i READ(S 10) (B(L) L=1 N)
ag romwr(s:z) :
cmsr:(s)
0G 185/ I==1 N
S capAu,I)sa(I)n: B
16 -~ CONTINUE =
©D0.35°151;3
‘DO 30 J=1,N
: SUMA(I,J) =6 o
DO 20 K=1,M ; o o . .
’ “SUMA(Z,3) | = SUMA(I,J).~ .CAPA(T, K) 4WELIGHT (1,7, K)
IF (SUMA(I,J) .GE. D) THEM o
CAPA(I+1,7) =1
ELSE
CAPA(I+1,5) = =1
END IF
20 CONTINUE
30 CONTINUE
15 CONTINUE -
OPEN (S, FILE=NOMBRE, STATUS=OLD")
READ(S,11) (B(L) ,L=1,2)
11 FORMAT (912)
CLOSE(S)
DO 36 I=1,N
CAPA(5,I)=B(1)
36 CONTINUEL
CUENTA = 0
DO 40 I=i,N T :
IF (CAPA(4,I) .EQ. GAPA(S,T)) THEN. -
CUENTA = CUENTA. +1° - !
END IF o
40 CONTINUYL s
CUENTA= :CUENTA®100) /N &
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IF (UENTA .EQ. 100) THEN
NP="P+1 s
END [F
END

‘(*.... -LECTUPA DE LOS PATRONES DE APRENDILAJ’ v APL’CACICH DE MRI
SUBROUTINE LEEPAT : ;
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001),
PARAMETER (HUMITE=1000)

COMMON CAL1, CAPA(S'N), wzrcnr(: ; W2
COMMON XT2, SUMA(3;N), onnsn(u), AEYTZ

REAL DESV, PMAX, PMIN; PROM,;NA & 7%
INTEGER RANGO,CALL, I, 7, K, .BY, CnPA,
REAL ALFA, DERROR, xwz,'Asxrz, HEIGHT,

SH  -

CALL RPAT
CALL MRIX
END

(*#*4%* KILMACEMAMIENTO DE LOS PESOS DEFINITIVOS ##%#¥)
SUBROUTZNE GDATO : S
PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (MM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CAL1, CAPA(S5,N), WEIGHT(3,N,N}, I, J, K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(3), DERROR

COMMON PMAX(3),PMIN{3),PROM(3),HP, NA,OPCION,RPORC(21),RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM,HA
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INTEGER RANGO,CALL, I, J, K, BN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

CHARACTER X, Y
CHARACTER *7 NOM1,NOMBRE
CHARACTER #*2 P

NP=0

CALL PESOCL

REWIND({30)

READ(30, 88 ) HOMBRE

FORMAT (A7)

OPEN (9, FILE=NOMBRE)

WRITE(9,11) (DESV(L),L=1,3), (PNAX(I) r=1 3),(EHIN(J) 3=, 3)
PROM(K) ,K=1,3) , ((WEIGTH(L,, K) , L2135 Mal, N}y KeL s N}
FORMAT (3F10.5,/,3F10.5,/,3F10.5,/,3F10.5,, . o
/+3(9(9F10.5,/),/)}

CLOSE(9)

END

{**%*+ LECTURA DE [OS PESQS DEFINITIVOS *kkwk)
SUBROUTINE LEEPES

PARAMETER (N = 225)

PARAMETER (NM = 15)

PARAMETER (TOLER=:0,000001)

PARAMETER (NUMITL=1000}

COMMON CAL1, CAPA(5,N), WEIGHT(3,N,N}, I, J, X, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(3), DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3},HP,NA,OPCION, RPORC (21} , RARGO
REAL DESV, PMAX, PMIN, FROM, HA

INTEGER RANGO,CALL, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP

REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

CHARACTER *20 NOM1,HNOMBRE
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OPEN (5, FILE=NOMBRE, STATUS=/OLD"}
READ(5,11) (DESV(L}),L=1,3), (PMAX(I]),I=1, 3),(PH1N(J) J=1,3),
(PROM(K) ,K=1,3), { (NEIGHT(L,M, K}, L=1,3},M=1, K) , K=1,N)

11 FORMAT(3F10.5,/,3F10.5,/,3F10.5,/;3F10.5, :
/.3(9(9F10.5,7),/)) o
CLOSE(S)
END

(*»*#> LECTURA DE LOS PESOS DEL PATRON: APRENDIDO ""*)
SUBROUTINE REECP

PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001}
PARAMETER {NUMITE=1000)
DIMENSION B(N)

COMMON CAL1, CAPA(5,N), waxcum(s n 1) K, PN, AiFA
COMMON T2, SUMA(3,N), onnzu(u),ranxwz, DESV(S), DERROR

COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3),NP,NA, OPCION, RPORC(21) , RANGO "~

REAL DESV, PMAX,PMIN, PROM, HA
INTEGER RANGO,CALl, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

CHARACTER X,Y
CHARACTER *20 NOM1,HOMBRE
CHARACTER *2 P

CALL LEEPES e e
100 WRITE(*,*)' QUIERES RECONOCER ALGUN PATRON. (S/N) ?: *

READ(*,58) X
S8  FORMAT({A)

IF (X .EQ. ‘s’) THEN

X='5¢
END IF
IF (X .EQ. ‘S’) THEM
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CALL RPAT
GOTO 100
END IF
CALL MENU
END

SUBROUTINE PESOCL

PARAMETER (N = 225)

PARAMETER (NM = 15)

PARAMETER (TOLER=0.000001)

PARAMETER (NUMITE=1000)

DIMENSION B(N) o
DIMENSION SUM(3) ST

COMMON CAL1, CAPA(S,N), WEIGHT(3,N,M), I, J, K, PN, ALFA"
COMMOM XT2, SUMA(J,N), ORDEN(M), AEXT2, DESV(3), DERROR
COMMON PMAX(3), PMIN(3),PROM(3),NP,NA,OPCION,RPORC(21),RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, HA
INTEGER RANGO,CALL, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

Do 77 I=1,3
BMAX (I)=WEIGHT(I,1,1)
PMIN(I)=WEIGHT(I,1,1)
PROM(T})=0
CONTINUE
DO 10 I=1,3
DO 20 J=1,N
DO 30 K=1,N R T .
IF (PMAX(I) .LT. WEIGHT(I,J,K)) THEN
PMAX (1) =WEIGHT(I,J,K)
END IF
IF (PMIN(I) .GT. WEIGHT(I,J,K)) THEN
PMIN(I)=WEIGHT(I,J,K)
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20
10

55

75

65

END IF .
PROM () =PROM (I)+WEIGHT (T, J,K)
CONTINUE
CONTINUE
CONTINUE
DO 55 I=1,3
IF (PROM(I) .EQ. O) THEN -
PROM(I)=0
ELSE
PROM{I)=PROM{I)/ (NAN)
END IF
CONTINUE
DO 65 I=1,3
DO 75 I=1,X : :
SUH(I)=SUM(I)+CAPA(I . PROM(I))-‘z
CONTINUE _
DESV(1)=SQRT;syu(1)1
DESV(I)=DESV(I)/N -
CONTINUE
RETURN
END

(***%% INICTALIZA VARIABLES ARAAR)
SUBROUTINE INICIA

PARAMETER (N = 225)

PARAMETER (NM = 15)

PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

DIMENSION B(NM,NM)

COMMON CALL, CAP'A(S,N), WEIGHT(3,H,H); I, 3, K, P¥, ALFA
COMMON XT2, SUMZ(3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(2); DERROR
COMMON BMAX(3), PMIN(3),PROM(3) P, NA,OPCION, RPORC(zl) RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, NA
INTEGER RANGO,CiLl, I, J, K, PN, CAPA, ORDEN, NP
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REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SU’MA

CHARACTER X,Y
CHARACTER *20 NOM1,NOMBRE
CHARACTER *2 P

X =r5¢
Y s'st
XT2= N
CALL =
PN =
ALFA =
NP =
HA =
RANGO=
AEXT2= ALFA/XT2

DO 10 I=1,3

0O 10 J=1,N

-~ © O 0o 0 o
~

SUMA(I,J) = 0

CONTINUE
OPEN (8) .
READ(8,12) {{B(L,M),L=1 NM), M=1,HM)
FORMAT(15(1511,/))
CLOSE(8)

DO 36 J=1,NH
DO 36 I=1,NM
IF (B(J,I) .EQ. 0 )} THEN
CAPA(1, I+ ((J-1) *HM})=-1
CAPA(S, I+{(J-1) *NM))=-1
ELSE
CAPA(1, I+ {(J~1} «NM))=B(J,1}
CAPA(5, I+ { (J-1) *NM))=B(J,I)
END IF
CONTINUE
END

SUBROUTINE ENTREN
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PARAMETER (N = 225)
PARAMETER (NM = 15)
PARAMETER (TOLER=0.000001)
PARAMETER (NUMITE=1000)

COMMON CAL1, CAPA(S5,N), WEIGHT(3,HN,N),; I, 3, K, PN, ALFA
COMMON XT2, SUMA(3,N), ORDEM(N), AEXT2, DESV(3)’, DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3),NP,NA,OPCION,RPORC(21),RANGO

REAL DESV, PMAX, PMIN, PROM, HA LT
INTEGER RANGO,CALl, I, J, K, PN,.CABA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2;'WEIGHT, SUMA

CHARACTER X, Y
CHARACTER *20 NOM1,6 NOMBRE
CHARACTER *2 P

WRITE(*%,%) "’ %+ MENU PARA EZHTRENAMIENTO *+/
WRITE(*, %)’ A.-NUEVO PATRON A RECONOCER’
WRITE (%,%) ' B.-MAS PATRONES DE ENTRENAMIENTO’
WRITE(*,*)* C.-FIN DEL ENTRENAMIENTO’

WRITE (%, %)’ QUE OPCION DESEA?’

READ(*,68) X

FORMAT (A)

IF (X .EQ. ‘A‘) THEN

WRITE(*,*)* D.- USO EL MISMO ARCHIVO DE PATRONES APRENDIDO ?
WRITE({*, %)’ E.- GENERO NUEVO ARCHIVO DE PESOS ?¢
WRITE (%, %)’ OPCION >'

READ(*,58)X

FORMAT (A)

IF (X .EQ. ’D’) THEN
CALL INICIA
CALIL LEEPES
CALL FORRED
CALL MRII
CALL GCLAVE

END IF
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IF. (X .EQ.. *E‘) THEN
CALL INICIA
CALL GENPES
CALL FORRED
CALL MRII
CALL GCEAVE
END IF
RETURN
END IF
IF (X .EQ. ’B’) THEN
CALL INICIA

CALL LEEPES
CALL FORRED
CALL MRII
CALL INICIA

RETURN

END IF

IF (X .EQ. ‘C’) THEN

RETURN

ELSE

GOTO 100

END IF

END

(#**** MENU GENERAL DE OPCIONES *%##w)
SUBROUTINE MENU

PARAMETER (N = 225)

PARAMETER (NM = 15)

PARAMETER (TOLER=0.000001

PARAMETER (NUMITE=1000

COMMON CAL1, CAPA(5,H), WEIGHT(2,N,N}, I, J, K, PN, ALFA

COMMON XT2, SUMA{3,N), ORDEN(N), AEXT2, DESV(3), DERROR
COMMON PMAX(3),PMIN(3),PROM(3),NP, HA,OPCION, RPORC(21) , RANGO
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REAL DESV,PMAX,PMIN,PROM, A
INTEGER RANGO,CAL1, I, J, X, PN,:.CAPA, ORDEN, NP
REAL ALFA, DERROR, XT2, AEXT2, WEIGHT, SUMA

CHARACTER X, Y
CHARACTER *20 NOM1,NOMBRE
CHARACTER *2 P

WRITE (*,*)’ o HENU GENERAL #*!

WRITE(*, %)’ A.- ENTRENAMIENTO DE LA RED’
WRITE(*,+) "’ ; B.- RECONOCE . PATRON APRENDIDO’

WRITE (*, %}’ C.- APRENDIZAJE Y RECONOCIMIENTO AUTOM .
WRITE(*, *}* © "'p.- FIN DEL PROGRAMA’

WRITE(*,*)’ GPCION > /

READ{+,58) X

FORMAT (A)

IF (X .EQ. ’A’) THEN

CALL ENTREN

GOTO 200
END IF
IF (X .EQ. ’'B’) THEN

CALL LEEPES

CALL RPAT

GOTO 200
END IF
IF (X .EQ. 'D’') THEN
WRITE(*,*) "’ FIN DEL PROGRAMA'
WRITE(*, =)’ ADIOS' L
RETURN SLELEL
ELSE
GOTO 200
END IF
END
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