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(N7 RODACCION

IJas redes neurales estdn inspiradas biolégicamente; es decir,

los 1investigadores al considerar la configuracidén y los
algoritmos de una red neural, se basan principalmente en la
organizacién del cerebro. El conocimiento acerca de la operacidn
del cerebro esta tan limitado gue no es suficiente para guiar a
los investigadores; estos tienen que ir mas alla del conocimiento
bioldgico, al buscar estructuras que desempefien funciones Gtiles.
En muchos casos, las redes neurales construidas son orgdnicamente
inadecuadas o requieren de un alto grado de suposiciones acerca
de anatomia del cerebro y su funcionamiento.

Frecuentemente no parece existir relacién entre el funcionamiento
del cerebro y la construccidén de las redes neurales. En un
principio, tales comparaciones no eran tan buenas y crearon
esperanzas irreales que inevitablemente desilusionaron a muchos
investigadores, teniendo como consecuencia gue en los afios 60’s
este campo prometedor decayd en una total inactividad.

A pesar de tales advertencias, es muy provechoso el entender el
funcionamiento del sistema nervioso, el cual es una entidad que
desempefia exitosamente las tareas a las cuales los sistemas de
inteligencia artificial tratan de imitar.

El sistema nervioso humano esta constituido de unas células
llamadas neurcnas, las cuales son de una complejidad
sorprendente. Quizas unas 10! neuronas participan en unas 109
interconexiones de trayectorias de transmisidn que pueden estar
en un rango de un metro o mas. Cada neurona comparte muchas
caracteristicas con las otras células en el cuerpo, pero cada una
tiene capacidad para recibir, procesar y transmitir sefiales
electroquimicas sobre todo el camino de la neurona que abarca
todo el sistema de comunicacién del cerebro.

El complejo sistema nervioso de los vertebrados, en especial el
de 1los humanos, estd conformado por redes perfectamente
coordinadas compuestas por neuronas.

Lag neuronas (como suelen llamarse a las cé&lulas nerviosas) son
fundamentalmente semejantes a otras células, en el sentido de gue
tienen cuerpo celular con citoplasma, nicleo y membrana celular.



Por lo tanto, obedecen a las miszmas leyes que las demds células
vivas. Pero por su adaptacidén a una funcidén especial, poseen
formaciones que les dan una maravillosa capacidad para conducir
impulsos electroguimicos a través del sistema nervioso. Las
dendritas, son prolongaciones especializadas en recibir estimulos
provenientes de otras células, y los axones, a los gue también
se les designa fibras nerviosas, son prolongaciones mucho méas
largas y son las gque llevan los impulsos hasta la neurona
siguiente (Ver figura a).

CUERPO DE LA CELULA
(soma)

La figura A muestra la
estructura de una par de
neuronas. Las dendritas
extienden su cuerpo de célula
a otra neurona donde reciben ?’
sefiales en un punto de
conexidn llamado sinapsis (la
sinapsis se define como 1la
unién funcional entre dos
neuronas).

DENDRITAS

Figura A,

Las neuronas estdn en contacto
funcional con otras neuronas,
asi como con células del
midsculo esquelético, cardiaco,
liso, y con las glandulas. El
contacto que se establece
entre las neuronas y estas
células se denomina sinapsis,
término que también significa
“"conexién". La conexidén, en
realidad se establece a través
de un espacio sinaptico 1lleno
de 1ligquido extracelular gue
separa la membrana de 1la
célula presindptica de 1la
membrana celular postsindptica
(Ver figura B). Este espacio
estrecho por lo general mide
20x10°mm de ancho, espacio

suficiente como para

. . . : L
1nterr1§mp J:r en forma SFlblta la La porcion que recibe los estimulos de otras ode recey esla
transmision de IMPULSOS dendrita: la que se especializa en conductr impul

. esel axén. |
nerviosos. A



La mayor parte de lo gue se sabe sobre las sinapsis se basa en
observaciones efectuadas en la neurona motora espinal. La
sinapsis neuronal se compone de una terminacidn presindptica
(TPS), de un espacio sinédptico y de una membrana postsindptica.
con frecuencia estas sinapsis se clasifican segin el lugar donde
se realiza la conexién con la neurona receptora; por tanto,
existen sinapsis axodendriticas, axosomadticas, y axoaxdénicas
dependiendo de si la TPS se pone en contacto con una dendrita,
con el soma (cuerpo celular, también llamado pericarion) o con
un axén, respectivamente. En términos generales, las sinapsis mas
comunes son las axodendritas y las axosomdticas. Con frecuencia
se encuentran cientos de miles de sinapsis axodendriticas y
axosomdticas en una sola neurona motora.

La llegada de un impulso a la
terminacién presinéptica,
produce la liberacidén del
transmisor y su subsecuente
difusidén a través del espacio,
donde activa al receptor
postsinaptico al abrir los TERMINACION PRESINAPTICA MEABRANA

canales para iones especificos “*“?“"“
(figura B). En la sinapsis b
excitatoria, el flujo de iones

de estos canales tiende a

despolarizar la membrana, CANAL 10KICO
mientras gque 1las sinapsis GeRRAn0
inhibitorias diferentes

modelos de flujo idénico

hiperpolarizan la wembrana.

CANAL (ONICO
L% ,G"" ABIERTO
]

En el lado que se recibe la
sinapsis, las entradas estéan
conduciendo al cuerpo de la
célula(soma) . Ahi son sumadas,
algunas entradas tienden a

excitar la célula, otras
tienden a inhibir su
excitacidn, cuando la

excitacién acumulativa en el
cuerpo de la célula excede un
umbral, la excitacién de la
célula transmite una sefial
bajo el axdén a otra neurona.

Fig B. Esquema de una sinapsis tipsea. La llegads de un impiulso a
{a terminacidn del ne i La corrtente hace que las
vesfeulas sindpticas emigren hacia la membrana de la terminacién.
uniéndose a ella los membranas vesiculas, lo cual promueve la
liberacidn de las moléculas de peurotransmisor dentro del espacio
sindptico; lego los ransmisores se dispersan  en  pocos
microsegundos y eniran en contacta con los sitios recepiores
especificos en la membrana posisinaptice, donde abren los canales
idnicos. La 5 I indpiica se despolariza o se
hiperpolariza, segiin los canales quie los nenrotransmisores abran.

NOTA: 1A PALADRA NEURAL, SE UTILIZARA DE MANERA
INDISTINTA QUE NEURONAL, DURANTE EL PRESENTE
TRABAJO DE TESIS, DEBIDO A QUE PARA LA MAYORIA
INVESTIGADORES SE LE ES MAS ENGORROSO UTILIZAR LA
PALABRA NEURONAL; PPOR POR LO QUE ES VALIDO E
INDIFERENTE UTILIZAR LOS TERMINOS REDES
NEURONALES QUE REDES NEURALES.
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IEl cambio sustancial gque esta ocurriendo en la Comp'tacién ‘tiene

su origen por un lado, en el empleo ‘de: computadoras de
procesamiento paralelo y por otro lado,: en.la’ utilizacién de
ciertas ideas de la Neurofisiologia y-lai Psicologia- experimental.
Esto ha creado un nuevo paradigma en la computa01on contemporanea,
que se resume en la construccidn’ de:unas:clase ~de. computadoras
conocidas como "Redes Neuronales"* o/:"Neurocomputadoras", que
permiten resolver una cantldad sitada de problemas.
Repentinamente parece posibleifaplicar’/iun::cdlculc previamente
restringido para la 1nte11genc1a humana»a ‘un- problema real para
hacer que las maquinas: aprendani:y#recuerden, con una semejanza
impactante a los proceso

En 1988 y 1989, se ‘realizaron.dos onferencxas 1nterna01ona1es, en
donde un grupo de personas: anallzaron 2000 ponencias. Profesionales
de diversas areas se interesaronipori el potenc1al ofrecido por este
campo, tales como biblogos;’ ‘psicbélogos,  ingenieros, matematicos,
psiccanalistas, fllosofos,~ otras ramas: 5001a1es.

Las redes neurales pueden’ modlflcar su comportamlento en respuesta
a su entorno. Este es’'el: motlvo, .mésque-cualquier otro, por el
cual se ha recibido tanto ) Dependiendo=de una serie de
entradas, la red neural 'se€‘fajustaia éstas; produciendo respuestas
consistentes. Para lograr esto: e ?han ‘desarrollado -una gran
variedad de algoritmos, on . Sus;; propias fortalezas y
debilidades. Esto es lo que’ convertlr rapldamente a las
redes neurales en una moda.”




Muchos otros factores han ayudado a- contrlbulr al,rapldo incremento
de interés hacia las redes neurales, pero son tres. los mas
importantes: Primero, i i
como el conoc1m1ento

métodos experimentales - neurobloloqlcos y,anéllsls de datos, al
mismo tlempo, modelos de neuronas- blologlcas,-tercero, muchas de
las publicaciones acerca de‘las redes . neurales han atraido el
interés de cientificos e ingenieros. -

Las redes neurales han contribuido al incremento en el conocimiento
del cerebro, las funciones cognocitivas y la habilidad de aplicar
estas funciones en las miaquinas. Debido a que las redes neurales
estén inspiradas bioldgicamente, es decir, estén compuestas de
elementos que desempefian de manera andloga a las funciones més
elementales de una neurona, estos elementos estédn organizados de
medo gue puedan ser relacionados a la anatomia del cerebro. A pesar
de esta semejanza superficial, las redes neurales artificiales
exhiben un nimero sorprendente de las caracteristicas del cerebro.
Por ejemplo, aprenden de la experiencia, es decir, generalizan de
las experiencias previas, para reaccionar adecuadamente ante nuevas
experiencias.

Una red neural es capaz de abstraer la esencia de un conjunto de
entradas. Por ejemplo, .la.red neural puede estar recibiendo una
secuencia de versiones distorsionadas de la letra A. Después de un
entrenamiento adecuado,: lai:aplicacién de una sefial distorsionada
harda que la red produzca una:-letra perfectamente formada. Por
decirlo asi la red ha aprendldo a produc1r algo gque no ha visto
antes. S

Una vez entrenada la red, las respuestas de ésta, pueden ser de un
grado menor e insensible -a-.las  variaciones de la entrada. La
habilidad para ver a través del ruido y distorsién el cual es un
patrén que yace dentro de . la red, es vital para el reconocimiento
de patrones en un entorno de tiempo real. Venciendo a la
computadora convencional, se produce un sistema que puede tratar
con el mundo imperfecto en que nosotros vivimos.

Las redes neurales artificiales no son una panacea, son inadecuadas
para diversas labores, por ejemplo, en sistemas de néminas. Sin
embargo, la técnica preferida para la red es una clase de tareas de
reconocimiente de patrones, las cuales las computadoras
convencionales hacen pobremente. Las redes neurales se emplean para
ejecutar una variedad muy complicada de trabajos gque en el pasado
solamente podian llevarse a cabo por nimerc limitado de personas
expertas intensamente entrenadas.
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PERSPECTIVA
HISTORICA

A la gente siempre le ha fascinado la idea de los artefactos

inteligentes. El1 autémata jugador de’ ajedrez de Wolfgang Von
Kempelen asombrd y confundidé por muchos afios a la Europa del siglo
XVIII. Con.el tiempo quedd demostrado que se trataba de un fraude:
en su lnterlor ocultaba, con el aux1110 de 1ngenlosos aparatos
mecdnicos, a un jugador humanoc. De hecho: ‘en esa época no existia la
tecnologia; para crear una maguina 1nte11gente. Incluso al principio
de ese. siglo,.. cuando se . hablé’ acerca de su robot, todavia se
consideraba que- la maguina 1nte11gentef Ya' un suefio fantastlco Asi
como la gente se’ ‘ha, fasc1nado de las- maqulnas, también siempre se
ha maravillado ' acerca ‘de’ sus. propios .pensamientos, por que ha
supuesto que es: unlcamente una:caracteristica propiamente humana.
Esto ha motivado Ta:’ 1nvest1gadores'?‘como neurologos Yy
neuroanatomistas a. estudlar el cerebro’ y,su\s;stema nervioso, pero
han encontrado gue ‘es muy  dificil%ide’ observar su asombrosa
organizacidn; al: estar trazando uidadosamente la estructura y
funcién del "sistema’ nervioso. hx ntendieron gran parte del
alambrado -de :cerebro,.  descubriero ueicientos de billones de
neuronas, ‘cada una, conectad mlles de otras, abarcando
un super sistema que empequenece nuestros suefios mds ambiciosos de
supercomputadoras.’

La mejor comprens;o
funcionamiento de laine
patrén de sus. .’
permlte a los

computadoras 51n’a”
humanos o anlmales, resolv1endo
muchos problemas: practlcos y
éticos. Al verse cuan  facilmente
podrian utilizarse" las
computadoras para - resolver los
problemas que les: ‘resultaban
demasiado tediosos . a’.’los  seres
humanos, comenzé a, especularse si
también podrian. = usarse para
resolver aquellos gque las personas Los avancez de la computadora en la

encontraban en extremo dificiles. ciencia han sido considerables. En
medicina, por ejemplo, se utiliza

para intervenciones gquirargicas.
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Desde el principio de los experimentos, fue aparente que estos
modelos no fGnicamente imitaran al. cerebro, puesto que fueron
capaces de perfeccionar funciones muy Gtiles con caracteristicas
propias. Por lo tanto, se definen dos objetivos de modelacidn
neural: primero, entender el funcionamiento fisioclégico vy
psicolégico del sistema neural humano, y segundo, producir sistemas
computacionales (redes neurales artificiales) gque desempefien el
funcionamiento del cerebro.

La historia sobre las redes neurales aparece en los inicios de los
equipos. de cémputo. Las primeras ideas tienen su origen a fines de
los 40’s y principios de los 50’s, basado en los conceptos teéricos
de Alan Turing. Después de la muerte de Turing la inteligencia
artificial nacid® en una conferencia de neurobiologos, psiquiatras,
matemadticos e ingenieros reunidos en Hanover (New Hampshire,
U.S.A.) en el verano de 1956. Fue el profesor John McCarthy, del
colegio de Dartmounth, quien propuso el nombre de inteligencia
artificial. Por un acuerdo téctico entre los asistentes, el
concepto habria de referirse exclusivamente al estudio del
pensamiento humano y a cdmo el proceso de pensar podria
representarse digitalmente con mdquinas y programas.

En afios recientes una gran cantidad de emociones han sido dirigidas
hacia una &rea de 1la inteligencia artificial 1llamada redes
neuronales. Un grupo de psicblogos conocen estas conexiones y estén
creando nuevos modelos matemdticos para mostrar cémo trabajan las
neuronas en el cerebro humano; cientificos en computadoras estéan

construyendo redes neuronales que imitan la compleja actividad del
cerebro.

Uno de los modelos que haya sido mds fructifero, fue el de Hedd,
que en 1949 propuso una ley acerca del conocimiento, el cual es el
punto de partida para muchos de los  actuales algoritmos de
entrenamiento de redes neurales. Esta ley ‘ha crecido por muchos
otros métodos, pero demuestra a cientificos de hoy en dia, cdmo una
red neural puede realizar el proceso del aprendizaje.

Entre los afios 50’s y 60‘s, un grupo de investigadores combinaron
estos conocimientos bioldgicos y psicolégicos para producir las
primeras redes neurales artificiales. Inicialmente se implemento
como una serie de circuitos electrdnicos, después estos se
convirtieron en el medio mas flexible de simulacién de una
computadora. Estas primeras redes producieron una gran actividad y
optimismo. Marvin Minsky, Frank Rosenblatt, Bernard Widrow y otros,
desarrollaron redes consistentes de un simple nivel de neuronas
artificiales, 1llamadas PERCEPTRONES, las cuales se aplican a
problemas diversos tales como prediccidn, andlisis de
electrocardiogramas, diagndstico, planeacidén, interpretacién,
control, monitoreo de estado e interpretacién. Esto parecia ser que
la llave para la inteligencia habia sido encontrada.
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Esta’ 11u51on pronto fue'descartada..Las redes fallaron ‘al: resolver
problemas ‘gue habia>. 'resueltos: >atlsfactor1amente .con
anterioridad. Esta 3 nexpllcables 1nlclaron un ¢ periodo de
anilisis' muy 1ntenso, tardaron-en’ aparecer® ideas’ para. atacar
este “tipo ‘de problemas rvi i *'aplicé .cuidadosamente
téchicas ‘matematicasiy ‘des Frolls rlgurosos teoremas considerando
la operacidén de la red. :Esta investigacidn llevd a la publicacidén
de su libro. Perceptrons o Minsky and Papert, 1969),
desafortunadamente paraflosiamantes de las "células", se demostraba
que el perceptron no:era capaz ‘de resolver muchos problemas muy
51mples, aungue recon001af algunas virtudes gque el ingenioso
mecanismo poseia;’ y-culmlnaba aseverando gque su Gnica utilidad
practlca seria co nes dldactlcos.

El perceptron ha 51doiel punto de estudio a pesar de sus muchas
11m1tac1ones. Tle e’ muchas caracteristicas que atraen su atencidn:
) i i lgab e aprendlzaje Yy su s1mp11c1dad que 1la

rigor, y su prestigio,
anlu51ones no dieron

lugar a “ninguna duda
abandonaron el-campo:p

retlraron los fondos: de
redes neurales® cayeron:
décadas. Mlentras 1

poder contar coh'las
.persistentes’ decidieron: capltallzar lgunas,ideas -en el campo del
‘software, "y desarrollaron’ﬂestupenda gias para atacar
problemas que’ requerlan de-la™ ‘experienci X razonamlento humano,
;siendo.su; gran. v1rtud el haber’ advertld g istian esa clase de
tareas, con las que la computadora no podria 11d1ar facilmente.

otra parte de 1nvest1gadores decldlo,'51n embargo, ‘persistir en su
‘empefioc de manejar sus métodos en . basea: otra arguitectura de
‘computadora diferente. A pesar de: ex15t1r ‘varios enfogues, algunos
investigadores empezaron a trabajar en: las ideas expresadas, por
McCulloch-Pitts en los 40’s. La: maqu1na ‘descrita por ellos se
considera un autémata finito, ‘que’ consta de una serie de "nodos" o
"células" interconectados: -entre:.si;,’

estados:

"1nh1b1do" fe) "exaltado"

recibido, ademds.de- unatretroallme teclo
célula logre "recordar" :




No obstante, algunos cientificos dedicados como Teuvo -Kohonen,
Stephen Grossberg y James Anderson continuaron sus’ esfuerzes,
Frecuentemente sin fondos y menospreciados, algunos 1nvest1gadores
con gran dificultad publicaron sus resultados durante los afios '70’s
Y pr1nc1plos de los 80’s encontrédndose esparcidos entre’una

variedad de diarios, algunos de los cuales estan en un obscurldadv

total.

En afios pasados, la teoria se ha estado trasladando
aplicacién, Y nuevas corporaciones aparecieron
comercializacién apartir de esta tecnologia,  por
aumentado la cantidad de actividad de 1nvest1gacion
convenciones en 1987 en el campo de redes neurales art

sobre 500 documentos técnicos publicados, la razon de'creclmlento’

es fenomenal.

La historia acerca de la ciencia es una crénica de errores y de
aciertos. Indudablemente la aceptacidn de hechos puede invalidar la
pregunta cientifica. Desde un punto de vista, excelentes trabajos
cientificos de Minsky guian hacia una desafortunada pausa en el
progreso de las redes neurales.

1.2—

LAS REDES

NEURALES HOY
Se han realizado muchas s d -

: . s Un momento culm nante e la. .

demostrat_:lcmes impresionantes de historia:, el hombre en la Luna
la capgc:.dad de una red neural, En-un discurso de.mayd de 1961. el
por ejemplo: Una red se ha _Presidente J. FI Kennedy de E. U.
estado entrenando para ; comprometiséia ‘st pdis a’
transformar texto a - desembarcar. una nave: espac:.al
representaciones fonéticas’ tripulada er@ la

(1987, Sejnowsky y Rosenberg)
otra en la gue una red*- puede
reconocer caracteres escr
mano (1987, Zumbido) ;-
Gltimo en que una red neura qu
esta basada en lmagenes ‘de

’Lsxonarlos. EI:+16.de julio de
969 los aslronaulas )
i norteamer:.canos Neil A. Armstrong,

comprensién, en la que todayia Edwin E.” Aldrim,: Jr. y Michael

se encuentra en proyecto (| collins”fueron impulsados en
Cottrell, Munro, y Zipser, 7su ‘nave espacial por un poderoso
1987), en la figura siguiente se ;gfete Saturno V. Armstrong y

ve que no es muy exacto este drim pasaron al M6dulo Lunar, y
reconoc:.m:.gnto, las palabras que descendieron y desembarcaron en la
no reconocio, las sustituye por Luna el 20 de julio a las 8: 17

el caracter @. Todas éstas PM, hora de @reenwi.ch.

I-6 Red neuronal que reconoce caracteres
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demostraciones utilizan la retropropag {'wqulzas el mias exitoso
de los actuales algoritmos.’ La Retropropagaclon, ‘'se’ desarrollé por
varios 1nvest1gadores ( 1974, Werb05°’1982, Parker{ Rumelhar, y
Hinton, v williams, 1986), preev1endo unos'medios sistem&ticos para
1nstrucc10n de redes multicapas, Yy a51 venc1endo 1as limitaciones
presentadas por Minsky.

Es facil suponer que una de 1las primeras aplicaciones es la
simulacidén del cerebro humano y sus cientos de miles de millones de
neuronas. Hasta la fecha sdlo se han logrado simular unas 10,000,
lo gue no estd nada mal, pero gueda lejos del Organo original. En
ésas simulaciones se han empleado grandes ordenadores gque han
necesitado horas para repetir procesos que el cerebro realiza en
segundos. se sigue intentando desarrollar un modelo donde
experimentar los efectos de nuevas medicinas, el comportamiento
ante diferentes estimulos, etec.

Muchos de los otros algoritmos que se han desarrollado tienen cada
una su ventaja especifica, pero enfatizando que ningina de las
redes de hoy en dia representan una panacea, @ ‘todas - sufren
limitaciones en su habilidad para aprender y recordar;' )

A veces los autores tienden a publicar sus’ exltos y hacer de sus
fallas una pequefiez, de ese modo crean un 1mpre51on gque muchas
veces no son realistas. Estos autores buscan ner’ en’‘marcha nuevas
firmas presentando una proyeccién convincente: de realizaciones y
beneficios sustanciales; existe, aqui'por ‘lo’tanto, un peligro, las
redes neurales artlflclales ‘estan’s de: vendldas antes de tiempo,
teniendo un desempefio prometedor “§in“’la ‘capacidad de entrega. Si
esto ocurriera, el campo puede sufrlr una ‘pérdida de credibilidad,
como en los arfios 70's.

Las redes neurales han sid ‘propuestas  para labores muy variadas
desde tareas de un campo, de_batalla, -hasta trabajos del nivel de
la mente de un bebé. Las aplicaciones potenciales son aquellas
donde funciones de inteligencia: humana, esfuerzo y céalculo
convencional ha sido defln1do~¢omo molesto o inadecuado.

El éxito gue se ha tenido ”en;_las dreas de la "Inteligencia.
Artificial" ha motivado a algunos. paises como Japdén, a anunciar
recientemente el proyecto de:la::Sexta Generacién, que estd basado .
prec1samente en la tecnologia neural Por otra parte, el gobierno
americano tamblen anuncié hace’ poco un- proyecto del Departamento de

mundo han vuelto otra vez los
euronas en robotlca. Ex1sten

procesamiento neural. Con:‘el” tiemp jlos 1nvest1gadores lograran
delimitar las apllcac1ones de .esta '



La mayoria de las aplicaciones de redes neurales, estan disefiadas
por simulaciones en software. De hecho, el algoritmo, aungue
dificil en concepto, no es demasiado complicado en implementacidn,
y han habido aplicaciones importantes en algunos campos clasicos de
la "Inteligencia Artificial"., Dia  a dia se reportan nuevas
aplicaciones y ésto, aunado a la certeza de la facil adaptaciédn,
hace gue el campo sea muy atractivo para los investigadores. En el
futuro, a medida que se produzcan nuevas argquitecturas de equipos
que soporten de una manera mas directa la ejecucién de las redes
neurales, es razonable esperar un desarrollo de sistemas dque se
aproximen asintdéticamente al comportamiento humano en muchas areas.

Antes de que redes neurales artificiales puedan ser aplicadas a la
vida humana o a los objetos de valor que estdn en riesgo, se deben
de tener en cuenta muchas cosas en cuanto a su confiabilidad. Como
la estructura de cerebro humano son imitadas, las redes neurales
artificiales tienen un grado de incertidumbre. A menos gque la
entrada sea sin distorsién, pero de ninguna forma la entrada sera
exacta, mas que en algunas circunstancias en que esto es
intolerable; por ejemplo, ¢Cudl seria una tasa de error aceptable
para una red gue controla un sistema de defensa del espacio?. La
mayoria de la dgente diria gque cualquier error es intolerable; su
resultado seria muerte y destruccién. Este rango de error no
cambiaria si un humano se encontrara en la misma situacidn,
podria cometer también los mismos errores.

El problema yace en que a pesar de gue se tiene la esperanza de gue
las computadoras estan absolutamente libres de cualquier error, las
redes neurales algunas veces cometen errores cuando estéan
funcionando correctamente.

Tal vez la caracteristica mas fascinante y poderosa de las redes
neurales gque 1las distingue de la mayoria de las aplicaciones
tradicionales de la computacidén, es su capacidad para enfrentar
problemas que constituyen un reto del mundo real, por medio de 1la
aplicacién de procesos dque reflejan el discernimiento y 1la
intuicidén humana. )



1.3—

NEURONA
ARTIFICIAL

E1l cerebro humano usa billones de neuronas con complejas conexiones
llamadas sinapsis; aGn asi cada neurona opera tranguila y
lentamente en comparacién a las computadoras modernas. El poder del
cerebro reside en su habilidad para procesar datos de un wmodo
paralelo, ésto es, usar mds de un camino neuronal a la vez. Las
computadoras modernas operan de un modo secuencial en vez de un
modo paralelo. Mientras muchos investigan un camino para
desarrollar una computadora con procesos paralelos, la aproximacidn
de las redes neuronales simulan procesos en paralelo en un sistema
de microcomputadora secuencial.

Una red neuronal artificial es ‘un’ SlStEma computacional el cual
consiste de un nGmero simple de~,e1ementos (nodos) altamente
interconectados, Los cuales procesan informacisén para determinar el
valor de una sefial de salidai’basada en los valores de varias
sefales de entrada. Cada neurona‘’ toma una o mas entradas, hacen
relativamente simples los ‘cdlculos y envia los resultados a otra
neurona. El truco es combinar largos nuameros de éstas simples
unidades dentro de las redes que aprende a resolver problemas
reales.

Una red neuronal es, basicamente, el resultado de los intentos por
reproducir mediante ordenadores el funcionamiento del cerebro
humano. Nuestro &rgano pensante estd compuesto por miles de
millones de neuronas interconectadas de forma variante y compleija.

Su peculiar forma de trabajo lo convierte en el dispositivo mas
eficaz para procesar la informacién que suministra el mundo real:
cada neurona recibe impulsos procedentes de otras neuronas, gue
procesa individualmente dandoles un peso determinado. Después
transmite la sefial resultante a otras neuronas, siguliendo una
configuracién variante para cada caso. Las redes neurales tratan de
similar este proceso en un eguipo informatica. El papel de las
neuronas corresponden en ellas "a los llamados nodo, pequehas
unidades inteligentes en capacidad para almacenar Yy procesar
sefiales. i

Al igual que las neuronas en el cerebro humano, cada nodo recibe
unas sefiales gue proceden del exterlor de:la red o de otros nodos,
las procesa (dando distinto’pes
de las entradas sirve para determlnar el nivel de activacidn de la
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neurona, en la figura 1-1 se muestra lo anterior. Aqui, un conjunto
de entradas marcadas con X1, X2,..., ¥Xnh, corresponden a la sefial de
sindpsis de una neurona. Cada sefial es multiplicado por un peso Wi,
W2,..., Wn, antes de dque sea -aplicado el Dblogue de suna,
representado como E. Cada peso corresponde a la excitacién de 1la
sindpsis de cada conexidén de neuronas. El blogque de sumas,
corresponde al cuerpo de cé&lulas bioldgico, sumando todo el ancho
de entradas, algebraicamente produce un salida llamado NET. Esta se
representa en notacién vectorial como-sigue:

CCNET =4 XW

IRt ;
i : NET =XW
X Xp. M o 4 A E et
e W r
‘xn’/

NET=3, W 45, W2 &0 X W

Fig 1.1 Neurona artificial

Desde el punto de vista préactico, un nodo debe poseer los medios
para almacenar sefales y procesarlas segin peso o funciones. Por
ello, los nodos deben ser circuitos electrénicos, ordenadores o
fragmentos de programas. Para simplificar el disefic de las redes,
los especialistas realizan topologias sencillas de distribucidn de
nodos, disponiéndolos en capas sucesivas. Una de las méds empleadas
los sitida en tres niveles (entrada, intermedio y salida) en los que
cada nodo actia con las sefales de la misma forma.

En los inicios de 1la revolucién tecnoldégica, cuando se querian
obtener diferentes sefiales de salida de un sistema, dependiendo de
los tipos y niveles de estimulo presentes en su entrada, era
necesario dotarle de una relacidn matemdtica entre dichas entradas
y salidas. Con la aparicién de las redes neuronales, el sistema se
autorregula, deduciendo los pesos gque deba dar a las distintas
sefiales y la forma de conectar los nodos. Tras esta regulacién,
puede trabaja en situaciones para las gue aln no se hayan
establecido reglas de funcionamiento. Una red neuronal nueva
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establece las conexiones de cada nodo de forma convencional. Su
proceso de aprendizaje empieza al darle una pareja de datos de
entrada y salida. La red va haciendo pruebas mediante 1la
determinacidén de los pesos mas convenientes y de las conexiones
entre nodos. Al cabo de varios intentos, con diferentes parejas de
datos de entrada y salida conocidos, el sistema estd ya educado, es
decir, en condiciones de trabajo la informacidén gue almacena una
red se halla dispersa por todos sus nodos, lo que le confiere
caracteristicas distintas a las de un ordenador convencional y le
hace menos propensa a las fallas.

FUNCION DE
ACTIVACION

Esta funcién de umbral es generalmente igual a una funcidn no

lineal. Una funcién no lineal simple que es apropiada para redes
neurales discretas es una funcién de paso ( Figura 1.2). Una
variante de la funcién de paso es:

1 si x>0

donde

3(x) se refiere al valor previo de
es: dec1r, 1la actlvaclon de la
amblara)

£7(x)  si xf0

l

Fig. 1.2 Funcidn de paso I-11




Donde x es la suma del producto de la actlva01on de la’ ﬁéﬁroha
; entrante Y el peso de la conexidn 51napt1ca.” ’

E AN,
i=o

Donde n es la cantidad de entrante de neuronas, A es el vector
entrante de neuronas, y w es el vector de peso, conectando las
neuronas entrantes a la neurona que se esta examinando. Otra clase
popular de funcidn, mis apropiada a redes analdgicas, es la funcién
sigmoidal, o de encuadramiento. Un ejemplo es la funcidn logistica
gque se ilustra en Figura 1.3:

" ouT=igr - o NET) < gNET)

Fig 1.3 funcidn logistica

1
f(x) = N
+ e”

Otras funciones 51gm01dales estan dlsponlbles. otra alternativa
comiin es: g o

£ = tanh(x)




La caracteristica mds importante de nuestra funcidén de activacidn
es que no es lineal. Si desearamos utilizar una "funcién‘-de
activacién en una red multinivel, la funcién de:;:activacidn tiene
gue ser no lineal, o el poder computac1ona1 sera equlvalente a una
red Gnica-capa.

REPRESENTACION DE
UNA RED REURONAL
ARTIFICIAL

La figura 1-4 muestra dque
una red multinivel,
consiste de un conjunto de
neuronas y pesos, el nivel
de entrada no es una
sumatoria, estas neuronas
sirven dnicamente como un
punto de ventilacién hacia
el primer conjunto de
pesos y no afecta la |»
capacidad de céalculo de la
red. También los pesos de
un nivel son asumidos para
estar asociados con las
neuronas gque siguen a
ellas; por 1lo tanto un |%
nivel consiste en un
conjunto de pesos Yy la
posterior neurona dgque le
suma a las sefiales de su
correo.

Nt

Fig 1.4 red multinivel



DESCRIPCION DE UNA RED

Nuestro objetivo es crear una propagacidn de redes constando de

neuronas organizadas dentro de capas. Cada neurona en una capa
conectada con cada neurcna en la prdxima capa.

cada neurona tiene una caracteristica numérica 1llamada una
activacién igual a la suma de todos los pesos de entrada seguido a
través de la capa de neuronas. Cada neurona mantiene su peso de
entrada a través de una funcidén de activacidén para determinar su
salida.

Al colocar sus valores de entrada en la primera capa empieza el
proceso. Los valores se mueven desde la capa uno a la proxima via
describiendo previamente las conexiones y operaciones. Estas son
llamadas propagacién, la cantidad total de la Gltima capa determina
la salida de la red, generalmente una clasificacién de entrada
coleca una de varias categorias.

purante la fase de aprendizaje, la red recibe un nimero de
determinados valores de entrada. Cada juego de valores de entrada
es asociado con un objetivo de salida.

Después de la propagaciédn de entrada a través de todas las capas,
la red compara las salidas con el objetivo de salida y calcula la
diferencia de cantidad, esta cantidad también es llamada "error".
Finalmente, la red ajusta el peso de cada conexién segln su
contribucién al error total. La meta de la fase de aprendizaje es
tener una red gue genere las salidas correctas.

].J7 L}

DESARROLLO DE
LAS REDES NEURALES

Software.

El software esta frecuente disponible para microcoﬁpﬁtadoras con'el
fin de poder simular redes neuronales. .
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Al igual que en los sistemas expertos, hoy'laékredes‘heuronales
estdn usualmente construidas dentro del ambiente aplicado al
desarrollo del software.

Semejante a los disefios de un sistema experto los cuales permiten
crear sistemas que usan una variedad de procesos de razonamiento,
alguna red neuronal desarrolla herramientas gque permiten crear
sistemas en una variedad de modelos. Muchas herramientas contienen
capacidad de gréaficos gque ilustran la actividad neuronal.

Hardware.

Una red bien ajustada, al igual que una persona bien formada, tiene
los valores correctos. Es de imaginarse, que tcdos los ajustes y
reajustes llegan a éstos valores vinculando una gran cantidad de
procesos numéricos. Debido a que ésto puede tomar mucho tiempo,
muchas redes trabajan con tarjetas aceleradoras para software
especifico.

Las tarjetas aceleradoras no son la Gnica clase de hardware de una
red neuronal. Inventos mas elaborados, llamados "neurocomputers",
son coprocesadores cuya arquitectura estad armada para construir y
operar redes neuronales.

AlGn mds elaborados, son computadoras construidas para trabajar como
redes neuronales. Este tipo de maquinas usa una gran cantidad de
pequefias interconexiones procesando unidades (lo contrario de un
CPU). Porgque éste procesamiento de unidades trabaja en paralelo,
ésta configuracidn es llamada un procesoc en paralelo. La mejor
conocida es "Thinkin Machines Corporation’s Conection Machine",
una computadora programable en LISP, la cual es tan conveniente
para tareas de bases de datos.

Con Software y Hardware relativamente barato, los experimentadores
pueden simular una pequefia parte del cerebro humano en
computadoras. Un paguete comercial de redes "the Neural Works
Explorer" desarrollado por Neural Ware, fue usado para desarrollar
una red neuronal.
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APRENDIZAJE

Todo el "conocimiente" que una
red neural posee esta
almacenado en la "synapsis"
(los pesos de las conexiones
entre las neuronas) (Figura
1.5). La sindpsis entre dos
capas de neurcnas se representa
como matrices.

Una vez que el conocimiento se

presenta en los pesos
sindpticos de la red,
presentando un patroén de

entrada a la red producira 1la
salida correcta. Sin embargo,
cedmo adquiere la red el
conocimiento?. Este ocurre
durante el "entrenamiento". Los
patrones de asociacién se
presentan en la red
consecutivamente, y los pesos 1.5 piagrama del modelo sinaptico
ajustan este conocimiento como

la regla de aprendizaje.

Una de las primeras reglas de aprendizaje formuladas fueron por
Hebbian. Donald Hebb, en su Organizacidén de la Conducta [ Hebb 49)
formuld el concepto de ‘“aprendizaje de correlacidn". Estd es la
idea donde el peso de una conexidén es ajustada basada en 1los
valores de las conexiones de las neuronas:

AW = caa,
Donde « es la tasa de aprendizaje, a; es la activacidn de la i-esinma
neurona en una capa de la neurona, a; es la activacién de la j-esima
neurona en otra capa, Yy W; es el peso de conexidn entre las deos
neuronas. Una variante de esta regla de aprendizaje es la regla de
Hebbian:
AW, = -W, + S(a)s(a)

Donde S es una funcidn sigmoidal.
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1. 8. 1 I

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Desde el método de aprendizaje descrito anteriormente, no prueba
que los pesos resultantes otorgaran salidas aceptables, este método
se describe como un método de aprendizaje no supervisado . En
general, en un método de aprendizaje no supervisado, los pesos
ajustados no estdn basados en comparacién con alguna salida
deseada. No hay "sefal de ensefanza" en el peso ajustado. Esta
propiedad es también conocida como autoorganizacién. -

1. 8. 2 I

APRENDIZAJE SUPERVISADO

En muchos modelos de aprendizaje se toma la forma de entrenamiento
supervisado. Tomando patrones de entrada de la red neuronal ¥y
observando al patrdn de salida en comparacidén con nuestro resultado
deseado. Entonces se necesita algln modo de ajustar los pesos que
tienen en cuenta cualquier error en el patrdn de salida. Un
ejemplo de una ley de aprendizaje supervisado es la regla de
correccién de errores:

AWij = aai[c=b]

Donde « es de nuevo la tasa de aprendizaje, a es la activacidn de
la i-ésima neurona y b es la activacion de la j-ésima neurona en
el patrdén recordado, y el c, es la activacién deseada de la j-ésima
neurona.

1. 8.3 I
APRENDIZAJE REFORZADO

Otro método de aprendizaje, conocido como refuerzo de aprendizaje
se encuentra dentro de la categoria del aprendizaje supervisado,
pero esta férmula difiere desde la correccidn de errores. Este tipo
de aprendizaje es similar al aprendizaje supervisado, excepto que
cada neurona de salida obtiene un valor de error, y solamente un
valor de error estd calculado por cada salida de la neurona. La
formula del ajuste de pesos es entonces:

AWij = a(v-0)ey



bonde a es de nuevo la tasa de aprendizaje, A es el valor inico
indicando el error total del patrén de salida, y 6, es valor del
umbral para la j=-&sima neurona de salida. nece51tamos esparcir este
error para la j-é&sima neurona de salida a cada neurona entrante. g
es un valor que representa el peso a actualizar. Este puede ser
calculado como:

Donde g; es la probabllldad de que la salida este correcta dada la
entrada de la i-ésima neurona entrante.

Sin embargo, el algoritmo de correccidn. de: error puede estar
observado como justamente un ejemplo especiflco de este aprendizaje
de reforzamiento, donde el "esparcimiento" del error sobre la
neurona entrante i est& hecho por la activacién de la neurona
entrante misma. En lugar de utilizar md&s un error global, la regla
de correccién de error utiliza el error especifico en la j-ésima
neurona de salida.

1,5) L]

REDES NEURALES
DE UN SOLO NIVEL

Las redes neurales de un solo

nivel es un sistema altamente
interconectado de procesadores
sencillos llamados '"neuronas',
que ejecutan cdlculo paralelo
sobre seflales complejas que
simulan nodos agrupados en dos
© mas capas y conectadas en X
forma de red (que se muestra

xy

X5 . L e E Ya

en la figura 1.6). Ccada K
neurona consta de cuatro .
elementos principales: (1) . w,
conexiones de entrada, a = : zzr v

través de las cuales recibe
los impulsos que le envian las
neuronas conectadas a ella;
(2) una funcidn acumuladora,
generalmente,aditiva, mediante

1.6 Red neuronal de un simple nivel
I-18



la cual se combinan todas las sefiales recibidas por la neurona para
calcular su estado de activacidn; (3) . una-funcién de umbral o
activacidén, de preferencia no lineal, con:’la cual se convierte el
estado de activacién de una neurona en‘iuna’sefial de salida y (4)
una serie de conexiones de salida ‘a ‘las:’neuronas con que estd
conectada. Las neuronas de las capas inicial y final son casos
especiales, las primeras gque reciben como.entrada la informacidn
del exterior, normalmente un nimero para ‘cada  neurona, el cual
constituye su estado de activacién- -y, las segundas, porgque sus
salidas son los elementos del resultado. *

Las conexiones entre las neuronas tamblen son varlables ‘cuyo - valor,
o carga de la conexion, representa la relacidn’ entre dos neuronas.
Si la carga de una conexién es positiva :la neurona.que transmite a
través de ella estimula a la receptora y,251 es negatlva la inhibe.
Una carga igual a cero representa la ausen01a deirelacidn’entre las
neuronas.

El conjunto de entradas X tiene cada uno de estos elementos gue son
conectados a una neurona a través de un peso; ademds, puede ser
conectada entre las entradas y las salldas de neuronas en un mismo
nivel.

Es conveniente al considerar los pesos por ser elementos de una
matriz W con dimensiones de m filas por n columnas, donde m es el
nimero de entradas y n el nimero de las neuronas. Por ejemplo, el
peso conectado a la tercer entrada de la segunda neurona seria wy,.
De este modo se ve que para calcular el conjunto de neuronas de
salida N para un nivel es una simple multiplicacién de matrices, de
esta manera N=XW, donde N y X son vectores.

]_.1() - |

REDES NEURALES
MULTINIVEL

Las mas complejas redes generalmente ofrecen grandes capacidades

de cédlcule, aungue pueden construirse con una inimaginable
configuracién, imitando a las neuronas én niveles similares a
ciertas porciones de 1la estructura: del "cerebro. Las redes
multinivel se pueden formar con una slmple cascada de simples redes
de un_solo nivel; la salida de, un: nivel ‘provee la entrada al
subsecuente nivel. La figura 1~ 7 ‘m1 §tra tal red. Estas redes
tienden a proveer mis allad de. las: capacxdades de las de un sbélo
nivel, y en recientes afios, se han desarrollado algoritmos para
lograr esto,



Anteriormente se
discutis como dos
niveles de perceptrones
son limitadas en su
habilidad para mapear
funciones no lineales
entre patrones de
entrada y salida. Un
ejemplo muy simple de
esto es el problema del
OR=-exclusivo.

1.7 RED NEURONAL MULTINIVEL
El problema del or-exclusivo

Los resultados de Minsky,
muestra gque un perceptrdn
de un sélo nivel, no puede
simular una funcién
OR-EXCLUSIVO. Esta funcién T
acepta 2 entradas gque solo s S
pueden ser cero o Uuno. \\\\\\“ .22:7 ' ‘
Esto produce una salida de :

1, Gnicamente si alguna de ’“’ﬁ;—/”)
las salidas es uno, pero

no ambas. E1 problema se
muestra considerando un
sdlo nivel, un sistema de
una sola neurona con 2

entradas como se muestra 1.8 SISTEMA DE UNA NEURONA
en la figura 1~8. Con una
entrada 1llamada X y 1la
otra Y, todas sus posibles combinaciones caen dentro ge una area
encerrada por 4 puntos en el plano X-Y, como se muestra en la
figura 1-9. Por ejemplo, los puntos X=0 y ¥=0, son ethuetados como
el punto A0 en la figura. La tabla 1-1, muestra la relacidn deseada
entre entradas y salidas, donde las combinaciones de entrada que
deben producir una salida cero, son etiquetadas como] AC y Al; y
aquellos que producen un 1 etiquetadas como BO, Bl.

I=-20 }
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TABLA 1-1 TABLA DE VERDAD DEL
OR-EXCLUSIVO

PUNTO  VALORVALOR SALIDA
X Y DESEADO
A0 0 0 0
BO 1 [*] 1
Bl 0 1 1
Al 1 1 0
Ta . ' .Af’v ’

Xw) YWy mTETIROLD.

“—

1.9 PROBLEMA DEL OR-EXCLUSIVO

‘En la red de la figura 1-8, La funcidn F es un simple umbral que
produce un cero para OUT cuando NET esta por debajo de 0.5 y un 1
cuando es igual o arriba de 0.5. La neurcna entonces realiza el
siguiente calculo:

NET=xw+yW, , (1-1)



Ninguna combinacién de valores para los 2 pesos, W, Yy W,;, produciréan
una relacidn entrada-salida como en la tabla 1-1. Para entender
esta limitante considere que NET se mantiene constante si el valor
de la entrada es 0.5. La ecuacién 1-2, describe la red en este
caso. Esta ecuacidn es lineal en x y en y; es decir, todos los
valores de X y Y, que satisfagan esta ecuacién caen en alguna linea
recta en el plano x-y.

XW, + YW, = 0.5 (1-2)

Cualquier valor de entrada para X y Y en esta linea producird el
valor de umbral de 0.5 para NET. Los valores de entrada de un lado
de la linea produciran un valor de NET mds grande de que el de
umbral. Por lo tanto OUT=1; los valores del otro lado de la linea
produciran un valor de NET, menor que el de la entrada, habiendo
QUT=0. Cambiando los valores para W1 y W2 y el de la entrada,
cambiara la pendiente y la posicién de la linea. Para una red que
produzca la funcidén OR~EXCLUSIVA de la tabla 1-1, es necesario
poner la linea tal gue todas las A’s estan de un lado y todas las
B’s del otro lado. Tratar de dibujar una linea como la figura 1-9,
esto no se puede realizar. Esto significa que no importa gque
valores sean asignados a los pesos y a la entrada, esta red es
incapaz de producir la relacién entrada-salida requerida para
representar la funcién OR-EXCLUSIVA.

Analizando el problema desde una otro punto de vista, NET es una
superficie gque flota arriba del plano X-Y¥. Cada punto de esa
superficie esta directamente arriba del punto correspondiente en el
planc X-Y por una distancia 1gua1 al. valor de NET en ese punto.
Esto muestra que la pendiente .

de esa superficie de NET es
constante sobre todo el plano
X-Y¥. Todos 1los puntos que

producen un valor de NET igual. SUPERTIGIE OE NET
al valor de entrada se
proyectaran por encima de un
nivel constante en el plano £ LINEA CORSTANTE

NET (ver figura 1-10). Todos
los puntos de un lado de 1la
" linea- .. de entrada se
‘proyectardn por encima de los
valores de NET mas grandes gque
de la entrada y los puntos del
otro lado deben resultar por
debajo de los valores de NET.
asi, la linea de entrada 1.10 Plano del perceptron
subdivide el plano X-Y en 2
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regiones. Todos los puntos de
un lado de la linea
producirdn un 1 para OUT 'y .~
todos los puntos del otro

lado produciran un cero. v
EN IL MVRL ) DELA NEURGNA.
. . e
Si construyéramos una red
neural con un nivel adicional -
de neuronas entre las capas s :
de entrada y salida, podemos um
lograr el mismo resultado 3 L3 vy
(Figura 1.11). Nos referimos .v. -
a este nivel adicional como : . . -

un "nivel oculto" ya gue no .
interactta directamente con

el nivel exterior. Las
neuronas gue tienen contacto
con el mundo exterior es el

Wy

nivel de entrada, y las
neuronas‘ que estan conectadas 1.11 Red neuronal con una capa adicional
los niveles ocultos de

neuronas y el mundo exterior
se les llaman hiveles de salida.

Podemos ahora postular un conjunto de pesos para la synapsis entre
la entrada y las capas ocultadas y entre las capas de salida y
ocultadas gque permitird a la red emular el comportamiento de la
funcidén X~OR. Los pesos entre las capas ocultas de neuronas y capa
de salida de neuronas ambas son +1 (hay dos syndpsis que estéan
entre el nivel de salida y el nivel de las ocultadas y estas son 1
positivo). Estos pesos son tal que cuando sea tanto Ceros como Unos
son aplicadcs, el nivel oculto de -neuronas se hace 0. Si (1,0) &
(0,1) patrones de entrada estdn aplicados, uno de los niveles
ocultos de neuronas se hace 1, gue es suficientemente para
establecer el nivel oculto de neuronas a 1.

Veamos este proceso con mas detalle. Supongamos que si utilizamos
la siguiente funcién de activacidn para nuestro nivel oculto de
neuronas: ~

1six)o
£(x) =
Soo-  D.six g0

Donde x es la suma de las activaciones de los niveles de entrada de
neuronas cada una multiplicada por el peso syndptico, como sigue:
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n
X = M AW,

i=0

Donde n es la cantidad de entrante de neuronas, A es el vector
entrante de neuronas, y W es el vector de pesos sinapticos
conectando las neuronas entrantes a las gue se estén examinando.

Dada esta funcién de activacifén, vamos a examinar que es lo gue
ocurre cuando las entradas de las neuronas son 0 y 0 (viendo la
tabla 1.1). La suma del producto de entradas y pesos en el primer
nivel ocultd de neuronas tiene 0 ya que cada activacidn tiene 0.
Asi, x para la funcidn f(x) tiene 0. Asi, basada en f (x), la
salida de la segunda neurona tiene 0. ¥Ya gque cada nivel oculto de
neuronas es 0, la entrada para la funcién de activacién es cero,.y
de modo gue la heurona es 0. Asi, para la entrada de ( 0,0 ), la
salida se ajusta a la funcidén XOR.

Si la entrada es ( 0,1 ), entonces el argumento para la funcidn
de activacién del primer nivel oculto de neuronas es

(0 x 1)#(1x -1) = ~1

de modo que el primer nivel oculto'de neuronas de activacién tiene
f(~1) = 0. El segundo nivel:ocultd de neuronas tiene la siguiente
expresidn: ‘ T

(0 x -1)4(1 x 1) = 1

‘de modo que el segundo nivel oculto de neuronas de activacién es
f(1) = 1. La entrada a la neurona de salida es:

(0 x 1) + kl x 1) =1

de modo que su activacién es £(1), o 1. Asi, la entrada de (0,1) el
resultado es también correcto para la funcidn XOR. Desde los
valores de peso para cada nivel de sindpsis son simétricos, la
salida para una entrada de (1,0) tiene también 1.

Si la entrada es (1,1}, la entrada para cada nivel de neuronas
ocultas tiene 0, desde los pesos entrantes positivos y negativos
cancelan unos a otros. lLa activacién de cada nivel de neuronas
ocultas tiene por lo tanto 0, y asi la entrada del nivel de
neuronas de salida y activacién tienen 0. Para todas las entradas
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posibles, las salidas ajustan el comportamiento esperado de la
funcién XOR. Asi, dados los pesos correctos, esta red puede emular
las ‘funciones OR exclusivo. En general, cualgquier red con un nivel
oculto puede aprender a mapear funciones no lineales.

REDES
RECURRENTES

Las redes consideradas hasta este momento, no tienen conexiones
retroalimentadas, es decir, conexiones a través de los pesos
extendiéndose desde las salidas de un nivel hasta las entradas del
mismo. Esta clase especial de redes, son las llamadas no
recurrentes o redes retroalimentadas, son de considerable interés
Yy son extensamente aplicadas.

Bn algunas configuraciones, las redes recurrentes retroalimentan
sus salidas; por lo tanto, su salida se determina por su entrada
actual y sus salidas previas. Por esta razén las redes recurrentes
pueden exhibir propiedades muy similares a las de la memoria de un
humano, donde e) ecstado de las salidas de la red dependen en parte
de sus entradas previas.

1.j12» L

ENTRENAMIENTO DE
UNA RED NEURAL.

Una caracteristica muy importante de una Red neuronal es que no se

almacena el conocimiento adquirido en localidades de memoria (como
en el caso del CPU); mas bien, éste conociniento se encuentra
contenido dentro de la misma arguitectura de la red. El desarrollo
de redes neuronales por medic del hardware, se logra a través de
reforzamientos analdgicos de las sefiales que van de un nodo a otro.
En simulaciones de la red por medio de software utiliza, una
localidad de memoria, aungue la idea es, en principio,
completamente diferente al concepto de almacenamiento.



La estructura de una Red Neuronal se encuentra definida por: 1la
interconexién entre sus nodos; es decir, reglas que determinan qué
tipo de respuesta deberd proporcionar un cierto nedo (funcién de
transferencia), y por ultimo, las reglas que determinan los cambios
que deben sufrir las interconexiones de unos nodos con otros (lo
que se conoce como entrenamiento de la red).

En una red neuronal, el programador no especifica un algoritmo a
ser resuelto; en lugar de ello, se indican las interconexiones,
funcidén de transferencia, y leyes de entrenamiento de la red. El
entrenamiento se declara en una primera fase, en la cual la red
"aprende" a dar una respuesta a diferentes estimulos externos.
Después, en una segunda fase, a la red le son presentados estimulos
ya conocidos o desconocidos por ella, y se observa su respuesta. Si
ésta respuesta no es muy acertada, entonces la red requiere mas
entrenamiento; si por el contrario, la respuesta se considera
aceptable.

De todo el interés caracteristico de una red Neural, lo mejor es su
habilidad de aprender; el entrenamiento de la red muestra muchos
paralelos en el desarrollo intelectual del ser humano.

Una red es entrenada para dque en la aplicacidén de un conjunto de
entradas produzca de un conjunto de salidas las deseadas. Cada
conjunto de entradas o salidas es referenciado como un vector. El
entrenamiento se acopla por una aplicacidén secuencial de vectores
de entrada, y se ajusta el peso de la red de acuerdo con un
procedimiento predeterminado.

Durante el entrenamiento, los pesos de 1la red convergen

gradualmente hacia los valores gue cada vector de entrada
produciendo un vector de salida deseada.

ENTRENAMIENTO
DE ALGORITMOS.

La mayoria de los algoritmos de entrenamiento de hoy en dia tienen
como base el concepto de D.O. Hebb (1961); en el que la fortaleza
synaptica (peso) aumenta si el destino y origen de la neurona son
activados. De este modo las trayectorias en la red se fortalecen,
y los fendmenocs de habito y aprendizaje a través de la repeticién
son definidos.



En una red neural ‘al  utilizarse ‘el aprendizaje de Hebb se
incrementan los pesos de la red teniendo en cuenta los niveles de
excitacidn desde el origen de una neurona al destino de otra,
representandose:

Wy (n+1l) = wy(n) + o OUT0UT,

donde

wﬁ(n) .= el valor del peso de una neurona i, a una neurona j antes
de ser ajustada.

Wy (n+tl) = el ‘valor del peso de un neuronal i a una neurona 3,

despues de ser ajustadas

‘;Qf;’coef101ente del radio del aprendlza]e.t

OUT;, = salida de la neurona i y entrada de la neurona 9

OUT; = salida de la neurona“ §:

Las redes mas recientes -han sido- construidas utilizando el
aprendizaje de Hebb, sin embargo, los algoritmos de entrenamiento
mds efectivos han sido desarrollados en ‘los pasados 20 afios,
produciendo redes que aprenden con una amplia cantidad de patrones
de entrada, ademds de una alta cantidad de aprendizaje.

]_.1‘1 L]

MODELOS
NEURONALES

Se presentaran varios modelos neuronales en su forma clésica. Esto
no quiere decir que los algoritmos y topologias no puedan ser
modificados. no obstante el intento es presentar una seccién
razonable de los tipos de modelos disponibles. Por ejemplo, el
perceptron (aunque histdricamente significativo y discutido
anteriormente) ha limitado su aplicacién por razones que ha estado
discutido, y que se presentaran aqui.

Como se plantea, se intentard presentar un meodelc en su forma
clasica, pero ésta no deberd ser asumida como una restriccién o
como una técnica gue puede ser aplicada siempre. Por ejemplo, la
retropropagacidén tiene su aplicacién mucho més alld de los
modelos "clasicos" de propagacién gue estamos a punto presentar.
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Las aplicaciones en que pueden usarse las redes tienen el propdsito
de dar un sentido de como.los modelos podrian estar modificados (o
hasta combinados) en caso de haber una aplicacién especifica. Por
ejemplo, el modelo de contrapropagacién es una combinacién de dos
modelos existentes.

La retropropagacién muestra una red multicapa con aprendizaje
supervisado. En su forma candnica es una de las redes mas populares
en aplicaciones. Antepropagacién contiene un método de aprendizaje
no supervisado, que para muchas aplicaciones es mas practica que la
retropropagacién, pues incorpora dos redes neuronales mas simples.

Estos modelos son derivados de una clase de red neural abstracta.
Contienen métodos de entrada-salida para almacenar y recuperar
pesos para utilizar el entrenamiento progresivo. Con una
codificacién abstracta, "recuerda" métodos, gque estdn basados en
informacidn previa, presentado patrones de entrada y salida cuyo
tamafio tiene que estar especificado.

Por cada modelo se presentaran: la topologia (la arquitectura de
los niveles de neuronas y su conexidn syndptica para el modelo), el
algoritmo y una discusién de 1los puntos mds importantes del
modelo. Al describir el algoritmo, se empleard una notacidn de
vector, los cuales se representaran por matrices y el cédigo sera
escrito utilizando vectores y matrices aritméticas

1.14 .1 EE

PERCEPTRONES

Al hacer su aparicién las redes Neurcnales en los afios 40’s, los
investigadores buscaron duplicar las funciones'del cerebro humano
al desarrollar un modelo de una neurcna bioldgica y su sistema de
interconexién, Aunque estos primeros intentos se vieron a groso
modo, lograron un gran empuje para que las mds sofisticadas redes
se realizaran.

Mccullach y Pitts (1943) publicaron el primer estudio sistemdtico
sobre redes neuronales, en un trabajo posterior (1947), exploraron
los paradigmas de red para el reconocimiento de patrones, basindose
en un modelo de una neurona mostrado en la figura 1-12, donde el
pardmetro £ multiplica cada entrada X por un peso W, y suma los
pesos de las entradas. Si1I esta suma es mas grande que un umbral
predeterminade, la salida es 1; en otro caso serd cero. Estos
sistemas colectivamente son llamados PERCEPTRONES. En general,
éstos consisten de un sélo nivel de neuronas artificiales asociados
por sus pesos a un conjunto de entradas como se muestra en 1la
figura 1-13 (alnque es mids complicada, pero lleva el mismo nombre).
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En los afios 60’s. Los perceptrones crearon una gran divisién de
interés y optimismo., Se realizaron un gran nimero de demostraciones
convincentes a cerca de los perceptrones, e incluso investigadores
de todo el mundo afanosamente exploraron el potencial de estos
sistemas. Pero pronto esta euforia se vio reemplazada por
desilusiones debido a que en los perceptrones se encontraron fallas
en tareas muy simples de aprendizaje. Minsky y Papert en 1965
analizaron este problema y encontraron que hay restricciones en que
un perceptrdn de un solo nivel se puede representar, y por ende en
lo gque puede aprender. Puesto que no habia técnicas conocidas en
ese tiempo para el entrenamiento de redes multinivel, 1los
investigadores desilusionados se enfocardn hacia Areas méas
provisorias, y la investigacién de redes neuronales se vio en un
terrible estancamiento.

Pero a pesar de las limitaciones de los Perceptrones estos han sido
extensivamente estudiados. Su teoria es el fundamento para muchas
otras redes neuronales.

L
1.14.1.1 REPRESENTACION DE UN PERCEPTRON.

La prueba del teorema de
aprendizaje del perceptron R
(Rosenblatt 1962) demostrd dque
un perceptron puede aprender
cualquier cosa si esta puede R AL
ser representada (fig 1.13). e L

Es importante distinguir entre % wg :EE :
la representacidn y - R I I
aprendizaje, la representacién . ’,,—”lﬁb

se refiere a la habilidad de
un Perceptron (u otra red)
para simular una funcidn
especifica. El aprendizaje
requiere de la existencia de
un procedimiento sistemdtico 7,72 Red neural utilizando perceptrones
para gque el ajuste de los

pesos de la red produzcan la

funcidn deseada.

Para ajustar el problema de la representacién, supongase gue se
tiene un conjunto de caracteres con la numeracién de cero al nueve,
supongase también que se tiene una mAquina hipotética que es capaz
de distinguir los caracteres pares, encendiendo un indicador en su
panel si es par y apagado si es non (como se muestra en la figura
1-14) . ¢Puede tal mdquina ser representada por un perceptron? . Es
decir, :puede un perceptron ser construido y sus pesos ajustados
tal que este tenga la misma capacidad discriminatoria?. Si es asi,
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se dice gque el perceptron
puede representar la mdguina
deseada. No obstante se sabe
gue el perceptron es mnuy
limitade en cuanto su
habilidad de hacer
representaciones. Hay muchas
maquinas simples gque el
perceptron no se puede
representar sin importar como
sean ajustados los pesos.

1.13 Perceptron con varios niveles

"1.14.1.2 APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

Hay serias cuestiones acerca
de la eficiencia de
almacenamiento del perceptron
(y otras redes) relativas a la
memoria de la computadora ¥y
métodos de recuperacidén. Por
ejemplo deberia ser posible
almacenar todos los patrones
de entrada en una memoria de
computadora y entonces buscar
el patrén deseado y responder
a su clasificaciédn.

La habilidad de aprendizaje de
la red neuronal es su
propiedad que mas intriga. Asi
como los sistemas biolégicos
son modelados, éstas redes se

1.14 Reconocimiento de imagenes

modifican asi mismds como resultados de la experiencia para
producir el patrdén de comportamiento mis deseado.

Usando el criterio de separacidén lineal es posible decidir en todo
caso si una red de un solo nivel puede representar una funcidn
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deseada. S1 la respuesta es siempre "SI", este caso es algo bueno
si no se tiene la forma de encontrar los valores necesitados para
los pesos y los umbrales. Si la red se tiene para un valor
practico, se necesita un método sistematico (un algoritmo), para
calcular los valores. Rosenblatt (1962) proporciond en el algoritmo
de entrenamiento del perceptrén, junto con su demostracidén de que
un perceptron puede ser entrenado si éste se puede representar.

El aprendizaje puede ser tanto supervisado como no supervisado. El
supervisado requiere de un "maestro" externo, que evalie el
comportamiento del sistema y direccione las modificaciones
subsecuentes. El no supervisado no requiere de maestro, la red se
auto organiza para producir los cambios deseados. El aprendizaje
del perceptron es del tipo supervisado.

El algoritmo de entrenamiento del perceptron puede ser implementado
en una computadora digital o en otro Hardware electrdnico y la red
se convierte en cierto sentido autoajustable. Por esta razdén al
ajuste de pesos es cominmente llamado "entrenamiento", y se dice
que la red "aprende". La demostracién de Rosenblatt proporciond un
gran impetu a la investigacidén en este campo. Actualmente, de una
forma u otra, los elementos del entrenamiento del perceptron se
encuentran en muchos paradigmas de red modernas.

I
1.14.1.3 ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO DEL PERCEPTRON.

Un perceptron es entrenado por la presencia de un conjunto de
patrones en su entrada, y ajustando los pesos hasta que la salida
deseada ocurra para cada uno de ellos. Supdngase gque los patrones
de entrada se encuentran en cartas (tarjetas). cada carta se marca
como un cuadrado, y cada cuadrade puede proporcionar una entrada al
perceptron. Si un cuadro tiene una linea a través de el, su salida
es uno, en otro caso, su salida es cero. El conjunto de cuadros en
una carta representa el conjunto de unos y ceros presentados como
entradas al perceptron. La razdn es gue el perceptron aprenda, es
decir, gue cuando se aplique un conjunto de entradas representadas
por numeros impares, el panel siempre se encienda (siempre en 1),
mientras que para los nimeros pares permanezca siempre apagado
(siempre en 0).

La figura 1-15 muestra la configuracién del perceptron. Supdngase
gue el vector x representa-un-patrdn.de:la- carta ha ser reconocida.
Cada componente (cuadro) de:x,. (x1f, x2,...,xn), es multipli-cado por
su correspondiente componente del vectoride;peso W, (wl,w2,...,wn).

Estos productos se suman. Si‘la’suma’excédeel umbral 17, la salida
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de la neurcna Y es uno ( y
la luz se enciende)}, en
otro casoe su salida es
cero. Esta operacién puede
ser representada de manera
compacta en forma de vector
como Y=XW, seguido por la
operacién de comienzo.

Para entrenar a la red un
patrén X es aplicado a la
entrada y se calcula la
salida Y. Si Y es correcto,
nada cambia, sin embargo si
la salida es incorrecta,
los pesos conectados a las
entradas mejoran estos .
resultados y modifican el . .
valor para corregir el
exrror.

1.15 Reconocimento de imagenes

Para ver como esto se realiza, se asume que una carta lleva el
nimero como entrada al sistema y la salida Y es 1 (indicando par).
besde que esta respuesta es correcta, ningin peso se cambia. Sin
embargo, si en una carta con el nimero 4 es la entrada al
perceptron y la salida Y es 1 (impar), los pesos conectados a las
entradas que estdn en 1 deben ser decrementados. Similarmente si
una carta con el nimero 3 produce una salida de cero, agquellos
pesos conectados a las entradas gque estdn en uno deben ser
incrementados, asi tiende a corregir esta condicidn errdnea.

Este método de entrenamiento se puede enumerar como sigue:

1.~ Aplicar patrdn de entrada y calcular la salida Y

2.=-

a) Si la salida es correcta ir al paso 1; R .

b) si la salida es incorrecta, y es cero, adicionar a

' 'a cada entrada su peso correspondiente; o i

c) 51 la salida es incorrecta, y es uno, sustraer a cada
'entrada de se correspondiente peso.




En un nimero finito de pasos la red aprendera a separar las cartas
en categorias de pares e impares., Proporcionando gue los conjuntos
de salidas son linealmente separables. Es decir, para todas las
tarjetas impares la salida serd mads grande gque el umbral y para
todas las cartas tarjetas pares la salida estarid por abajo del
umbral. Observe que este entrenamiento es global, o sea, gque la red
aprende sobre el conjunto entero de cartas. Para minimizar el
tiempo 'de entrenamiento, el conjunto debe ser aplicado
secuencialmente una y otra vez.

. |
l1.14.1.4 PROBLEMAS DEL ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO DEL PERCEPTRON.

Es dificil el determinar si la separacidén lineal satisface un
entrenamiento particular que se tiene a la mano, es mis en muchas
situaciones del mundo real las entradas son usualmente variantes en
el tiempo y pueden ser separables para un tiempo y no para otro.
También, no hay un enunciado en la demostracidén del algoritmo de
aprendizaje del perceptron que indique que cantidad de pasos se
requieran para entrenar a la red.

Estas preguntas nunca han sido satisfactoriamente contestadas, y
son relacionadas ciertamente a la naturaleza del conjunto gque se
esta aprendiendo. Generalmente las respuestas no son tan
satisfactorias para las redes modernas como lo son para 1los
perceptrons. Estos problemas representan aéreas importantes para la
investigacidén actual.

LA REGLA DELTA.

Una importante generalizacidén del algoritmo de entrenamiento del
perceptron, es la llamada regla delta, extiende esta técnica para
entradas y salidas continuas. Para ver como fue desarrollado,
observe el paso 2 del algoritmo de entrenamiento del perceptron,
puede ser apoyado y generalizado por la introduccidn del término §,
el cual es la diferencia entre la salida deseada o destino T y la
salida actual A. En simbolos : :

5=(T'A).,,. o (1-3)

El caso en el cual §=0 corresponde . al paso 2a, en el cual la salida
es correcta y nada se hace. el paso 2b corresponde cuando §&>0
mientras que el paso 2c .corresponde cuando §<0.




En cualquiera gque estos casos el algoritmo de entrenamiento del
perceptron se satisface si § es multiplicade por el valor de cada
entrada X, y este producto es sumado al correspondiente Peso. Para
generalizar esto, el .coeficiente del "rango de aprendizaje™ n
multiplicando el producto §X |, permite el control del tamafio
promedio de cambios de peso. Simbélicamente:

A =16 X% (1-4)
W;(n+1) =W, (n) =4 (1-5)
donde B
A, =.la correccidén asociada con la i-é&sima entrada Xi
W;(n+1l) = el-valor del peso i después del ajuste

Wi(n) el valor del peso 1 antes del ajuste

La regla delta modifica los pesos apropiadamente para las salidas
deseadas -y actual de alguna polaridad y para ambas entradas vy
salidas continuas y binarias. Estas caracteristicas han abierto una
rigqueza de nuevas aplicaciones.

L]
1.14.2 RETROPROPAGACION

Como mencionamos anteriormente, la retropropagacidén es un concepto
relativamente genérico, puesto que es aplicable para una gran
variedad de problemas. Este modelo es el algoritmo entrenador
supervisado mas predominante. El aprendizaje supervisado implica
que tenemos gque tener un conjunto de asociaciones de patrén
“puenas" para entrenar con é&l. Tenemos que tener un conjunto de
técnicas disponibles, y una topologia (en funcidn de patrones de
entrada y salida y el naimero y el tamafio de niveles ocultos)
apropiada para el problena.

El modelo de retropropagacion presentado en la figura 1.16 tiene
tres capas de neuronas: Una capa de entrada, una capa oculta, y
una capa de salida. Hay dos capas de pesos sinapticos. Hay un
término de tasa de aprendizaje indicando la cantidad del cambio del
peso que se efectla en cada paso. Este nimero se encuentra entre 0
y 1. También hay un término momentum, que indica cuando un cambio
de peso anterior deberad de realizarse por el peso actual. También
existe un término qué indica la tolerancia en gue podemos aceptar
una salida como buena.



- El método empleado para
entrenar una red neuronal se
conoce como retropropagacidn
de errores. Consiste en
presentar a la red un par de
patrones relacionados entre
si, por lo general en forma
de vectores, uno de entrada y
otro de salida. En su forma
mds simple el proceso de
aprendizaje consta de dos

fases. En la primera, la
sefial generada por la D
presentacién de uno de los ) P mmeswievisaoavar 20wt

oUT= T awn i=1
vectores de entrada, se : )
propaga hacia la salida,
donde produce una sefial de
salida. Los elementos, del
vector de salida se comparan
con los del vector esperado 1.16 Neurona Artificial

de lo cual resulta una

diferencia. La segunda etapa implica la propagacién de 1la
diferencia encontrada, en sentido contrario, de la salida a 1la
entrada y la correccién simultdnea de las cargas de las conexiones
entre neuronas. Corrigiendo las cargas, la red se adapta y
"aprende" por asociacién, a producir los resultados correctos.

Por muchos afios no hubo un algoritmo para el entrenamiento de redes
neuronales artificiales, Desde que las redes de un solo nivel
proveen muchas limitaciones, entran en un total eclipsamiento.

La invencién de el algoritmo de entrenamiento Jjuega un papel
importante en el resurdgimiento del interés en redes neuronales. La
retropropagacién es un método sistematico para el entrenamiento de
redes neuronales multinivel.

La alternativa es inconsistente en la definicién del numero de
niveles en las redes. Algunos autores hacen referencia al nimero de
niveles de neuronas, otros hacia el nivel de pesos. Debido a que
esta dltima definicién es mas funcionalmente descriptiva; La red en
la figura 1-17 es considerada en esta definicidén, La cual consiste
de 2 niveles, también, una neurona es asociada con un conjunto de
pesos gque son conectadas por sus entradas. Asi, el peso en la capa
1 termina en la neurona de la capa 1. La entrada o descripcién de
la capa es designada por la capa 0.

La retroalimentacién puede estar aplicada hacia las redes con un
Gnico ndmero de niveles; sin embargo dnicamente 2 niveles de pesos
son necesitados para demostrar el algoritmo. Por este punto en
discusidn, dnicamente la antepropadgacidn de redes son considerados,
Bs posible aplicar la retropopagacidén a las redes con conexiones
antepropagacidn.
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1.17 Red neuronal de dos niveles utilizando
Retropropagacién

L
1.14.2.1 ENTRENAMIENTO.

El objetivo del entrenamiento de una red es ajustar los pesos de
modo que la aplicacién de un conjunto de entradas produzcan el
conjunto de salidas. Por estas razones, este conjunto de
entrada-salida pueden estar referenciadas como vectores, el
entrenamiento asume que cada vector de entrada es apareada con un
vector destino representado por la salida deseada, al mismo tiempo
estos son llamados entrenamiento de apareamiento. Usualmente una
red es entrenada siempre con un nuimero de entrenamiento de
apareamiento. Por ejemplo, la parte de entrada de un entrenamiento
de apareamiento podria consistir de un patrén de unos y ceros
representando una imagen binaria de una letra del alfabeto. La
figura 1-18 muestra un conjunto de entradas para dibujar la letra
A. Si una linea pasa a través de una pared, la correspondiente
entrada de la neurona es uno, de otro modo esta entrada de la
neurona es cero. La entrada podria ser un nimero gque representa a
la letra A, o quizas otro conjunto de unos y ceros que pueda ser
usado para producir un patrdn de salidas.
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Antes de empezar el proceso de

entrenamiento todos los pesos
tienen que ser inicializados®
por un pequefio namero

aleatorio. Esto asegura que la

red no se sature por un valor

largo de ©pesos, Yy evitar

ciertos entrenamientos

patoldégicos. Por eljemplo si

todos los pesos empezaron con

valores iguales y el deseo de

desempefiar requiera un valor

igual, la red no podria

aprender.

El entrenamiento de propagacién:

de una red requlere de los Foer — e
siguientes pasos: BT . Reconocimiento de imagenes

1.~ Seleccionar el 51gu1ente entrenamlento de apareamiento para
el conjunto de entrenamle “apllcar el vector de entrada la
entrada de la red.”

2.- calcular la salida de la.red.

3.- Calcular el error entre la’sallda de la red y 1la salida

‘ deseada. : 2

4.- Ajustar los pesos de. 1a red de modo que se minimicé el error.

5.- Repetir los pasos del 1 al 4 para cada vector en el conjunto
de entrenamiento hasta que el error para que todo el conjunto
sea aceptablemente bajo.

Las operaciones requieren los pasos 1 y 2 (antes mencionados). Son
similares al modo en el cual el entrenamiento de la red podria
esencialmente ser usaao, esto es, un vector de entrada es aplicado
y el resultado de entrada es calculado. Los calculos se desempefian
en el principio Nivel por Nivel. Refiriéndose a la figura 1-17,
primero las salidas de la neurona en el nivel j son calculadas;
éstas son usadas como entradas para el nivel k, las salidas de la
neurona del nivel k son calculadas y éstas constituyen el vector de
salida da la red.

En el paso 3, cada salida de la red es etigquetada como OUT (ver
fig. 1-17), es substraida de su correspondiente componente del
vector destino, para producir un error. Este error es usado en el
paso 4 para ajustar los pesos de la red, donde la polaridad y la
magnitud de los pesos son cambiados y determinados por el algoritmo
de entrenamiento.



Después de repetir satisfactoriamente estos’4 pasos, el error entre
las salidas actuales y las salidas deseadas estaran produciendo un
aceptable exror, y la red se dird que estd entrenada. En este
punto, la red es usada para el reconoc1m1ento Y Sus pesos no seran
cambiados.

Con ésto se puede ver que los pases 1 y 2 constituyen un pase de
adelanto en la propagacién de una sefial desde la entrada de la red
hacia su salida. Los pasos 3 ¥y 4 son un pase de reversa; estos
cambian el error de la sehal de propagacidén a través de la red,
donde este es usado para el ajuste de pesos.

Pase de Adelanto

Los pasos 1 y 2 pueden ser expresados como un vector : un vector de
entrada X es aplicado y se produce un vector de salida Y. El par de
vectores de entrada X y T provienen de un conjunto de
entrenamiento. El cdlculo se desempefia en X para producir un vector
de salida Y.

Como se ha visto, el c&lculo en redes multi-nivel se hace nivel por
nivel, comenzando por el nivel mds cercano a las entradas. El valor
NET de cada neurona en el primer nivel es calculado como la
sumatoria de todos los pesos de esta neurona de entrada. La funcidn
de activacidn F entonces comprime a NET para producir el valor OUT
para cada neurona en este nivel. Una vez gque se encuentra el
conjunto de salidas para un nivel, éste sirve como entrada para el
siguiente nivel. Este proceso se repite nivel por nivel hasta gue
se produzca el conjunto final de salidas de la red.

Este proceso puede ser declarado brevemente en notacién vectorial.
Los pesos entre las neuronas se definen por la matriz W. Por
ejemplo, el peso desde la neurona 8 del nivel 2 a la neurona 5 del
nivel 3 es definido como wy5. En lugar de usar la sumatoria de
productos, el vector NET para el nivel N puede ser expresado como
el producto de X y W. En notacién vectorial N=X*W. Aplicando la
funcidén F al vector NET para el nivel N, componente por componente,
produce el vector O. Asi, para un nivel dado, la siguiente
expresidn describe el calculo para este proceso :

O = F % (X*W) (1-6) .

El vector de salida para un., nlvel es-. él: vector de .entrada para el

nivel SLgulente, y calculando 1as’ salldas ‘del nivel final se
reguiere al aplicacién de .1&: ecuac16n 16 para cada nlvel desde
la entrada a la salida.de: la red. .. o




Paso de Reversa

Ajuste de los pesos del nivel de salida. Ya gue el valor deseado
estd disponible para cada neurona en el nivel de salida, ajustando
los pesos asociados es fdcilmente realizable usando una
modificacién de la regla Delta. Los niveles internos son referidos
como niveles ocultos, como sus salidas no tienen un valor deseado
para compararse, el entrenamiento es mds complicado.

La figura 1-19 nmnuestra el
proceso de entrenamiento para
un so0lo peso desde la neurona p A a0 oy ROR N ma
del nivel oculto j a la neurona
g del nivel de salida k. La
salida de una neurona en el
nivel k se substrae desde el
valor deseado para producir una
sefial de error. Esta - es -
multiplicada por la funcidn de
compresién [OUT (1-0UT) ]
calculada para la neurona ‘del”
nivel k, por tanto se produce’ el
valor §. i : S

u{ RANGO DEENTRENAMIENTO)

1.19 Entrenando los pesos en el nivel de
entrada

é§ = OUT(1-0UT) *(Val.Deseado - OUT) (1-7).

‘Entonces 6§ es multiplicada. por OUT desde una neurona del nivel j,
que es la neurona fuente:para: el peso en cuestidon. Este producto es
ahora multiplicado por:el:coeficiente de razén de entrenamiento 3
(tipicamente entre 0.0l:y 1.0) y el resultado se suma al peso. Un
proceso idéntice 'se realiza para cada peso procedente de una
neurona del nivel oculto a una neurona del nivel de salida.

Las siguientes ecuaciones.ilustran este célculo :
(1-8).

" (1-9) .



donde,

Wk (n) = el valor'del peso de la neurona p en el nivel oculto a la

aeoevo o neuronan.goen-el nivel de salida en el paso n (antes del

o ajuste), ‘observe que el subindice k indica: que el peso es
i asoc1ado con su nivel de destino.

&

iwﬁ*(n+1) = valor de peso en el. paso N+l (despues del ajuste)

‘&m = valor de § para la neurcna ¢ en el nlvel de sallda k.
OUT,; = valor de OUT para la neurona p .en el nlvel oculto j.

Obsérvese que los subindices p y ¢ se refleren a una neurona
especifica, mientras gue los subindices j y k se refieren al nivel.

Ajuste de los pesos de los niveles ocultos.

Los niveles ocultos no tienen un vector deseado, de modo gue el
proceso de entrenamiento descrito anteriormente no puede ser usado.
Este impedimento de un entrenamiento deseado frustra los esfuerzos
para entrenar una red multi-nivel hasta gue la retropropagacidn
proporcione un algoritmo factible. La retropropagacién entrena a
los niveles ocultos por la propagacidén de regreso del error de
salida a través de la red nivel por nivel, ajustando los pesos para
cada nivel.

Las ecuaciones 1-8 y 1-9 se
usan para todos los niveles,:
tanto de salida como ocultos;

sin embargo, para los niveles
ocultos § debe ser generada sin
el beneficio del vector
deseado. La figura 1-20 muestra
como se realiza esto. Primero,

§ se calcula para cada neurona
del nivel de salida como se
indica en la ecuacidén 1-7. Esta
se usa para ajustar los pesos

due alimentan al nivel de
salida, entonces este se
propaga de regreso a través de
los mismos pesos para generar
el valor § para cada neurona en
el primer nivel oculto. Estos

NWEI'(.;R!.VIO RIVELOCULTO NNBLDKB SALIDA

NEURONAP
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1.20 Entrenando los pesos en el nivel
oculto



valores de § se usan ahora para ajustar los pesds%deweste;nivel
oculto y de igual modo, es propaga de regreso para todos los
niveles precedentes. : o

Considérese una sola neurona en el nivel oculto justo atras del
nivel de salida. En el pase de adelanto, esta neurona propaga su
valor de salida a las neuronas del nivel: de salida a través de la
interconexién de pesos. Durante el entrenamiento estos pesos operan
en reversa, pasando el valor de § del nivel de salida de regreso al
nivel oculto. Cada uno de estos pesos es multiplicado por el valor
§ de la neurona que estd conectada en el nivel de salida. El valor
de § necesitado por la neurona del nivel oculto se produce por la
sumatoria de todos esos productos y multiplicando por la derivada
por la funcidén de compresidn :

(1-10)

GI’J' = ()I\JT"’i *(l‘OUT)( E

(Ver figura 1420).'Cohﬁi5-ﬁltihéf6,’los pesos que alimentan al
primer' nivel ocultose pueden~ajustar usando las ecuaciones 1-8 y
1-9," modificando los indices para indicar los niveles correctos.

Para cada neurona de un nivel oculto dado, las é’s se pueden
calcular y todos los pesos asociados con ese nivel se deben
ajustar. Esto se repite, moviendo de regreso hacia la entrada nivel
por nivel, hasta que todos los pesos sean ajustados.

Con notacidén vectorial, la operacién de propagacién del error de
regreso se puede expresar de forma mads compacta. Llamande al
conjunto de las é’s del nivel de salida D, y al conjunto de pesos
para el nivel de salida como el arreglo W,. Para llegar a Dj, el
vector & para el nivel oculto, se deben de satisfacer los
siguientes dos pasos:

1. Multiplicar el vector § del nivel de salida (D,) por la
transpuesta de la matriz de pesos conectados al nivel
oculto de salida (W!).

2. Multiplicar.cada bompohente del producto resultante por
la .derivada.' de  la ' funcién de compresién para  la
correspondiente neurona del nivel oculto. R

SIm41



Simbdlicamente,

D, =D, * W $[0 $ (I - 0)] (1-11)

donde el operador $ se define para indicar la multiplicacién
componente por componente de dos vectores. 0; es el vector de salida
del nivel j, e I es un vector, cuyos componentes son todos uno.

Adicionando una Neurona Predispuesta.

En muchos casos, es deseable proporcionar a cada heurona con un
entrenamiento predispuesto. Esta compensacidn la origina la funcién
logistica, produciendose un efecto similar al ajuste del umbral de
la neurona del Perceptron, por tanto permitiendo una mayor rapidez
de convergencia del proceso de entrenamiento. Esta caracteristica
facilmente es incorporada en el algoritmo de entrenamiento; un peso
conectado a +1 se suma a cada neurona. Este peso es entrenable de
la misma manera gue para todos los demds pesos, excepto para el
fuente que es siempre +1 en vez de ser la salida de una neurona en
el nivel previo.

Momentum

Rumelhart, Hinton y Williams (1986) describen un método para
mejorar el tiempo de entrenamiento del algoritmo de propagacidn,
mientras que se aumenta la estabilidad del proceso. Llamado
momentum, el método implica sumar un término al ajuste del peso que
es proporcional a la cantidad del cambio de peso anterior. Una vez
que ge hizo el ajuste es "memorizado" y sirve para modificar todos
los subsecuentes ajustes de peso. Las ecuaciones de ajuste se
modifican como sigue :

Awm*(n+l) N * (&w * OUT, ) + a[Awy,(n) ] (1-12)

Wpeu (NH1) = 'wpq'k(‘ri‘) + Ay (n+1) (1-13)

donde a es el coef1c1ente de - momentum’que esta cominmente puesto a
un valor alrededor de 0. 9. o



Usando el método del momentum, la tendencia de la red a seguir el
fondo de abismos (cuencas) angostos en la superficie de error (si
ellos existen) en lugar de cruzar de un lado a otro. Este métedo se
observa que trabaja bien en algunos problemas, pero tiene un
pequefio efecto negativo en otros.

Sejnowsky v Rosenberg (1987) describen un método similar basado en
un amortiguamiento exponencial gue puede resultar ser superior en
algunas aplicaciones.

Apqy (n#1) = (1=

% OUT, + @Aw,, (n) (1-14)

Entonces el cambio se.calcula:

B

pqae (ML) = Wye () + DAl (N+1) (1-15)

Donde « es la constante de amortiguamiento en el rango de 0.0 a
1.0.”°Si @ es 0.0, entoncés el amortiguamiento es minimo; el ajuste
completo de peso proviene de calcular nuevamente el cambio. Si « es
1.0, el nuevo ajuste es ignorado y se repite el anterior. Entre 0
Yy 1 es una regidn en donde el ajuste de peso es amortiguado por una
cantidad proporcional a «. Una vez mds 5 es el coeficiente de la
razdén de entrenamiento, que sirve para ajustar el tamaho del cambio
del peso promedio.

L]
1.14.2.2 APLICACIONES

La retropropagacidén ha sido aplicada 'a una amplia variedad de
aplicaciones, un par de estas se utilizan para demostrar el poder
de este método.

NEC en Jjapdn ha anunciado recientemente que ha aplicado
retropropagacién a un nuevo sistema de reconocimiento &ptimo de
caracter, asi mejorando la precisién por arriba del 99%. Esta
mejora fue realizada a través de una combinacidn de algoritmos
convencionales con una red de retropropagacidn proporcionando una
verificacién adicional.

Sejnowskl y Rosenberg (1987) lograron un proceso espectacular con

NetTalk, un sistema que convierte texto impreso un lenguaje hablado
altamente inteligible. Sus cintas de registro del proceso de

I-43



entrenamiento dic una fuerte semejanza a los sonidos de un nlno en
varios estados del aprendizaje para hablar.

Burr (1987) ha usado retropropagacidén en maquinas de reconocimiento
de palabras manuscritas. Los caracteres son normalizados, por
tamafio puestos en rejillas, y se realizan proyecciones de lineas a
través de los recuadros de las rejillas estas proyecciones forman
entonces las entradas a la red de retropropagacién. El reporta una
aproximacidn del 99.7% cuando es usado con un filtro diccionario de
filtro,

Cottrell, Munro, y Zipser (1987) reportan una aplicacién lograda de
compresién de imagen la cual fue representada por un bit por pixel,
una mejoria de 8 veces por encima del dato de entrada.

A pesar de muchas aplicaciones realizadas de la retropropagacién
esta no es una panacea. Lo mas molesto es el gran e inclerto
proceso de entrenamiento. Para problemas complejos este deben
requerir dias o semanas para entrenar la red, y no seran del todo
entrenadas. El1 tiempo mds grande de entrenamiento puede ser el
resultado de un paso de tiempo no &ptimo. Las caracteristicas
completas de entrenamiento generalmente surgen de dos fuentes: La
minima local y parédlisis de red.

PARALISIS DE RED

Asi como el entrenamiento de la red, los pesos pueden ser ajustados
a valores muy grandes, esto fuerza a todas y a la mayoria de las
neuronas a operar a vectores muy grandes de OUT, en una regidn
donde la derivada de funcién de comprensién es muy pequefia, ya dque
el error que se envia al proceso de entrenamiento puede tener una
pausa virtual.

Ahi se tiene un pequefio entendimiento tedérico de este problema, es
cominmente evadido por la reduccién de tamafio de peso 75,pero este
extiende el tiempo de entendimiento. Varios heuristicos han sido
empleados el pardlisis o para el reconocimiento de sus defectos,
pero esto puede ser descrito como experimental.

MINIMO LOCAL

La retropropagacién emplea un tipo de gradiente negativo, esto es
sigue a la pendiente de la superficie decadente de error,
constantemente ajustando los pesog hacia un minimo. La superficie
de error de una red compleja es altamente convulcionada en el total
de montes, valles, pliegues y abismos en un espacio n-dimencional.
La red puede estar atrapada en un minimo local (un valle profundo)
cuando este cercano en minimo mds profundo. Desde el punto de vista
limitado de la red, todas las direcciones de la red estan arriba y
no hay forma de escapar, Un método de entrenamiento estadistico
puede ayudar a evitar esta trampa, pero estos tienden a ser lentos.
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Wasserman (1988a) propone que combinando los métodos estadisticos
de la magquina Cauchy con el gradiente descendiente de
retropropagacién para producir un sistema que encuentre un minimo
global, gque la regién de entrenamiento mds grande de
retropropagacién.

TAMARO DEL PASO

Una lectura cuidadosa de la demostracidén.- de convergencia de
Rumelhart, Hinton y Williams (1986) muestran gue un pequefio ajuste
infinitesimal de peso se sume. Esto es claramente imprdctico, ya
gue esto implica un tiempo infinito de entrenamiento, es necesario
seleccionar un peso de tamafio finito, y que este se muy pequefio
como para producir otra decisidn a la de la experimentada. Si el
tamafio de pesos es muy pequefio, la convergencia puede ser muy
lenta, vy si es muy grande, puede resultar en parédlisis o en
inestabilidad continua. Wasserman (1988b) describe un algoritmo de
tamafio de peso alartivo, intentando ajustar el tamafio de peso
automaticamente conforme se realiza el proceso de entrenamiento.

INESTABILIDAD TEMPORAL

Si una red esta aprendiendo a reconocer el alfabeto, no es bueno
gue aprenda la letra B,si de hecho olvida aprender la letra A. Un
proceso es necesario para ensefiar a la red para aprender un
conjunto completo de entrenamiento si una disrrupta de lo que esta
a aprendido. esta demostracién de convergencia de Rumelhart cumple
con esto, pero requiere que 1la red este mostrando todos los
vectores en el conjunto de entrenamiento antes de cualquier peso.
El cambio necesario de pesos deberid de acumularse antes de
cualquier otro (el deseado), requiriendo asi un almacenamiento
adicional. Este método no debe de ser muy usado,si la red presenta
un ambiente continuamente cambiante donde en la red nunca debe
haber el mismo vector de entra dos veces, Este puede extraviarse u
oscilar desorientadamente, en este sentido la retropropagacién
falla para simular sistemas bioclégicas. Esta discrepancia conducen
o llevan al sistema ART de Grossberg.

1.14.3
CONTRAPROPAGACION

El modelo de red neural multinivel denominado Contrapropagacién
(CPN, por sus siglas en inglés) fue desarrollado por Robert Hecht-
Nielsen. Este modelo va mucho mas alld de los limites con respecto
a la representacién (mapeo) de las redes de un solo nivel.

Una de sus fuertes ventajas es dque su entrenamiento es mucho mas

rapido que en las redes de retropropagacidn; este tiempo se reduce
en algunas ocasiones hasta mds de cien veces, proporciocnando por lo
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tanto una solucién para aplicaciones en donde no se permiten largos
pericdos de entrenamiento. Las redes CPN también tienen 1la
capacidad de generalizar esto les permite un mejor manejo de datos
cuando estos son errores o cuando no se han manejado anteriormente.

lLa argquitectura CPN es una combinacién de otros dos modelos: el
Vector Cuantizador Lineal de Kohonen y el sobresaliente Codificador
de Grossberg. Este modelo también resalta las ventajas de las redes
autoorganizadasg de Kohonen (en donde el vector cuantizador lineal
es un ejemplo) y el muy brillante codificador de Grossberg. E1
nivel Kohonen manifiesta la generalizacidn y las capacidades de
"hisqueda por tabla" de las redes autoorganizadas. El nivel
Grossberg manifiesta la sobresaliente habilidad de actuar como un
codificador minimo de patrones. Juntando ambas caracteristicas de
ambos modelos, se obtienen ambds propiedades que no tienen cada uno
de manera individual, por lo tanto, se mejora el comportamiento de
cada uno de ellos.

]
1.14.3.1 TOPOLOGIA.

Las redes de contrapropagacidén son estructuras de tres niveles
(patrén de entrada, nivel oculto, patrén de salida) con dos niveles
de conectividad (Sindpsis). La Sindpsis entre el nivel de entrada
y el nivel oculto actia como un Vector Cuantizador 'el ganador toma
todo" de los patrones de entrada. Para cada patrén de entrada, la
neurona del nivel oculto cuyo vector de Sindpsis con el nivel de
entrada es muy similar al patrén de entrada que se escoje como la
neurona ganadora, efectivamente "categorizande" el patrén de
entrada. El segundo nivel de Sindpsis (el sobresaliente codificador
de Grossberg) tiene sus pesos ajustados a cada patrén asociado
basandose en la activacién de la neurona ganadora del nivel oculto
y el vector de salida. La red CPN se muestra en la figura 1.21.

L ———
1.14.3.2 ENTRENAMIENTO.

Los pesos entre el nivel de entrada y el nivel de salida se
inicializan con valores aleatorios. Un patrdn de entrada se aplica
a la red CPN, y se escoge la neurona del nivel oculto cuyo vector
de pesos se aproxima mas a este patrén de entrada. El vector de
pesos elegido en el nivel Kohonen es entonces ajustado en base a la
diferencia entre el vector de peso y el vector de entrada,
dispuesto por la razdn de aprendizaje en el tiempo t.

Los pesos entre la neurona ganadora en el nivel oculto y cada
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neurona -en el nivel- de salida es  entonces ' ajustadc por la

produccién . de 1la  activacién 'de la - neurona -ganadora Yy cada
activacién de-la neurona’ ganadora,: modificada por una constante
razén de ‘aprendizaje. - ‘

La figura 1.22 muestra una red CPN completa. En modo de operacién
(después del entenamiento) se le aplican los vectores de entrada x
Y ¥, ¥ la red produce los vectores de salida x° y y’°, gque son
aproximaciones de ®x y ¥y, respectivamente. En este caso, se asume
gque X y Yy son vectores unitarios normalizados que por lo tanto,
tienden a producir vectores normalizados como salida.

En el entrenamiento, se aplican los vectores X y y como entradas y
como salidas de la red, de tal manera que X se emplea para entrenar
la salida x°, mientras que y se utiliza para entrenar a la red
aproducir la salida y” del nivel Grossberg. En suma, toda la red es
entrenada usando el mismo metodo descrito para una propagacién
hacia adelante (FORWARDPROPAGATION o COUNTERPROPAGATION). Las
neuronas Kohonen reciben las entradas tanto de x como de y, y estas
entradas no se pueden distingir, pareciendo gue se trata de un
dnico y gran vector formado por X y Y.

El resultado obtenido es un mapa de identidad en el cual la
aplicacién de un par de vectores de entrada produce sus propilas
réplicas (aproximaciones) a la salida.:

Lo interesante de este paradicma resulta.en que si se aplica solo
uno de los vectores de entrada (en la fase de operacidn), por decir
el vector X, ignorando el vector y, se produciran las dos salidas
x° y y'. Es decir, si F es una funcién que mapea x hacia ¥y°,
entonces la red permite tal aproximacién. De la misma forma, si
existe la inversa de F, esto es, solo aplicando el vector y
(poniendo % en cero), se produce el vector x°. Esta singular
habilidad de la contrapropagacién de generar una funcidén y su
inversa la hace adecuada para una gran cantidad de aplicaciones. El
nombre de la red proviene precisamente de este efecto de contra
flujo generado a tiempo de aprendizaije.

L]
1.14.3.3 VENTAJA Y DESVENTAJA DEL MODELO CPN.

La capacidad de aprendizaje no supervizado del CPN, es uno de sus
mis grandes potenciales. Sin embargo, es posible crear una versién
de aprendizaje supervisado con la misma topologia CPN descrita.
También es posible tener '"multiples ganadoras"; mds de una neurona
puede ser activada en el nivel oculto.

Una muy grande desventaja del: CPN, " es ‘que necesita una neurona
individual en el nivel oculto :para -‘cada patrdn que se desee
aprender. En otras palabras la capacidad es n patrones, donde n es
el nimerc de neuronas:en.el’nivel:oculto.
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IEl campo de 1la Inteligencia Artificial estd dominado en la

actualidad por disciplinas de manipulacidén 1légica y simbdlica.
Recientemente ha surgido un estilo de programacidn que se ha puesto
de moda, presentdndolo como lo mds innovador y egs conocida como
Programacidn Orientada a Objetos (QOP). Un gran nimerc de
arrebatadoras aseveraciones, particularmente con respecto a la
productividad del programador y el cédigo reusable, son hechas por
la 00P, muchas de ellas por las firmas que se encuentran en el
negocic de hacer y vender herramientas de OOP. La programacién
orientada a objetos es ampliamente aclamada y ha logrado muchos
éxitos notables (asi como muchos fallos), puesto gque la
programacidén orientada a objetos se emplea para ejecutar tareas muy
complicadas que en el pasado solamente podian llevarse a cabo por
un nimero limitado de personas expertas intensamente entrenadas. A
través de la aplicacién de las técnicas de Inteligencia Artificial,
la programacidén orientada a objetos capta el conocimiento basico
que permite a una persona desempefiarse comoe un verdadero experto
frente a problemas muy complicados.

La programacién orientada a objetos es una forma nueva de
aproximarse a las tareas de programacidn. Las aproximaciones de
programacién han ido cambiando de manera dramatica desde la
invencidén de la computadora. La razén principal de los cambios ha
sido adaptarse a la creciente complejidad de los programas. Por
ejemplo, cuando aparecieron las computadoras, la programacidén se
realizaba insertando en el panel de control mediante conmutadores
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las instrucciones binarias para la mdgquina. Este método funcionaba,
siempre y cuando los programas no fuesen tan largos. A medida que
los programas crecieron, se invento el lenguaje ensamblador para
realizar programas cada vez mas grandes y complejos. Pero a medida
gue estos seguian creciendo, se fueron presentando los lenguajes de
alto nivel para dar al programador mas herramientas con las cuales
pudiese hacer frente al problema de la complejidad.

Los afios 60 vieron nacer la programacién estructurada. Al utilizar
lenguajes estructurados fue posible, escribir programas
moderadamente complejos con bastante facilidad. Sin embrago,
incluso con métodos de programacidn estructurada, cuando un
proyecto alcanza unas ciertas dimensiones se vuelve incontrolable,
Hoy en dia, hay muchos proyectos gue han alcanzado o estan
alcanzande el punto en gque ya no funciona la programacidn
estructurada. Para resolver este problema, se 1invento 1la
programacién orientada a objetos.

La programacién orientada a objetos ha tomado las mejores ideas de
la programacién estructurada y las ha combinado con varios
conceptos nuevos y potentes que incitan a contemplar las tareas de
programacién desde un nuevo punto de vista. La programacidn
orientada a objetos permite descomponer mads fécilmente un problema
en subgrupos de partes relacionadas del problema. Entonces,
utilizando el lenguaje, se pueden traducir estos subgrupos a
unidades autocontenidas, llamadas objetos.

El mas fundamental de los propdsitos de la programacidén orientada
a objetos es el de permitir a los programadores crear programas més
grandes y complejes. La clave para alcanzar esta meta es el objeto.
La programacidn orientada a objetos implica la creacién de objetos,
los cuales combinan y encapsulan tanto los datos como el cédigo que
opera sobre estos. Los objetos pueden contener elementos pGblicos
y privados. Cuando un elemento de un objeto es privado, solamente
los elementos que son de ese objeto pueden tener acceso a é&l. Los
elementos plUblicos pueden tener acceso en cualquier otra parte del
programa. La ventaja de utilizar objetos es que, si se aplica
correctamente, un objeto es una Unica entidad légica gque resulta
mis sencilla de entender y de manejar gue los distintos elementos
que forman el objeto.

Otra caracteristica de la programacidn orientada a objetos es que
permite crear una jerargquia de objetos, pasando de lo mas general
a lo mds especifico. En esta jerarquia, cada objeto hereda las
caracteristicas de los gque le anteceden. La posibilidad de crear
estructuras jerarquicas permite al programador organizar
cuidadosamente las distintas partes del programa en unidades claras
e independientes unas a otras.
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PROGRAMACION
ORIENTADA A
OBJETOS

La programacién orientada a objetos, surge en el preciso momento

en el que el programador logra un nivel de abstraccién de infor-
macidn superior al que lograba bajo condiciones convencionales.
Cuando se programaba en el lenguaje de mAquina, solo se podia
representar con ceros y unos la informacién y los programas gque
operaban sobre ésta. Una preocupacién que seguramente se presen-
taria, era la de representar un problema del mundo real en el
lenguaje de ceros y unos, lo cual debid de ser un gran reto.

Bajo el lenguaje de maquina, la representacidn de un problema por
medio de un programa resultd ser una actividad exclusiva de los
grupos cientificos, por lo que la produccidn de software, sélo la
realizaron este tipo de personas.

En el momento en gue a uno de estos cientificos se le ocurrié
cambiar el nivel de abstraccidén para la representacidén de un mismo
problema, surge el primer lenguaje de alto nivel gque permitid
manejar la misma informacién por medio de un conjunto de simbolos
(lenguaje de programacién), y también representar a un entero por
medio de una variable en lugar de que el programador lo asociara a
una localidad fisica de memoria, sustituyéndose asi, al lenguaje de
mAguina por otro que seria mas cercano al lenguaje humano.

Con la aparicién de los lenguajes de alto nivel, se puede decir que
la programacién se acercd ma&s al manejo de objetos reales que
cuando se programaba en el lenguaje de maquina. Dentro de los
lenguajes de alto nivel tradicionales, existen algunos en los que
el manejo de estructuras de datos se realiza de tal forma, gque se
asemejan mucho a la manera en la gue se usa la informacién en la
vida real, y con estos lenguajes se han construido otros que
manejan la informacién en forma mucho mds simple. Un ejemplo lo
podemos ver con el lenguaje de programacién C; con él se han
construido otros tipos de lenguajes (como Dbase), lograndose
niveles de productividad bastante aceptables.

Cuando el desarrollo de software se realizaba exclusivamente en
grandes computadores, era muy comln encontrar numerosos egquipos
humanos para el desarrollo de sistemas. Sin embargo, con 1la
aparicién de las microcomputadoras, nace el concepto del desarrollo
personal del software, donde es muy comin encontrar a un solo
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programador, realizando desde el andlisis del sistema,
programacién, documentacién y soporte técnico, hasta mantenimiento
del mismo.

Este concepto predomind bastante durante la década de los ochentas,
en la que el abatimiento de los costos de las computadoras
personales fue impresionante. Hacia finales de la década de los
ochenta, resulta gue los microcomputadoras en muchos casos,
compiten en poder de coémputo con las minicomputadoras y bajo
ciertas arquitecturas, hasta con las grandes computadoras.

Para el desarrollo de software es inevitable pasar por las etapas
de andlisis, programacién, documentacién, soporte técnico y
mantenimiento. Cualquiera de estos pasos que se omitan o se
realicen en forma deficiente, provocara problemas en el desarrollo
de la etapa posterior. Para que un sistema de software logre tener
una penetracién comercial aceptable y una vida estable
considerablemente prolongada, debera estar cimentado en cada uno de
los puntos mencionados.

Un programa de cémputo que en un principie haya tenido buena
aceptacién en el merc¢ado, pero dque resulte lento y costose darle
mantenimiento, por otro lado, un sistema mal analizado, puede traer
como consecuencia una programacién muy deficiente y muy lenta lo
que provocari que el producto salga al mercado tardiamente.

Cuando los sistemas son realizados por grandes grupos de trakajo,
los problemas de comunicacidn son complejos, y mas cuando el grupo
de trabajo se encuentra disperso a grandes distancias.

Las facilidades proporcionadas por los conceptos usados en la
prodramacién orientada a objetos tiende a resolver estos problemas.
Es importante hacer notar gque los conceptos de este tipo de
programacién es la parte medular para la programacién en un
lenguaje de este tipo, ya que es muy facil caer en el error de usar
un lenguaje orientado a objetos y hacer programas sin usar 1los
conceptos fundamentales. Es asi que unos programadores usan
compiladores de C++ O de Pascal Orientado a Objetos y de ninguna
manera programar en Objetos.

La programacién orientada a objetos no es una metodologia nueva,
como algunos afirman. Varios de sus conceptos principales gue
manipula, ya antes habian sido manejados y han evolucionado
conjuntamente con los lenguajes para el desarrollo de software,
tales como simula 67. Dichos conceptos se derivan de diversos
lenguajes seglGn su aplicacidn. Realmente no se ha inventado nada
nuevo actualmente, soloe se ha estado renombrande viejos
conceptos.

Esta técnica se basa en el hecho de gque 1los datos y las
funciones para manejarlos tienen una intima relacién entre si, vy
un problema puede ser descompuesto en un nGmero cualquiera de
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subproblemas o cajas negras, ocultando de los demas 1los detalles
de la implementacién y manipulacién de datos, el problema deberéd
ser resuelto en base a modelos y no a algoritmos. E1 punto
primordial que caracteriza esta técnica es llamado ABSTRACCION DE
DATOS.

Esta es una técnica que se ha desarrollade para facilitar la
creacidén de sistemas, asi como su mantenimiento. Como tal tiene
algunas ventajas -cuando se trata de pequefios sistemas- y algunas
desventajas -en la creacién de grandes sistemas-.

La programacién orientada a objetos es una nueva forma de abordar
el trabajo de programacidn. Los enfogques de programacién han
cambiado drasticamente desde la invencién de la computadora. La
razoén principal de este cambio ha sido para atender la creciente
complejidad de los programas. Por ejemplo, cuando se inventaron las
computadoras, la programacidén se hacia desde el panel de control de
la computadora, donde se introducian las instrucciones de maquina
binarias por medio de computadores (toggles). Este enfoque
funciond, siempre y cuando los programas no tuvieran mas de unos
cientos centenares de instrucciones de extensién. A medida que
fueron creciendo los programas, se inventd el lenguaje ensamblador,
de modo que un programador pudiera hacer frente a programas més
grandes y cada vez mAs complejos, mediante 1la presentacidn
simbdlica de las instrucciones de maquina. A medida que siguieron
creciendo los programas, se introdujeron los lenguajes de alto
nivel, que le proporcionan al programador mas herramientas para
manejar dicha complejidad. El primer lenguaje de gran difusién fue
indiscutiblemente el FORTRAN. Aunque el FORTRAN fue un
impresionante primer paso, ho se puede decir que gea un lenguaje
que estimula la preparacidn de programas claros y eficientes.

La programacidén orientada a objetos se basa en los siguientes
conceptos:

Herencia, Encapsulacién, Polimorfismo, Clase y Objetos.

La OOP involucra software alrededor los " objetos " en cuestién.
Estos objetos son instancias de "tipos de datos abstractos" ( un
término general de ingenieria de software) o "clases". Un tipo de
dato abstracto es simplemente una definicién de un tipo de dato
complejo asi como los " métodos " (funciones) dque pueden ser
aplicados sobre ese tipo de dato.

Un aspecto desafortunado del conjunto actual de terminoclogia es la
inconsistencia o redundancia de su aplicacién. En diversas &reas,
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diferentes términos son utilizados para aplicar el mismo concepto,
y ( a veces ) el mismo término es aplicado a diferentes conceptos.
Una razén de est& confusidn es que diferentes estructuras en los
lenguajes de OOP ( como C++, Smalltalk, y Eiffel) utilizan
diferentes nombres para cosas idénticas.

2.1.1
Objeto y Clasa

La caracteristica fundamental de un lenguaje orientado a objetos es
el objeto. Un objeto es una unidad légica que almacena datos junto
con el cédigo para manejar esos datos. Cualquier cosa de tipo de
datoc abstracto que la clase defina es un objeto. En un programa
orientado a objetos, trabajamos solamente con objetos. Nuestras
Gnicas llamadas de funcidén son mensajes para objetos.

Parte del cdédigo y/o de los datos que estin contenidos dentro de un
objeto se pueden manejar de forma privada para este objeto, y nada
gue este fuera de este objeto podrd tener acceso directo. Asi
entonces, los objetos tienen un nivel de proteccidn contra otra
seccién del programa que no tiene ninguna relacién con él y que en
algin momento pudiera modificar o utilizar indebidamente el cddigo
que es privado para el objeto.

Por lo tanto, un objeto es algin dato definido por el programador
ademds de una serie de operaciones que pueden accesar a ese dato.
Es decir, al definir un objeto se estd definiendo un nuevo tipo de
dato.

Un objeto se define como un blogue de informacién
encapsulado por el cédigo que lo opera. E1 comportamiento de un
objeto esta sujeto a ese cddigo, y el estado en que se encuentre
(es decir, sus atributos) son representados por su informacién, 1la
cual se protege de la intervencién de otros objetos.

En una aplicacidn, los objetos se comunican entre si y cooperan
para lograr un objetivo establecido, pero cada uno es ajeno
a la mecanica de operacién de otro.

Imaginemos que se tiene un anaquel con muchas divisiones, como el
gue se usa para clasificar diskettes. Cada divisién contiene una
pieza de informacién escrita en un pedazo de papel. Una divisién
llamada "Procesadores de  texto" contiene los [paquetes
concernientes a la edicidn de textos; otra divisidén llamada
Lenguajes contiene 1los compiladores para los lenguajes de
programacidén, y demds por el estilo. A un anaquel como este, el
cual tiene varias divisiones o espacios para insertar, remover y
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actualizar informacién se le conoce con el nombre de estructura. En
la OOP, a una estructura se le denomina Clase.

Una clase puede estar descrita como un "tipo de dato abstracto". Es
un conjunto de elementos de informacidén relacionados junto con
todos los "métodos" que pueden operar en ese tipo de dato para
representar un concepto unificado. Para un tipo de dato abstracto
verdadero, el Gnico acceso a la informacién misma es a través de
los métodos definidos.

iComo se construye una clase y como se determinan las etiquetas de
las divisiones?

Como un ejemplo, supongase gue se quiere definir y categorizar toda
la informacién que se tiene respaldada en un disco magnético. Para
este fin, se traza un plan para construir una clase y determinar
cuantas divisiones (directorios) se necesitardan y como se deberén
llamar basandose en el tamafio y naturaleza de los archivos y
programas. Este plan entonces deberd darsele a un administrador de
archives el cual construira wuna clase de acuerdo a las
especificaciones del plan.

Las clases son también usadas para recolectar Yy ordenar

informacién en programas de inteligencia artificial. En
términos de Inteligencia Artificial (AI), 1las divisiones en
las clases son llamadas "ranuras" y las etiquetas en 1las

divisiones son 1llamadas “atributog". Las piezas de informacién
colocadas dentro de las ranuras son llamados "valores'".
Cuando los valores son colocados dentro de 1las ranuras, se crea
una entidad llamada "objeto".

Por ejemplo, supongase que mucha gente constantemente necesita

reservar un salén de conferencias. Para poder acomodar a toda

esta gente, es necesario tener un procedimiento formal para

reservar el salén. Es necesario construir una clase para el

salén de conferencias. Uno de las ranuras de la clase deberd

tener el atributo "tiempo gque es necesitado el cuarto de
conferencias".

Aplicando esto, no es posible programar dos conferencias en el
mismo saldn a la misma hora. Otra ranura deberi tener como atributo
"nombre de la persona que reserva el salén de conferencias", y
asi continuar de esta manera, para todos 1los atributos
pertinentes de esta clase.

Cuando alguien desea reservar un saldén, los valores (tiempo ¥y

nombre) necesarios para la construccién de un objeto de la clase
"saldén de conferencias" deberdn ser recabados.
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Los elementos comentados anteriormente se pueden resumir asi:

1.- Clase: un plan para la construccién de un objeto,
2.- Objeto: Una clase que contiene informacién. '
3.- Ranura: Un lugar para guardar informacién.

4.- Atributo: Una etiqueta de una ranura.
5.- Valor: Informacién asociada con un atributo y colocada en
las etiquetas de las ranuras.

Consideremos que el saldn de conferencias de el ejemplo con mas
detalle. Supongase una compafiia gque tiene un gran numero de
salones de conferencias y necesita un sistema para asignar tiempo
en cada uno de ellos. La clase que la compafila necesita usar es
una forma general dque los empleados deberan llenar cuando
necesiten usar un salén de conferencias. Nosotros llamaremos a
esta forma clase "saldn de conferencias". Al llenar cada forma, una
instancia especifica de 1la clase es creada, la cual es llamada
objeto. En este caso, el objeto contendrd el nombre de la persona
y todos los demas datos que deberan ser llenados para completar
la forma. Durante el transcurso de un dia habra mas de una
conferencia; cada conferencia representa un objeto por
separado. Repitiéndolo para que gquede mas claro: una clase define
atributos qgue son importantes para hacer algo, y 1los objetos
son un caso especifico de la clase.

La clase "salén de conferencias" deberda permitir a cualguier
empleado reservar un salén y también proporcionarid suficiente
informacién para que todos los demas empleados puedan saber que es
lo que sucede en el saldn en cualquier momento., Una clase "salén
de conferencias" tipica se vera como sigue:

1. Nombre del salén de conferencias.
2. Tema de discusién.

3. Nombre del ponente.

4. Hora de comienzo de la conferencia.
5. Hora de clausura de la conferencia.

Se puede asumir que son cinco diferentes salones de conferencias
en el edificio de la compafiia. Un empleado dque desee usar un
salén de conferencias llenard una forma gue contenga todos los
atributos de la clase "saldn de conferencias" y proporcionara
toda la informacién requerida. Este salén de conferencias es ahora
reservado para esa hora. Un ejemplo de un objeto del saldén de
conferencias que fue creado llenando una forma seria:
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1. Cristal. (nombre del saldn de conferencias)

2. Redes Neuronales. (tema de discusidn})
3. Victor Garcia (nombre del ponente)
4. 10:00 (comienzo de la conferencia)
5. 11:00 (clausura de la conferencia)

El valor del primer objeto, Cristal, corresponde a el atributo
"nombre del salén de conferencias", y el segundo valor, Redes
Neuronales, corresponde al atributo "tema de discusién'. Los otros
valores también corresponden a los atributos de la clase.

Tanto en las grandes y pequeilas compafiias, existen diferentes
actividades para cada hora de trabajo. Cada actividad
reguiere de empleados que sigan un procedimiento especifico para
desempefiarse en la actividad. El1 procedimiento podria ser tan
simple como una lista de verificacién. Los mecanicos de
aeropuertos tienen listas de verificacién de puntos que deben de
verificar antes de gque un avién despegue. Estas

listas de verificacién son derivadas de una clase. Las aerolineas
tienen muchas cosas que hacer, sin embargo ellos tienen muchas
formas, cada una con una clase especifica para hacer algo.
Cada forma deberi tener un nimero de identificacién, o nombre, de
manera que cada clase pueda ser solicitada y localizada. El
nombre de la lista de verificacién de los mecadnicos puede ser
llamada "preparacién para el despeque". Esto nos dice algo
importante acerca de las propiedades necesarias en una clase,
las cuales son:

1. Nombre, con la cual la clase puede ser relacionada.
2. Atributos, los cuales definen el contenido de las clases.

Continuemos con el trabajo del mecdnico. Después de obtener una
forma de la clase "preparacién para el despegue"”, el mecanico
recorrerd la lista de verificacién, 1la 1llenara, la firmara
Y la archivara, creando una forma de objeto de la forma. A este
objeto se 1le dard un numero de identificacién (el «cual es
realmente su nombre). Debido a que muchas de estas formas seran
llenadas en un dia, por lo menos una en cada despegue, esta forma
en particular puede ser recobrada posteriormente conociendo su
nombre (numero de identificacién).

De lo anterior se puede concluir que un objeto debera tener las
siguientes propiedades:



1. Nombre de clase, para conocer el significado de las reglas
dadas a los objetos.

2. Nombre del objeto, para poder ser relacionado,.
3. Atributos, los cuales definen los temas de importancia.

4. Valores, que son piezas de informacién correspondientes a
los atributos.

Otra cosa que debe acompafiar a una clase y sus objetos son una
serie de procedimientos y/o funciones, que también se conocen como
métodos. Por ejemplo, :(Qué métode deberd ser seguido si una
llanta se baja? ¢Se reparard con todos los pasajeros en el
aeroplano? ¢Existe algiin método para planear con un tangue casi
vacio? Los métodos son por consiguiente una parte integral de la
clase.

Algunos métodos deberdn ser llevados a cabo antes que otros. Por
ejemplo, antes de checar algunos indicadores en un avién, 1la
energia eléctrica de éste debera ser conectada. Por lo tanto,
debemos tener un método para conectar la energia eléctrica antes
de continuar con el método de chequeo de los indicadores. El
anterior procedimiento, el cual no esta directamente relacionado
pero gque debe ser ejecutado, es llamado "“demonio anterior"
(Los procedimientos gque existen pero gque no son invocados
directamente por el usuario son referidos como demonios). De
manera similar, debera haber métodos que seran invocados después
que el método principal es finalizado. Estos procedimientos no
estadn directamente relacionados pero deberdn ser ejecutados.
Estos son llamados "demonio posterior". Un ejemplo de un
demonio posterior seria un procedimientoe para llenar la
forma de preparacién de despegue después de que los medidores han
sido checados.

Los métodos pueden ser inicializados directamente en la
clase o declarados al usuario de la clase de otras maneras. En el
ejemplo del mecanico, una parte de la lista de verificacién seria
asi:

1. Leer el medidor de gasolina y anotarlo.

2. Si la medicién es menor de 2000 galones, recurrir al método de
forma 34555.

3. Checar la presidn en las llantas y anotarlo.

4. Si la presién es menor de ...... , recurrir al método de

forma 34556.
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lLas ranuras 2 y 4 son referencias a métodos para el manejo de
ciertas ocurrencias. Pero la manera actual para medir la gasolina
y checar la presién de las llantas son parte del
entrenamiento del mecdnico y estin contenidas quizd en wuna
forma separada con la cual el mecédnico esta ya familiarizado.
Estas no son detalladas en la lista de verificacidn.

CREANDO UNA CLASE

Cada una de las propiedades que describimos para las clases Yy los
objetos son disponibles para ¢ue el programador construya un
sistema orientado a objetos. En resumen, estas propiedades son:

1.La habilidad para crear una clase.

2.La habilidad para crear objetos de esa clase.

3.La habilidad para crear métodos para hacer cosas con los
objetos.

Una clase debera tener un nombre para poder relacionarla, Yy los
atributos, los cuales describen la forma de la clase. Al dar
nombres a las clases, el usuario puede facilmente relacionar una
clase requerida por su nombre, asignar valores a sus atributos,
y ademas crear un objeto. Esto es lo gque los mecdnicos haran cuando
ellos acudan al salén donde todas 1las formas son guardadas:
Solicitar la forma requerida por nombre, llenar los espacios, y en
el proceso crear un objeto.

Para crear un programa orientado a objetos, se requiere un
procedimiento para hacer una clase y para especificar cada
atributo. Aqui se encuentra el formato que deberd ser usado
para describir como una subrutina de clase es creada en un
programa de computadora.

crea-clase
(
sname = nombre de la clase,
nattr = numero de atributos para esta clase.
attr = nombre del primer atributo.
attr = nombre del segundo atributo.
attr = nombre del ultimo atributo.

II-11



Para 1ilustrar como se crea una clase, consideremos 1la
siguiente clase del salén de conferencias:

1. Nombre del saldn de conferencias (Salén)
2. Tema de discusidn (Tena)

3. Nombre del ponente (Ponente)
4. Comienzo de la conferencia (Inicio)
5. Fin de la conferencia (Fin)

Para facilitar esta clase, se ha abreviado los atributos como se
muestra en los paréntesis. Debido a que la clase de la sala de
conferencias debe tener un nombre, se llamara AULA. Cuando se
utilice AULA en el programa, el sistema reconocera la clase del
salén de conferencias junto con los cinco atributos relacionados
con él. La forma de relacionar lo anterior es:

crea-clase

(
sname=AULA,
nattr=5,
attr=salén,
attr=Tema,
attr=Ponente,
attr=Inicio,
attr=Fin

CREANDO UN OBJETO

Cuando se requiera crear un objeto de una clase, todo lo gue se
tiene que hacer es decir al sistema el nombre de 1la clase Yy
ademds los valores que son dados a cada atributo. El1 formato
general para crear una subrutina de un objeto es:

crea-objeto
(
sname = nombre de la clase de la cual el objeto es derivado.
oname = nombre de este objeto.
attril = valor del atributo.
attri2 = valor del atributo.
attrin = valor del atributo.
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sname es seguido por el nombre de la clase, oname es seqguido por
el nombre del objeto, y attrl es seguido por el valor que es dado
a ese atributo en particular. Este AGltimo aparece para cada
atributo definido en la clase. Si se suprime el nombre de
atributo, el objeto tendra un espacio en esa locacién cuando el
objeto es creado. El atributo puede ser inicializado en otro
momento, llenando los espacios en blanco posteriormente.

Como un ejemplo, consideremos gque Victor Garcia necesita el salén
de conferencias Cristal por una hora comenzando a las 10 AM para
tratar sobre las Redes Neuronales. El creard un objeto y le dara
un nombre que aun no se ha usado, tal como IMP1l, como sigue:

crea-cbjeto
(
sname=AULA,
oname=IMP1,
Salén=Cristal,
Tema=Redes Neuronales,
Ponente=Victor Garcia,
Inicio=10:00,
Fin=11:00
)

Relacionando el objeto con su nombre, IMPl, el objeto puede ser
accesado.

CONSULTA Y OPERACIONES SOBRE OBJETOS

Al crear una clase y a los objetos, se crea en realidad una
base de datos. Los objetos son registros en la base de datos
y la clase especifica el formato de un registro vy sus
componentes. Algunas de las cosas gue se pueden realizar con las
bases de datos son:

1. Colocar y modificar valores en los campos (o atributos)
de cada registro (u objeto).

2. Obtener estadisticas de la base de datos, tal como el
ntmero de conferencias que son realizadas en una hora dada.

3. Proveer procedimientos(métodos) para operaciones en uno
o mas campos (atributos) de un registro (objeto).
4, La posibilidad de congultar la base de datos tal cual.
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Para explicar estas operaciones se crean dos objetos :

crea-objeto

sname=AULA,

oname=ILAER1,

Salén=UAMI,
Tema=Ingenieria de Control,
Ponente=Abraham Romero,
Inicio=13:00,

Fin=15:00

crea-objeto

sname=AULA,
oname~=SIEMENS1,
Salén=Aragdn,

Tema= PLC’s,
Ponente=Martha Granados,
Inicio=10:00,

Fin=12:00

Algunas veces solo necesitaremos consultar las clases y objetos
para hallar cuales se encuentran en el sistema en un momento
dado. Para listar todos los objetos, es necesario llamar a una
subrutina 1llamada, por ejemplo, LISTA-NOMBRE-OBJETOS. En nuestro
ejemplo, 1la computadora responderai con:

IMP1
ILAER1
SIEMENS1

Para obtener una lista de todos los nombres de las clases, se
podria llamar una subrutina LISTA-NOMBRE-CLABES. Como solo se ha
creado una clase, la computadora respondera como

AULA

Podemos listar todos los valores de los atributos de un objeto
especifico con la subrutina LISTA~OBJETO. Por ejemplo, si se
requiere consultar el objeto ILAER1, se conseguiria como sigue:
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lista-objeto (sname=AULA,oname=ILAER1)
Yy se obtendria :

Salén=UAMI,

Tema=Ingenieria de Control,
Ponente=Abraham Romero.
Inicio=13:00,

.Fin=15:00

Ademds de crear objetos, quizis serd necesario eliminarlos. Por
ejemplo, cuando la conferencia sobre PLC’s de Martha Granados ya
fue realizada en el salén de conferencias Aragén, sera
necesario eliminar ese objeto de nuestra base de datos porque
el ha usado ya el saldn. Esto se realiza con una subrutina
llamada ELIMINA. Al eliminar el objeto SIEMENS1 y verificar lo
anterior con LISTA~NOMBRE-OBJETOS se obtendria:

IMP1
ILAER1

También habréd ocasiones en las que se desee cambiar el valor de un
atributo en un objeto. Una subrutina INSERTAR puede ser usada para
insertar un valor en los atributos de un objeto. En nuestro
ejemplo, las siquientes instrucciones cambiarian la hora de
comienzo (Inicio) para el objeto IMP1 de las 10:00 a las 9:00 :

insertar (sname=AULA, oname=IMP1l, Inicio=9:00)
Si ahora utilizamos la subrutina LISTA~OBJETO :

Saldén=Cristal,
Tema=Redes Neuronales,
Ponente=Victor Garcia,
Inicio=9:00,
Fin=11:00

Una vez que un valor esta en la forma de una variable, algunas
operaciones pueden ser realizadas con la variable. Para hacer
esto, se utiliza la subrutina COPIAR. Tomemos el atributo de
Ponente de Siemensl como ejemplo. Podemos usar la subrutina para
copiar Ponente a 1la variable X y entonces ugar el comando de
Pascal:

writeln(x); Y se obtendria: MARTHA GRANADOS.
Si por ejemplo, deseamos escribir un reporte para la administracién

de las actividades del saldn de conferencias, solo es necesario
'‘copiar’ e ‘imprimir’ los valores de los atributos en el reporte.
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INVOCANDO A LOS METODOS

Cuando se ejemplificé la lista de wverificacién del mecadnico en
relacién a la presidén de aire, se dijo due un método seria
invocado para reinflar la 1llanta. El método fnicamente seria
colocar una bomba de aire en la llanta. En cualgquier evento, el
mecanico sabria que el método es para hacer eso. Examinemos esto
con mas detalle:

1.Tenemos un método para checar una ranura de un objeto para un
valor especifico (en este ejemplo, este fue la presidn del
aire en la llanta).

2.8i el valor excede alguna condicién limite, nosotros invocamos
un método para enfrentarlo (en nuestro ejemplo, este fue el
método para reinflar la llanta si la presidén estaba baja).

Consideremos otro ejemplo para estar seguros que el concepto de
método es claro. En nuestro ejemplo del salén de conferencia, se
describidé como la subrutina INSERTAR fue utilizada para cambiar la
hora de comienzo de la conferencia de Victor Garcia de las 10:00
a las 9:00. ¢Que hubiese sucedido si alguien mas también
programase una conferencia en el mismo salén entre las 9:00 y las
10:00? Si se permite el cambio anterior sin  ninguna accién
adecuada, dos grupos 1llegarian al salén de conferencias a
las 9:00. Lo que hubiese sucedido es esto: cuando Victor cambio
la hora de la conferencia, un procedimiento se hubiera invocado
para checar el numero del salén de conferencias y las horas de
comienzo y finalizacién de todos los objetos con el mismo salén de
conferencias para ver si existia conflicto. Si existia, Victor
pudo haber sido notificado, permitiéndole hacer los arreglos
necesarios.

De otra manera, si Victor dnicamente requeria cambiar el titulo
de la reunidén (el atributo TEMA) no habria necesidad de
invocar un procedimiento porgue el cambio no afectaba a los
otros objetos. La filosofia esencial del procedimiento es:

Cuando ciertos atributos son modificados, los métodos pueden ser
invocados para ver si cualquier accién deberd ser tomada.

FORMA PARA INVOCAR METODOS

Cuando se comentaron las operaciones en objetos, observamos que un
valor es insertado en la ranura de un objeto con 1la subrutina
INSERTAR. La subrutina INSERTAR esta compuesta por una serie
de instrucciones que localizan un objeto de una clase Yy
posteriormente guardan el valor en una ranura de atributos de el
objeto. Por ejemplo:
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insertar (sname=AULA, oname=IMP1l, inicio=9:00)

creara una serie de instrucciones que primero buscaran en la
memoria de la computadora la localidad de la clase AULA y el
objeto dentro de la clase llamade IMP1l. Entonces, el valor de 9:00
serd insertado en la ranura asignada a el atributo INICIO. La
pregunta es ¢C6mo se invoca el procedimiento? La respuesta es que
una indicacién deberd ser colocada en la subrutina INICIAR para que
cuando un atributo especifico tiene un valor asignado a éste,
un método deberad ser invecado. Debido a que es la subrutina
INSERTAR la que cambia el valor, se deduce gue esta subrutina
estard conectada a el método invocado.

Lo que se debe hacer es hallar un camino para indicarle a 1la
subrutina INSERTAR que el atributo cuyo valor se ha cambiado debera
invocar un método. Por ejemplo, cuando cambiemos el atributo
hora de comienzo de IMPl, es necesario invocar un método gue nos
informe de un conflicto posible. Al cambiar el titule de el
atributo TEMA, por otro lado, no deberd invocar un método.

La respuesta es muy sencilla. Cuando en la definicidn de
clase, nosotros consideramos un atributo que deberia invocar un
método, se realizo lo siguiente:

1. Preceder el nombre de el atributo con un asterisco.

2. Cuando la subrutina INSERTAR "encontraba" este atributo,
sabia que un método deberia ser invocado por el asterisco.

3. El nombre del método debera ser el siguiente atributo.

Por ejemplo, deseamos invocar un método si 1la hora de co-
mienzo o de terminacién es cambiada. Este método debera
asegurarse gque ho existe conflicto cuando los empleados contratan
el uso de los salones. La forma de implementar esto es utilizando
la subrutina CREA-CLASE, que contiene lo siguiente:

crea-clase

sname=AULA,
nattr=7,
attr=salén,
attr=Tema,
attr=Ponente,
attr=*Inicio,
attr=Método,
attr=+*Fin,
attr=Método
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Noétese el asterisco antes de INICIO y FIN. A continuacidén de
esos asteriscos hay dos atributos adicionales con la palabra clave
METODO (también ndétese que el numero total de atributos ha sido
incrementado a siete, NATTR="7, como un resultado). Este
procedimiento por partes sera usado, cuando se crea un objeto de
la clase AULA, para especificar que el método sera invocado cuando
la subrutina INSERTAR cambia el valor de INICIO o FIN.
Observemos como trabaja. El objeto AULA creado por

Viector Garcia serxra como sigue:

crea-objeto

sname=AULA,

oname=IMP1,

Salén=Cristal,

Tema=Redes Neuronales,

Ponente=Victor Garcia,

Inicio=10:00,

Método=nombre del procedimiento, '
Fin=11:00,

Método=nombre del procedimiento

Si fuésemos a implementar 1la subrutina CREA=OBJETO en BASIC,
deberiamos usar un numero en el "nombre del procedimiento" (en
otros lenguajes, como el LISP, usariamos un nombre simbdélico como
INICIA-PROC). El1 numero en BASIC debera ser usado para
identificar el numero del método. Consultando los objetos con
la subrutina LISTA-OBJETO :

Salén=Cristal,
Tema=Redes Neuronales,
Ponente=Victor Garcia,
*Inicio=10:00
Método=1

*#Fin=11:00

Método=1

El Método=1 indica que el mismo procedimiento es usado cuando la
subrutina Inserta cambia tanto la hora de Inicio como la de Fin.
Si victor quisiera cambiar la hora de comienzo, el lo haria con la
subrutina INSERTAR. Esta invocaria al método 1. Este método
checaria todos los objetos con el valor del atributo
Saldn=Cristal para confirmar si se enciman con otra conferencia en
el mismo saldn. La gecuencia de eventos usados

por la subrutina INSERTAR para realizar esto es :

1. Hallar la localidad en 1la memoria de la computadora
donde la clase esta localizada. Esta es la clase gue nos
indica si un asterisco precede un nombre de atributo.
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2. .. Buscar los atributos de la clase gue preceden a el nombre de
el atributo de los cuales el valor es cambiado.

3. Si existe un asterisco precediendo el nombre, prepararse a
invocar a un método.

4. Ahora que sabemos si un atributo de un objeto invoca un
método, nosotros podemos localizar el objeto en memoria.

5. Posteriormente, se invoca al método de el atributo que es
cambiado si existe un asterisco precediéndolo. Si no existe
asterisco, Gnicamente cambia el valor.

La habilidad para usar la subrutina INSERTAR en conjuncién con
el proceso de invocacidn es una de las mas importantes razones
de la programacidén orientada a objetos. Debido a que diferentes
objetos cumplen diferentes tareas, es importante que los
objetos se habiliten con varias responsabilidades para
comunicarse entre ellos utilizando un método para enviar
mensajes. Este procedimiento es 1inicialmente declarado cuando
el sistema es creado. Por ejemplo, si el método invocado por un
cambio en el tiempo del saldn de conferencias detecta un traslape
con otra conferencia en el mismo salén, se tendra un conflicto para
ambos espacios de tiempo del salén de conferencias, la subrutina
INSERTAR dirigird un mensaje a el objeto Ponente.

Este mensaje invocara otro método que mandara un mensaje a la
terminal, quien le informara al Ponente del conflicto del
traslape.

Una clase es un objeto que se encarga de crear objetos basados en
reglas preestablecidas, es decir, crea cddigo y datos
correlacicnados en funcién de un modelo, Esto implica ¢ue pueden
existir objetos de wuna misma clase. Una clase es una fabrica de
objetos.

En Clipper, Existen algunos tipos de objetos predefinidos dgque son
llamados "clases", las cuales se disefian para soportar
operaciones especificas; sin embargo, la creacién de nuevas clases
o subclases no es soportada por Clipper.

2.1.2
Encapsulacién

La encapsulacién es la base de la OOP. Su contribucién es
restringir los efectos de cambio cuando se modifica un sistema o
programa, colocando una pared alrededor de cada pieza que
conforman los datos. Todo el acceso a los datos es manejado por
procedimientos que fueron puestos conjuntamente con ellos para
mediar su acceso.

II-19



La encapsulacién significa que un dato del ' objeto-: esta
escondido dentro de €l mismo y esta protegido. SIS

2.1.3
Herencia

La herencia es la creacidn de una nueva clase, extensién o
especializacién de una existente, es decir, la herencia es 1la
manera por la cual un objeto adquiere las propiedades de otro
objeto. Permite una relacidn conceptual entre diferentes clases que
estdn explicitas.

Por ejemplo, la clase PAGINA podria ser un descendiente de la clase
Libro, pero puede incluir algunos métodos o informacién adicional.
En lugar de duplicar las caracteristicas de las dos c¢lases, podemos
decir que PAGINA "hereda" su definicién de libro.

La herencia también permite clases existentes y las bibliotecas de
clase para ser facilmente modificados. Por ejemplo, si una clase no
tiene todos los métodos necesarios o si no tiene un modelo que
necesite, la herencia puede crear una nueva clase con sus nuevas
necesidades. La herencia utiliza el cédigo reusable, es decir, si
existe el cédigo no se tiene qué modificar todo.

La herencia puede ser mGltiple o inica. La herencia tnica implica
caracteristicas de obtencién de s6lo una clase de padre. El ejemplo
precedente utilizé herencia finica.

La herencia miltiple obtiene métodos e informacién desde mltiples
clases. Un ejemplo podria ser un objeto de clase Mesa Circular que
estd derivado de las clases Mesa y Circulo; tiene disponible todos
los métodos de circulos asi como los métodos apropiados a Mesas.

Otra caracteristica de la herencia es la habilidad para tratar
objetos de diferentes clases como objetos de una misma clase
"genérica". Estos nos permiten manipular grupos de objetos
desiguales como instancias de una clase mds uniforme. En realidad,
podemos concebir cada clase como derivacidén de la clase mas
genérica. Un ejemplo mas realista podria ser una clase genérica
llamada Color gue tiene varias clases derivadas, como Rojo, Verde
Y Blanco. Estas clases derivadas compartirdn métodos y
caracteristicas de informacién del padre. Si tuviéramos un grupo
heterogéneo de objetos que comparten una clase de padre, podemos
tratarlo como un grupo de objetos homogéneos de la misma clase.
Estos nos permiten organizar estos objetos como si fueran del mismo
tipo. Por ejemplo, podemos agrupar el objeto Rojo, el objeto Verde
y objeto Blanco en una lista ligada de Colores.

La herencia es la parte m&s innovadora de la OOP por que no es
provista por lenguajes convencionales. Es una herramienta para
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emitir cédigo automdticamente a las clases desarrolladas por
diferentes miembros de un equipo. Los programadores ya no
comienzan cada modulo con una pagina en blanco, en lugar de eso
escriben un simple postulado haciendo referencia a alguna clase
que ya existiera en la 1libreria. Cada postulade subsecuente
describe como la nueva clase difiere de una existente en la
libreria.

Si por alguna razén se tuviese gque agregar un dato o
método nuevo al cédigo existente se puede reusar el antiquo
c6édigo para heredar sus caracteristicas en 1la nueva clase que
se le sumaran sus propias peculiaridades, y asi no tener que
volver a escribir un nuevo cédigo para todo el sistema. El efecto
resultante es poner la reusabilidad de frente en la corriente
principal de el proceso de desarrollo de software.

2.1.4
POLIMORFISMO

El concepto de enviar diferentes mensajes a diferentes tipos de
objetos en programacién orientada a objetos se le conoce como
polimorfismo, es decir, en esencial significa que un mismo nombre
puede ser utilizado para especificar una clase genérica. El
polimorfismo nos permite enviar mensajes idénticos a diferentes
objetos. Objetos diferentes pueden ser referenciados con la misma
clase padre. Podemos invocar un método de muestra en cada miembro
de una lista vinculada de formas, los objetos individuales de la
muestra pueden ser mesas, sillas, etc. Sin embargo, no es necesario
que los objetos estén agrupados o relacionados para poder realizar
un polimorfismo.

En el nivel mads simple, dos objetos no relacionados de dos
diferentes clasificaciones pueden recibir cada uno un mando de
muestra, y cada uno respondera al mando de diferente forma. En este
caso, el polimorfismo es requerido, pero el cédigo especifico para
estar ejecutado puede realmente ser determinado en la fase de
compilacién.

En el ejemplo anterior, objetos de diferentes clases estuvieron
agrupados juntos como una lista vinculada de apuntadores a objetos
de la clase padre. La lista vinculada podria estar construida
dindmicamente, en cuyo caso no conoceriamos en la fase de
compilacidén qué cédigo especifico estaria ejecutédndose para el
método de muestra. Esto tendria que estar determinado en la muestra
en la corrida para cada invocacién de un método en cualguier
elemento de la lista vinculada.
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La definicién de polimorfismo es un poco abstracta, implica 1la
capacidad de enviar diferentes mandos a diferentes objetos que se
estén agrupando como colecciones heterogéneas descendientes de una
clase de base comiin. Bajo esta definicién, la combinacidn de
herencia y la habilidad para determinar el cédigo real en tiempo de
ejecucidén nos permiten desempefiar un polimorfismo. Esta capacidad
del polimorfismo es muy poderosa, y frecuentemente es apropiada.

Por ejemplo, se puede tener un programa que defina tres tipos
matrices. Una matriz es para valores enterog, una para valores de
punto flotante y otra para caracteres. Por tal, debido al
polimorfismo se crearan tres tipos de funciones para estas
matrices, denomindndolas sumar() e imprimir(), y el compilador
escogera la funcidén correcta de acuerdo con el tipo de dato con que
se llame a la funcién. En dicho ejemplo, la definicién general es
la de sumar e imprimir datos en una matriz, las funciones definen

la manera especifica con la que se realizarad esto para cada tipo de
dato.

2.2 I

CUESTIONES ACERCA DE
OOP CUANDO SE CREA
GRANDES SISTEMAS

No hay evidencia recolectada o experimentos realizados para
validar 1las declaraciones hechas para la OOP, especialmente
realizados en grandes sistemas. Los mds grandes proyectos
emprendidos a la fecha parecen ser desarrcllos en OOP, pero no
todos estos han tenido buenos resultados. Al desarrollarse un
sistema, debe analizarse el tipo de problema a resolver y verificar
gue la OOP sea lo que realmente se necesite, por ejemplo, se
utilizo OOP para realizar un sistema de contabilidad y un sistema
de reservaciones, los resultados en esta &rea no fueron 1los
esperados.

Teniendo en cuenta que un objeto es una subrutina de campo
lexicogrdfico con miltiples puntos de entrada y de estado
persistente, la OOP ha sido abordada desde que se inventaron las
subrutinas en 1940. Los objetos tuvieron un soporte completo en
lenguajes tales como: FORTRAN, AED-0, ALGOL. Pero la OOP fue vista
como un mal estilo de programacién por los aficionados al FORTRAN.
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Como Admiral Grace Hooper afirma , "Actualmente no hemos hecho
nada huevo en computacién solamente hemos renombrado viejos
elementos fundamentales". Admiral Hooper estuvo haciendo OOP en 1la
HARVARD MARK I en 1944 y probablemente no lo supo.

Desafortunadamente hemos ignorado la declaracién de RENTSCH:
"Esperamos gue hayamos aprendido nuestra leccién de la
PROGRAMACION Clase DA y descubrir primero lo que un termino
significa antes de empezar a emplearlo". C++ fue descrito por
primera vez en 1980, y diez afios después aun no esta completa su
definicidn. De esto preguntamos, ¢ Puede alguna cosa que es
demasiado dificil de definir ser buena para la escritura de
programas mantenibles y entendibles ?. Y si se piensa que es
dificil restringir la definicién de un objeto, simplemente trate de
dibujar un cuenta o eslabdén en la definicidén de cadenas heredadas
que conectan objetos.

Una de las principales caracteristicas que se adjudica OOP es la
facilidad de reusar cédigo.

La unidad de reuso en OOP es la jerarquia, puesto gque el objeto
es un conjunto indivisible. A diferencia de una 1liberia de
subrutinas en donde se puede tomar solo el cdédigo necesario, en
OOP se obtiene todo el conjunto y no el simple elemento que se
desea. El problema radica en que las jerarquias no son modulares.
Y no podemos tomar el objeto de la jerarguia por que no sabemos
como los objetos estdn encajados en la jerarquia. Asi vemos que,
el costo de el reuso en OOP es mayor por que debemos reusar mucho
mas cddigo del requerido. El sistema serd mds grande, correra més
despacio, y costara mds el mantenimiento. Aunque puede haber
situaciones en las cuales las conveniencias de el programador
pesen mids que los intereses de el usuario del sistema (casi nunca
se da el caso).

Para reducir el costo de reuso de OOP, las jerarquias deben ser
peguefias y se debe hacer una combinacién de varias de ellas para
entonces construir nuestro programa. Se pueden necesitar por
ejemplo jerarquias: de una aproximacién polinomial, de listas
encadenadas, de comunicaciones, de registros indexados, de menils
de salida y copia de lineas, todas al mismo tiempo. Pero ninguno de
los lenguajes utilizado por OOP puede enviar argumentos de una
jerarquia a otra. No hay en teoria ni en la practica una manera de
combinar Jjerarquias en OOP. La OOP debe mapear de una
representacidén interna a otra. Después de todo, no hay ninguna
razén para sospechar que una representacién interna de una
jerarquia que pertenezca a un objeto compuesto, tal como una matriz
o una figura se parezca a otro objeto. Esto claramente desmerita
uno de los principales beneficios de OOP llamado representacidn
interna oculta. Lo que hemos ahorrado al no haber escrito cédigo
para los objetos en la misma jerarquia, ahora se debe gastar al
escribir cédigo para hacer un mapa entre objetos en diferentes
jerarquias. La parte mds dificil del trabajo no es obtener
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fragmentos de cédigo para trabajar, si no hacerlos gque trabajen
juntos. El nombre del juego cuando se refiere al reuso de cddigo,
es la integracidén a escala. La OOP hace la construccién de
fragmentos de cddigo facil, pero lo que hace dificil es ponerlos a
trabajar integralmente.

2.3 I
LENGUAJE C++

C++ fue desarrollado por Bjarne Stroustrup. Stroustrup fue un
entusiasta usuario de Simula, un lenguaje de simulacién que toma
muchas de las capacidades de la programacidn orientada a objetos.
Cuando creyd necesario escribir sobre proyecciones en ¢, tomd
caracteristicas de la programacién orientada a objetos de simula
y cred el C con clases, mejor conocido como C++.

C++ puede ser definido como un tipo de C con clases. Una clase
en C++ ( y Simula) es un término para un tipo de dato abstracto.
Por supuesto, ya C tiene un modo de agregacién de informacién en
un tipo complejo de clase. Una clase es una clase con algunos
caracteres diferentes. Primero, parte de la informacién que puede
ser mantenida privada con el Gnico acceso a esta informacién a
través de los " métodos " asociados con la clase. Un método es
una funcién de C, pero es unir a una clase particular y tener
acceso a toda la informacién de clase, ( una clase gque es
totalmente "pilblica" es la misma que una clase y en realidad
puede ser definido como una clase ).

El programador puede "heredar" toda la informacidén, y los
métodos, de otra clase y ahadir lo que sea necesario. Este es
particularmente Gtil para cédigo reusable. En lenguajes como C Yy
otros, si algiin cdédigo no se encontrara nuestras necesidades, por
lo menos tenemos que modificar el cédigo. La herencia nos permite
tomar una clase existente y aumentar o modifica como necesario.
En realidad, una clase en C++ tiene la capacidad de "herencia
miltiple", una clase puede heredar informacidén de mas de una
clase.

Aungue C++ fue disefiado para ayudar a la gestidén de programas muy
grandes, no estd en absoluto limitado a esta utilizacién. De
hecho, los atributos orientados a objetos de C++ se pueden
aplicar con eficiencia para casi cualguier tarea de programacién.
No es infrecuente ver que C++ se utiliza para proyectos tales
como editores, bases de datos, sistemas personales de archivo y
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programas de comunicaciones. Ademds, como C++ comparte la
eficiencia de C, gran parte de los programas de sistema de mucha
eficiencia se construye utilizando C++.

Como se ha indicado, usando C++ se puede crear una jerarguia de
objetos relacionados. Esta posibilidad permite la creacién de
bibliotecas especiales orientadas a objetos, que pueden ser
compartidas por muchos programadores. Por tanto, incluso los
programas que pueden gestionarse facilmente con C pueden
escribirse en C+4, s6lo aprovechar la ventajas ofrecidas por
posibilidades que se encuentren en una biblioteca orientada a
objetos.

2.3.1
DESARROLLO DE REDES NEURONALEES EN C++

Cuando creamos una clase en C++, podemos sobrecargar los
operadores al aplicar esta clase. Esta permite el uso de la
programacién de alto nivel, con respecto a vectores y matrices,
gque es muy importante en la instrumentacién de redes neurales,
podemos sobrecargar operadores aritméticos para trabajar con
todos los vectores y matrices a la vez. Podemos codificar A+B
para sumar dos matrices en lugar de utilizar una gran cantidad de
procedimientos especificos en la codificacién. Esto hace que C++
sea un excelente método para algoritmos explicativos. Podemos
entonces dispensar con pseudocédigo, que somos de valor
discutible en una guia de practicante de cualquier manera. El
pseudocddigo es el cddigo mismo. El cddigo estd presentado en el
mismo vocabulario que la teoria.

También, cuando creemos diferentes tipos de redes neurales
utilizaremos el mismo método para todas ellas. Los métodos y
codificacién de un patrdn de asociacién es llamando patrén de
salida, este patrén permite el entrenamiento de ellos mismos y
también que ellos mismos se corran.

En C++ el polimorfismo nos permite utilizar el mismo método y
buscar a cada tipo de objeto red neural. Si cambidramos el tipo
de red neural utilizada para instrumentar una aplicacién,
necesitariamos solamente cambiar la declaracidn del objeto de red
neural. Todo el resto del cdédigo seguird siendo el mismo.
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:Z.‘l .

REPRESENTACION
DE DATOS EN REDES
NEURALES

Cuando se implementa una aplicacién de un red neural, es
importante evaluar debidamente los datos disponibles antes de
hacer cualdquier compromisc de proyecto. Puede ser que sea
necesario convertir los datos a un formato especifico para que
sean totalmente intelegibles por la red neural.

La aproximacién general a la solucidén de un problema sera la
misma sin importar que modelo de red neural se ha escogido. Es
muy importante la manera en que los datos se representan para la
habilidad de una red en la comprensién de un problema. Una red
puede aprender mas fAcilmente a partir de algunas representacio-
nes gque de otras.

Los datos pueden ser de valor continuo o de valor binario.
En algunos casos se pueden representar de las dos formas; como un
solo valor continuo o como un conjunto de rangos a los cuales se
les asigna un valor binario, por ejemplo las calificaciones o los
tipos de letras en las impresoras. En el caso de las
calificaciones, estos datos se pueden representar con un valor
nunérico (continuo, del 0 al 10 ), o por uno de los cinco
posibles valores : MB, B, 8, NA & NP; en el ejemplo de los tipos
de letras, se tienen los tipos clasificados por el tamafio (10
¢pi, 12 cpi, etec.), por la forma (Banserif, Courier) o por ambas
representaciones (Sanserif 12).

Cuando se tienen grupos de datos de ocurrencia natural (por
ejemplo agrupaciones como : Vertebrados e Invertebrados, Reino
Animal y Reino Vegetal, Mamiferos y Oviparos, etc), representa-
ciones binarias son por lo general la mejor opcién para hacer las
correlaciones. Cuando los valores son muy continuos, reunirlos en
grupos especificos puede ser un error, ya dque seria dificil para
la red aprender de ejemplos en los cuales se tienen valores
dentro o cerca de los limites entre dos grupos (por ejemplo la
temperatura : frio, caliente, tibio, congelado, etc.).

Un error comGn es utilizar entradas con valores continuos
para representar conceptor (nicos. Por ejemplo, se puede pensar
que es perfectamente razonable para representar las horas del dia
con numeros del 1 al 24. Sin embargo, la red neural distinguira
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agquellos datos que sean valores continuos y tengan calificatives
como "Mas o menos' o "Mejor o peor". A partir de que las 05:00 no
es mejor o peor que las 19:00, se requieren entradas individuales
para cada hora del dia. El cédigo postal, los meses del afio, el
estado civil y demas por el estilo, son ejemplos de datos que
requieren mias de una entrada.

Una importante decisién para representar datos como valores
continuos estd en que si se usan cantidades o cambios en las
cantidades. Algunos datos, como el indice de oferta-demanda de la
venta de un producto, tienen la tendencia a cambiar con el
tiempo. El cambio en el indice de un periodo a otro puede estar,
por ejemplo, en un rango de *50, es decir, en el periodo anterior
estaba a 25150 unidades y en el periodo actual esta en 25200
unidades; asi entonces, es mejor usar el cambio que la cantidad
de unidades.

Otra razén para utilizar cambios en las cantidades es que el
rango es mas pedquefio, las diferencias de valores pequefios son mas
comprensibles para la red neural. Usando el cambio en la cantidad
es mas facil de apreciar por la red, debido a que se tiene un
mayor porcentaje del rango total posible.

En todo caso se debera considerar describir la informacidn
como articulos o entidades tGnicas (por ejemplo: gato, tigre o
leopardo) o como un conjunto de cualidades (tales como la resolu-
cién en un monitor: CGA, EGA, VGA, SVGA, XGA, etc.; o si es
Monocromatico o de Color). Al tomarse en cuenta la forma en que
se debe describir la informacién para que pueda ser manejada por
una red neural, se podra observar que estas consideraciones se
pueden implementar por medio de la programacién orientada a
objetos (OOP), ya gue como se menciond anteriormente, los objetos
son entidades Gnicas de informacidn con cualidades especificas de
una clase.

Se le denomina representacion no-distribuida a la informa-
cidén gue puede ser exclusivamente categorizada como una de varias
entidades posibles. Se deberd asignar una neurona a cada cualidad
exclusiva, y el dato serd Falso o Verdadere (0 & 1) para cada
una. Una desventaja al utilizar informacién no-distibuida esta en
que en una red de tamafio razonable solo puede almacenar un nimero
muy limitado de patrones Gnicos.

La informacién es distribuida cuando las cualidades que
definen a un patrén lGnico se extienden sobre muchas piezas de
informacién. Por ejemplo, el objeto Agua se puede pensar como dos
tercios Hidrégeno y un tercio Oxigeno. Asi entonces, tomando como
entradas primarias a los elementos de la tabla periédica, se
pueden hacer varias combinaciones posibles para representar los
diversos compuestos quimicos sin tener que agregar neuronas. Un
esquema de entrada distribuida reduce el niimero de neuronas
necesarias para representar un nGmero grande de patrones gue
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comparten cualidades comunes. Retomando los conceptos de la 00P,
la representacién de informacién distribuida se puede llevar a
cabo por medio de la propiedad de herencia, en donde se tiene la
habilidad de 1la deneralizacién, debido a gue de una clase se
pueden derivar otras posibles clases. Sin embargo, el problema
gue se tiene al usar una aproximacién distribuida para la salida
es que frecuentemente la salida de la red debe ser decodificada
dos veces : primero, de las neuronas de activacidén a las
cualidades distribuidas, y segundo, a la identificacién no-
distibuida. Por ejemplo, si un compuesto quimico fué distribuido,
un patrén de salida de .5Na y .5Cl deberd ser decodificado por un
programa o por un observador externo como S8al de Mesa (a menos de
gque la salida sea una férmula quimica). No obstante, la dimensién
de este problema estard en relacién al tipo de aplicacién que se
haga y las interfaces hombre-miquina que se tengan. Una red con
el nivel de salida distribuido tiene menor capacidad de aprendi-
zaje debido a que ésta tiene menor nimero de conecciones. Una de
las ventajas de una red neural con salida distribuida esta en que
al usar pocas neuronas en los niveles oculto y de salida, se
tienen pocas conecciones, lo que resulta en menos calculos, y por
consecuencia, la respuesta es mas rapida, gque es una
caracteristica muy importante en algunas aplicaciones, sobre todo
en aplicaciones orientadas a control. Por otro lado, si se tienen
muchas salidas, es mds dificil entrenar a la red neural para que
sea precisa y exacta en todas sus neuronas de salida.
Generalizando, son mejores las redes neurales con mayor nidmero de
neuronas de entrada que de salida.

En esta seccidn sd6lo se presenta la forma en que los datos
deben de tratarse (transformarse) para poder ser procesados por
una red neuronal; las estructuras de datos que almacenaréan la
informacién se disefiaran de acuerdo a la filosofia OOP y se
presentaran en el capitulo 3.

2.4.1
TRANSFORMACION DE DATOS

Para introducir los datos a la red neural se necesitan dos
cosas : un nivel de entrada de neuronas y un esquema de decodifi-
cacién. La funcién del algortimo de codificacién es tomar los
datos de entrada y convertirlos a una forma apropiada para
presentarselos a la red. Para aceptar y entender las soluciones
se necesitan dos cosas mas : un nivel de salida de neuronas y un
esquema de decodificacidn. En algunos modelos de redes neurales,
un mismo nivel sirve tanto de entrada como de salida. Estos
modelos son generalmente del tipo de memoria asociativa. El
algoritmo de decodificacién toma los valores de las neuronas del
nivel de salida y los convierte en una respuesta intelegible.
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Los algoritmos de codificacién y decodificacién son
especificos de la red neural, perc algunos principios gufa se
pueden aplicar a todos ellos. Las neuronas operan con entradas y
salidas numéricas que corresponden a las razones de disparo
(umbrales), o valores de activacién, de las neuronas. Por lo
general, los datos tienen una forma diferente a representaciones
numéricas con valores que esten contenidos en el rango que
entienden las neuronas (usualmente de 0 a 1, & de =1 a 1). Pueden
ser simbolos (palabras como 8i/No), numeros mas grandes o mas
pequefios, o una imdgen. La entrada codificadora deber& normalizar
los datos, asi como convertirlos en una secuencia de valores
numéricos que la red pueda entender. Cada nGmero en la secuencia
se asignar& a un neurona en particular en el nivel de entrada. La
salida decodificadora debera hacer lo contrario; ésta tomara la
secuencia de nGmeros que corresponden a los valores de las
neuronas del nivel de salida y los convertira a cualquier forma
que sea requerida por la salida final. La mayoria de programas de
redes neurales realizan automaticamente esta tarea.

Si los datos numéricos tienen un rango natural gque esté
fuera del rango de operacidn de las neuronas, deberan de normali-
zarse., Por ejemplo, si el dato de entrada es un namero entre el 1
Yy el 100, el rango total es de 100. Un valor de entrada de 10 es
10/100 (diez centésimos, o un décimo) del rango, 6 .1 en una
escala de 0 a 1. Algunos programas que construyen redes neurales,
como el BrainMaker, realizan automdticamente la normalizacién

2.4.2
TIPO ¥ CANTIDAD DE DATOS

Algunas consideraciones importantes en el entrenemiento radican
en el tipo y cantidad de datos recolectados. A continuacidn se
describirdn algunos de estos factores.

2.4.2.1 RECOLECCION DE DATOS

No se necesitan férmulas ni reglas para entrenar a una red
neural. Gnicamente es necesario saber que clase de informacién es
importante para resolver un problema. Si ni se tiene seguridad,
hay que incluirlos. Una red neuronal puede aprender a ignorar
entradas que tienen poco o nada gque ver con el problema, al
suministrarle los suficientes ejemplos. Es raro el caso en gue se
usen muchas clases de datos. Lo mas frecuente eg que no Se usen
los suficientes datos y, por tanto, las correlaciones se wvuelvan
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dificiles de encontrar. Cuando no se tienen suficientes clases de
datos para hacer asociaciones adecuadas, el tiempo de
entrenamiento puede ser muy excesivo. Esta situacién puede ser
evidente con las redes de retropropagacién cuando un nGmero muy
grande de neuronas ocultas se requieren para entrenar a la red.
El problema que se tiene con demasiadas neuronas ocultas estd en
la memorizacidén. Este método es un sintoma de una red que se
entrena bien pero que se prueba pobremente con nuevos datos.

2.4.2.2 ORGANIZACION DE DATOS

Una gran diferencia en como los datos se tienen organizados
ocurre entre el modelo SBupervisado, en el cual los datos de
entrenamiento incluyen las salidas asociadas (respuestas
conocidas), y el modelo No-S8upervisado, en donde no se tienen., Si
el enfoque de la red neural se orienta a la predicecién, a la
evaluacién, o a la generalizacidén, se debera usar el modelo
Supervisado. Las redes neurales supervisadas basicamente aprenden
a asociar un conjunto de datos de entrada con un conjunto
diferente de salida.

Los modelos No-Supervisados, como la red de Kohonen, que es
en la que se base en parte la arquitectura de Contrapropagacién,
son mejores en aplicaciones para clasificar o reconocer tipos de
problemas. Por ejemplo, se puede almacenar la descripcién de
algunas personas extraviadas. Todos los datos disponibles se usan
como entradas para el entrenamiento. Cuando se encuentra a una
persona que por diveros motivos no pueda proporcionar datos que
sirvan para identificarlo, la red neural tomara la descripcién de
esta persona y respondera en su salida con la identificacién de
una persona almacenada que mas se acerque a los datos de entrada.
En la mayoria de los modelos No-Supervisados, el nimero de
ejemplos que pueden ser almacenados es limitado por el nGmero de
neuronas. Cuando se utilizan demasidos ejemplos, éstos se
interfieren entre si, y por tanto la habilidad de la red se ve
disminuida.

Hay mucho que considerar cuando se empieza a desarrollar una
base de datos para una red neuronal. El1 formato del dato
(continuo, binario, y demds) y el rango de valores representados
(patrones frontera y de valor diverso) requieren de cuidadosa
atencidn. Hay que tomar en cuenta que las redes neurales, como la
mayoria de los sistemas de cdmputo, son muy literales. Estos
dinicamente entienden lo que uno le dice, no lo gque uno piensa.
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APITULO 3

LENGUAJE AXON
PROGRAMA EN AXON QUE
DESCRIBE UN#A RED
NEURONAL CON
ARQUITECTURA
RETROPROPAGACION DE
TRES NIVELES.
PROGRAMA EN AXON QUE
DESCRIBE UNA RED
NEURON®AL CON
ARQUITECTURA DE
CONTRAPROPAGAHCION .

CODIFICACION EN C++
DE LOS MODELOS DE
REDES NEURALES .

ALGORTIMOS GEMERALES

PARA CUALQUIER
MODELO DE RED
NEURONAL. .

ALGORTIMO DE
RETROPROPAGACION.
ALGORITMO DE
CONTRAFROPAGACION .



Iaa descripcidén del coédigo de una red neuronal, en forma de
lenguaje de programacién, se le denomina Neurosoftware.

David Zipser fue el primerc en proponer explicitamente la idea de
que un lenguaje formal debe ser creado con el propdésito de
describir la estructura funcional de las redes neuronales.

El principal atractivo de los lenguajes neurosoftware es gque se
puede construir la estructura comin de todas las redes neurales
dentro del lenguaje. Asi entonces, cada lenguaje puede ofrecer un
incremento significativo en la facilidad de uso y eficiencia sobre
las expresiones, es decir, " las descripciones escritas en un
lenguaje optimizado para la expressién de algoritmos (tales como el
Cc, LISP, C++, PASCAL, etc).

Los lenguajes neurosoftware generalmente se construyen en torno a
un modeloc de red neural. Para la construccién del lenguaje
alrededor de un modelo, el programador es libre de tener gque
expresar repetidamente el conocimineto estructural contenido en el
modelo. El uso de un modelo también simplifica la edicidn y
modificacidn de una red, puesto gque UGnicamente 1los cambios
especificos por si mismos necesitan ser corregidos, y no los
efectos colaterales de estos cambios. En realidad, los lenguajes
para redes neurales. se prestan para los metodos de Orientacidn a
Objetos, que actualmente se utilizan para eliminar las deficiencias
del desarrollo tradicional de Software {Programacién Estructurada).

ITI-1



,La mayoria de 1os lenguajes neurosoftware existentes (como el
sistema’ P3ide  Zipser) se construyen sobre un modelo restrictivo,
 dsuriiendoiasi- -gque cada red esta constituida de niveles o capas de
combinaciones afines con las funciones de activacién en sus salidas
.. (como-’en ‘la red.de Retropropagacién). Sin embargo, un par de
" :lenguajes (como Candela y AXON, que se presentarad en la siguiente
seccidn) se construyen alrededor de modelos muy generales.

3.]. R

Lenguaje AXON

A continuacién se presenta una introduccién del lenguaje AXON para
la descripcidn de redes neurales. Este lenguaje fue desarrollado
como un tipo de Pseudocddigo especifico para la construccidn de
programas de aplicacidn de redes neurales; posteriormente este
peseudocddigo puede ser traducido a cualquier lenguaje de programa-
cidén gue se deseé.

2

La sintaxis del AXON se basa en el lenguaje de programacién C.
Las Palabras reservadas usadas en los enunciados en lenguaje AXON
se enlistan en la Tabla 3.1. Ademas de estas palabras, los nombres
de las funciones interconstruidas en AXON y los nombres de las
rutinas que se encuentran en la libreria de funciones matemédticas
del AXON también son reservados. Por tanto, estos identificadores
no podrin ser utilizados como nombres de variables, funciones o
constantes en los programas que se construyan en Pseudocédigo AXON.

En AXON, cada palabra reservada, funcidn, variable constante puede
estar delimitada por un espacio en blanco o por un signo de
puntuacidén. Un espacio en blanco usado dentro de una constante de
tipo cadena (string) no seria visto como un delimitador, sino ue
serd tratado como cualguier otro caracter .

.1as funciones intercons-
matematicas de AXON pueden
culas, Ppero no coOn una

Las palabras reservadas, los nombre
truidas, y los nombres de las func1on
escribirse con mayusculas ocon:
combinacidn de ambos tlpos de letras

El cbédigo:-en AXON que descrlb
bloques :

eural se divide en cinco
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1) Definicién de Parémetros.

2) Elementos de Procesamiento y Definicién de Capas o Niveles.
3) Creacidn de la Red y Definicién de las Conexiones.

4) Funcién Programa.

5) Definicién de Funciones.

Estos blogques se describen en la siguiente seccién usando la
descripcién en AXON de una red de Retropropagacidn de tres capas y
una red de Contrapropagacidn.

]
bloeck break case
char class create
connect data default
do domain else
enum external for
function gqlobal input
include init local
layer list operate
net of repeat
random real signal
selection show struct
state static unsigned
type union update
using void when
while

Tabla 3.1 Palabras reservadas del lenguaje AXON

PRy

Programa en AXON gue describe una red neuronal con
arquitectura Retropropagacidn de tres niveles.

/* COMIENZA DEFINICION DE PARAMETROS */

type record tCtsBpn
record 1t
int icnt, hCnt, oCnt, RandomSeed, ConnectInputs;
real InitwWeightMax;
end lt;
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record rt

real HiddenAlpha, OutputAlpha, HiddenBeta, OutputBeta;
int Batchsize, LinearOutput, LearnFlag;

Q.

end rt;

tCtsBpn;

;

0
Q

11

s |

e enum tPass

FORWARD, BACKWARD, FINAL

[
S
A

enum tPass;

:

e
k]
=3

|

/* FIN DEL BLOQUE DE DEFINICION DE PARAMETROS */

/* COMIENZA ELEMENTOS PROCESADORES Y DEFINICION DE NIVELES

net Bpn(tCtsBpn Cts)
pe Peln
state : real x;
end Peln;

pe PeHidPlt
state : real xw;

transfer function HiddenPlanetXfer(tPass);
F1,

input clags list
gignal of Fl
signal of F2
local memory
weight of F1 :
end PeHidPlt;

pe PeHidSun
gstate : real z;

HidsunCnt, HidPltcCnt,

outsuncnt, OutPltcnt;

F2;

real x;
real HiddenError;

real w;

transfer function HiddenSunXfer (tPass);

input clags list
signal of F3
gignal of F4

local memory

data : real I;

end PeHidSun;

pe PeOutPlt

state : real zw or_ew;

trangsfer function ButputplanetXfer(tPass);

input clags list
signal of F5
signal of Fé
local memory
weight of F5
end PeOutPlt;

pe PeOutSun
state : real y';
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F3, F4;
real
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, F6;
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z;
OQutputError;
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transfer function OutputSunifer(tPass);
input class list F7, F8;

signal of F7 : real zw;

signal of F8 : real y;
local memory

data : real I;

data : real tmp;

slab Peln SlabOnef{l];

glab Peln SlabTrn{outsSuncntj;
slab PeHidSun SlabHidSun{HidSunCnt};
glab Peln SlabIn{Cts.lt.iCnt];
8lab PeOutSun SlabOutSun{OutSunCnt]};

sla; PeHidPlt SlabHidPlt{HidPltCnt];
slab PeOutPlt SlabOutPlt{OutPltcntl;

create function BpnSetup():;
operate function BpnRun();
end net Bpn;

/* FIN DEL BLOQUE DE ELEMENTOS DE PROCESADORES Y DEFINICION DE NIVELES */

/* COMIENZA CREACION DE LA RED Y DEFINICION DE LAS CONECCIONES */

create function BpnSetup()

domain OoneRndInput;
domain OneAndHidden;

domain PeHidPlt HPdomain;
domain PeOutPlt OPdomain;

por

nt iPe, OutPltPersSun, HidPltPerSun;

if cts.lt.iCnt < 1 /* Checa si el tamafio de 1la salida es razonable */
then
Bpn.error = =101;
return;
end;
if Cts.lt.hCnt < O /* Checa si el tamafio de la capa oculta es razonable */
then
Bpn.error = =102;
return;
end;
if Cts.lt.oCnt < 1 /* Checa si el tamafic de la salida es razonable */
then
Bpn.error = -103;
return;
end;
HidSunCnt = Cts.lt.hCnt;
QutSunCnt = Cts.lt.oCnt;
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HidPltPersun = Cts.lt.icCnt + 177 . SR
HidPltCnt = HidSunCnt #* HidPltPerSun, :
if ¢ts.lt.ConnectInputs <> 0O ‘ - ’ o
then . ’
OutPltPerSun = Cts.lt.hCnt + Cts.lt.iCnt + 1;
else
OutPltPerSun = Cts.lt.hCnt + 1;
end;

outPltCnt = OutSunCnt * QutPltPersSun;
build Bpn; /* Crea las estructuras de la Red */
oneAndInput = SlabOne + Slabln;

iPe = 0O;
for Pe in SlabHidSun do
HPdomain = SlabHidPlt[iPe:iPe + HidPitPerSun - 1:1];
connect class Fl of HPdomain from OneAndInput using one_to one();
connect clasg F2 of HPdomain from _Pe using full ();
connect class F3 of _Pe from HPdomain using full():
iPe += HidPltPerSun-
end;

1.

f cts.lt.ConnectInputs <> 0
then
oneAndHidden = SlabOne + SlabHidSun + Slabln;
else
OoneAndHidden = SlabOne + SiabHidSun;

l

nd;

]

iPe = 0;
for Pe in SlabOutSun do
OPdomain = SlabOutPlt(iPe + 1:iPe + HidSunCnt: 1],
connect class F4 of SlabHidSun from OPdomain using one_to_one():
OPdomain = SlabOutPlt[iPe:iPe + OutPltPerSun - 1:1};
connect class F5 of OPdomain from OneAndHidden using one_to _one();
connect clasg F6 of OPdomain from Pe using full();
connect class F7 of _Pe from OPdomain uging full();
iPe +~ OutPltPerSun,
end;

connect class F8 of SlabOutSun from SlabTrn using one to_one();

e e

fsrand (Cts.lt.RandomSeed);
for _Pe in SlabHidPlt do
for icn in _Pe.Fl do

Icn.w = ((2 * frand()) - 1) * Cts.lt.InitWeightMax;
end;
end;
for _Pe in SlabOutPlt do
for Icn in _Pe.F5 do
Ien.w = ({2 * fyrand()) - 1) * Cts.lt.InitWeightMax;
end ;
end; !

SlabOne(0]. x = 1. O;
end BpnSetup;

/* FIN DEL BLOQUE DE CREACION DE LA RED Y DEFINICION DE LAS CONECCIONES */
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/* COMIENZO DE LA FUNCION DE PROGRAMA */

operate function BpnRun()
/****% Paso de adelanto(Forward) *#ww«/

ate SlabHidPlt (FORWARD);
ate SlabHidSun (FORWARD);
ate SlabOutPlt (FORWARD);
update SlabOutSun (FORWARD);

/ *t**t********kt****t***w************/
/X**x*kxx Pagso de Retraso (Backward) **xxx/

if cts.rt.LearnFlag <> 0
then

update SlabOutSun(BACKWARD
update SlabOutPlt (BACKWARD
update SlabHidSun(BACKWARD
update SlabHidPlt (BACKWARD
update SlabOutSun(F1NAL):

end;

/ **************************t*********/

end BpnRun;

/* FIN DEL BLOQUE DE LA FUNCION DE PROGRAMA */

/* COMIENZA DEFINICION DE LAS FUNCIONES DE TRANSFERENCIA */

transfer function HiddenPlanetXfer(tPass pass)
case pass of
when FORWARD:
for Icn in this_pe.Fl do
this_pe.xw = Ien.x * Icn.w;

]
0,

T

;

when BACKWARD:
for IcnFl in this_pe.Fl, IcnF2 in this_pe.F2 do

IenFl.w 4= Cts.rt.HiddenAlpha * IcnF2 HiddenError * IcnFl.z;

end;
end case;
end HiddenPlanetXfer;

transfer function HiddenSunXfer(tPass pass) real error;
case pass of
when FORWARD:

this_pe.I = 0.0;

for _Icn in this pe.F3 do
this_pe.I += _ICn.zw;

end;

this_pe.z = logistic(this_pe.I);
when BACKWARD:
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error = 0.0;
for Icn in this pe.F4 do

error += Icn.ew;
end;
this_pe.z = (1.0 - this_pe.z) * this_pe.z * error;
end case;
end HiddensSunXfer;

transfer function OutputPlanetXfer (tPass pass)
case pass of
when FORWARD:

for Icn in this_pe.F5 do
this_pe.zw or ew = Icn.z * Icn.w;
d

~

ol

when BACKWARD
for IcnFS5 in this pe.FS5, IcnF6 in this pe.Fé6 do
“this _pe.zu_or_ew = IcnFS.w * IcnFs, OutputError-
IcnF5.w += Ct8.rt.OutputAlpha * IcnF6.0utputError * Icnf5 z;
end;
case;
tputPlanetXfer~

__d
end O

transfer function outputsunXfer (tPass pass)
case pass of
when FORWARD:
this pe.I = 0.0;
for Icn in this_pe.F7 do
this_pe.I += Icn.zw;
end;
if Cts.rt,LinearOutput == 0
then :
this _pe.z = logistic(this _pe.I);
else

this_pe.z = this_pe.I;
end; ‘
when BACKWARD: ’ ’ AP
this_pe.tmp = this_pe.z;
for Ten in this _pe. .F8 do
thls_pe.z = Icn.,y - - this . pe.z;:

end;
if Cts.rt.LinearOutput == 0
then R
this_pe.z *= (1.0 - this_pe.tmp) * this_pe.tmp;
end;

this_pe.z = this_pe.tmp;

a@;
end OutputSunXfer;

/* FIN DEL BLOQUE DE DEFINICION DE LAS FUNCIONES DE TRANSFERENCIA */
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312 R

Programa en AXON gque describe una red neuronal
con arquitectura de Contrapropagacidn.

/* COMIENZA DEFINICION DE PARAMETROS */

type record tCtsCpn
record lt /*LoadTimex* /
int 1InputSize, GrossbergSize, KohonenSize, RandomSeed;
real InitWtMin, InitWtMax;
end lt;

record rt /*RunTimew/
real Alpha, Beta, a, b, ¢, 4, r, T, Reject;
int Winners, sStatsFlag, CountFlag, LearnFlag, WinRatioFlag;

PASS1, PASS2, PASS3, PASS4, PASS5, PASS6;
end tPassCpn;

real tsteCpn;
real tWtsCpn;
int tStsMinCpn;
int tstsCntCpn;

record rStsMminCpn
real MinDistance, MinValue;
end tStsMminCpn;

type enum
INVALID_ IN_SIZE = -101,
INVALID KOH_SIZE = -102,
INVAL1D GSB SIZE = =103;

end tErrorCpn;

/* FIN DEL BLOQUE DE DEFINICION DE PARAMETROS */

/* COMIENZA ELEMENTOS DE PROCESADORES Y DEFINICION DE NIVELES */

net Cpn(tCtsCpn Cts)
pe PelnCpn
gtate : tsStsCpn x;
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]
=}
=3

E

e PeKohCpn
state : tStsCpn z;
transfer function KohXfer(tPassCpn);
input class list FromIn, FromMin, FromMmin, FromSum;

g}gnal gg FromIn : tStsCpn x;

signal of FromMin : tStsMinCpn MinPeIdx;
signal of FromMmin : tStsMminCpn Mmin;
signal of FromSum : tStsCpn Sum;

local memory

=
i
o
'?r
(x3
8

FromIn : tWtsCpn w;
d;
pi
b;
tp:

ia]
(]
—

a
a
a3
a

rt
0
b=

-

.
~
it
(]
“ oo
(ad
g

It
©
4

end;

pe PeGsbCpn

state : tStsCpn y;

transfer function GsbXfer(tPassCpn);

input clasg list FromKoh, FromTrn;
signal of FromKoh : tStsCpn z;
gignal of FromTrn : tStsCpn t;

local memory
weight of FromKoh : tWtsCpn u;

~

end
pe PeMinCpn
state : tStsMinCpn MinPeIdx;
transfer functjon MinxXfer();
input class list FromKoh;
signal of FromKoh tStsCpn z;
local w
T dat 1nt UnbiasedWinner;
cSame;
nt cTotal;
rzal PercentSame;

p.
r?

{o

[y

rt

M
e e

"

gtate : tStaMminCpn MultiMin;
trangfer function MminXfer();
input clags list FromKoh;

signal of FromKoh : tStsCpn z;

state : tStsCpn Sum;
transfer function SumXfer();
input class list FromKoh;
signal of FromKoh : tStsCpn z;
end

pe PeStatCpn
state : tStsCpn Stat;
transfer function StatXfer();
input clags list FromGsb, FromTrn;
signa of FromGsb : tStsCpn y;
signal of FromTrn : tStsCpn t;
local memory
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sum;
real clter;

0,
6
It
(1]
]
bl
]
bt

D
bei
0.

PeCntCpn
gtate : tstaCntCpn Count;
transfer function CntXfer();
input class list FromKoh;
signal of FromKoh : tStaCpn z;

¢ |

end;

slab PeInCpn SlabInCpn{Cts.lt.InputsSize];

slab PeKohCpn SlabKohCpn{Cts.lt.Kohonensizel;
slab PeGasbCpn SlabGsbCpn([Cts.lt.GrossbergSize]);
8lab PelInCpn SlabTrnCpn[Cts.lt.GrossbhergSize);
slab PeMinCpn SlabMinCpn[ll;

slab PeMminCpn SlabMminCpn(1];

slab PeSumCpn SlabSumCpn{l];

slab PeStatCpn SlabStatCpn(2];

slab PeCntCpn SlabCntCpn{l};

end net Cpn;

/* FIN DEL BLOQUE DE ELEMENTOS PROCESADORES Y DEFINICION DE NIVELES */

/* COMIENZAR CREACION DE LA RED Y DEFINICION DE LAS CONECCIONES */

create funetion CpnSetup()
if Cts.lt.InputSize <€ 1
then
Cpn.error = INVALID IN SIZE;
return;
end;
if Cts.lt.KohonenSize < 1

then
Cpn.error = INVALID KOH_SIZE;

ts.lt.CrossbergSize < 1
e

n

Cpn. error = INVALID GSB_SIZE;

return;
end;
build cpn;
connect glass FromIn of SlabKeohCpn from SlabInCpn using full();
connect class FromMin of SlabKohCpn from SlabMinCpn using full();
c¢onnect class FromMmin of SlabKohCpn from SlabMminCpn using full();
connect class FromSum of SlabKohCpn from SlabSumCpn using full();
connect clagss FromKoh of SlabGabCpn from SlabKohCpn uging full();
connect class FromTrn of SlabGsbCpn from SlabTrnCpn using one_to_one();
connect class FromKoh of SlabMinCpn from SlabKohCpn using full();
connect class FromKoh of SlabMminCpn from SlabKohCpn using full();
connect class PromKoh of SlabSumCpn from SlabKohCpn using full();
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gonnect class PromKoh gf SlabCntCpn from SlabKohCpn wusing full(
connect clags FromGsb of SlabStatCpn from SlabGebCpn wuging full(
connect clags FromTrn of SlabStatCpn from SlabTrnCpn using full(

-
~ v

fsrand(Cts.lt.RandomSeed);

for Pe_ in SlabKohCpn do
0.0;
1.0 / cts.lt.Kohonensize;

Pe_.tp = Pe_.p;

for Icn in Pe_ .FromiIn do

Icn.w = (CtS.lt.InitWtMax - Cte.It.InitWtMin) * framd() + Cts.lt.I-

nitWtMin;

end;

]
]
o
un

for Icn in Pe_.FromKoh do
Ien.u = (Cts.lt.InitWtMax - Cts.lt.InitWtMin) * framd() + Cts.lt.I-

Slabstatcpn(0].Sum
SlabstatCpn[O].cIter
SlabstatCpn[1l].5um
SlabsStatCpn{l)].clter
SlabMinCpn([0].cSame
SlabMinCpn([0].cTotal

000000
IR
000000

U (1 [ [}

end CpnSetup;
/* FIN DEL BLOQUE DE CREACION DE LA RED Y DEFINICION DE LAS CONECCIONES */

/* COMIENZO DE LA FUNCION DE PROGRAMA */

operate function CpnRun{)
update SlabKohCpn(PRSS1);

if ¢ts.rt.LearnFlag <> 0 then
update SlabMinCpn(PASS1)
update SlabKohCpn(PASS2)
update rrabGsbCpn(PASS2)
update SiabKohCpn(PASS3)
update SlabMinCpn(PASS2)

)

0

t

update SlabKohCpn(PASS4

elseif Cts.rt.CountFlag <> O then
update SlabCntCpn();
elseif Ccts.rt.Winners == hen

ate SlabMinCpn(PASS1);
ate SlabKohCpn({PASS82);
ate SlabGsbCpn(PASSl);

else

=

pdate SlabMminCpn();
ate SlabKohCpn(PASS5);
ate SiabsSumCpn();
ate SlabKohCpn(PASS6);
update SlabGsbCpn(PASS1):

end

if cts.rt.StatsFlag <> 0 then : e
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update SlabStatCpn(};
nd
P

}
end nRu

/* FIN DEL BLOQUE DE LA FUNCION DE PROGRAMA */

/* COMIENZA DEFINICION DE LAS FUNCIONES DE TRANSFERENCIA */

transfer function KohXfer(tPassCpn Pass)

int pe_index();
real Scale;

case Pass of
when PASS1:
this_pe.z = 0.0;
for Tcn in this _pe FromIn do ’
this p _pe.z += (Icn.x - Icn.w) * (Icn.x - Icn.w);
end;
this_pe.z = sgrt(this_pe.z);
this_pe.d = this_pe.z;
when PASS2:
for Icn in this_pe.FromMin do
if pe index(this_pe) == Icn.MinPeldx then
this_pe.z = 1.0;
else
this_pe.z = 0.0;
end;

if this_pe.p Cts.rt.T then
this pe.z = Cts.rt.d;
else -
this_pe.z a this_pe.d - this_pe.b;

if pe_index(this_pe) == Icn.MinPeIdx then
this_pe.p += Cts.rt.b * (1.0 - this_pe:.p);
Scale = Cts.rt.Alpha;

else
this_pe.p += Cts.rt.b * (0.0 -~ this_pe.p);
Scale = Cts.rt.Bsta;

_wi;
th s _pe.b = Cts.rt.c * (this_pe.tp - this_pe.p);
if sScale > 0.0 then
for Icn in this_pe.FromIn do
Icn.w += Scale * (Icn.x - Icn.w);
end;
end;

for Icn in this_pe.FromMmin do
T LE this _pe.z <= Icn.Mmin. MinValue then
if Icn.Mmin.MinDistance == 0.0 then
if this_pe.z == 0.0 then '
this _pe.z = 1.07
els

1?;1713



this,pe.z = 0.0;

this _pe.z = Icn.Mmin.MinDistance / this,pe.z;
If cts.rt.r <> 1.0 then
this_pe.z = pow(this_pe.z, Cts.rt.r);

this,pe.2 = 0.0;
end;
end;
when PASS6:
T for Ien in this_pe.FromSum do
“thise _pe.z = this_pe.z / Icn.Sum;
end;

transfer function GabXfer (tPassCpn Pass)
this,pe.y = 0.0;
for Icn in this_pe.FromKoh deo
this_pe.y += Icn.z * Icn.u;

end; :
if Pass == PASS2 then co
for icnTrn in this_pe.FromTrn do o
for IcnKoh in this _pe.FromKoh do
if IcnKoh.z =="1.0 then )
IenKoh.u += Cts.rt.a * (IenTrn.t - IcnKoh u ),
end;
end;
end;
endj

end;

transfer function MinXfer( tPassCpn Pass)
tSYsCpn Minval;
int pe_index();
for 6lccn in this _pe.FromKoh do
Minval < Icn.zZ;
this pe.MinPefdx = pe_index(fcn.from_pe);
break; .

l

(]
ﬂ.

n
or Icn in this_pe.FromKoh do
if Icn.z MiInval then
Minval = Icn.z;
this_pe.MinPefdx = pe_index(£fcn.from_pe);
end;
d;
£ (Cts.rt.Reject >= 0) && (Minval > Cts.rt.Reject) then
this pe.MinPefdx = =1;
end; -
Pass == PASS1 then
this_pe.UnbiasedWinner = this_pe.MinPefdx;
elseif Cts.rt.HinRatioFlag > O ghen
this,pe.cTotal++;
if this_pe.UnbiasedWinner == this_pe.MinPefdx then
this,pe.cSame++;
end;
this_pe.PercentSame = (real) this pe.cSame / this pe.cTotal;
end

h

l

r

]

=
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end;

transfer function MminXfer()
tstaCpn Minval;
tstsCpn Floor;
tStsCpn NotMin;
int eOccur;
int cWinners;

for Icn in this_pe.FromKoh do

Minval = Icn.z;
NotMin = Icn.z;
break;

end;
cOccur = 0;
for Icn in this pe.Fromkoh do
if Icn.z MInval then
Minval = Icn.z;
cOcecur = 1;

elseif fcn.z == Minval then
cOcour++;
else
NotMin = Icn.z;
end;

end;

cWinners += cOcecur;
this_pe.Multittin.MlnDistance = MinVal;
uhile cwinners < Cts.rt.Winners do

cOccur = 0;
Floor = Minval;
MinVar = NotMin;

for Icn in this_ pe.Fromkoh do

if (Icn.z > Floor) && (Icn.z < Minval) then
Minval = Icn.z;
cOcclr = 1;

elseif Icn.z == MinVal then
coccur++;

else
NotMin = Icn.z;

end;

end;
cWinners += cOccur;

1f (Cts.rt.Reject >= 0) && (MinvVal > Cts.rt.Reject) then

Minval = Cts.rt.Reject;
break;
end;
end;
this pe.MultiMin.MinValue = Minval;
end; -

transfer function SumXfer()
this_Pe.Sum = 0.0;
for Icn in this_pe.Fromkoh do
this_pe.Sum += Icn.z;
end;
end;

transfer function StatXfer()
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real faba(};
int pe_indesx();

this_pe.cIter += 1.0;
if pe_index(this pe) == O then
for IcnGsb in this_pe. FromGsb, IcnTrn in this_pe.FromTrn
this_pe.Sum ¥= (IcnTrn.t - IcnGab.y) * (IonTrn.t - IcnGab.y);

o
1

n

o .

or IcnGsb in this pe.FromGsb, IcnTrn in this pe.FromTrn do
this_pe.Sum += fabs(IcnTrn.t - IcnGsb. Y):

1

i
i

]nro Im
E]
Q,

IS

s_pe.Stat = this_pe.Sum / this_pe.clter;

P

h
i

0

n

transfer function Cntxfer()
this_pe.Count = 0;
for Icn in this_pe.Fromkoh do
if Icn.x <= Cts.rt.Reject then
this_pe.Count++;
end;
end;
end;

/* FIN DEL BLOQUE DE DEFINICION DE LAS FUNCIONES DE TRANSFERENCIA */

32

CODIFICACION EN C+ +
DE LOS MODELOS DE
REDES NEURALES.

A partir de diversos tipos de pseudocédigo con enfoque a redes
neurales, como el Lenguaje AXON que se presentd en la seccidn
anterior, se han desarrollado algoritmos codificados en varios
lenguajes neurosoftware especializados para computadoras ( también
especializadas ), en centros de investigacién de Universidades
(p.e. Cambridge) e institutos cientificos y tecnolégicos ( p.e. el
centro de investigacién de SIEMENS, en Alemania, y la NASA , en
EUA). Sin embargo, por consecuencia del nuevo auge que esti tomando
la investigacién y, sobre todo, el potencial de aplicacién de las
redes neurales, se ha logrado desarrollar software mas practico que
puede usarse en equipos de cémputo convencionales, de costo menor,
Yy por ende, de mayor uso actualmente en muchas industrias. Este
tipo de neurosoftware se ha codificado en los lenguajes de
programacién de mayor uso en el desarrollo de sistemas, como son el
€, el C++ y ocasionalmente el Pascal.

III-16



La mayoria de estos algoritmos se han implementado de acuerdo a la
aplicacidén en que seran utilizados. Sin embargo, algunos programa-
dores han creado algoritmos de uso general, proporcionando al
usuario el cdédigo fuente con el fin de permitirle la libertad de
modificarlo de acuerdo a sus propias necesidades. Algo muy especial
en este sentido, es que el cédigo fuente se proporciona de manera
gratuita en 1la mayoria de los casos y sin ningGn derecho de autor;
extraordinario en verdad, si se toma en cuenta los excelentes
resultados (incluyendo los econdmicos, por supuesto) que se
obtienen al aplicar las redes neurales.

Como ya se mencioné, el cddigo se proporciona para que el usuario
lo modifigue, por lo que la generalidad de este tipo de cédigo debe
ser muy extensa. Por tal motivo, Adam Blum (entre otros), desarro-
116 los algoritmos de los principales modelos de redes neurales en
el lenguaje C++, gque como ya se vid en el capitulo II, estéa
enfocado a la programacién orientada a objetos. La OOP nos permite
crear clases muy generales de objetos, a partir de las cuales se
pueden obtener objetos de una clase muy particular, gracias a la
propiedad de herencia. Asi entonces, dichas clases las puede
obtener el usuario del neurosoftware a partir de sus propias
necesidades de acuerdo a su aplicacién. Por tanto, este tipo de
neurosoftware es muy abierto, que es una caracteristica esperada y
muy bien recibida por quienes deseen aplicar el concepto de red
neural, aGn para aguellos que no tengan un amplio conocimiento al
respecto.

En la aplicacién que se propone en el capitulo V, dichos algoritmos
se modifican de acuerdo a las necesidades del usuario final. En
este capitulo solo se mostrard el cdédigo correspondiente a los
algoritmos de Retropropagacidén y de Contrapropagacidn, por ser los
de mayor uso y que refinen las caracteristicas necesarias para el
campo de la Ingenieria de Control, que es en donde se desea aplicar
las redes neurales.

Ademds de los algoritmos presentados aqui, en el Apéndice A se
muestran los algoritmos desarrollados por la NASA (en Lenguaje C),
y por otros desarrolladores de neurosoftware, a f£fin de dar una
mejor y mas amplia visién del gran interés que existe por las redes
neurales. Estos algoritmos se obtuvieron via modem de un correeo
electrénico de manera gratuita.

III-17



3. 2 . L

ALGORTIMOS GENERALES PARA CUALQUIER MODELO DE RED NEURONAL.

1 11, TN, N

it

" VECMAT.HPP

" CLASES VECTOR Y MATRIZ

THHUIHEERT R LT )

#include <stdlib.h>
#include <io.h>
#include <conio.h>
#include <fcntl.h>
#include <gtdio,.h>
#include <gtring.h>
#include <limits.h>
#include <ctype.h>
#include <math.h>
#include <time.h>
#include <float.h>
#include <sys\stat.h>

#ifdef __TURBOC __
#include <alloc.h>

#elif defined(_ zTC_ )
#include <dos.h>

#endif

#include <iostream.h>
#include <fstream.h>
#include <iomanip.h>

1* C++ no tlene min/max */
#define max{a,b}) ( ( (
#define min{a,b) ( ( (

" e
'A
o
-
-~

1* finclude “debug.h"/

double logistic(double activation); o e
1* cambiard loa valores mucho més grandes que estos*/ - -

const ROWS=64; /*longitud del primer patrdn*/
const COLS=64; /*longitud del segundo palrén */
const MAKVEC=64; /* tamafio de vectores por omision®/

class matrix;

class vec
friend class net;
friend class bp;

friend ostream& operator <<{ostream& s, vec& vl);
#ifdef _ TURBOC

friend ostream fark operator << (ostream far& s,vec far&
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v1l);
#endif
friend class matrix;
friend istream& operator >>(istream& s, veck vl);

int n;

float *v;

public :
vec(int size=MAXVEC, int wval=0); /% constructor*
~vec()} ‘ 1% destructor®!

vec(vec &vl); /*iciclalizador de copla®
int length():; Tu

float distance(vec& A);

veck normalize();
vec& normalizeon();
veck scale(vec& minvec, veck maxvec);

/* producto punto del vector y su complemento®/

float d_logistic();
£loat maxval();
veck garble(float no;se);

veck operator ~(const veck v1);
vec operator +(const vec& vl);
vec operator +(const float 4d);
/% tarea de suma de vectar®/
veck operator +=(const vec& vl);

I* suministro de inlegridad®/

/* pero 1o s¢ usaran shora®/

1* multiplicacion de un vector por una constante/

veck operator *=(flo%t c);

1* 1a multiplicacin del vector t necesita acceso al arreglo v4/
int operator =={const vec& vl});
float operator [](Lnt x);
int vec :: max1ndex(),
vec& getstr(char *s);
void putstxr(char *s);

vec operator -(const veck vl); /% subsiraccién®

vec operator =(const float d); /*substraccién®

float operator *(const vec& v1); /*producto punto®/

vec operator *(float c); /* multiplicacidn por una constantet/

veck sigmoid(); ’
} 7 1* clase vector™/

class vecpair;

class matrix
friend class hop;
friend class tsp;
friend class net;
friend class bp;

friend ostream& operator <<(ostream& s, matrix& ml);
friend istream& operator >>(istream& s, matrix& ml);

protected :
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rate=1.0,

£float **m; (*la representacidn matriclal®/
int r,c; /% numero de renglunes y columnas®/

public

const fl

7 1% clase

class vecpair

“ITI-20

{

friend
friend
friend
friend
friend
friend

int f1l

public

1* conslructores®/

matrix(int n=ROWS, int p=COLS, float range=0);
matrix(int n, int p, float value, float range);
matrix(int n, int p, char *fn);

matrix{const vecpalir& vp);

matrix (matrix& ml) ; /¢ inicalizador de copia®/

~matrix();

int depth():;

int width();

matrix& operator =(const matrix& ml);

matrix& operator +{const matrix& ml);

vec operator *(veck vl);

vec colslice(int col);

vec rowslice(int row);

void insertcol(vec& v, int col);

void insertrow(vec& v, int row); .

int closestcol(vec& v); st

int closestrow(vec& v); )

int closestrow({vec& v, int *wins, float ‘scaling);
int load(int fh); .

int save(int fh);

matrix& operator +=(const matrix& ml),

matrix& operator *(const float d);

matrix& operator *=(const float d}; : ’

void initvals(const vec& v1, const vec& v2, const
oat momentum=0.0});

matriz®/

class net;

class bp;

class matrix;

ifstream& operator >>(ifstream& s, vecpair& vl);
ostream& operator <<(ostream& s, vecpair& vl);
matrix :: matrix(const vecpair& vp);

/*bandera que eiiala si sucede la codificacidn®/

agj

vec *a;

vec *b;

vecpair(int n=ROWS, int p=COLS}); /*constructor¥/
vecpair{vec& A, veck B);

vecpair(const vecpair& AB); /*inicalizador de copia®
~vecpair();

vecpair& operator=({const vecpair& vl);

int operator==(const vecpair& vl);

vecpair& scale(vecpair& minvecs, vecpair& maxvecs);

3} /% clasc par-vector®/

~float



IRt

Z VECMAT.CPP

7[ METODOS PARA LAS CLASES VECTOR Y MATRIZ %/
Illin:lude “vecmat,hpp"

ISR i

If funciones miembro de la clase VECTOR*/
vec::vec(int size, int val)

v=new float[n=size);
for(int 1i=0;i<n;it++) . L
v{i)=val; o '
}  /*/consiructor®/

vec: s~vec()

delete v;
} 1% destructoe®!

vecs: :vec(veck v1) [iniclalizadorcopia®/

v=new float[n=vl.n];
for(int i=0;i<n;i++)
vii]=vl.v(i);

veck vec::operator=(const vec& vl) o - ,;-;,\
{ s
delete v; BT e e s S E
v= new float[n=vl.n];
for(int i=0;i<n;i++)
v(il=vl.v(i);
return *this;

vec vec::operator+({const vec& vl)

vec sum(vl.n}; s

for(int i=0;i<vl.n;i+t)
sum.vii}=vl.v(ij+v(i];

return sum;

vec vec::operator+(const float d)

vec sum(n);
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for(int i=0;i<n;i++)
sum.v{i]=v([i]+qa;
return sum;

}
veck vec::operator+=(const vec& vl)

for(int i=0;i<vl.nji++)
viij+=vl.v(i];
return *this;
}

float vec::operator*(const vec& vl) /4 producto punto®/
{
float sum=0;
for(int i=0;i<min{n,vl.n);i++)
sum+=(vl.v{i]*v{i]);
1% D{cout < < " producto punto” < < *this << vl << sum < < "\")Y
return sum;

}
int vec::operator==(const veck vl)

if(vi.n!=n)
return 0;
for(int i=0;i<min{n,vl.n);i++)
if(vi.v(i)l=v[i])
return 07
return 1;

}
int vec::length()

return n;
} i*/ metodo de longhud®/

float vec::operator[]}({int x)

if (x<length() && x>=0)

return vix];
else

cerr << "indice del vector fuera de rango";
return 0;

vec& vec::garble(float noise) /* vetor pide wiruido

time t t;
time(&t);
srand ( (unsigned)t);
for(int i=0;i<n;i++)
if( (rand()%10)/10<noise)
viij=1-v(i);
return *this;

veck vecs::normalize() /* normalizado por longitud®/
for(int i=0;i<n;i++)

v[i]/=n;
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return *this;

}

veck vec::normalizeon() /* normalizado por clementos no-cevo®/
) {

int on=0;
for(int i=0;i<n;i++)
if(v[i])
ont++;
for{i=0;i<n;i++)
v[i}/=on;
return *this;
}
float vec::maxval() /v Ive el méximo valor absaluto®/
{
float mx=0;
for(int i=0;i<n;i++)
if(fabs(v[i])>mx)
mx=fabs(v({i]);
return mx;
}

veck vec::scale(veck minvec,vec& maxvec)

for(int i=0;i<n;i++)
if(v[i]<minvec.v([i])
v[(i])=0;
else
if(v[i]>maxvec.v[i])
vii)=1;
else )
if( (maxvec.v([i] - minvec.v{i})==0)
v[i)=1; - ;
else
vii)= (v[i)-minvec.v[i])/(maxvec.v[i]-
return *this; : :

float vec::d_logistic() /% devuelve vec * (1-vee)*/
float sum=0,0;
for(int i=0;i<n;i++)

sum+=(v[L1]*(1-v([i])});
return sum;

/*/ funcién de distancla Euclidiana || A - B |{*
float vec::distance(veck A)
float sum=0.0,d;
for(int i=0;i<n;i++)

é=v[i]—A.v[i];

if(d)
sum+=pow(d, 2);

m;nvéc.v[ij);‘.“
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return sum?pow({sum,0.5): O

}

1%/ (ndice del item més alto en el vector®/
int vec::maxindex()

int idx,i,mx;
for (1=0,mx=-INT_MAX;i<n;i++)
L£(v[i]>mx)
{

mx=v{i];
idx=1i;

return idx;
}

double logistic(double activation)
{
I* ESTOS LIMITES DE BAJOFLUJO SE COPIARON DE LA IMPLEMENTACION BP DE McCLELLAND. %/

if(activation>11.5129)
return 0.99999;
if{activation<-11.5129)
return 0.00001;
return 1.0/(1.0+exp{-activation));
}

veck vec::igetstr{char *s}
for(int i=0;i<MAXVEC&&sS[i];i++)
if(isalpha(s(i]))
v[toupper(s[i]))-‘A’]=1;
return *this;
void vec::putstr(char *s)
int ct=0;
for(int i=0;3<26;i++)
3£({v[1]>0.9)
B(ct++]='A’+i;
} . .
vec‘vec::operator—(cohst veck vl)
vec diff(n);
for(int i=0;i<n;i++)
diff.v[i]—v[i]-vl.v[i],
return ALff;
vec vec::operator-(const fioat d)‘lﬁlnﬁnuMBdemnnmuﬂ
vec diff(n);
for(int i=0;i<n;i++)

diff.vii)=v(i]-d;
return Aiff;
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}

return diff;

vec vec::operator*(float ¢)

{

veck

vec prod(length());
for(int i=0;i<prod.n;i++)

prod.v(i]}=v[i])*e;

return prod;

vec::operator*=(float c)

for(int i=0;i<n;i++)

v{i)*=c;

return *this;

/*! multiplicacién del vector por una constante®/

vec: :sigmoid()

for(int i=0;i<n;i++)

vii)=(float)logistic((double)v{i]};

return *this;

istream& operator>>(istream& s, vec& vl)

{

I*/ formato : lista de numeras de punto Notante seguidos por *,*%/

float d;
int i=0,c¢;

for(;;

8>>d;
if(s.eof())
return s;

if(s.£ail())
{

8.clear();
do
c=e6.get();
while(c!=*,");
..return g; i

vl.v[i++]=4;
if(i==vl.n)
-
do
- ec=B.get();
while(cti=',);
return s;
}
}

ostream& operator<<(ostream& s, vec& vl)

{

1% formatos lista de numeros de punto flotante seguidos por *,*%/
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s.precision(2);

for(int i=0;i<vl.n;it++)
s<<vl{i]<< 1;

B<<h, v ;

return sj

i
{1 funciones miembro de 1a clase MATRIZ Y

matrix::matrix(int n, int p, float range)
{
int i,j,rnd;
time_t t;
int pct,val;

m=new float *(n};
if (range)
{

time(&t);
srand( (unsignedjt);

}
for(i=0;7i<n; i++)
{

m{i)=new £float(pl;
for{3=0;j<p;j++)
if(range)
{
rnd=rand();
pet=(int)(range * 100.0);

val=rndipct;
m{i][(j)=(float)val/100.0; ]
if{range<0). ; IS :
m[i][j]=fabs(range)—(m(i]Lj]fz.Q);
else ‘ B
) m{i}{3]=0;
r=n;
c=p;

matrix::matrix(int n, int p, float“vélue,_fioét réﬁge)z.
int i,3;

m=new float *[n);
for(i=0;i<n;i++)
{
m{i)j=new float[p};
for (j=0;j<p;i++)
if (range)
m{i}{]j)=value;

QK
N #§~
~

matrix::matrix(intc n, int p, char *fn)
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int i,j, rnd;
time_t t;

m= new float *(nj;

for(i=0;i<n;i++)
m[i)=new float(p);

C=p;

ifstream in(fn, ios::in);

in >> *thig;

matrix::matrix(const vecpair& vp)

r=vp.a->length();
=vp.b=>length();

m=new float *[r]);

for(int i=0;i<r;it++)
{

m{i)=new float([ec);
for (int j=0;j<c;j++)
m{i]{3)1=vp.a=>v[i}*vp.b=>v([]];

}
} /*/ constructor*/

matrix::matrix(matrix& ml) # inicializador de copia
/*/D(cout < < "inkializador de copia de la matriz \n";*/

r=ml.r;

c=ml.c;

m=new float *{r];

for(int i=07i<r;i++)
{

m(i)=new float[ec);
for(int Jj=0;j<c;i++)
m{i)[j)=ml.m{i]{3]1;

matrix:s~matrix()

for(int 1=0;i<r;i++)
delete m(i};
delete m;
} /*/ destructor*/

matrix& matrix::operator=(const matrix& ml)
{
for(int i=0;i<r;i++)
delete m[i);

r=ml.r;

c=ml.c;

m=new float*[r};

for (i=0;i<r;i++)

m{i]=new float[e];
for(int Jj=0;j<r;j++)
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m{i][J]-ml-m[l][J]:

return *this;
} ] -

matrix& matrix:‘operator+(const matr;x& ml)

int 1,33
matrix sum(r,c),

for (i=0;i<xr; i++)

for(j=0;j<r;j++)
sum. m(i][J]‘ml m[i][31+m[il[j],
return sum;

} R
matrix& matrix::operator*(constifibéﬁ‘d),rf

{
int 4,3;
for(i=0;i<r;i++)
for(j=07j<r;j++)
mii)(j])*=d;
return *this;

vec matrix::colslice(intyébl)} i
vec temp(r); :

for(int i=0;i<r;i++)
temp.v[i}=m(ij{col];
return temp; -

}

vec matrix::rowslice(int row)
{ L
vec temp(c);
for(int i=0; i<r,1++)
temp. v[i]-m[row][i]
return temp, :

for(int‘i-b jlevon;it+)
: m[row][i]fy.v[i],

int matrix::depth()
{

return r;

int matrixsswidth()
{
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return cj;

}
int matrix::closestcol(veck v)

int mincol;

float 4d;
float mindist=INT MAX;
vec w(r); I*verificarsivacdr ¥/

for(int i=0;i<c;i++)
{

w=colalice(i);
if( (d=v.distance(w)) < mindist)

{
mindist=d;
mincol=i;

return mincol;
}

int matrix::closestrow(vec& v)

int minrow;

float d;

float mindist=INT_MAX;
vec w(c);

for({int 1i=0;i<r;it++)
w=rowslice(i}; :
if( (d=v.distance(w)) < mindist)

{
mindist=d;
minrow=i;

}
return minrow;

int matrix::closestrow(veck v, int *winsg,

int minrow;

float d;

float mindist=INT_MAX;
vec w(c);

for(int i=0;i<r;i++)
{
w=rowslice(i);
d=v.distance(w);
d*=(1+((float)wins(i*scaling));
if(d<mindist)

{
mindist=d;
minrow=i;

return minrow;

}

float scaling)
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I*/ guarda los valores binarios de 1a matriz en el archivo raw especificado*/
int matrix::save(int fh)

int success=1;

for{int i=0;i<r;i++)

for(int j=0;j<c;ij++)

write(fh,&(m{Li)(j]1),8ize0f{m[0](0]));
return success;

1%/ carga fos valores binarios de la matriz desde el archivo raw especificado/
int matrix::load(int fh)
{
int success=1;
for(int i=0;i<r;i++)
for(int j=0; j<c;j++)
Lf(read(fh,&(m(L])(j]),sizecf(m(0][0]))<0O} -
guccess=0;
return success;
}
#if MULTIWINNER

int _Cdecl intcmp(const void* il,const void*i2);
int “cdecl intcmp(const void* il,const void*i2)
{ .

If(*il>*i2)
return 1;
1€ (*ile*i2)
return -1;

return 0;

void matrix::closestrows(veck v, int *rows) .-

int dist[r};
vec w(c);

for(int i=0;i<r;i++)

=rowslice(i);
dist(i])=v.distance(w);

o}
gsort(dist,r,sizeof(int), intcmp);

#endif

matrix& matrix::operator+=(const matrix& ml)

int i,3;
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for (i=0;i<ra&ki<ml.xr;i++)
for(j=0;j<c&&j<ml.c; j++)

m{i)[3)+=(ml.m{i]1[3));
return *this;

}

matrix& matrix::operator*=(const float d)

{
int i,3;
for(i=0;i<r;i++)
for(j=0;j<c;j++)
m(i){}1*=a;
return *this;

vec matrix::operator*(vec& vl)
vec temp(vl.n==r?c:r), temp2(vl.n==r?r:c);
for(int i=0;i<((vl.n==r)?c:r);i++)

{
1f(vi.n==r)
temp2=colslice(i);
else
temp2=rowslice(i);
temp.v([i}=vi*temp2;

return temp;

void matrix::initvals(const vec& vl1,const veck v2,const float rate,
const float momentum)

for(int i=0;i<r;i++)
for{int j=0;j<c;j++)
miil(d1=(m[i])[(j)*momentum}+((vi.v[{i]*v2Z.v[]j])*rate);

istream& operator>>(istream& s,matrix& ml)

{
for(int i=0;i<ml.r;i++)
for(int j=0;3j<ml.c;j++)
s>>ml.m{i](j]s
retun s;
}

ostream& operator<<(ostream& s,matrix& ml) /imprime una matri
for{int i=0;i<ml.r;i++)
for(int §=0;j<ml.c;j++)
s<<ml.mi][j]<<" ";
s<<"\n";

return s;

}
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1l funciones miembro de ln clase VECPAIR
m

il constructor

i

n

vecpair::vecpair(int n, int p)
a=new vec(n);
b=new vec{p):

/*#elge
#endif*r/

vecpair::vecpair(veck R, veck B)
a=new vec(A.length());
ia:A;
b=new vec(B.length());
*b:B;

vecpair::vecpair (const vecpair& AB)

*this=vecpair(*(AB,a),*(AB,b));

}
vecpalr::~vecpair()
delete a;
delete b;
}; 1% destructor®/

vecpair& vecpair::operator=(const vecpair& vl)

*a=*(vl.a);
*b=*(vl.b);
return *this;

vecpairk vecpair::scale(vecpair& minvecs, vecpair& maxvecs)
a->scale(*(minvecs.a),* (maxvecs.a

)
b->scale(* (minvecs.b),* (maxvecs.b)
return *this;

)i
)i
}

int vecpair::operator==(const vecpair& vl})

return{*a==*{vl.a))&&(*b==*(vl.b));
}

ifstream& operator>>(ifstream& s, vecpair &vl) /%/entrada a un vector palr/

{
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g>>* (vl.a)>>* (vl.b);
return 8;
}

ostream& operator<<(ostream& s, vecpalr &v1l) /% imprime un vector pair®/

return s<<*(vl.a)<<*(vi.b)<<"\n";

{! NET.HPP

11 ARCHIVO HEADER PARA LA CLASE BASE "RED NEURONAL GENERAL"

1l PARA SER USADO COMO PADRE PARA ESPECIFICAR LAS IMPLEMENTACIONES DE UNA RED NEURONAL
{1 LOS METODOS PARA CODIFICADO Y LLAMAR $ON DEFINIDOS COMO PURAS FUNCIONES VIRTUALES,

11 HACIENDO DE ESTOS UNA CLASE ABSTRACTA QUE NUNCA PUEDE SER ...

11 LOS DETALLES DEL CODIFICADO Y DEL LLAMADO PUEDEN DEPENDER DE LA PROFIA TOPOLOGIA.

11 SIN EMBARGO, LOS METODOS "ENTRENAR", "PRUEBA" Y "CORRER" PUEDEN DEFINIRSE DESDE

1/ QUE ELLOS SON SUBSTANCIALMENTE LOS MISMOS PARA CADA UNA DE LAS CLASES, EL, CONSTRUCTOR
1 PUEDE SER DEFINIDO Y PUEDE SER USADO POR LAS CLASES DESCENDIENTES("HLIOS")

1 EN SUS PROPIOS CONSTRUCTORES PARA...

11 ELEMENTOS COMUNES DE LAS CLASES DERIVADAS.

#include “vecmat,cpp"

11 CLASE PARAMETRO USADA PARA APUNTAR HACIA LA VARIABLE A SER INICIALIZADA

It Y UNA CADENA ESPECIFICA PARA SER USADA PARA INICIALIZAR EL ARCHIVO DEFINCION.

enum vartype {real, integer, string};

const NAMELEN=16;

class parm
char *name; /* cadena para valor inicial */
void *var;

vartype type;

public ¢
parm{char *s, void *v, vartype vt)
name=new char[strlen(s)]; |
memcpy (name, s, sizeof (name));
var=v;
type=vt;
}

~parm()
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{
delete name;

/1 CLASE PARA LA TABLA PARAMETRO

/1 LA TABLA PARAMETRO ES... DESDE EL ARCHIVO DEFINICION

/{ (DEF FILE) EL CUAL CONTIENE TODOS L.OS NOMBRES DE PARAMETROS

{1 SEGUIDOS POR EL VALCR DEL PARAMETRO GENERALMENTE, UNO A LA VEZ,.,

class parmtable

friend istream& operator >> (istream& s, parmtable& p);
parm **entry;
int noparms;

public :
parmtable(int n, parm *p);
parmtable(int n, parm *p, char *name);
~parmtable()

{

for{int i=0;i<noparms;i++)
. delete entry(i);

delete entry;

}

HiHnn
Ht
L CLASE NET

MR T

class net
friend class vece;
friend class matrix;
friend class vecpair;

protected :
char *name; // cadena usada como nombre-base para archivos

int n; 1 1amaiio del nivel de entrada
int p; {/ tamafio de} nivel dc salida
int g;

i razon de aprendizaje ( definido como } donde no es gradual}
float learnrate;

1 decaimiento ( por omision construfdo a cero si no ¢s aplicable)
float decayrate;
int iters;
int cycleno;
vecpalr *minvecs;
vecpair *maxvecs;

11 los metodos privados, puesto que s¢ desconoce 1a topologia
I deben ser virtuales puros
virtual int saveweights()=0;
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virtual int loadweights()=0;
int skipemt(ifstream& s);

public :
enum parmtype

inputs, outputs, learn, decay
}i
net () {};
net (char *s);
net (char *s,int noparms, parm *p);
~net(};

1/ 1a codificacién y ol lamado y la "virtual pura” los cuales
{{ hucen la clase abatracta net

virtual int encode(vecpair& v)=0;

virtual vec recall({vec& v)=0;

virtual float cycle(ifstream& s);

virtual int train();

i1 ¢ valor de punto flotante indica ¢l parcentaje correcto de la prueba

virtual float test();
virtual int run();

/I NET.CPP
{/ CODIGO FUENTE PARA LA CLASE BASE DE LA RED NEURONAL ABSTRACTA

#include "net.hpp"
#include <string.h>

HHHRTHIIR it
i CLASE TABLA DE PARAMETROS
i METODOS DE LA TABLA DE PARAMETROS

i

parmtable::parmtable(int n, parm *p) o R

noparms=n;
for(int i=0;i<noparms;i++)
entry(i]=p++;
}

parmtable: :parmtable(int n, parm *p, char *name)

char fn[16];
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sprintf(fn,“%s.DEF"}namej[v”
ifstream def(fn,ios..in),.
if(1def)

{

cerr << "\nError, no se encuentra el archivo definido";
return;

}
while(def.read(p,Bizeof(p)))

~parmtable()
{

for(int i=0;i<noparms;i++)
delete entry[i];
delete entry;

p*/

istream& operator >> (istream& s, parmtable& p)

char keyword[NAMELEN];
8 >> keyword;
for(int i=0;i<p.noparms;i++)
if( istrcmp(keyword,p[i].name) )
break;
Lf(i==noparms)

cerr << "\n Palabra clave errénea";
return s;

}
switch(p(i).type)
{

case string : s >»> ((char *)p[i].var); break;
case integer : 8 >> * ((int *)p[{i].var); break;
case real s 8 »> * ((float *)p[i].var); break;

}

return s;

I HHBITIT,
CLASE RED

METODOS DE LA CLASE RED NEURAL GENERAL

IR T

net::net (char *s)

char fn[16];

name = new char[strlen(s)+1];
strcpy(name,s);

const NOPARMS=5;

parm afNOPARMS) =

{
parm(“"ENTRADAS", (void *)&n,integer),
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parm("SALIDAS" , (void *)&p,integer),
parm("RAZON" ’ (void *)&learnrate,real),
parm("DESCENSO", (void *)decay,real),
parm({"ITERACIONES", (void *)&iters,integer)

};
parmtable p{NOPARMS,a,name);
return;

}

int net::train()
{

char fn[l16];
ifstream *s;

Lf(loadweights())
cout << "\nEntrenamiento desde los pesos almacenados";
sprintf(fn,"$s.FCT",name);
cout << "\nEntrenamiento desde " << fn << ", Presione una tecla para
terminar...";
for(;;

s=new ifstream(fn,ios::in);
if(1*a)

cout << "\nError al abrir el archivo real.";
return 0;

cout << "\nCiclo " << ++cycleno << ": ";
float ret=cycle(*s);
delete s;

if(ret>=1.0 || kbhit() }

cout << "\nEntrenemiento suspendido en " << cycleno << " ciclos.";
break; :

saveweights();

}

float net::cycle(ifstream& s)
{

vecpair v(n,q):
float good, total;

s >> *minvecs;
8 >> *maxvecs;

skipcmt(s);
for(;;

8 >> v;
if(s.e0f() || s.fail()) break;

v.scale(*minvecs, *maxvecs);
if(encode(v)) .
{

good++; S
/*if(ltrace) cout << V[0
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lge - o et e e
/*if(ltrace)” ‘cout << 'x‘;%/
total+;
if(kbhit()) {return 1.0;}
) .

return good/total;
}

int net:: skipcmt(ifstream& inf) - . 7 ‘
int c;

inf.unsetf (inf.skipws);
if(inf.peek()=="':")
¢ .
do
{

c=inf.get();
if(ec<0) return O;

}
while( (c!=0xd) && (c!=0Oxa} });
inf.getf(inf.skipws);
return 1;
else
inf.setf(inf.skipws);
return 0;

}

3. 2 . 2 R
ALGORTIMO DE RETROPROPAGACION.

I BP.HPP
/I HEADER PARA LA IMPLEMENTACION DE LA RETROFROPAGACION

#include "net.cpp"

class bp : public net
{ I red derivada de la retropropagaclé

friend parmtable::parmtable(int n, parm *p, char *name);
friend class net;

private @

int q; i tamafio de el nivel oculto
matrix *Wl, *wW2; 11 matrices de pescs de la sinapsis
matrix *dWwl, *dw2; 1 usadas para caleular los cambios en

las matrices

vec *h, *o, *d, *e, *threshl, *thresh2;
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int epoch;

vec *totd, *tote;

vecpair *minvecs, *maxvecs;
float momentum, initrange;

11 funclones privadas
1f estas son funciones de ayuda

void initvals(matrix& m, const vec& vl, const veck
v2,

const float rate=1.0, const float
momentum=0.0);
int bp::saveweights();
int bp::loadweights();

public : I funciones publicas
bp(char *s); 11 constructor basado en e archivo <nombre> DEF
~bp(); 1 destructor
Ite {mi de funci irtuales puras

vlnt encode (vecpair& v); I almacenamiento de un par patrén
/I rellamamicnto y patrdn de salida dada una entrada
vec recall(veck v);
float cycle(ifstream& s);

float test();
int run();

1 BR.CPP
# IMPLEMENTACION DE UNA RED CON RETROPROPAGACION
L.

#include "bp.hpp"
extern int trace;

bp::bp(char *s):net(s) 1/ CONSTRUCTOR
{

const NOPARMS=4;

parm parms{NOPARMS] = {
parm("HIDDEN", (void *)&q, integer),
parm{"MOMEMTUM", (void *)E&momentum, real),
parm("INITRANGE", (volid *)&initrange, real),
parm("EPOCH", (void *)&epoch, integer)
}i

“III-39



~AY

p:i~bp()

parmtable ptbl (NOPARMS,parms,name);

11 INICIALIZA AMBOS PESOS DE MATRICES A LOS VALORES ALEATORIOS DESDE -1 A +1

Wl=new matrix(n,p,-initrange);
W2=new matrix{p,q,~initrange};
dWl=new matrix(n,p);
dW2=new matrix{p,q);

h=new vec(p);

=new vec(q);
d=new vec(q);
e=new vec(p);

threshl=new vec(p);

Hibresh1-> randomize(initrange);
thresh2=new vec(q);

{ithresh2 = randomize(initrange);

if (epoch) {
totd=new vec(q);
tote=new vec({p);

minvecs=new vecpair({n,q);
maxvecs=new vecpair(n,q);

cycleno=0;

delete W1;
delete W2;

delete dWl;
delete AW2;

delete h;
delete o;
delete d;
delete e;

if (epoch){

delete tote;
}

delete minvecs;
delete maxvecs;

L e g e i i g

"
i

de los

dos de retrop ién - codificado y llamado

HUHIH
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int bp::encode(vecpair& v)

float maxdiff,tolerance=0.0001;

il paso 1) desde e texto: h=F (W1 §)

*h = (Y1) * (*(v.a}});

14 encuentra ¢ vectar que es el producto punto de ia entrada y la matrix peso
I/ aplica la activaciénsigmoidal al resultad

h~->sigmoid();

1/ paso 2) desde el texto: o=F (W2 b)

*o=(*W2)* (*h);

if (trace)
{

cout << " encuadramiento Guess: " << *o;

}

o=>gigmoid();

if (epoch) If ajuste de pesos al final del ciclo
{

else

Hpaso 3) desde ol texto: d = 0 (1-0) (0-t)

1 algo que los codigos de circujtos es que se usa

11 existiendo sobre carga de los operadores desde ¢l
1 o vector clase

*d = (*(v.b) - %o);

if (trace)
cout.precision(2);
cout << "\nSalida: " << #*(v.b) << " Guess " << *o;

maxdiff=d->maxval();
*d = *d * o->d_logistic();

11 paso 4 desde el textoz e = b (1-b) Wd
e = ((*W2) % *d) *
11 returns el produeto punto de vee & complement
h=>d_logistic();

{1 los pesos podrian ser ajustados al final del ciclo
I con los seguimientos totales

*totd += *d;

*tote += *e;

11 entrenamiento patrén-patrén

I paso 3 desde o texto: d = o (1-0) {o-t)

/1 algo que los codigos de circuitos es que sc usa

11 existiendo sobre carga de los operadores desde el
1 el vector clase

*d = (%(V.b) = *0);

cout.precision(2);

if (trace)

cout << "\nSalida: " << *(v.b) << "Guess: " << *0o;
maxdiff=d->maxval();
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*d = *d * o->d_logistic();

11 paso 4) desde el textor ¢ = b (1-b) W2 d

*e T((*W2) * *xd) * 11 vetorna ef producto punto de el vee & complement
h->d_logistic();

paso5) W2 = W2 + hd+ W21}
1" hd" part

initvals{*dw2, (*h), *d,learnrate,momentum);
(*W2) += *dW2;
*thresh2 4= ( (*d) * learnrate);

1 Paso 6) Wi = WI + {e+ W2G-1)
initvals(*dWl, *(v.a), *e,learnrate,momentum);
(*W1) += *dWl;

*threshl += ( (*e) * learnrate);

}
if (maxdiff < tolerance)

return 1;
}
else
{
return 0;
}

}

void bp::initvals(matrix& m, const veck& vl, const vec& v2, const float rate,
const float momentum)

11 usada al iniciali upa matrix e} prod de vectores
HHdevlyv2
" ien adiciona en los ides de 1a matrix

/I multiplicado por un terinino momentum.

{
for(int 1=0; i<m.r; i++)
for(int j=0; j<m.c; J++) .
mem[i]{j)=({ (m.m[i]}[j]*momentum)+{vl.v[i]*v2.v[]]))*ra—
te);

vec bp::recall(veck v)

1/ paso 1) b = F(W1 i)
11 busea ¢l vector que e &l producto punte de la entrada y Ia matrix peso
I/ apticando Ia activacién de la funcién sigmolde al resultado
*h=(*W1l)*v;
h=>sigmoid();

// paso 2) o = F (W2 h)
vec out(this->q);

out= (*W2)*(*h);
out.sigmeid{);
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return out;

float bp::cycle(ifstream& s)
{

vecpalir vin,q);
float good,total;

8 >> *minvecs;
8 >> *maxvecs;

skipemt(s):
for(;;)

8 >> Vv;

if(s.eof() I: srfaii{}ii.w
break DR

else
lf(!trace)
o eout- <<
total++; .
if (kbhit())

return 1.0;

) ‘ ) .
if (epoch) ’ . 11 ajuste de pesos al final ded ciclo
{ // W2=W2 + ah d (tbtal)' '

dw2->initvals( (*h) *totd learnrate), /" & b d part
(*W2) += *AwW2; ;

*thresh2 += ( (*totd):
. IWI=Wi+aie (otah

dw1->1nxtvals(*(v a) * ote,learnrate),
(*W1l)+=*dWl;

*threshl+=( (*tdte) *~1éarnrate);

cout << "\n" << good/total*loo <<"porciento correcto. \n";
return good/total; R :

float bp::test()
{
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float good=0,total=0,tolerance=0.0001;
char tstfn(32]);

vecpair v;

vec out;

if(!loadweights())

cout << "No existe red almacenada para prueba";
return 0;

sprintf(tstfn,"%$s.TST",name);
ifstream tstf(tstfn,ios::in);

11 comentario skip
skipemt (tstf);
for(;;)

{
if(!(tstE>>v))
break;
out=recall(*(v.a));
LE€( (*(v.b)=-out). maxval()<tolerance)
good++;
total++;

cout << good/total << "porc;ento correcto. \n";
return good/tctal, B ,
}

int bp::run()
{

char ifn[lG],ofn[lG];
int c;
vec in(n),out(q);

if(!loadweights())
{

cout << "No existe red almacenada para ejecutar(correr). \n";
return 0;

}
sprintf(ifn, "%s.IN", name);
sprintf(ofn, "%s.0UT",name) ;
cout << "Corriendo desde " << ifn <<. "\n"-.
cout << "Salida hacia " << ofn << "\n";
ifstream inf(ifn,ios::in);
ofstream outf (ofn,ios::out);

skipcmt (inf);

for(;;
{
1f(t(inf>>in)) o
break; Cen e i
if(tinf || inf.eof() |} inf.fail())
break o

outf << recall(in);

return 1;
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il METODOS DE RETROPROPAGACION A NIVEL ENTRADA/SALIDA

u
il Sal

1

ndo y do pesos, ski| comentarios

MU i

int bp::saveweights()

¥

int bps:loadweights

U return’

close(fh);

isprxntf(fn,ﬁ

int fh;
char fn([32];

sprxntf(fn,“%s WTS",name .
#ifdef TURBOC ... 00 -
chmod (£n, 8. IREA IS4 IW TE) :
#elif defined( - 2TC:
dos setfxleattr(fn,FA ORMAL

#endlf

fh—open(fn,o
LE(IEh) -
return 0;
write (fh, &eyclen ,sizeof(int
LE(L(W1= >save(fh)))ﬁ
return:0;-
Lf(l(w2—>save(fh)))
return 0;

: lllp;n‘nc l;l‘!"llll!';l"\‘tl:ﬂ“dl.‘lllr‘ll de "MAT" en formna legible

sprintf(fn, "%s.MAT" name)'
ofstream matf(fn,xos fout); . .
matf << "\n La prlmer matriz. contxene"";'
matf << *Wl; - -
matf << "\n La- segund, matriz contxene. ¥ I
matf << *W2; N :

return 1; :

int. fh,<”(
char fn[32],

TSJ;naﬁej,
fh-open(fn O~RDONLY'0 - BINARY) ;
if(lfh): . :

LE (Y 1(W2= >load(fh)))

“orreturnt 07

close(£fh);

'Wreturn 1;

III=45



3. 2. 3 R

ALGORITMO DE CONTRAPROPAGACION.

11 CENIPP
{/ incluye la i jiin de redes con ¢ ¥
I incluye Ins clases matrlx y vee,

#include "net.hpp"

class layer: public matrix, public’ne

public:

c&-outﬁdﬁ);% BRERPR
double ‘d)s...
=r; decay=d}3_f

class cpn. publ;

{ :
protected-‘
int q,_
layer:*ko
“layer :*gros:
double’noise; - - . .
double: range; .. .’ S s s o
int *wing. o
double scaling, B
int winners, )

public
cpn(char - *s)
cpn(){});
void encode (const vecpair& AC),
vec recall(vec& A);

1 cm.eer
#Hhnplementackin de Hecht-Niclsen”s en el modelo de red con
HContrupropagaciin

#ineclude "cpn.hpp"
extern int trace;

void layer::chgwts_kob (int r, vec& input)
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Lwvee: v= rowslice
Cvee w-input-v,
vts= (w*learnrate)
"1earnrahe/ 2;0
;insertrow(v,r)

) s

voidﬁléyer ‘hgwts grosé(int c,double activation,vec& output)

{ . ’ ‘
New Grossberg leyer column. " E
IV Ieet\n" o

}

cpn::cpn(char *s) net(s)

const NOPARMS 5' B ;
parm parms{NOPARMS]—
{ .

parm("HIDDEN",(voxd *)&9 lnteger),
parm{"RANGE", (void ‘*)&range; real); -
parm("NOISE"‘(vold *)&noise,real); .
psrm{"SCALING'" (vo;d *)&scexlnB real),

wins=new Lnt[p]
for (int i=0; i<p,1++

Wins[i] 0;/]e o con:.valores aleatorios entre 0 y
cyc1e~o'
gross—new 1a

*vector de - entrada normalizado " « * (AC.a);

O g

: ;g koh >closestrow(*(Ac a),wins,scaling);
Swins[(int)g)++; .

_;f(trace)

.E"ncdo ganador de Kohonen : " .« g
e (v oa wins[g) o« “=th wxn)\n"
“reout «-"-(output vector) " « *(AC.b) << "\n“'-
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}

vec cpnt:recall(veck A)

‘A.nornalizeon();

. v
koh->chgwts koh(g,*(hc a)) RN
hxdactxvatxon (koh—>rowalice(g)*(*(hc a))),

i ivation,*(AC, b)

L‘am. -

#1if MAXACTIY

#else

#endif

vec b={*koh)*A; . : : :
int g=b.maxindex(); o ) L]

int g=koh->closestrow(A,wins,scaling);
if (trace) '

cout « “Chose column " « g « "\n";
return (gross->colslice (g));
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cAPITULO 4

USO DEL MODO GRAFICO

COMo SELECCIONAR LOS
ELEMENTOS DE UN PROGRAMA
Q U E DEBEN S ER
REPRESENTADOS CoMO
OBIETOS

CONSTRUCCION DE AMBIENTES
GRAFICOS CON PROGRAMACION
ORIENTADA & OBJETOS.

4.3.1 CONTROL DE OBIETOS
GRAF LLUS .

4.4

BOTON Y

4.3.1.1

RADIOBOTON .

4.3.1.2 BARRA DE
DESPLAZAMIENTO.

4.3.1.3 ICONG.
4.3.2 MANEJO DE VENTANAS

TRABAJANDO CON

4.3.2.1
UNA PILA.
AMBIENTES GRAFICOS CON

TECHOLOGIA OOP PARA REDES
NEURALES .



j\l paso del tiempo, los graficos han tomado un papel muy impor-

tante en el mundo de las computadoras. Expertos en la industria
opinan que esta ez la d&cada en que los graficos seran vistos por
todas partes., Por ejemplo, puede ser que los grdficos que se ven en
los comerciales sean parte de un programa realizado en una
computadora. La programacidn grdfica ha tomado un papel muy
importante en los productos de software hoy en dia, por lo que los
usuarios de PC’s demandan que los programas y herramientas sean mas
agradables y fdciles de usar.

En la programacién de graficos

se realizan diferentes disci-
plinas, tales como modelados en
3 dimensiones, simulacién ,
animacién, andlisis, procesa-
miento de imdgenes, anuncios

publicitarios, creacién de jue-
gos, programas tutoriales y Simulacién co la programacién de
mucho mas graficos

Ademas de que los programas de graficos engrandecen nuestra
habilidad para resolver problemas, comprender un amplio rango de
datos, y expresar ideas creativas, también cambia de manera muy
notoria la imagen y el disefio de los programas. Ayuda de gran
manera en areas como ingenieria, arquitectura, industria, matema-
ticas, medicina, psicologia y biologia, Ademas ayuda al entrete-
nimiento y a la publicidad.
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Algo que se espera
de los ambientes
graficos es gue
permita el manejo C= CoreIDRAWI - TRAIN.COR o1
directo de los ele- Elte Edit Transtorm Etiegts Text Amange Risplay Specia)
mentos que aparecen TR ]

en pantalla y que Snapto gnd
sea consistente.
Esto es, gue cuente
con acciones y ele-
mentos comunes en
todas las aplica-
ciones que se uti-
lizan. Lo anterior
es posible =si se
utiliza la progra-
macién orientada a
objetos en la cons-
truccidn de los
ambientes graficos.
Sin embargo, una de
las principales
criticas que se
hace a los ambien-
tes grdficos es su
costo, no porgque un sistema operativo grafico cueste mds gque otro,
sino a los requerimientos gue debe cumplir el equipo que se
necesita para usarlos (monitor de alta resolucidn, excesiva memoria
RAM, disco duro de gran capacidad de almacenamiento,etc.).

Help

El mundo de la animacidn podria relacionarse con dibujos animados
como los que salen en la televisién o podriamos relacionarlos con
una magquina de video-juegos como las nintendo o atari.

En un principio se utilizé un cinescopio combinado con una serie de
figuras hechas a mano para crear el movimiento de una animacién,
como en las caricaturas de la Warner Brothers o las de Hanna-
Barbera. En 1la actualidad la mayoria de animaciones han sido
creadas en su totalidad en una computadora.

En el pasado, la programacién con graficos era muy dificil de
realizar y de gran consumo de tiempo. Afortunadamente, con la
aparicidn de la programacién orientado a objetos, la simplificacién
de estos trabajos ha sido notoria; como en la creacidn de graficos
de 2 & 3 dimensiones en computadoras personales. Sin embargo, no se
ha aprovechade al maximo la Programacidn Orientada a Objetos.
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La programacidén orientada a objetos ofrece de forma inmediata y
significativa, ventajas para los programas griaficos dentro de los
conceptos de polimorfismo, inherencia y encapsulacidn. Esto es,
transforma inmediatamente sus programas en trabajos capases de
desplegar, mover, borrar, salvar o cargar imdgenes. Y lo mejor de
todas estas caracteristicas, sélo se necesita escribirlo una sola
vez para poder realizar todas estas tareas. Ademas de poder poner
grdaficos en diferentes colores, tamafos y formas, C++ puede ayudar
en el desempefio, realizacidn e incremento de su productividad.

Un programa orientado a objetos no es ya una serie de lineas
numeradas gque contienen instrucciones y que se ejecutan secuen-
cialmente; tampoco es una serie de "procedimientos" que pueden ser
llamados desde un "programa principal". En un lenguaje orientado a
objetos, un objeto es un paquete de datos y procedimientos gque
permanecen juntos. Especificamente todas 1las constantes y el
contenido de todas las variables involucradas forman un objeto. Se
pueden crear categorias de objetos y se cuenta con un "enlaza-
miento" dindmico que permite agregar nuevas categorias sin tener
gue modificar el cédigo existente.

Las imdgenes son un gran recurso para la programacidén orientada a
objetos, siendo los iconos, las grdficas y los diagramas los ele-
mentos principales para la creacién de ambientes graficos. La
visualizacién se presenta como una nueva forma de interfaz entre el
usuario y la computadora, ofreciendo al primero mejores maneras
para expresarse, entender, resolver y documentar los diversos
problemas.

Los simbolos pictéricos, graficas

y diagramas son manifestaciones

visuales que tienen por objetivo: g © =
representar, ilustrar y comunicar Rtk DR (gbe  CuDRI  Conlfhow  TdhEde
obgetos e ideas. Los datos como s 2%

objetos se pueden representar y t % Conl &€ @ EJ
describir en graficas, mostrando— | Gkm oo POR kil Pretr fding
se en estas mismas nuevas ideas

cbtenidas de las relaciones fun- @ /,,E $ Eﬂ @
cionales gue se describen en la Onifcan  RPEtatl - Padidh  Sonelel SSdlew  RAID
rdfica anterior. Por un lado .
gas ideas concebidas por el comu~ a 0 & & a B
nicador son sintetizadas en dia- Voo Pt ltebm Arpllate B 60
gramas y simbolos graficos (ico- @F @) g P{,
nos), ofreciendo una atencién Lo OB Ve SETIP Nolschalr  Balp Wi PamDruh
atractiva al lector que le faci- .

lita el recordar conceptos y re- I | & & ©
laciones, y por otra parte, el VAU Breedfeia?  Ameows WnSKod ANDLED s o
concepto de grafica se aplica a

lo que se presenta por medic de
figuras o signos.
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La programacién orientada a objetos se utiliza en una gran variedad
de aplicaciones, desde graficos para un negocio, hasta la animacién
de demostraciones. Los ambientes gréaficos se desarrollan con
objetos graficos que pueden utilizarse en otras aplicaciones
futuras, por ejemplo, el objeto ratén.

Conforme las microcomputadoras evolucionaron con rapidez, un
pequefio grupo de investigadores desarrolld nuevos métodos para
controlar computadoras basandose en la idea de una interfaz grafica
con el usuario. La idea bé&sica de esta concepcién fue crear un
ambiente visual de facil comprensién y uso para el usuario de la
computadora. En éste, todas las operaciones se inician por 1la
seleccidn de simbolog, llamados Iiconos, gque representan una
operacién especifieca.

4.1 —ssssessess—

USO DEL
MODO GRAFICO

Desde que el Massachussets Institute of Technology consiguid en

1952 gue una computadora dibujarid unas sencillas figuras en un
cinescopio de TV, la utilizacidén de las computadoras, tanto en el
campo del dibujo y disefio asistido por computadora (CAD), como en
el de la fabricacién asistida por computadora (CAM), ha experi-
mentado un espectacular desarrollo, gque apunta hacia 1limites
inimaginables.

Los graficos se diseflaron para proporcionar al munde de las
computadoras una alta calidad, la mayoria de estos gradficos siguen
una cierta filosofia de apariencia y de disefio cuyo resultado es un
ambiente amable para el usuario.

El disefio de grdficos requiere de microprocesadores mds rapidos,
unidades de discos rapidas, demasiada memoria y monitores de alta
resolucidn (1024 x 780 pixeles) para imd&genes de alta calidad.

A mediados de la década de los ochenta, la serie de computadores
Apple Macintosh rompieron la tradicién al usar los grédficos. Hoy en
dia estan disponibles en el mercado varios productos con ambientes
graficos para las computadoras.
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En modo grafico, las coordenadas comunes (de 80 x 25) son
reemplazadas por las coordenadas de tipo pixel, y estas varian
dependiendo del tipo de interfaz a usar, desde los 320 x 200
pixeles (en un monitor CGA), hasta mas de 1024 x 768 pixeles (como
en los monitores VGA, SVGA y multisincrénicos).

Debido a la gran variedad de

resoluciones de pantalla, la BottomText
mayor parte de los programas
checan el tipo de hardware,
para un apropiado controlador
de video. Ellos determinan el ftText
tipo de video y el tamafio de € ex

i

Left

pantalla que se va a utilizar, = CentefrText
ajustando las operaciones del :
ismo {; RightText

Las lineas y las curvas se utilizan para muchas aplicaciones de
dibujo, algunas imdgenes pueden solamente ser manipuladas indivi-
dualmente por pixeles. Imagenes enteras pueden ser salvadas,
reescritas y borradas o ser combinadas con imAdgenes existentes en
la pantalla.

El texto en modo grafico opera completamente diferente del texto
convencional. Por ejemplo, en el modo convencional el texto se
posiciona por filas y columnhas, en el modo grafico se determina por
la posicién del pixel en la pantalla.

Debido a que el tamafio del caracter varia, y que el texto puede ser
desplegado tanto vertical como horizontalmente, la linea del
caracter y la posicidén pueden llegar a confundirse; por lo gue se
utilizan varias funciones para hacer mds cémodo el despliegue del
texto, el tamafio y el ancho del tipo de letra, llamada font en el
modo grafico.
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4.2 ]

COMO SELECCIONAR LOS
ELEMENTOS DE UN PROGRAMA
QUE DEBEN SER REPRESENTADOS
COMO OBJETOS

La seleccién de cbjetos es un problema importante que se tiene

cuando se programa con C++ (OOP). Aungue el proceso de determinar
los componentes de un programa que deben ser representados como
objetos parezca magico a primera vista (como una caja negra), se
tienen algunas reglas generales que se pueden seguir como una ayuda
en el disefio de aplicaciones orientadas a objetos. La idea
principal en gque se basan estas reglas consiste en disefiar el
cédigo de tal manera gque se pueda tomar ventaja de las tres
propiedades clave de la OOP : Encapsulacidén, Herencia y Polimorfis-~
mo. A continuacidén se enlistan las reglas gue se pueden tomar como
una guia a seguir :

1.~ La mayoria de las estructuras de datos tradicionales, tanto las
dinadmicas (listas ligadas y &rboles) como las estédticas (pilas y
colas) y demé@s por el estilo, son excelentes elementos gue pueden
representarse como objetos. La razén es gue la estructura objeto
permite la encapsulacién de las operaciones que se necesitan para
procesar la estructura de datos junto con los datos que almacena la
estructura misma. Aqui la ventaja es que la estructura de datos
(objeto) es usada y manipulada mas facilmente debido a que todas
sus caracteristicas se almacenan en una sola entidad.

2.- Los componentes de la interfaz con el usuario, como lo son las
ventanas, los menis, los botones, las cajas de didlogo, y demés por
el estilo, también son buenos candidatos para representarse como
objetos. Esta clase de componentes se benefician principalmente de
la propiedad de Herencia. Por ejemplo, se puede definir el objeto
ventana_texto para trabajar en el modo texto y después utilizar
éste mismo para derivar un objeto ventana graf que trabaje en modo
grafico. El objeto base ventana también puede ser usado para
derivar el objeto mend o el objeto botdn.

3.- Los componentes que se utilizan en un programa para modelar
objetos ¢ eventos del mundo real, como las mediciones, dimensiones,
indicadores, graficas, gente, automdéviles, bosques, conferencias,
etc, pueden ser representados como objetos.
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4.,- Los componentes Hardware, como el ratdn, el teclado, y la
pantalla también pueden ser usados como objetos. Cuando se trabaja
con este tipo de objetos lo deseable es definir los objetos
generales dispositivo de entrada y dispositivo de salida y a partir
de estos definir objetos de entrada/salida més especificos para
soportar el ratén, el teclado y la pantalla.

5.— Existen situaciones en donde el cédigo del programa principal
puede representarse como un objeto.

6.—- También se tienen situaciones en donde los algoritmos se pueden
representar como objetos. Por ejemplo, se puede crear el objeto
Ordenacion para encapsular diferentes algoritmos de ordenacién
(como el Quick Sort o el método de la burbuja) & el objeto Imagen
para encapsular los diferentes métodos de compresidén y almacena-
miento de imagenes (como PCX, GIFF, TIFF,BMP,etc). Se puede
representar un compilador general comc un objeto y derivar
diferentes compiladores a partir del objeto compilador general para
cada uno de los diferentes lenguajes de programacidn.

4.3 I

CONSTRUCCI()N DE AMBIENTES
GRAFICOS CON PROGRAMACION
ORIENTADA A OBJETOS.

Anteriormente los usuarios de computadoras encontraban incémodo
crear una atractiva presentacién grafica. Afortunadamente la
situacién ha cambiado. Actualmente las computadoras tienen una
mejor y muy alta resolucidn grafica. Una natural consecuencia de la
programacién con graficos es la de proporcionar una aplicacidén que
contenga controladores graficos.

4,3.1
control de Objetos Graficos.

La programacidn orientada a objetos ofrece una variedad de
comodidades para el programador. Un rea donde la comodidad es mas
impresicnante es la creacidén del control de los objetos graficos.
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Para aplicaciones gr&ficas, un control de’ob etos‘tlene que cumpllr
con los 51gu1entes criterios- :, B ;

1) Creacidn y Mantenimiento de !
la Pantalla.

2) Modificar Tamafio y Posicién
de la Pantalla.

3) Cambiar el Aspecto y Pre-
sentacidn de la Pantalla.

4) Definir la Funcién Asociada

a cada Objeto Grafico. I-l
5) Eliminar la Pantalla de la l.
Memoria. ' [ Lo
6) Control total del Ambiente
Grafico con el Objeto Ra- ] '“
ton.
I-.I

Para la creacién del control de

objetos es necesario utilizar _,Ei
los objetos graficos: Botén, | |
RadioBotén, Barra de Desplaza- [ ™
miento e Icono. El cddigo en C++ .

de este tipo de objetos graficos
se presenta en el apéndice B.

—
Algunas de las caracteristicas de la
programacién orientado a objetos: borra-
do, desplegado, movimiento, cargado y
salvado de imagenes

4.3.1.1 Botdn Y RadioBotén.

El Botdn es basicamente una representacidn grafica en pantalla de
un Botdén fisico. Existen tres tipos de Botén de acuerdo a su forma,
que son :

1) Circular.
2) Cuadrado.
3) Tridimensional.
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Hay varias funciones que se usan para construir un botdén, por
ejemplo, una que describa que tipo se tiene, dos funciones para dar
el ancho y el tamafio; otra donde se define el nombre; se cuenta con
otra funcién que dice si el Botdn ha sido seleccionado o no (cambia
de color cuando es seleccionado), y por Gltimo otra funcidén para
aceptar el doble click del ratén como seleccién del Botén.

El RadioBotén es un Botdn circular contenido en un grupo de botones
del mismo tipo, en donde solamente uno a la vez puede ser selec-
cionado.

El RadioBotén es una variante del Botdén que utiliza las mismas va-
riables de éste y adicionalmente tiene otras dos; una que le da el
color y otra gue le da el radio al Botdn.

4.3.1.2 Barra de Desplazamiento.

La mayoria de los programas de

aplicacién grdfica requiere de
una pagina grafica extendida,
pero la pantalla fisica esta
limitada en tamafio, por lo que se
requiere de una herramienta gue

permita un desplazamiento de 1la l%&f&

pantalla para poder ver toda la I ]

pédina grafica.A esta herramienta .[:JJ"‘ FLIBGILETE.

se le denomina Barra de Desplaza- .

miento. f RO A FAnTALZA
‘uumrwu

La barra de desplazamiento con- ASTRMOR PANTALLA

tiene dos elementos principales:
las flechas y el cuadro de des-

OTUAS FANEALLAS

plazamiento. Las flechas indican
la direccidn del desplazamniento, l:r’\ PILA
actdan como botones dque pueden > DINLIO I LATANTALLA

oprimirse para mover la informa-
cién gque se tiene en pantalla;
hacia arriba o hacia abajo, cuan-
do se tiene una barra de despla-
zamiento vertical, y hacia 1la
derecha o hacia la izquierda,

cuando se trata de una barra de
desplazamiento horizontal. El1 cuadre indica la localizacidn
aproximada de la pantalla dentro de la pagina grdfica completa.
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La barra de desplazamiento es una variante del objeto Botdn, es
decir, se declara como un descendiente de este lltimo, por tal
hereda las funciones del padre, pero ademads se declaran para éste
otras funciones. Una funcién determina la orientacidén, ya sea
horizontal o vertical; una que determina el color; otra que maneja
la posicién del cuadro y una Gltima que incrementa el valor de la
posicién del cuadro,.

———
4.3.1.3 Icono.

Con el incremento de las aplicacio-
nes graficas, muchos programas, Yy
por consecuencia los programadores,
han abandonado 1los meniGs de texto
para basarse en las aplicaciones con
iconos. Sin embargo, se ha abusado
tanto en su uso, gque muchos los
consideran mas un estorbo gque una
ayuda. Para el agrado de unos o el
disgusto de otros, los iconos siguen
siendo elementos principales en la
programacidén de graficos.

ook =}

3 bt

=3 ~§ =gt

IREAREN

-4~

- dude.

.

Un icono es una idea griafica (ideo-
grama) de una funcidn o un proceso.
Los iconos sirven como un simbolo en

pantalla y como un Botdén al asumir
el control de aplicaciones y proce-
dimientos.
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4.3.2

Manejo de Ventanas

Las ventanas graficas son muy
atractivas, debido a que puede
ser ocupada para mnensajes de
titulos, crear menis pull-down
(desplegables), y enlazar otros e TEIALDS

programas de entrada y salida. B i
ST iy
< . INTORMACION BALVADA

ANTERIORMENTE.
Para el manejo de ventanas, se o
necesita un conjunto de funcio-
nes para la creacidén, desplegado GOl sctmu Ak
Yy removimiento de la ventana y wamos | veTAl e yacariope

LAPIA

una pila donde se alwmacenan las
ventanas, para que realice el
desplegado y limpiado de las
mismas.

PILA DE LA VENTANA

El proceso de creacién de ventanas se muestra en la figura 4.1.
Como se observa la idea basica es la de salvar la regién de la
pantalla en donde estara sobrepuesta la ventana resaltada (Pop-Up),
asi como cualguier parémetro de la pantalla que pudieran ser
cambiados y que mds tarde esta informacidn pueda ser usada para
restaurar la pantalla, al estado en gue se encontraba antes de que
la ventana fuera creada. Por tanto, nosotros no podremos arbitra-
riamente brincar a una ventana que este cubierta por otras varias
ventanas que se encuentran hacia el frente de la pantalla. Actual-
mente esta caracteristica se puede implementar (p.e. en MS-—
Windows) .

Al remover una ventana resaltada desde la pantalla, necesitaremos
2 pasos:

1.~ Sobregrabar la ventana resaltada con una imagen almacenada de
la pantalla en una pila.

2.- Restablecer los paraémetros de la pantalla que son salvados en
la pila.

Los parametros de la pantalla que deseamos incluir como atributos
del dibujo, posicién y el color, se necesitan salvar para dque
después sean ocupados.
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4.3.2.1

El modo de empleo es muy sim-
ple, nuestra pila se implementa
como un simple arreglo bidimen-
sional, como se muestra en la
figura 4.2, donde cada elemento
en el arreglo almacena la in-
formacién discutida anterior-
mente por la ventana desplega-
ble(Pop-Up). Note que la pila
esencialmente contiene el indi-
ce del arreglo y normalmente el
apuntador a la siguiente loca-
lizacién en 1la pila. Este se
incrementa de uno en uno al
mismo tiempo que la ventana se
¢rea en la pila. De este modo,
si hay 4 ventanas en la pila,
el apuntador de la pila apunta-
rd hacia la cuarta posicién.

Trabajando con una pila.

- Wardie flect - [Uneumental -
=D £on Yiew Lsyout ©_Fam_Guaphics Metro_ yindow  Hal

0 1hochivat bou danbice s Documente) T

] (5 Eaea)

3]

Mpn ¢t Canir 1ACHY Mg ldn 2.54C_Mnn 2,540

Cada elemento en el arreglo es definido como un apuntador hacia la

estructura.

La estructura es usada para salvar la posicién,

el

status y los parémetros de la regidn que se encuentra por debajo de

la ventana actual.

La estructura es usada para salvar cualquier cosa que pueda ser

cambiada cuando se despliega la ventana (Pop-Up). Estos atributos

son usados para restaurar el status de la pantalla a su estado
original cuando la ventana sea removida de la pantalla.
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4.4 S

AMBIENTES GRAFICOS CON
TECNOLOGIA OOP PARA
REDES NEURALES.

La programacién orientada a objetos, como se describidé en el
capitulo 2, es un nuevo paradigma en la ingenieria de software. Con
esta nueva técnica se intenta resolver los problemas en los cuales
la programacidn estructurada ya no es funcional.

La OOP relne lo mejor de los demds paradigmas de programacidn
resultando en una combinacién con mejores caracteristicas y un
mayor potencial, cambiando hacia un nuevo punto de vista en las
técnicas de programacién.

2

La OOP es casi ilimitada para las aplicaciones graficas, siendo los
graficos el principal campo para la orientacién a objetos. Los
objetos proporcionan capacidades graficas poderosas gque usando la
programacién convencional (programacién estructurada) resultaria
ser muy complejo para la implementacién en la mayoria de 1los
programas.

El uso de los ambientes graficos ha demostradec ser una herramienta
poderosa en diversas aplicaciones, aumentando ain mas su capacidad
al implementarlos en base a la programacidén orientada a objetos.
Por tanto, se puede observar que el desarrollo de redes neuronales
con ambientes graficos presenta grandes ventajas, siendo algunos
ejenplos

a) facilidad de crear una red neuronal con sélo conectar iIconos y
asociarles un peso por medio del ratdn.

b) Tener una interfaz amigable para un usuario que no sea experto
en el area de aplicacién y darle una poderosa herramienta para que
el mismo construya aplicaciones en base a una red neuronal ya
implementada siendo ésta totalmente transparente para el usuario.

c) Presentacién de resultados en forma visual por parte de la red
neuronal hacia el usuario de manera gque le permita comprender
fadcilmente el estado actual de su aplicacién.

Dos aplicaciones que presentan ventajas en la utilizacién de
ambientes graficos en el desarrollo de redes neuronales son 3
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1) Un ambiente grafico puede ser una potenc1al herramienta para
disefiar una . :
red neuronal :

* A través de iconos se puede hacer la interconexién de las
neuronas y
definirles un peso asociado.

* E1 mismo ambiente grédfico puede ser una red neuronal; asi se
tendria
una red dgeneradora de redes.

2) Cada icono es una neurona altamente conectada (Sindpsis alta)
con una

aplicacién especifica.

La conexién se da en el ideograma que define al icono o por el
texto

gridfico que acompafia a cada icono.

El objeto "ratdn" puede seleccionar un icono y la red neuronal
deberd

ejecutar el programa o grupo de programas gue se asocian con ese
icono.

A partir del desarrollo de aplicaciones como las que se describen
en el punto 1 se pueden desarrollar las aplicaciones indicadas en
el punto 2. Ejemplos de esto se pueden ver en algunos paquetes de
software para construccién de redes neurales, por ejemplo, el
NeuroWindows.
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A diferencia de las matematicas y de la ciencia, lag cuales,

respectivamente, persiguen una belleza pura y un entendimiento
de la naturaleza, la tecnologia persigue el desarrollo de 1la
utilidad de las cosas. Asi, el verdadero valor o mérito de 1la
tecnologia en neurocomputacién deberd ser medido en cuanto a su
aplicacién a problemas del mundo real.

Como en la mayoria de las nuevas tecnologias, la neurocomputacidn
es sdlo una nueva herramienta en una ya bien eguipada caja de
herramientas. Para que la neurocomputacién realice todo su
potencial, serd necesario mezclar las técnicas en neurocomputa-
cidén con otras técnicas existentes. Por tanto, se debera
constantemente responder a las interrogantes de que como se podra
efectivamente combinar la neurocomputacidn con otros ingredientes
tecnoldgicos.

f;.l |

COMO APLICAR LA
NEUROCOMPUTACION

Dos resultados importantes que se tienen al aplicar la neuro-

computacidén a la ingenieria son, primero, el proklema de las
metodologias de solucién y el desarrollo de las especificaciones
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funcionales. Estos resultados principalmente se relacionan con
el proceso inicial de definir la aplicacién de la neurocomputa-
cidén. Si este proceso inicial se realiza con éxito, entonces las
metodologias y técnicas en redes neurales pueden ser empleadas
para analizar la aplicacidn propuesta, desarrollar un plan de
trabajo para el proyecto, y (si el plan de trabajo demuestra
obtener lo esperado en el proyecto y dirige la distribucién de
los recursos necesarios) planear y administrar el desarrollo del
proceso resultante.

5.1.1
SOLUCION DE PROBLEMAS CON NEUROCOMPUTACION.

El principal problema de la metodologia de solucidn en neuro-
computacién es la de "trabajar en reversa". Se comenzara
construyendo una lista de redes neurales que estén suficiente
entendidas para ser utilizadas en la solucidén de problemas del
mundo real. Esta lista describe las capacidades funcionales de
cada red y especifica el tipo y cantidad de datos que deberéan
estar disponibles para el entrenamiento y prueba de la red,
También se deberad construir una lista exhaustiva de las funciones
operacionales implicadas en el dominio de la aplicacidén. Por
ejemplo, si el dominio de la aplicacién es el ensamblaje de
computadoras, esta lista debera contener los siguientes puntos:

* Venta y Mercadotecnia.

*# Orden de compra y recepcién de componentes de un equipo
de cémputo ( teclados, periféricos, monitores, etc.).

* Almacenaje y transporte interno de los distintos
materiales de cémputo.

* Prueba de cada componente por separado, ( Primera etapa
del control de calidad).

* Control de ensamblado.

* Prueba del equipo completo (Segunda etapa del control de
calidad).

* Empacado del producto final.

Distribucidn del equipo.

*# Planeacidén y Administracién.

*

En este ejemplo, como en muchos otros, se tienen como candidatos
probables para aplicaciones de redes neurales a cada é&rea
operacional de la empresa de ensamblaje de equipo de cémputo. Se
determinaridn estas aplicaciones comparando 1los problemas e
identificacién de oportunidades de la 1lista de funciones
operacionales con las capacidades ofrecidas en la 1lista de
capacidades funcionales de las redes neurales.
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En resumen, la principal metodologia para aplicar neurocompu-
tacién es la de trabajar en reversa. Se construye una lista de
redes neurales, la cual se describe para cada red sus capacidades
en la resolucidén de problemas y sus requerimientos de entrena-
miento. También se desarrolla una lista de funciones operaciona-
les (6 categorias de produccién), y seran consideradas las
aplicaciones en cada una de estas A&areas ( con una fuerte
intervencién del usuario final a través de este proceso). Las
posibles aplicaciones que surgen de este proceso se evaluaran
durante el desarrollo de las especificaciones funcionales.

5.1.2
Desarrollo de las especificaciones funcionales.

Una vez que se ha determinado la posible aplicacidén de neuro-
computacidn, el siguiente paso es definirla con exactitud. Este
paso es esencial, a partir de que tratar de resolver un problema
que no ha sido definido con exactitud es como tratar de leer la
informacién de una tarjeta perforada con una computadora notebook
486.

El medio por el cual un problema es definido, es a través de un
documento corto, pero formal, es llamado "Especificacidn
Funcional'". La especificacidén funcional es un mecanismo gque
permite trabajar en un proyecto a aguellas personas gue no son
expertas en el Area en donde se realiza la aplicacidén. Se
disefiard y se desarrollard un sistema de trabajo que satisfaga
los requisitos indicados en la especificacidn funcional. Por lo
tanto, la especificacién funcional son tal vez el documento més
importante de cualquier proyecto de aplicacién.

Después de obtener la especificacién funcional, iterativamente
se mejorard y se discutirad entre las personas gque desarrollan el
proyecto y el grupo de usuarios finales. También serdn importan-
tes los comentarios y criticas de gente altamente especializada
en redes neurales, ya que ellos ayudaran a validar la concepcién
de la aplicacién desde una perspectiva técnica, asi como a
evaluar la posibilidad y factibilidad de poder llevar a cabo el
proyecto de aplicacidén. Profesionistas con muchos afios de
experiencia en un Aarea particular frecuentemente tienen una
misteriosa habilidad de visualizar el proyecto propuesto y
exactamente estimar el esfuerzo, los materiales y el tiempo que
serdn requeridos para realizar el proyecto.

Una especificacién funcional debe escribirse de acuerdo a los
siguientes puntos :

1.~ Descripcidn ¢ una breve descripcidén de la capacidad o el
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producto que serd desarrollado.

2.- Reguerimientos de interfaz con el sistema : Regquerimientos
para intercomunicarse con otros sistemas.

3.- Requerimientos de interfaz con el usuario : Redquerimientos
o restricciones con respecto a la interfaz entre el sistema
desarrollado y el usuario (Ambientes Graficos, Ver capitulo
4), incluyendo cualquier requerimiento de seguridad.

4.- Requerimientos de funcionamiento : Requerimientos sobre
todo el desempefio del sistema, estos requerimientos pueden
incluir,

a) Precisién.
b) Velocidad,
¢) Seguridad.
d) Magnitud.

Estos requerimientos se obtienen fédcilmente por medio de técnicas
OOP (ver capitulo 2).

5.- Requerimientos econdmicos: Requerimientos con respecto a
los costos recurrentes, presentacién, semejanza con otros
productos o sistemas, y demés.

6.~ Requerimientos de desarrollo del proyecto : Restricciones
due pueden incluir limitados costos no recurrentes, res-
tricciones no usuales del medio ambiente, y otras restric-
ciones en suministro de materiales, seguridad , propie-
tarias y programadas.

Se debera construir un bosquejo inicial de la especificacién
funcional, la cual serd revisado y mejorado por los usuarios
finales y por el lider del proyecto.

Una vez dque se ha conmpletado la especificacién funcional, se
debera tomar la decisidn de seguir o no adelante. Esta decisién
debe hacerse en dos pasos. Primero, reunir a toda la gente que
estard involucrada en el proyecto y tomar conjuntamente la
decisidn de seguir o no. Si la decisién es de seguir , entonces
el siguiente paso serd trazar un plan de trabajo para el
proyecto. Un plan de trabajo es una herramienta para evaluar
cualquier posible proyecto. En este sentido, la especificacidn
funcional sirve como un filtro inicial para la concepcién de
posibles aplicaciones. Tipicamente, solo una pequefia fraccién de
especificaciones funcionales que fueron escritas se encuentran
en el proyecto final. El proceso de describir la especificacién
funcional usualmente identifica problemas gue hacen la concepcidn
inicial no interesante o imposible.



En resumen, las aplicaciones de neurocomputacién son como otras
aplicaciones técnicag. Sin embarge, debido a lag nuevas capacida-~
des que ofrece la neurocomputacidn, ésta se vuelve a veces el
elemento que dirige el disefio del proyecto.

5.2 SEEEEEEEEE——

REDES NEURALES
E INGENIERIA DE CONTROL.

El uso de las redes neurales en aplicaciones a la Ingenieria de
Control, en donde se incluye el control de procesos, robdtica,
manufactura industrial y aplicaciones aeroespaciales, entre
otras, ha experimentado un reciente crecimiento rapido. E1
objetivo basico de control es la de proporcionar la sefial de en-
trada apropiada a un proceso fisico dado para producir su
respuesta deseada. En la teoria de sistemas de control el proceso
fisico a ser controlado generalmente es referido como la planta.
Las sefiales de entrada a la planta, llamadas sefiales actuadoras,
son tipicamente necesarias para el control de motores, conmutado-
res, u otros dispositivos actuadores. Si la sefial actuadora en
la entrada de la planta (mostrada en la figura 5.1) es generada
por el controlador basado en una red neuronal, al caso se le
puede dar el termino de control neural, o brevemente neurocon=
trol.

Las soluciones a los problemas
en control dependen directa-
mente de la precisidn con que
se conocen las caracteristicas
del proceso. En un problema de
control de un s6lo canal cuan-
do la entrada de la planta es
una variable escalar, por e-
jemplo, el proceso, si es co-
nocido, puede ser descrito por
una relacidén entre la sefial
actuadora de la planta y 1la
respuesta de 1la planta. en
general esta relacidén se ex-
presa como P, donde P es la
funcién de transferencia del
proceso de la forma P(s), y s
es una variable compleja. Se
consideran las caracteristicas
de la planta invariantes en el ~Ffig.5.1 Ilustracién del problema de
tiempo. En tales casos, P(s) control.




incluye las propiedades dinamicas que relacionan las sefiales de
entrada y salida de la planta. Para plantas gque puedan ser
descritas en el dominio del tiempo sin una variable dependiente
del tiempo, P(s) es independiente de s y se reduce a una simple
funcién relacional entre la sefial actuadora y la sehal de
respuesta. Dichas plantas son llamadas No-dindmicas, de poca
memoria, o simplemente estdticas. Para plantas estaticas 1la
funcién de transferencia P(s) se convierte en P y es denominada
la caracteristica de transferencia.

considérese un ejemplo simple de plantas dindmicas y estédticas.
Supongase gque la corriente a través de un elemento eléctrico de
un puerto es la salida de la planta, la cual necesita ser
controlada. E1l voltaje a través de este elemento de un puerto es
considerado la entrada a la planta, o sefial actuadora. La planta
e muestra en la figura 5.2a. La figura también ilustra 1la
equivalencia entre una especificacidn eléctrica del elemento y
la cominmente usada representacidén general de diagrama a blogues
de la planta.

Si se considera que la planta es simplemente un resistor (como
se muestra en la figura 5.2b), la caracteristica de transferencia
de la planta se reduce a la siguiente constante:

i(t)

v(t)

+
i)

) o PLANTA a
W = e - I 0, G

i) (4
i

_ v - w0
UN PURRTO in=av(n) i (IJ-Ci'#
w ) )

Fig. 5.2 Ilustracién de la funcidén de transferencia de una planta estdtica
Yy una dindmica: (a) eloanento elécirico de un puerto como planta, (b) resistor, y fe) eapacitor.



Asi entonces, una planta estatica puede ser descrita por la
caracteristica de transferencia P. En este caso, que es un
proceso lineal y estatico (la resistencia), la caracteristica de
transferencia es igual a la conductancia 6 del resistor.

Una planta dinamica, como lo es el capacitor mostrado en 1la
figura 5.2c no puede ser caracterizada por constantes, no siempre
por funciones complejas invariantes en el tiempo, debido a sus
respuestas, siendo soluciones de las ecuaciones diferencial o
integrodiferencial, funciones en el tiempo. Asi entonces, su
funcién de transferencia sera:

I(s)
P(s) = —— = sC
V(s)

El significado de las caracteristicas de transferencia en la
teoria de control de sistemas estid basado en la factibilidad de
que la respuesta de un sistema estatico a una excitacién arbitra-
ria, puede ser calculada como el producto de su caracteristica
de transferencia y de la excitacién. Similarmente, la transfor-
mada de la respuesta de un sistema dindmico puede expresarse como
el producto de la funcidn de transferencia y la transformada de
la excitacion.

5.2.1
IDENTIFICACION DEL PROCESO.

En general 1la identificacién
de la planta debe resultar en
términos de los coeficientes
de la ecuacion diferencial de
la planta o coeficientes de su
funcién de transferencia. El
principio de la identificacién
es tal vez de una gran impor-
tancia en el campo de los sis-
temas de control adaptivo. A
partir de gue la planta en un
sistema de control adaptivo
varia en su operacidn en el Fig. 5.3 Configuracién de la red neu-
tiempo, el control adaptivo ral para la identificacién de la plan-
debe ser ajustado para estimar ta: (a) Identificacién de planta ade-
ias variaciones de la planta. ‘2ntada.




.La configuracién béasica para
‘la ‘identificacién de planta
adelantada se muestra en 1la
figura 5.3a. Una red neural
no-lineal recibe la misma se-
fial x de la planta y la salida
de la planta es la respuesta
deseada 4 durante el entrena-
miento. El propdésito de 1la
identificacidn es encontrar la
red neural o la respuesta o
gque iguala la respuesta y de
la planta para un conjunto
dado de entradas x. Durante 1a
identificacién 1la norma del
vector de error, [d-of, es
minimizade a través de un na-
mero de ajuste de pesos. La
minimizacién se realiza usando
técnicas de aprendizaje como
las vistas en el capitulo 1.

x PLANTA >
+
x-0
- A
ENTRENAMIENTO
DR UNA LD
) NTURONAL
/7
)

Fig. 5.3 (b) Identificacién de planta
inversa.

La figura 5.3a muestra el caso para el cual la red intenta mode-
lar el mapeo de la entrada a salida de la planta, midiendo tanto
la entrada como la salida al mismo tiempo. esto es comprensible
a partir de que el entrenamiento de la red neural es de alimen-
tacién adelantada (feedforward) e instanténeo; asi entonces se
tiene que o(t)=x(t). Sin embargo tipos mas complejos de modelos
para identificacién de la pla nta pueden ser también empleados.

Para calcular la entrada de la planta dinamica,

la red neural

debe consistir de varias entradas pasadas de la planta. Estas se
pueden producir insertando elementos de retardo a la entrada de

la planta.

La identificacién de la planta
inversa puede ofrecer otra al-
ternativa viable para el di-
sefio de sistemas de control.
En contraste a la identifica-
cién de las caracteristicas
de la planta adelantada, ahora
la salida y de la planta es
usada como entrada a la red
neural (figura 5.3b). El vec-
tor de error para el entrena-
miento de la red se calcula
como X-o, donde x es la entra-
da. Las normas del vector de
error a ser minimizado por me-
dio del aprendizaje es enton-
ces X-0|. La red neural en-
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(c) Argquitectuta de la red
neural entrenada.



trenada de esta forma implemen-
taria el mapeo de la planta in-
versa. Una vez que la red ha
sido totalmente entrenada para
imitar a 1la planta inversa,
ésta puede ser usada directa-
mente para el control inverso
adelantado, como se ilustra en
la figura 5.4a. El entrenamien-
to de la red neural propiamente
actia como un controlador en
esta configuracidn, y la sefial
actuadora apropiada para la
planta est&d directamente dis-
ponible a la salida de la red.

En ambos casos de identifica-
cidén, la red neural es entre-
nada para copiar las caracte-
risticas de la planta tanto de
la adelantada como de la inver-
sa. Una red entrenada como la
gue se muestra en la figura
5.3c puede modelar el compor-
tamiento de la planta actual en
operacién en modo adelantadoc o
inverso. Cada uno de los modos
de identificacién tiene sus
ventajas y desventajas. La
identificacién de 1la planta
adelantada siempre es posible,
sin embargo, ésta no permite
inmediatamente la construccién
del controlador de la planta.
En cambio la identificacidn de
la planta inversa facilita el
control simple de la planta, no
obstante, la identificacién por
si misma no siempre es posible.

prmerccmaam—————

Fig 5.4 Control del proceso P para oblener la respuesia deseada: (a)
Conirol con alil cidn inversa por adek .

Fig.5.4 (b) Control con reiropropagacidn.



5.2.2
ARQUITECTURAS BASICAS DE CONTROL CON APRENDIZAJE NO-DINAMICO.

Existe un método especifico de control en el cual las redes
neurales multinivel se utilizan como controladores de plantas no-
dinamicas. En el entrenamiento del controlador basado en redes
neurales se demuestra la factibilidad de la arquitectura pro-
puesta,

En la figura 5.5 se muestra la
implementacién de un controla-~
dor con alimentacién adelanta-
da (feedforward) utilizando
para ello una red neural. El
neurocontrolador B es una reé-
plica de la red neural A, 1la
cual esta bajo proceso de en-
trenamiento. La red A esta co-
nectada de manera tal dque
aprende gradualmente a desenm-
pefiarse como una planta inver-
sa no conocida. Asi, esta con-
figuracién implementa el in-
verso del control con alimen-
tacién adelantada similar al
de la figura 5.4a. d es la
entrada del controlador, sien-
do ésta la respuesta deseada . i .
(esperada) de la planta. La Fig 5.5 cControlador con alimentacién
por adelanto construido con una red
respuesta actual de la planta, [o,raz.
debido a su entrada x (que es
producto del neurocontrolador
B), es y. El error usado para el entrenamiento de la red neural
es la diferencia entre las sefiales de salida de las redes A y B.
Aungue la red B monitorea a la red A después de cada paso del
entrenamiento, y debe ser exactamente igual a d para que dicho
error se reduzca a cero.

Esta arquitectura de control es también llamada una argquitectura
de aprendizaje indirecto. Las indudables ventajas de esta
configuracién son obvias. La red controladora puede ser entrenada
en linea a partir de que esta bajo proceso de entrenamiento
mientras su réplica realiza el trabajo de la funcidén de control.
Por tanto, a la larga no seréan necesarias sesiones separadas de
entrenamiento. Por otra parte, las entradas al neurocontrolador
son las salidas esperadas de la planta. Asi entonces, el entre~
namiento del controlador puede realizarse facilmente dentro de
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la regién de interés del dominio del vector de salida. Dicho
entrenamiento en la regién de interés puede ser nombrado entre=-
namiento especializado. Ademas, la red neural aprende continua-
mente, por lo tanto es adaptiva.

Una arquitectura de control
apropiada para control y a la
vez para un aprendizaje espe-
cializado en el dominio de 1la
salida de una planta estatica
se muestra en la figura 5.6a.
Este modo de control posee
todas las ventajas del modo de
control presentado en la figu-
ra 5.5, pero éste usa Gnica-
mente una sola copia de la red
neural en lugar de las reque-
ridas por el sistema de con-
trol de la figura 5.5.

El objetivo del control de 1la
argquitectura con aprendizaje
especializado (figura 5.6a) es
la obtencidén de la salida de-
seada d de la planta bajo 1la
condicidén de que sea descono-
cida la entrada de la planta
que produce esta salida. Para
una planta dinamica, la red
neural entrenada necesita que
los recientes vectores de sa-
lida de la planta, ademas de
que se le presente la salida
de la planta. Esto permitira
la reconstruccidén del estado
actual de la planta basandose
en su historial de salida méas
reciente. La figura 5.6b mues-
tra una arquitectura de con-
trol con aprendizaje especia-
lizado de una planta dinamica
de orden k. En este caso, los
altimos k vectores de salida
de la planta controlada incre-
mentan la presente entrada de
la red neural entrenada. Se
debe de entender que las uni-
dades de retardo o, ubicadas
en el lazo de retroalimenta-
cién, denotan el lapso de ti-
empo entre el muestreo de las

Fig 5.6 Arquitectura de control con
aprendizaje especializado en linea:
(a) Planta estdtica.

se le proporcione la secuencia de

Fig 5.6 (b) pPlanta dindmica.



entradas, utilizadas para el entrenamiento, y que la planta sea
controlada en tiempo real. Bajo dichas condiciones, k puede ser
referido como el orden de la planta dinémica.

La arquitectura de control con
aprendizaje especializado en
linea que se presenta en la
figura 5.6 tiene una gran de-
ficiencia, la cual puede oca-
sionar un entrenamiento muy
lento u otras caracteristicas
indeseables si la planta solo
se conoce aproximadamente.
Esta deficiencia radica en que
no se puede aplicar el entre-
namiento por error de retro-
propagacioén directamente a
esta configuracién debido a
gque el error entre la salida
accesible y de la planta y su
salida esperada d dGnicamente
los conoce el usuario. E1
error d=y primero deberd redu- Fig 5.7 Retropropagacién del error a
cirse para la entrada de 1la través de la planta.

planta.

La red neural entrenada utilizando el error disponible a 1la
salida de la planta, como se muestra en la figura 5.6, se ha
redisefiado con mds detalle como se ilustra en la figura 5.7.

5.2.3
APRENDIZAJE ESTRUCTURAL Y PARAMETRICO

Los métodos de aprendizaje paramétrico est&n basados en la
suposicién de que el modelo deseado es un miembro de una clase
especifica de modelos parametrizados. El1 término aprendizaje
estructural se refiere al proceso de determinar que clase de
modelos son apropiados para un conjunto de aplicaciones en parti-
cular. Al aplicar el modelo de retropropagacién, por ejemplo, el
aprendizaje estructural involucra cuidntos niveles, cuantas unida-
des ocultas, y que clase de restricciones deben utilizarse para
un problema en particular.

A una clase de modelos con un nimero muy grande de parametros se

le pueden incluir muchas clases diferentes de estructuras. Sin
embargo, estimando que se tiene un namero muy grande de parame-
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tros no la califica automdticamente como una técnica de aprendi-~
zaje estructural, debido a que no se garantiza que una estructu-
ra, aungue sea la mejor en cualquier sentido, seré selecciocnada
por el proceso de estimacidn de parametros, ni que la generaliza-
¢idén (por ejemplo, la extrapolacién de casos nuevos) seré
efectiva. Ajustando los parametros para maximizar un criterio de
desempefio que sblo esté definido en términos de encontrar los da-
tos de entrenamiento que no tienen implicaciones automaticas para
la seleccidn de las estructuras apropiadas.

S8i el nimero de parametros se incrementa, la cantidad de datos
necesarios para asegurar su estimacidén también se incrementara.

Cada uno de los diversos modelos implica un modo diferente de
generalizacidén; un error cuadratico medio en el conjunto de
entrenamiento no implicard gque la generalizacién se logre con
éxito. Asegurar la generalizacién requiere gque el nlimero de
ejemplos de entrenamiento sea varias veces mAs grande que el
nimero de parametros, 6 gqgue la clase de modelos parametrizados
de alguna manera se asemeje a la funcién con la gue se geherd el
conjunto de datos.

5.2.4
OBTENCION DE INFORMACION PARA EL ENTRENAMIENTO

Todos lo métodos de estimacién
de parametros requieren de un
procedimiento de entrenamiento
en el cual las salidas desea-
das, o esperadas, de la red ?

estan disponibles para un con-
junto suficientemente variado

CONTROLADORDESALIDAS  PLANTA DE SALIDAS
DESEADAS DESEADAS

de casos, por tanto, estos
son métodos para aprendizaje
supervisado. Pero, ¢ de dénde
proviene esta informacidn para
el entrenamiento ?. La figura
5.8 ilustra el problema gene-
ral; este tipo de figura se
debe interpretar simplemente
come iIconos gue representan
cualquier método para el
aprendizaje de funciones com-
plejas por medio de aprendiza-
Jje supervisado. Si se hace 1la rig5.8El problemade obiener datos de enr Las salidas desead.
SupOSiCién de que se quiere de la plania pueden conocerse, pero no las sedales de control que las
una red neural gque aprenda a Producen.

controlar una planta demasiado
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compleja, o de la cual se sabe muy poco, Yy que permita el uso de
técnicas convencionales para el disefio de controladores. En un
problema de control tipico, se pueden tener las salidas esperadas
de la planta, pero no las salidas esperadas de la red.

Una dificultad andloga al pro-
blema del entrenamiento de las
sefiales que se le proporcionan
a una red se presenta en la
tarea de entrenar a las unida-
des ocultas de una red multi-
nivel cuando las respuestas
esperadas sdlo se conocen para

—
las unidades visibles (fig. S W‘ —
5.9). Para cualgquier unidad el ARED Rt
e
— |

oculta (la parte de la red que
se encuentra entre la unidad
oculta y las unidades de sali-
da, por ejemplo) la parte de
la red que determina como 1la
actividad de una unidad oculta
dada ejerce influencia sobre
las unidades de salida, es
similar a la planta de la fi-
gura 5.8. El problema de de-~ Fis 5.9 El problemade entrenar a las unidades ocultas en una red neural: las
terminar las respuestas espe- salidas d las no estdn di lisponibles para una unidad oculia.
radas para las unidades ocul-

tas es, por consiguiente, similar al problema de entrenar un
controlador en base al comportamiento esperado de la planta, y
los métodos que se aplican en un caso (tales como la retropropa-
gacién o el aprendizaje reforzado) también se aplican al otro.

La informacidén requerida para el entrenamientoc en el aprendizaje
supervisado, se puede obtener de las tareas propias de control.
NingiGn intento se ha hecho para describir en detalle los tipos
de plantas y los problemas de control gue son de interés para los
tebricos en el drea de control, ni tampoco se ha hecho justicia
a los métodos altamente desarrollados dque existen para 1la
prediccidn, la identificacién del sistema, y el control adaptivo.
Si se piensa en la planta como un simple mapeo Entrada/Salida y
al controlador como uno con alimentacidn adelantada, es suficien-
te para la mayoria de los métodos sugeridos que a continuacién
se describiran; si dichos métodos se modifican apropiadamente,
también son aplicables a tipos mds complejos de plantas y pueden
ser integrados a métodos de control por retroalimentacidn. Hay
gue hacer la aclaracidén de que las redes neurales nho son sodlo
apropiadas para control por alimentacidén adelantada, y que no
sdlo se deban usar en ausencia de lazos de control por retroali-
mentacién mads convencionales.



5.2.4.1 COPIANDO UN CONTROLADOR EXISTENTE

Si ya existe un controlador
eficiente para una planta, en-
tonces la informacidén requeri-
da para entrenar a una red
neural se puede obtener de
este controlador, como se
muestra en la figura 5.10. la
salida esperada de la red para
una entrada determinada, es la
salida del controlador exis-
tente para esta entrada. 1La
red aprende a imitar (copiar)
al controlador existente. Es
posible que sea cuestionable
la utilidad de este método, ya
que si existe un controlador
efectivo, ¢ porgué seria Gtil
tener otro en la forma de una
red neural ?. Para esta inte-
rrogativa se tienen dos indu- Fig 5.10 Copiando un controlador exis-
dables respuestas; la primera, tente con una red neural.

el controlador existente puede

ser un dispositivo impractico de usar (como lo es una persona),
Y, la segunda, la red adaptiva puede ser capaz de formar un
método de control efectivo en base a la representacién del estado
del sistema que es mas facil de medir que la representacién
requerida por el controlador existente.

$.2.4.2 PREDICCION ADAPTIVA

La figura 5.11 ilustra la idea bAsica para entrenar a una red
neural come predictor. Supongase gue las lineas a través de la
parte superior de la figura transportan las sefiales cuyos valores
son los gue se desean predecir. Para simplificar, también se hace
la suposicién que estas mismas sefiales proporcionan la informa=-
cién desde la cual la prediccidén sera hecha. Para propésitos de
entrenamiento, la entrada a la red neural consiste de valores con
retardo de las sefiales, y la salida esperada consiste de 1los
valores actuales de las sefiales. Por tanto, la red trata de
igualar los valores de la sefial actual ajusténdose en funcién de
sus valores anteriores. Entonces cuando la entrada a la red pasa
por las unidades de retardo, la salida de la red es una predic-
cién de los valores que tendrdn las sefiales en el futuro.
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Suponiendo que cada unidad de
retardo (mostradas en la figu-
ra 5.11) retrasa su entrada
por T intervalos de tiempo, y
gue la red requiere una canti-
dad insignificante de tiempo
para calcular su salida a par-
tir de su entrada, entonces la
red entrenada proporciona la
estimacién de los valores de
las sefiales que se tendrén 7
lapsos de tiempo después. Esta
aproximacién a la prediccién
adaptiva se apoya en una su-
puesta clase parametrizada de
modelos para la relacidn fun-
cional entre los valores ac-
tuales y los pasados de las
seflales y sus valores con re-
tardo, o de manera equivalente

bty Fig 5.11 Usando una red neural para
entre los valores préximos de prediccién adaptiva.

las sefiales y sus valores ac-
tuales.

El esquema ilustrado en la figura 5.11 es sélo un caso especial
muy simple de esquemas de prediccién méds generales donde las
unidades de retardo en cascada (conexién de lineas de retardo,
CLR) se utilizan como entradas al modelo, & en donde se usan
modelos recursivos, & autoregresivos, en cuyos valores pasados
de las salidas del modelo forman parte de la entrada.

5.2.4.3 IDENTIFICACION DEL SISTEMA

La informacidén para el entrenamiento se puede obtener de la
observacién del comportamiento Entrada/Salida de la planta, como
se sugiere en la figura 5.12, en donde la red recibe la misma
entrada que la planta, y la salida de la planta es la salida
esperada de la red. La figura sb6lo muestra el caso en donde el
modelo es un mapeo de las entradas a las salidas de la planta,
pero cominmente se emplean tipos de modelos mds complejos. Por
ejemplo, la entrada al modelo puede consistir de varios valores
con retardc de las entradas de la planta (y la prediccidn adap-
tiva es un caso especial de identificacién del sistema), y el
modelo puede ser recursivo.
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La identificacién del sistema
‘es una parte esencial de algu-
‘nos métodos para control adap-
tivo. En una aproximacidén a
control adaptivo, se seleccio-
na una clase se selecciona una
clase de modelos para propdsi-
tos de identificacidén tal que
cada modelo en la clase es un
sistema por el cual se puede
digefiar un controlador efecti-
vo utilizando probados métodos
de disefio conocidos para plan-
tas. Por tanto, se puede ex-
presar una ley (regla) de con-
trol en términos de los para-
metros estimados que produce
el procedimiento de identifi-
cacién del sistema. Esta sera
una ley de control efectivo si

Fig 5.12 Usando una red neural para
la planta puede ser modelada identificacién del sistema.

en forma adecuada dentro de la
supuesta clase de modelos.

Utilizar una red neural no lineal en lugar de un procedimiento
mds convencional de identificacién del sistema, no extiende
inmediatamente la aplicabilidad del control adaptivo a los
sistemas que las redes no lineales soun capaces de identificar.
Un sistema que pueda ser identificado no implica que pueda ser
controlado. Tal vez es necesario contar con técnicas para disefiar
un controlador que se apliquen a la clase de sistemas no lineales
identificados por las redes, Quizds sea posible desarrollar una
teoria de control en esta direccidén, pero a causa de que las
redes pueden representar esencialmente cualquier sistema, no hay
una razdén forzosa para esperar gque al invocar ideas sindpticas
(coneccionistas), probablemente por si mismas, se emita cualquier
aportacidén a la teoria de control no lineal.

S.2.4.4 IDENTIFICACION DEL SISTEMA INVERSO

La figura 5.13a, muestra como una red neural adaptiva se puede
utilizar para identificar el inverso de la planta. A diferencia
de la situacién que se muestra en la figura 5.12, aqui la entrada
a la red es la salida de la planta, y la salida esperada de la
red es la entrada de la planta. Si la red puede ser entrenada
para que iguale estas salidas esperadas, entonces se implementara
un mapeo que es el inverso de la planta. Una vez que se tenga tal
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inverso, éste se puede utili-
zar para propésitos de
control, como se muestra en la
figura 5.13b. La salida desea-
da de la planta se proporciona
como entrada a la red; la sa-
lida resultante de la red sera
entonces usada como entrada a
la planta. Si la red es una
planta inversa, entonces esta
entrada a 1la planta produce
dicha salida deseada de 1la
planta (aclarando, esta simple
descripcidén pasa por alto mu-
chos detalles de un problema MODELO DE LA PLANTA INVERSA
real de control).

Fig 5.13 (a) Identificacidn del inverso
de la planta usando una red adaptiva.

En la identificacién de la inversa, surge un gran problema cuando
muchas entradas de la planta producen la misma salida, por
ejemplo, cuando la planta inversa no esti bien definida. En este
caso, la red intentard mapear la misma entrada de la red hacia
muchas respuestas esperadas diferentes.

La mayoria de los métodos de
estimacién de parametros tien-
den a promediar sobre varias
respuestas esperadas y de este
modo produce un mapeo gue no
necesariamente es inverso. El
uso‘de r?d?s n? lineales para Fig 5.13 (b) E1 inverso de la planta se
iivéggggllf;claicnleoanlesd?:i%}laenﬁi: utiliza para propésitos de control.
utilidad inmediata para

control.

5.2.4.5 Diferenciacién del Modelo.

Este método para entrenar un controlador, confia mis en la retro-
propagacién que en métodos generales para redes, pero éste es una
forma de usar redes neurales apropiadas para control adaptivo.
El método se ilustra en la figura 5.14. E1l algoritmo de re-
tropropagacidn se usa para identificar la planta como la que se
muestra en la figura 5.12 (las sefiales de entrenamiento para esta
etapa de identificacidn no se muestra en la fig. 5.14), resultan-
do un modelo de planta adelantada con redes neurales multinivel.
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La utilidad de un modelo ade-~
lantado que tiene esta forma
es que se puede calcular efi-
cientemente la derivada de la
salida del modelo con respec-
to a su entrada por medio del
proceso de retropropagacion.
Consecuentemente , los erro-
res propagados entre la sa-
lida actual y la deseada de
la planta, que regresan a
través del modelo adelantado,
producen el error en la sefnal
de control, el cual puede ser
usado para entrenar otra red,
6 a otra clase de sistema con
aprendizaje supervisade., En
la £ igura 5.14 este proceso Fig 5.14 Retropropagacion a iravés de un medelo adelantado de la planta para
de retr opropagac ién se 1lus-—  deenminar los errores del controlador.

tra con la linea punteada a

través de una segunda red

neural multinivel que lo usa para aprender la regla de control.
Este método tiene ventajas sobre la identificacién directa de una
planta inversa que no esté bien definida. De seguro, para aplicar
esta idea bédsica sdlo se necesita un modelo en una forma tal gque
pueda ser diferenciado; éste necesita no ser una red multinivel.
Sin embargo, utilizar una red neural multinivel gue pueda ser
entrenada por retropropagacién es buena idea, debido a que el
mecanismo de retropropagacién puede ser usado tanto para ajustar
los pardmetros de la red como para diferenciar el modelo
resultante.

Este método para obtener la informacién de entrenamiento para un
controlador adaptivo ilustra un principio general que puede ser
explotado de otras maneras en problemas de control. Este
principio selecciona la clase de modelos para identificacién del
sistema basdndose, parcialmente, en la existencia de técnicas
especializadas aplicables a los modelos dentro de la clase. Por
ejemplo, en aproximaciones convencionales a control adaptivo, una
clase de modelos se selecciona tal que las técnicas para la
sintesis del controlador puedan ser aplicadas a cualquier sistema
representable con la clase (por ejemplo, sistemas lineales
invariantes en el tiempo). Cuando un modelo esta especificado por
el proceso de estimacidn de parametros, se puede disefiar un
controlador bajo la suposicidédn de que este modelo es una
aproximacién al modelo de la planta. De la misma forma, al
determinar un modelo de planta en la forma de una red neural
multinivel con funciones exclusivas diferenciables, permite que
se aplique el proceso de retropropagacidén para estimar cuantas
entradas a la planta deben ser alteradas para cambiar la salida
de la planta en la forma deseada.



Ez interesante resaltar el hecho de que el método que utiliza
retropropagacidén para diferenciar un modeloc para propdsitos de
control esta mas relacionadamente cerca a los métodos de control
6ptimo que su aplicacién en la estimacién de parametros para
identificacidn del sistema.

5.2.5
APRENDIZAJE REFORZADO

Existen algunas tareas de aprendizaje en control que requieren
de métodos que no precisamente se caracterizan como métodos de
aprendizaje supervisado. Por ejemplo, si se desea ajustar una
regla de control para que se mejore el desempeno de una planta,
midiéndolo con cierto parametro que de alguna forma evaltGe el
comportamiento completo de la planta esperando maximizar la
eficiencia en energia de la planta medida en el tiempo. Los
métodos de control éptimo se aplican siempre gque los modelos de
la planta y los parametros de desempefio estén lo suficientemente
aproximados y que se puedan manipular con facilidad. Sin embargo,
en situaciones menos estructuradas, puede ser posible mejorar
el desempefic de la planta, con respecto al tiempo, por medio de
métodos de aprendizaje en linea que realizan lo gue se denomina
Aprendizaje Reforzado. Puesto gue la medida de desenpefio para un
sistema supervisado se define en términos de un conjunto de
valores esperados a través de un criterio de error conocido (por
ejemplo, el error cuadratico medio), el aprendizaje reforzado
maneja el problema de mejorar el desempefio evaluéndolo con
cualgquier parametro cuyos valores resultantes se pueden suminis-
trar al sistema de aprendizaje. Consecuentemente, en tareas de
este tipo se tienen sefiales de control deseadas (aquellas gque
conllevan hacia el desempefio 6ptimo de la planta, pero que el
sistema de aprendizaje no ha determinado cuales son debido a que
no se tiene una accidn lo suficientemente inteligente para actuar
como instructor (maestro) de este tipo. El problema es encontrar
estas sefiales de control o&ptimo, no sbélo para recordarlas
(retenerlas como experiencia) y generalizar a partir de las
nmismas.

Asi entonces, el aprendizaje reforzado involucra muchos de los
resultados relacionados con la obtencidédn de la informacidn de
entrenamiento requerida para el aprendizaje supervisado cuando
dicha informacién no era conseguible directamente (fig. 5.8). Sin
embargo, en el caso del aprendizaje reforzado, la situacidn es
mds general que la mostrada en la figura 5.8 en la que en lugar
de tratar de determinar las salidas esperadas del controlador a
partir de las respuestas esperadas de la planta, se trata de
determinar las salidas esperadas del controlador, o los cambios
deseados en sus salidas, que deberédn conducir hacia los incremen=-
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tos en la medida del desempefio
de la planta, una medida no
necesariamente en términos de
las respuestas esperadas de la FLANTA
planta. Esto se ilustra en 1la
figura 5.15, la cual ilustra un
controlador con aprendizaje

reforzado interactuando con una cRiTIcA
planta y recibiendo una "gefial

de evaluacidn" generada por un I
"eritico" (evaluador implemen-

tado con un autémata) capaz de ;:mmuum
evaluar el desempefio de 1la x“fmm”“
planta.

Fig 5.15 Sistema de control con apren-
dizaje reforzado.

$.2.5.1 EL PAPEL DEL APRENDIZAJE REFORZADO EN CONTROL

El aprendizaje reforzado es una aproximacién muy general al
aprendizaje gue se puede aplicar cuando el conocimiento reguerido
para aprendizaje supervisado no esta disponible. La generalidad
del aprendizaje reforzado se cbtiene cuando se compara el costo
de la eficiencia con los métodos supervisados especializados,
siempre y cuando estos métodos sean aplicables. Consecuentemente,
aunque cualguier tarea de control que requiera aprendizaje pueda
ser formulada como un problema de aprendizaje reforzado (cuando
el objetivo es maximizar la medida de desempefio), sera mejor usar
métodos méds especializados, siempre y cuando sea posible que
tomen total ventaja del conocimiento disponible. Por ejemplo, si
la medida de desempefio es el error basado en los valores
esperados conocidos, entonces el método de aprendizaje reforzado
puede resolver el mismo problema gue un método supervisado
resolveria, pero lo realizarad sin hacer uso del hecho de que la
medida de desempefioc tiene una forma especifica; por tanto, éste
tomari mas tiempo que un método supervisado especializado.

Por tanto, el uso de aprendizaje reforzado es mds facilmente
justificable cuando se tiene una carencia real del conocimiento
requerido para aplicar métodos de aprendizaje mds especializado.
Algunos métodos en control adaptivo implementan una ley de
control disefiada en base a un modelo, bajo la suposicién de que
el modelo proporciona una caracterizacién precisa y completa de
la planta que serd controlada. El1 modelo de la planta se
utilizarda como base para una aproximacién convencional de
programacidn dindmica para control éptimo; o quizads se pueda
obtener una clase de modelos espacio/tiempo en la forma de una
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red neural multinivel, para que las sefiales de control apropiadas
se calculen por "retropropagacién a través del tiempo". Aungue
estas aproximaciones todavia sean vistas como casos de aprendiza-
je reforzado, debido a que éstos no inician con un conocimiento
de las salidas esperadas momentoc a momento, tanto para la planta
como para el controlador, estos casos no emplean la clase de
bisqueda directa en linea en control espacial que por lo general
estd asociado con aprendizaje reforzado.

Los métodos de aprendizaje reforzado tienen un papel definitivo
debido a que los métodos basados en modelos no son necesariamente
efectivos con modelos inexactos, y serd necesario, de cualquier
forma, un comportamiento exploratorio para lograr modelos
precisos. Tiene sentido tomar ventaja de esta exploracidn para
modificar directamente reglas de control a través del aprendizaje
reforzado de manera gque se obtengan mejoras en el desempefio
mientras que los parametros del modelo estdn siendo ajustados.
Esta estrategia es apropiada para ser utilizada especialmente
en tareas gue involucraban la optimizacidén en tiempo del
desempefio de plantas no lineales. Ajustando la regla de control
con ayuda directa de la medida de desempefio es posible acortar
la cadena de suposiciones de las cuales un método es dependiente.
Ademds, en algunos problemas puede no haber el tiempo suficiente
para tomar ventaja de un modelo elaborado, especialmente si se
requieren métodos de programacidén dindmica para generar acciones
de control a partir de dicho modelo. Razones como estas, las
cuales involucran aspectos de los intercambios convenientes
usuales entre la adquisicidén del conocimiento y su uso para
control, sugieren gue el ajuste directo de una ley de control por
medio de aprendizaje reforzado puede jugar un papel Gtil en
control, y que cuando se combina con métodos criticos adaptivos,
serd mas Gtil para perfeccionar el desempefio de la planta con
respecto a medidas complejas de desempeiio.

5.2.6
EXCITACION PERSISTENTE

Es generalmente aceptada la importancia de la clase de entradas
que son usadas en el entrenamiento adaptivo y en los sistemas de
aprendizaje. El conjunto de entrenamiento tiene que ser represen-
tativo de la clase completa de entradas a que el sistema sera
sujeto. Esto asegurard gue el sistema respondera en la forma
deseada cuando se le aplique una entrada no incluida en el
conjunto de entrenamiento. Este concepto, referido como una
Excitacién Persistente, ha sido extensivamente tratado en la
teoria de control adaptivo convencional tanto en el contexto de
identificacidén como de problemas de control.
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Sea @ un vector de parametros ajustables en un sistema y sea §°
un vector constante tal gue cuando § - 0', el sistema tiene la
misma funcién de transferencia que el modelo. El vector #° debe
ser Gnico o pertenecer a un conjunto 8. En el segundo caso, el
sistema dado tiene el mismo comportamiento entrada/salida que el
modelo dado para todos los valores constantes de f € 8. Si
entradas especificas se aplican al sistema y al modelo de
referencia, el error de salida tiende a cero asintéticamente con
el tiempo alin si § & 8. Sin embargo, si la entrada estad persis-
tentemente excitandeo, #(k) —> 6" € 8. Si #° es Gnico, también
implica que los pardmetros del sistema desconocidos se pueden
identificar con exactitud.

El concepto de excitacidn persistente es importante para los
procedimientos de identificacidén y control de sistemas no
lineales que utilizan redes neurales. Sea U el conjunto compacto
al cual pertenece la entrada u. Si se selecciona una entrada
especifica u € U (por ejemplo, una simple senoidal), el error de
salida répidamente se aproxima a cero si se utiliza retropropaga-
cidén para ajustar los pesos de la red neural. Sin embargo, si L
y L’ representan a los operadores de la planta y del modelo de
identificacidn respectivamente, L’ no esta "cerca® a L en
cualquier sentido, por ejemplo la norma [|[Lu - L‘u] no es pequeiia
para tode u - U. Esto sera evidente si se considera una entrada
u no incluida en el conjunto de entrenamiento.

Si la entrada a la planta ( y al modelo de identificacién) es lo
suficientemente general y los pesos de la red neural se ajustan
para una periodo suficientemente largo, el error de salida puede
hacerse pequefio para cualquier entrada en U. La entrada general
mencionada puede entonces considerarse para estar persistentemen-
te excitando.

Si el operador L’ aproxima a L en algin sentido, el modelo puede
usarse fuera de linea en el sitio de la planta para propbdsitos
de predicecidn. Sin embargo, si el modelo exacto a seguir se
consigue Gnicamente al ajustar los parametros del modelo a cada
instante, éste tendra limitada la habilidad predictiva, pero se
puede utilizar eficientemente en linea.

5'2'7_

CONTROL ADAPTIVO

El control adaptivo paramétrico se refiera al problema de
controlar la salida de un sistema con estructura conocida pero
pardmetros desconocidos. Para hacer analiticamente tratable a
dicho problema, en la teoria de sistemas adaptivos, la planta a
ser controlada se considera lineal e invariante en el tiempo con
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parametros desconocidos. Estos parametros pueden considerarse
como los elementos de un vector p. Si p es conocido, el vector
paramétrico § de un controlador puede ser elegido como §° tal que
la planta y el controlador f£ijo en conjunto se comporten como un
modelo de referencia descrito por una ecuacién en diferencias (6
diferencial) 1lineal con coeficientes constantes. Si p es
desconocido, el vector 6(t) tiene que ser ajustado en linea
usando toda la informacidén disponible due le sea concerniente
al sistema.

Dos aproximaciones distintas al control adaptivo de una planta
no conocida son el control directo y control indirecto. En
control directo, los parametros del controlador se ajustan di-
rectamente para reducir un poco de la norma del error de salida.
En control indirecto, los parametros de la planta se estiman como
p’ (t) en cualquier instante de tiempo y el vector paramétrico
#(t) del controlador se elige considerando gque p’(t) representa
el valor verdadero del vector paramétrico de la planta. Cuando
la planta se considera lineal e invariante en el tiempo, el
control adaptivo, tanto directo como indirecto, resulta un
sistema no lineal. Cuando la planta es no lineal y dinadmica (por
ejemplo, el valor actual de su salida depende de los valores
anteriores de la entrada y de la salida respectivamente), una red
neural puede usarse como controlador, tal como se ilustra en la
figura 5.16. Esta corresponde a control directo.

5.2,7.1 CONTROL DIRECTO

En la teoria de control adap-
tivo directo convencional, los
métodos para ajustar los para-
metros de un controlador se
basan en el error de salida.

En la actualidad, no estéan
disponibles los métodos para
ajustar directamente los para-
metros del controlador (la red
neural N, en la fig.5.16) en
forma estable en base al error
de salida. Esto se debe a la
naturaleza no 1lineal de 1la
planta y del controlador. Tam-
poco la retropropagacién puede
ser usada para denerar las
derivadas parciales deseadas.
Por tanto, hasta que los méto-
dos de control directo sean

Fig 5.16 cControl adaptivo directo
desarrollados, el control usando redes neurales.
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adaptivo de sistemas dindmicos no lineales tiene que llevarse a
cabo utilizando métodos de control indirecto. :

5.2.7.2 CONTROL INDIRECTO

Cuando se utiliza control in-
directo para controlar un sis-
tema no lineal, la planta se
parametriza usando algin mode-
lo especifico, y los pardme-
tros del modelo se actualizan
utilizando el error de identi-
ficacién. Los parametros del
controlador en turno se ajus-
tan por la retropropagacién
del error (entre las salidas
del modelo identificado y del
modelo de referencia) a través
del modelo identificado. Un i
diagrama a blogues de tal sis- Fig 5.17 control adaptivo Jindirecte
tema adaptivo Se muestra en la UYS3nde redes neurales.

figura 5.17.

Tanto la identificacién como el control pueden llevarse a cabo,
en cualgquier momento, durante & después del procesamiento de
datos, en intervalos finitos. Cuando una perturbacién externa y/o
ruido no estin presentes en el sistema, es razonable ajustar
sincronizadamente los parametros del control y de la identifica-
cidn. Sin embargo, cuando un ruide sensible o una perturbacién
externa se presenta, la identificacidén se lleva a cabo a cada
instante mientras que la actualizacién de los parametros de
control se logra sobre una escala mas pequefia de tiempo, para
asegurar fortaleza (por ejemplo, los parémetros de control se
ajustan con menor frecuencia que los paréametros de identifica-
cién).

5.2.7.3 INFORMACION PRELIMINAR

En la teoria de control adaptivo convencional, en donde la planta
se considera lineal e invariante en el tiempo con parémetros
desconocidos, las leyes de estabilidad adaptiva han sido
derivadas Gnicamente con la suposicién de que la informacidén
preliminar considerable respecto a la funcidén de transferencia
de la planta estéd disponible. En particular, se considera que :
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(a) el signo de la ganancia de alta frecuen01a,-:ir»t

(b) se conoce el orden de la planta,

(c) se conocen los grados relativos de -la func10n de
transferencia, ,

(d) los ceros de la planta se encuentran en el interior del
circulo unitario.

Es razonable asumir que mds informacidén preliminar con respecto
a las caracteristicas entrada/salida se tiene que suponer, cuando
la planta es no lineal, antes que los resultados tedricos puedan
ser derivados para controlarla en una forma estable. por ejemplo,
si los ceros de la funcidn de transferencia de la planta se
encuentran afuera del circulo unitario, es posible para la
entrada de la planta crecer sin limites cuando el error de salida
tiende a cero. Las consideraciones (b} y (¢) estdn hechas para
asegurar la existencia tanto del controlador deseado como del
modelo de referencia.

5.2.7.4 EL MODELO DE REFERENCIA

Se considera que este modelo es lineal debido a que la teoria de
sistemas lineales esta bien desarrollada y 1los métodos de
seleccidén de modelos lineales gque tienen propiedades deseadas
estdn bien establecidos. En contraste a esto, no estan actual-
mente disponibles los métodos apropiados para determinar modelos
generales no lineales con estados transitorio y estable deseados.

Sin importar gue el modelo de referencia sea lineal o no lineal,
una valiosa consideracién practica es gue el mapeo dinamico
representado por el sistema, el cual contiene al controlador y
a la planta no lineal, se debe aproximar al modelo de referencia
cuando k —»> o

5.2.8 REDES NEURALES COMO CONTROLADORES ADAPTIVOS

Qroblemas de control adaptivo ?. Esta es una cuestién fundamental
a la que se debe dar respuesta. Desde que el control adaptivo de
sistemas lineales esta altamente desarrollado en la actualidad,
las aplicaciones principales de redes neurales son limitadas para
estar en control de sistemas no lineales.

Cuatro clases distintas de problemas, donde el control no lineal
puede ser deseable, se describen a continuacién. En cada caso,
se supone que la planta se define por una ecuacién en diferencias
(6 diferencial) no lineal compleja.
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1. La primera clase incluye las plantas cuyas ecuaciones gue
las rigen est&n completamente especificadas. Por consi-
guiente, un controlador puede ser disefiado por lo menos en
teoria. De cualquier modo, si se determina gque un controla-
dor puede resultar demasiado complejo para propdsitos
practicos, entonces serd preferible utilizar una red neural
en una forma adaptiva.

2. En algunas situaciones (por ejemplo, estructuras espaciales
flexibles) 1la planta puede ser estable pero tener una
respuesta transitoria pobre para las condiciones iniciales
dentro del dominio de interés. Adem&s, un controlador
lineal con retroalimentacién puede no ser satisfactorio
para extensas condiciones iniciales., En este caso, 1la
identificacién de la planta usando una red neural por un
periodo grande de tiempo seguido por el uso de un contro-~
lador no lineal puede dar come resultado una mejor res-
puesta completa.

3. En algunos casos (por ejemplo, en procesos quimicos) la
planta puede operar eficientemente en varios estados de
equilibrio. El propésito de un controlador adaptivo, en
este caso, es el de estabilizar el sistema alrededor de uno
de esos estados de equilibrio dependiendo de la informacién
disponible en cualguier momento.

4. En muchas situaciones, el control puede lograse en base a
patrones de salida. El estado espacial en un proceso es
dividido en regiones disjuntas las cuales son equivalentes
para propodsitos de control. Las redes neurales pueden
utilizarse para generar la entrada 6ptima correspondiente
a cada regiédn.

5.2.9 REDES NEURALES ADAPTIVAS EN CONTROL DE PROCESOS QUIMIcCOS

El control de procesos gquimicos ofrece un conjunto fructifero de
cuadros de prueba y de criterios de desempefio para el desarrollo
de nuevos algoritmos de control. Los procesos quimicos muchas
veces son demasiado no lineales y dificiles de controlar, atn
cuandeo sea fdcil hacer sus modelos aproximados.

El control de procesos de plantas quimicas es una aplicacién
atractiva a causa de los beneficios potenciales tanto para la
investigacién de redes adaptivas como para el control actual de
procesos quimicos. E1l control de sistemas quimicos tales como los
reactores y las columnas de destilacién, proporcionan, en
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realidad, la mayor aplicacidn
actual de control adaptiveo, el
cual incluye el conjunto de
técnicas contra las cuales los
controladores basados en redes
adaptivas competiridn en los
mercados cientificos y comer-
ciales. Los estudios de la con-
vergencia, fortaleza y estabi-
lidad que se han hecho para
controladores adaptivos conven-
cionales, eventualmente también
se haran para controladores
basados en redes. Sin embargo,
en la bGsqueda de sistemas con
propiedades probables, el con-
trol tradicional ha descuidado
algunos métodos de control
atractivos pero mas complejos.
Trabajar con redes adaptivas
puede estimular al control Fig 5.18 Estructura interna del mode-
adaptivo al sugerir nuevas 0 de control.

aproximaciones, algoritmos, vy

arquitecturas.

Una de las utilidades mds promisorias de las redes adaptivas es
como modelo de la planta o proceso gque es controlado por un
controlador convencional. El modelo de control interno se utiliza
tanto para modelo de la planta como para modelo de la planta
inversa. Una red neural adaptiva puede usarse en lugar del modelo
y del modelo inverso (Ver figura 5.18).

5.2.9.1 MOTIVACIONES PARA EL CONTROL DE PROCESOS QUIMICOS

A pesar del trabajo extensivo en controladores autoajustables y
en control de modelos de referencia, existen muchos problemas en
las industrias de procesamiento gquimico, en las cuales son
inadecuadas sus técnicas actuales. Muchas de las limitaciones
de los actuales controladores adaptivos surgen al tratar de
controlar sistemas no lineales pobremente modelados. Para 1la
mayoria de estos procesos se dispone de amplia informacién,
obtenida de las anteriores ejecuciones de los procesos, no obs-
tante es dificil formular sus modelos exactos. Aqui es pre-
cisamente donde se puede esperar la utilidad de las redes
neurales adaptivas.
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La gran mayoria de los procesos guimicos son extremadamente no
lineales. Las no lineridades pueden ser intrinsecas a la fisica
o a la quimica de un proceso asi como en la extraccién supercri-
tica, en cuyo comportamiento de fase compleja conduce a una
sensible dependencia de operar en condiciones de control y
operacién. Las no linearidades también pueden surgir a través
de un acoplamiento cerrado de procesos simples. Por ejemplo
cuando integracién de calor se utiliza para ahorrar energia, el
proceso se convierte en mis fuertemente acoplado, m&s multivaria-
do y mds dificil de controlar.

Las viejas tecnologias también presentan cambios. La destilacién
es un proceso altamente no lineal, y uno de los problemas de
control mas ampliamente estudiados. Los procesos como los de
fundicidn del aluminio pueden ofrecer grandes cambios. Diferentes
relaciones de enfriamiento conducen a diferentes mandos de
operacién que producen aluminio con propiedades diferentes. De
la experiencia obtenida de anteriores ejecuciocnes del proceso se
esperaré producir un esquema Sptimo de control.

Los sistemas de reaccién quimica también presentan problemas de
control importantes y ampliamente estudiados. Se han hecho
extensivos estudios teéricos y précticos de los Reactores Tangque
de Movimiento Continuo (RTMC). Aunque tales reactores puedan ser
(aproximadamente) descritos pos ecuaciones simples, éstos exhiben
un comportamientos complejos tales como midltiples estados de
equilibrioc y comportamientos cadéticos y peridédicos. Los bioreac-
tores son un ejemplo de dichos reactores qgue presentan problemas
especiales. Son dificiles de modelar debido a la complejidad de
los organismos que viven dentro de ellos, Yy que puede variar de
un conjunto a otro. También son dificiles de controlar a causa
de que frecuentemente no se pueden medir en linea las concentra=-
ciones de los quimicos que estan siendo producidos o metaboliza=-
dos. Los bioreactores también tienen marcados mandos de operacidn
diferentes, dependiendo si los microbios (bacterias o levaduras)
estdn rapidamente creciendo o estan fabricando el producto. El
control basado en el modelo de dichos reactores ofrece de este
modo un problema dual : determinar el modelo real del procesoc y
determinar las leyes de control efectivo en presencia de modelos
inadecuados del proceso y de procesos altamente no lineales.

El problema del bioreactor ( & RTMC) es el mas accesible para la
experimentacion y uso de redes neurales adaptivas. Las fuertes
no linearidades dan el sensible comportamiento de los parametros
en los modelos y en la estructura de los modelos. Se pueden
observar varios comportamientos diferentes en mandos de operacidn
diferentes, incluyendo la dinédmica compleja, sin embargo, se
puede capturar suficiente de estos comportamientos en dos
ecuaciones para ofrecer un cambio significante de control.
Versiones multivariadas del problema surgen cuando se espera
utilizar un control de temperatura y relaciones de alimentacién
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de diferentes nutrientes para optimizar 1la fabricacién. de
diferentes productos.

5.2.9.2 Comparacién entre el Control de Procesos Quimicos y El
Control de Robots.

Aungue se tienen varias similitudes, el control de procesos y el
control de robots difieren de varias maneras importantes. Las
plantas quimicas son en su mayoria operadas continuamente, y
tratan de responder y minimizar a los efectos de las pertur-
baciones antes gque, por ejemplo, seguir las trayectorias
especificadas. Es necesario més trabajo para planear métodos méas
poderosos para modelos de aprendizaje de sistemas dindmicos ( 6
el aprendizaje para corregir modelos derivados de los principios
que describen a las plantas reales) y en el desarrollo de
esquemas de aprendizaje reforzado apropiados para aplicaciones
en control.

Por otro lado, algunos aspectos del control de procesos quimicos
son tan simples como en el control de robots. Los problemas de
control de procesos quimicos no tienen las cuestiones complicadas
de interpretacién visual tan comunes en la robdtica. Si lecturas
bastante exactas (aunque algunas veces errdneas) de temperaturas
y presiones estan virtualmente disponibles continuamente y si se
tiene una identificacién bastante clara, entonces un problema de
control puede ser propuesto. Cuando se tiene un conjunto exacto
de ecuaciones que describen la planta, la manera en gue se pueden
utilizar eficientemente las mediciones de abundancia y frecuencia
para mejorar un modelo del proceso, es una cuestidn propia de los
pardmetros ("identificacién del sistema" en control). Cuando no
se tiene dicho conjunto, son necesarias ecuaciones de forma mis
general tales como las que ofrecen las redes adaptivas.

Una manera de acercarse al problema de desarrollar problemas de
prueba y criterios de desempefio es hacerse la siguiente pregunta
: ¢ Qué es lo gue ocasiona gue un gistema sea dificil de contro-
lar ?. Mucha de la dificultad de controlar cualquier proceso
viene de la complejidad de dicho proceso. Esta complejidad se
puede describir de diversas formas. Los sistemas altamente no
lineales son dificliles de controlar, particularmente cuando
tienen dinamicas complejas (tales como las inestabilidades de
ciclos limite y caos). Las dificultades frecuentemente pueden
presentarse por restricciones, ya sea en los parametros de
control (por ejemplo, existe una razdén maxima a la cudl el
sistema puede ser calentado) & en 1los mandos de operacidén (por
ejemplo, el calentamiento por arriba de cierto punto conduce a
una reaccién fugitiva). La falta del conocimiento exacto del
proceso, de seguro, hace el control mds dificil.
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Otras dificultades tales como los retrasos de tiempo signifi-
cantes entre el tiempo que dura una accidn de control y el tiempo
de respuesta, son mads caracteristicas del control de procesos
quimicos. Los retardos en la respuesta indican que el sistema
no es invertible. Estos también crean un problema temporal de
asignacién de crédito: no es tan trivial determinar cual
resultado debe ser acreditado a una determinada accidén de
control. Muchos procesos guimicos también tienen el problema de
asignacién de crédito espacial : los sistemas tienen muchos
sensores y controladores (son de miltiple entrada-miltiple
salida), y no es tan claro como conectar los sensores y controla-
dores o como cambiar la interaccién de los miltiples controlado-
res.

El control éptimo de muchas plantas quimicas también requieren
sistemas que hagan uso de predicciones del comportamiento futuro.
Esto puede ocurrir en procesos de variacién en tiempo tales como
procesos en conjunto (lote), donde se quiere optimizar sobre el
tiempo, o puede ocurrir en sistemas continuos bastante simples,
donde las no linearidades pueden causar una "respuesta inversa"
(un cambio a un parametro de control que puede inicialmente mover
el proceso en direccidén opuesta con un efecto a largo plazo).

Por Gltimo, los problemas quimicos son diferentes de los
problemas de control en robdtica en gque su experimentacién debe
ser mucha mas limitada y conservadora. Aungue pueda ser factible
tener un robot que trate, no obstante falle, veinte veces poner
una pieza en una caja, no es aceptable tener un reactor dque
trate, no obstante falle, veinte veces evite fabricar un producto
que esté fuera de especificacién.

5.2.9.3 CRITERIOS DE DESEMPENO EN EL CONTROL DE UN BIOREACTOR.

Los sistemas guimicos pueden ser relativamente simples dado que
tienen unas cuantas variables, mds sin embargo muy dificiles de
controlar debido a las fuertes no linearidades, las cuales son
dificiles de modelar exactamente. Un ejemplo trascendental es el
bioreactor. En su forma mis simple, un bioreactor es simplemente
un tangue conteniendo agua y células (por ejemplo, bacterias o
levaduras) las cuales consumen nutrientes ('substrato") ¥y
fabrican productos (deseados y no deseados) y mas células. Los
bioreactores pueden ser totalmente complejos : las células son
mecanismos autoregulables, y pueden ajustar sus relaciones de
crecimiento y fabricacién de diferentes productos dependiendo
radicalmente de la temperatura y de las concentraciones de
productos sobrantes (desechos), el alcochol, por ejemplo. Los
sistemas con calentamiento o enfriamiento, reactores madltiples,
u operacién inestable, complican enormemente el analisis. Para
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un criterio de desempefio, sin embargo, un sistema relativamente
simple es mejor.

La versién mas simple de un bioreactor es un reactor tanque de
movimiento continuo de flujo (RTMCF), en el cual el crecimiento
de las células depende UGnicamente de los nutrientes con que se
alimenta al sistema. El valor esperado a ser contrclado es la
cantidad de células producidas. Frecuentemente se quiere producir
la mayor cantidad posible de células. Un conjunto béasico de
ecuaciones para dicho bioreactor son :

dCl

=~Ccw +C (1-20C) er
dt
dc, 1+ B
—_— =W+ (1l-0) e —
dt 1+8 -6

donde C; y C, son, respectivamente, la cantidad de células de
menor dimensién y la conversidén de substratos, con ¢, definido
como (Sg - S)/S;, donde S; es la concentracién del substrato
(nutriente) en 1la alimentacién del reactor y S es la concen-
tracién del substrato en el reactor (Ver Figura 5.19). E1
parametro de control, w, es la razdn de flujo a través del
reactor. La primera ecuacién describe gue la razén de cambio en
la cantidad de células es igual a la cantidad de células
transportadas fuera del tanque (Cw) mds el nlGmero en gque han
crecido las células ( C, ( 1 - C;) e ). La razén de creci-
miento es proporcional a la cantidad actual de célulasg (C,), pero
depende no linealmente de la concentracidn de nutrientes (C,;). La
seqgunda ecuacidén describe gue el cambio en la cantidad de
nutrientes es igual a la razén en la cual el nutriente es llevado
fuera del sistema més la razén
en la cual éstos son metaboli-
zados por las células. Las
constantes f§ y v determinan la
relacién del crecimiento de la
célula y el consumo de nu-

trientes. El sistema de ecua- : 1
ciones implica que el creci-
miento mas rapido ocurre cuan-
do se tienen concentraciones
intermedias de substratos y el
mids lento cuando se tienen
concentraciones altas o bajas.
Algunos investigadores definen
otro parametro Da, el cual es
igual a 1/w. Este no es un
modelo completamente real de Frig 5.19 Diagrama del bioreactor.
algln bioreactor, pero propor-
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ciona un sistema simple, aunque cambiante, que ha sido estudiado
por expertos en control de procesos.

Este sistema es dificil de controlar por diversas razones: las
ecuaciones no controladas son altamente no lineales y presentan
ciclos limite. El comportamiento éptimo ocurre dentro o cerca de
una regién inestable. E1 problema exhibe multiplicidad: dos va-
lores diferentes del parametro de control (razén de flujo) pueden
conducir al mismo punto de inicio (set point) deseado en la
cantidad de células producidas.

5.2.9.3.1 CONTROL DEL BIOREACTOR UTILIZANDO UNA RED NEURAL
ADAPTIVA.

La figura 5.20 describe
una arquitectura de con-
trol basado en un modelo
de neurocontrolador. Se
utilizan dos redes neura-
les multinivel, una para
el modelo de la planta y
la segunda para el con-
trolador. Cada red tiene
2 niveles ocultos de cin-
co neuronas cada uno; con
mayor nimerc de neuronas,
con seguridad, se dara Fig 5.20 Arquitectura del control., Tanto el

una mejor exactitud. controlador como el modelo de la planta son
redes adaptivas.

Se ha entrenado a la red adaptiva usando como entradas las
concentraciones y las acciones de control, todas variando sobre
el rengo completo de menor dimensidn de cero a uno. Cuando el
controlador se ha fijado, entrenado, y probado en los valores
esperados de €=0.1130 y (,=0.8902, la red produciri las concen-
traciones de salida de (¢;=0.1224 y (,=0.8778.

La discrepancia entre los valores esperados y los valores
actuales se debe a la inexactitud en el modelo.

También se probo la red introduciéndole ruido aleatorio en la
sefial de control w. Los resultados mostraron que el control es
estable y razonablemente exacto. Para conseguir el mejor control
en la realidad, los sistemas ruidosos requeriran del uso de redes
las cuales tendrédn como entradas las salidas de las corridas pre-
vias y que intenten pronosticar los valores futuros.
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Se ha sugerido como criterio de desempefio (benchmark) que este
sistema se pruebe en tres problemas: (1) el control alrededor del
punto w=0.75, que es un lazo abierto estable, (2) el control
alrededor del punto w=1.25, que es inestable, y (3) el cambio
descrito anteriormente iniciando con w=0.769, gue corresponde a
C;=0.1236837 e incrementando la concentracién esperada C, por
0.05, que cruza el limite de estabilidad.

$.2.9.3.2 VERSIONES MAS COMPLEJAS DEL CONTROL DEL BIOREACTOCR.

Una serie de problemas de mayor dificultad se pueden construir
basandose en un sistema similar al del bioreactor anteriormente
descrito. Dicho sistema tiene una entrada y dos salidas. Es facil
crear un problema de dos entradas y dos salidas agregando un
segundo flujo de alimentacidén con un substrato concentrado (Sg)Sc
>> Sy Yy una razén de flujo w, que debe de usarse para aumentar la
concentracidén del substrato. También puede quererse una tercera
alimentacién (razén de flujo w,) sin substrato para disminuir la
concentracidén de substrato. Esto da como resultado el conjunto
de ecuaciones:

dc,
= - C(w + Wet W) + C (1 - ) e
dat
dCz : . SraeEE L et i 1 + ﬁ
= = Cy(wtWweHwy) + cve + C(1-Cp) P - —
dat v SRR 1+ 8 -0

con ¢, representando la forma de menor dimensién de Sgy w, We ¥
wy; como parametros de control. Ahora se pueden poner indepen-
dientes los valores esperados para C, ¥ C,, dandoc un problema de
control multivariable.

Los problemas anteriores son los mé&s simples de una enorme clase
de problemas. Versiones mas complejas del sistema se tienen
frecuentemente y son f&ciles de construir; sélo se necesitan
considerar los productos fabricados por las células. Estos
productos frecuentemente inhiben un mayor crecimiento (adicio-
nal), por lo que se incrementa la complejidad. También es
deseable con frecuencia maximizar la cantidad de uno o mas de los
quimicos producidos por las células. Otros modelos del comporta-
miento de la célula incluyen el comportamiento gue varia fuer-
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Flow Fittered product

Waste Backflow

Fig 5.21 El PLC es mcjor en el control de lemperatura, procesos por pasos secuenciales y en pequedos procesos, coma el de filiracién que aqul se muestra.

temente con las direcciones de crecimiento. Antes que de moverse
de un estado estable a otro en un reactor de flujo continuo, se
pueden observar los problemas de una colonia (conjunto de
microbios) en que el substrato es (peridédicamente) agregado al
tangue, pero no se tiene algtn flujo de salida. En este caso lo
que se quiere es maximizar la producciédn de grupos de células
sobre el curso de una colonia, y el surgimiento de una optimi-
zacién del problema (reforzamiento retardado).

Aungue no es posible esperar que todo controlador maneje este
rango completo de problemas, es importante saber dque estén
disponibles para pruebas aspectos diferentes de aprendizaje.
Diferentes cambios de control, tales como la no linearidad,
interaccidén de maltiples variables y la optimizacidn sobre el
tiempo, se pueden introducir a diferentes variaciones del
problema.
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5.2.10 SISTEMAS DE CONTROL DISTRIBUIDO BASADOS EN PLC'’s

Los administradores de las plantas pueden elevar la productividad
con una minima inversidn, al interconectar los PLC’s existentes
a un sistema de control distribuido (SCD). El incremento de la
competencia en el mercado mundial actual estd forzando a las
corporaciones a exprimir completamente la productividad en todo
momento mas alld de sus operaciones. Frecuentemente se debe
lograr con una minima inversién. Las f&bricas y plantas que ya
utilizan controladores programables pueden conectar sus PLC’s a
un SDC.

5.2.10.1 EL PLC.

Cuando por primera vez se introdujo en operaciones discretas, el
PLC proporciond un incremento dramdtico en la productividad de
las fabricas, el rendimiento de los PLC’s en el control de maqui-
naria fue muy superior del que se logrd por relevadores alambra-
dos secuencialmente. Posteriormente, el PLC se trasladd a la
administracién de pequefios procesos, tal como la filtracién (Fig.
5.21) y de reacciones escalonadas secuencialmemte en bloque,
gracias a sus inherentes ventajas en control de temperatura, y
funciones mateméticas.

Los actuales PLC basados en microprocesadores pueden proporcionar
una mayor funcionalidad gue sus versiones anteriores, expandiendo
enormemente sus aplicaciones potenciales, por ejemplo en un
proceso quimico el PLC puede ejecutar reacciones quinicas
secuencialmente. El alcance de este control podria abarcar
niveles de temperatura y agitacidn. Ademds, el PLC hace uso de
la nueva tecnologia, tal como la inteligencia artificial (Redes
Neurales), ofreciendo asi funciones mds sofisticadas, tales como
procesos estadisticos (funciones de predicecién con redes
neurales), y control de calidad (implementado con una red neural
con aprendizaje supervisado), las cuales se aplican en un amplio
rango de aplicaciones a control.

Sin embargo, la mayoria de los PLC’s actualmente funcionando en
las plantas operan secuencialmente y dependen ampliamente de la
légica de escaldn del relevador (diagramas de escalera) para su
programacién. En cambio, los PLC’s mads modernos se pueden
programar a través de lenguajes graficos que utilizan elementos
(dispositivos) de légica digital (Secuenciales y Combinatorios).
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5.2.10.2 Los 8B8igtemas de Control Distribuido (8CD).

Un SCD realiza mltiples tareas y programas, incluyendo instruc-
ciones de salto y ejecucién de diferentes subrutinas. Puede
manejar instrucciones complejas y funcionar come un controlador
continuo o por lotes (Fig. 5.22).

Fig.5.23 Un SCD basado en PLC's puede ser una alternativa no castosa para redisefiar y construfr un sistema de control completamente nuevo.

Cuande inicialmente se implantaron, los SCD’s eran grandes vy
dificiles de controlar, debkido a que sus sistemas de computo eran
enormes y dificiles de programar. Los programas se escribian en
lenguaje maquina altamente reservado, y las E/S de muchos SCD’s
no funcionaban en las f&bricas sin un medio ambiente adecuado
(aire acondicionado y control de polve). Ademds, tendian a ser
muy caros a comparacidén de otros tipos de control existentes.
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Desde entonces, los SCD’s, al igual que sus sistemas de cémputo,
han sido perfeccionados con el fin de facilitar su uso y bajar
su costo. Una de sus caracteristicas actuales es el uso de
lenguajes de alto nivel, como el lenguaje C, y lenguajes de
control propietarios y especializados. resultado. En consecuen-
cia, los operadores pueden aplicar complicados esquemas de
control tan fdcil como llenar espacios en blanco.

5.2.10.3 COMBINANDO PLC’s y SCD’s.

Cada vez mas directores de fabricas de procesos de manufactura
discreta (como plantas automovilisticas) asi como plantas con
procesos continuos y por lote (tal como la industria petrolera),
estan cambiandoe a una estratégia hibrida de control, SCD’s bha-
sados en PLC’s. Esto permite tomar ventaja del bajo costo de E/S
de los PLC’s y de la amplia flexibilidad de los SCD’s.

Las estrategias hibridas estan alcanzando un especial crecimiento
en donde los PLC’s ya eran usados extensivamente. permitiendo a
la compafila reducir su inversién en equipo mientras se incrementa
su productividad. Por ejemplo, la industria petrolera, y otras
industrias, estan comenzando a usar, de principio a fin, 1los
PLC’s existentes como E/S remotas reduciendo el namero de cables
desde los puntos de E/S hacia el ScCD.

Para lograr la eficiencia mé&xima de una estrategia hibrida de
control de un ScD basado en PLC’s, los directores tienen gque
sacarle provecho al potencial de cada componente. Por ejemplo,
si contindan usando Ginicamente la 1ldgica de escalén del relevador
para control de procesos, se perdera la funcionalidad en las
instrucciones asi como la habilidad de llamar a diferentes subru-
tinas y moverse a esguemas diferentes dentro del medio ambiente
del control. Ademé&s, no tendrdn la habilidad de manejar el flujo
de materiales (6 productos) a través de un proceso. Asi mismo,
los SCD’s basados en PLC’s deberan usar algan lenguaje de alto
nivel asi como diagramas de escalera.

5.2.10.4 IMPLEMENTACION DE UN SCD BASADO EN PLC’s.

Para demestrar como puede trabajar un SCD bhasado en PLC”s en una
aplicacidn actual, considerese la implementacién de una operacién
de manufatura gquimica. Un proceso quimico esta compuesto
gquimicamente de varias plantas quimicas: una planta puede
fabricar estirena, otra benzeno, y una tercera cloro. Estas se
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combinan para elaborar otros productos.

En este ejemplo, Los PLC s manejan cada operacién a nivel planta.
El proceso completo (desde la seleccidn de materiales hasta la
facturacién al cliente) es manejado por un SCD. En el desarrollo
de sistemas hibridos, siempre se deberi tener en cuenta que:

- Los PLC"s no se comunican automaticamente con los SCD”s.

- La interconexién de los PLC s sin una apropiada interfaz
interna puede incrementar los riesgos al personal o propi-
ciar accidentes,

Sin embargo, poniendo los SCD”s basados en PLC's a varios
niveles, las distintas estrategias se pueden combinar de manera
que se integre el trabajo por medio de un cable de interconexién
{Fig. 23).

I

’

Froces
Iﬂl
From fidd devices '

ESTACION DE TRABAJO

":-.“""'r-l'u-

Fig 5.22 Los sistemas de control distribitido han sido buenos en lareas miliiples y procedini plefos que se enciientran en procesos industriales
continuas,
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Se’ tienen dos posibles maneras de implementar un SCD basado en
PLC"s:

1. 'El modelo Arriba/Abajo (top down) coloca un nivel completo
de SCD sobre los PLC s existentes (los cuales sirven como
E/S remoto) para consegir las caracteristicas completas y
la funcionalidad de un SCD clasico. Este modelo es factible
sin importar que cantidad de puntos E/S estan involucrados
en el sistema.

2. El modelo Aterrizado (ground up) enlaza los PLC°s a un
"microScD" (tipicamente basado en un microcomputador) para
realizar reportes basicos y funciones de control. Este
modelo es el mejor logrado para aplicaciones con menos de
mil puntos E/S.

Como ya se indicecé, un SCD c¢lédsico puede proporcicnar facilidad
de manejo desde la materia prima hasta la facturacidn al cliente.
Para manipular esta tarea, un SCD requiere de cierta informacién
de la fabrica, tales como pesos, porcentajes, temperaturas,
biscocidad, es namero de acidos en un polimero, caracteristicas
de temperatura y presidn., Todo esto esta normalmente mas alla del
alcance de la mayoria de los PLC”s . En tal situacién, un modelo
Arriba/Abajo tiene sentido.

El modelo aterrizado es menos eficiente, pero también menos
costoso. Una manera de consedir una facil administracién con este
modelo es introducir técnicamente los datos requeridos en una
computadora personal en la planta. Esta informacién podra
entonces ser accesada por un SCD remoto u otro sistema de
cémputo. No hay duda de que el gasto inicial gue se necesita para
conectar los PLC”s a una microcomputadora es significativamente
menor que el costo de instalacién de un SCD clasico. En procesos
con poco menos de mil puntos E/S, pudiera probablemente costar
mas instalar un SCD gque introducir los datos manualmente a un
microcomputador. Donde se involucran mds de mil puntos E/S, la
disminuida eficiencia de 1la entrada manual de datos puede
resultar actualmente en un costo total mas alto.
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$.2.10.5 EL FUTURO: MAS RAPIDO, MAS ECONOMICO, MAS PEQUENO.

En general existe la tendencia a fabricar PLC"s y SCD"s mas
sofisticados, mas féaciles de usar y significamente menos
costosos. Esto es debido al dramdtico progreso en microminiaturi-
zacién. Por ejemplo, se espera tener pronto, un sistema totalmen-
te funcional que tradicionalmente costaria de USD $250,000 a USD
$500,000, cueste de USD $30,000 a USD $50,000. La reduccidn més
grande en costo sera debido al hecho de que un sistema a la larga
ne dependera neceariamente de una gran computadora en un cuarto
de control exclusivo; Este podrad consistir de una red de compu-
tadoras personales distribuidas por toda la fabrica,

Gracias a la microminiatirizacién las E/S pueden colocarse en una
caja de 8 x 10 x 12 pulgadas. Aceptados, en lazos criticos. tal
densidad de E/S puede tener desventajas. Sin embargo una facil
solucién a esto puede ser el de dedicar diferentes tableados a
diferentes puntos E/S. Las E/S seran tan baratas que son posibles
tableros redundantes. Ciertamente, muchos fabricantes estén
comenzando a ofrecer este tipo de productos E/S.

La computadora gue maneje el sistema probablemente serd del mismo
tamafio de las E/S densas, y controlard una multitud de procesos.

Una tecnologia futurista, la inteligencia artificial, ya esta
encontrando su camino en el control de sistemas en la forma de
redes neurales. Esencialmente, las redes neurales aplican las
reglas de control desarrolladas por los expertos para varias
situaciones. Un sistema experto se puede implementar con las
redes neurales. Una vez que se extienda el uso de dichos sistemas
expertos, se espera gue entregen un sobresaliente perfeccionamie-
nto en la eficiencia. En aplicaciones de mantenimiento, por
ejemplo, un sistema experto gue pueda diagnosticar la causa de
una falla en el egquipo por medio de cuestionamientos a los ope-
radores, ahorrara trabajo en el mantenimiento sin mencionar las
horas de bisgueda en los manuales.

En el ejemplo de la figura 5.23, la red neural se aplica como
controlador de todo el sistema, utilizando las entradas y salidas
de los PLC"s como las entradas y salidas, respectivamente, de la
red neural. Un simple cambio se necesita para acoplar la red
neural al SCD, esto se muestra en la figura 5.24.
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NEUROCONTROLADOR

Fig.5.24 Sistema de control distribuido basado en PLC's implementado con un
neurocontrolador.

LS § A —
OTRAS APLICACIONES

PREDICCION DE EVENTOS FUTUROS.

Predecir en inteligencia artificial, es predecir eventos futuros
basados en informacién histérica. Primero se escoge un conjunto
de factores de entrada que al menos se piensa que seran Gtiles
para predecir un conjunto de salidas. Este conjunto de factores
son desarrollados tipicamente con métodos estadisticos.

Veamos como se pueden resolver directamente, con menos tiempo y
esfuerzo al formular un modelce para determinar los factores de
entrada, con una red neural. Utilizando una red neural, podemnos
mirar la informacidédn histérica como un conjunto de patrones
asociaciodos. Los patrones de entrada son los valores de todos
los factores de entrada elegidos para un periodo particular. Los

patrones de salida son las salidas registradas para un periodo
especifico.
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Una vez dque la red neural estd entrenada con el patrén de
asociaciones de factores de entrada y salida para la informacién-
histérica, esta puede "recordar" patrones de salida cuando se
presenten determinados patrones de entrada, de este modo, la red
neural entrenada puede predecir eventos futuros basados en nuevos
conjuntos de factores de entrada. Esta es la primera aplicacién
que se le encuentra a las redes neuronales, el de obtener una
prediccién, pero no quiere decir gue para esto fue creada.

RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

La segunda adrea de mayor aplicacién de las redes neurales esta
orientada a el reconocimiento de imdgenes. Tratamos a cada pixel
como un patrén de una secuencia, ya sea de nimeros binarios (0
6 1, indicando presencia o ausencia de un pixel) o nimeros reales
(para imagenes de escala-de-grises o color). Entonces asociamos
cada patrdn con una salida, el cual es una descripcién de lo gue
la 2imagen representa. Este podria ser una descripcién de texto
0 puede ser simplemente un carédcter, como en una aplicacidn gde
recohocimiento éptico de caracteres.

Un ejemplo de una aplicacién del reconocimiento de im&genes, es
un reconocedor de digitos escritos a mano. La red neural debe de
aprender las asociaciones entre los patrones de entrada (imdgenes
escritas a mano) y patrones de salida (los valores de los
digitos). Algo que se ha demostrado, es gue la retropropagacién
es muy pobre para realizar esto. Por lo gue es muy conveniente
utilizar la red con un algoritmo de aprendizaje no supervisado
(red con antepropagacion).

Para el reconocimiento de im&genes escritas a mano. Cada imagen
es leido como un archivo PCX. PCX es un archivo estandar para
imdgenes grdficas (introducidas por Zsoft en su programa de
Paintbrush de PC). Es ciertamente el estdndar mas utilizado, a
pesar de que no es tan amigable como otros formatos como TIFF.
los cddigos de entrenamiento para redes utilizando im&genes en
PCX son extremadamente reusables.

Con el objetivo de obtener mas simplicidad, cada imagen de digito
es almacenado en un archivo. Se rastrean las imdgenes con un
software especifico para esto, se recorta el digito, y se
almacena en un archivo PCX. Esto es realizado con un software
utilizando "signposts", es decir utlllza una amplitud de nuestra
imagen para indicar la composicién de nuestro digito. Por
ejemplo, se puede procesar una forma de impuesto donde los
nimeros estdn situados dentro de unas cajas cuadradas. Si se
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busca la caja cuadrada con una mayor ampliacidén de nuestra
imagen, podemos tratar los pixels dentro de la caja cuadrada al
mismo tiempo que nuestro PCX archiva imdgenes.

Para el reconocimiento de un digito, procesamos el archiveo PCX
para obtener una ampliacién de nuestra imagen al 16x16. Nos da
un vector 256 neuronas de longitud. Pero la imagen en el archivo
PCX es obviamente mayor que 16 X 16. En realidad, puede ser tan
grande como 640 X 480 para imagenes en vga, o hasta 1,024 X 768
para imagenes Super VGA. Hasta para una imagen tan pequefios como
320 X 200, esto es aln un vector de 64,000 neuronas como largo
para nuestro patrén de entrada.

Para obtener unos 16 X 16 pixeles de imagen, simplemente se
amplian las imdgenes en unos 64 X 64 pixeles. Unos 640 X 480
pixeles de imagen resultaria en cada componente de 40 x 30 pixe=
les. Para cedificar cada componente en nuestros vectores de punto
flotante, se determina el nimero de pixeles "activados" en la
regién y la divisién de estos por la cantidad de pixeles totales
en la regidn. Asi, si 400 pixels estuvieron en la regiédn antes
mencionada, el valor codificado tendria 0.333. Un alternativa
para representar la imagen es utilizar vectores.

PROCESAMIENTO DE TEXTO

Se han realizado muchas exitosas aplicaciones de redes neurales
con respecto al procesamiento de texto, incluyendo redes neurona-
les para recuperacién de la informacién probabilistica [IJCNN
90]. Un ejemplo especifico de una aplicacién recuperacién es un
simple corrector de ortografia. Esta no es una aplicacidn Gnica
de redes neurales. Jagota y Colgado de SUNY=-BUFALO presentd un
"léxico" (el cual en realidad fue justamente un corrector de
ortografia) basado en la red de Hopfield [IJCNN 90].

La red de Hopfield no es muy diferente al modelo BAMs. Son redes
aditivas discretas con una capa Gnica de pesos ( en contraste
para la red de Hopfield analégica). También es probable gue un
enfoque neto de Hopfield para un corrector de ortografia sea casi
tan rapida como un BAM, También, muchas redes neuronales basados
en el reconocimiento de sistemas estdn siendo construidas, como
parte de estos sistemas, un corrector de fonemas.



OPTIMIZACION

Las redes neurales se han formulado para resolver problemas
dificiles. Cuando nos referimos a la optimizacion, nos referimos
al proceso de encontrar la "mejor" solucién entre muchas otras
posibles alternativas. Generalmente, un problema gue no tiene
optimizacion se puede enumerar préacticamente todas las alternati-
vas y aplicar una férmula de evaluacidén para cada uno. Los
problemas de optimizacidén requieren tipicamente algin forma de
algoritmo para llegar a la mejor alternativa.

En la rama de las matemdticas y la ciencia, la mds relacionada
con problemas de optimizacion es la investigacidn operativa (OR).
Los problemas OR son formulados tipicamente como una formula de
minimos y maximos de un conjunto de restricciones.

El problema de minimizar algo frecuentemente se refiere en cuanto
"cuesta la minimizacién". Las restricciones se representan como
un conjunto de limites establecido de desigualdades en las
variables (o un subconjunto de las variables) en el costo de la
férmula. Si estos limites no estuvieran alli, fuera una cuestién
muy simple el costo de minimizar la funcién.

Los problemas con un numero limitado de restricciones y variables
se pueden resolver utilizando un algoritmo matemitico. Un ejemplo
popular de tal algoritmo es el método simplex, que define los
limites como un conjunto de n-espacios vectoriales ( donde sea
n es la cantidad de variables). Estos vectores definen una
superficie de n-espacio contenidos en el conjunto de la solucién.
Si el valor de cada variable en la solucidn propuesta es dentro
de los limites, entonces es una solucién posible. Si cualdquier
dimensidn o variable esta afuera de los limites, entonces es una
solucién no factible. Si el conjunto de vectores implicados por
las restricciones sugieren un regidén encerradas en n-espacio,
entonces el problema probablemente es "ilimitado".
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- ./

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#ifdef _ TURBOC__
#include <mem.h>
Hinclude <alloc.h>
#endif

Hinclude "antype.h”
#include "nnereat.h”
#include "anteain.h”
Hinclude "ancrvor.h”
#include "cparser.h”
#include "bprecogy.h”
#define MAXHIDDEN 128

stalic INTEGER hiddenent = 0;

static INTEGER hidden[MAXHIDDEN];
atatic INTEGER output;

siatic INTEGER input;

siatic INTEGER totathidden;

static INTEGER totalpatt = 0;

static VECTOR **inputvect;

static VECTOR **argtvect;

static char tfilcnamc[128];

I default dump file name o

static char  dfilename[128] = "bptrain.dmp™;
static char  ofilename{128] = "bprecog.out*;
int usage( )

(

printf( "%s %s - by %s\n”, PROONAME, VERSION, AUTHOR );
printf( "(C)Copyright 1992 Ail Rights Reserved, %sin\n™, DATE);

printf( "Description: backp ncural net i )

printf{ "Usage:\n%s @file -i=4# -o=# -hh=4# {-h=4} -samp=# -freccog= <fn> [Lfd ump= < fn>] -fout= <fn>n\n", PROGNAME };

printf{ "Examples:\n” ),

printf( "Recognizc 2 patiems in myinput.rgn with the NN ereated in bptrain cxample 1'\a” );

printf{ "and generate a result file result.outi\n® );
printf( "%s «i=2 -o=[ -hh=2 -h=3 h =4 -samp=2 1

printf( "\n" };

paintf({ "Wherelnin” );

printf( "i= dimension of input layerin” );
prind( *-0= dinension of output layerin” );

printf( "-hh= number of hidden layersin® };

printf( "h= cach hidden Inycr dimension (may be multiple)in”™ );
printf( "-samp = number of train input patterns in train filk\n" );

printf( "-frecog=  nanic of recog file containing inputsin® );

printi{ "-fdump= name of ncural nct filc dumped by bptminin® );

printf( "-fout= name of recognition resull filein™ )
exit (1);

int parse()
int emd;
char rest[128);
int resti;

while ({catd = cmdget( rest )I= -1)

Testi = atoi(resty;

it.outln"; PROGNAME);



}

swilch {cmd) .

casc CMD_DIMINPUT:’

L - input = resti; break;
* ease CMD _DIMOUTPUT: .~
L 7 output = pestiy break; <
case CMD_DIMHIDDENY: ;

S if (input €= 0 ||oulpui <={)

_error{ NNIOLAYER );

- if (resti > MAXHIDDEN)
error( NN2ZMANYLAYER);

}
totathidden = resti; break;
. case CMD_DIMHIDDEN:
if (hiddencat > = totalhidden)

i
* hidden layers more than apecified
*/

break;
}

hidden[hiddencnt++] = resli;
break;

case CMD_RECOGFILE:
strepy( tfilenane, rest );
break;

casc CMD_TOTALPATT;
tolalpakt = restis
break;

case CMD_DUMPPILE:
strepy( dfilename, rest );
break;

case CMD_OUTFILE:
strepy( ofilename, rest );
break;

case CMD_COMMENT:
break;

* ease CMD_NULL:

printf¢ "unknown command [%a]\n®, rest );

exit (2); : .

break;

y .

}o S
if Ghiddenent < totalhidden)

{
error{ NNZMANYHIDDEN );

int getrecogveet( recogfile ) . - - o : o

char

{

iy Jy o0ty
*tap;
"

ft = fopen( recogfile, “r*);
if (At == NULL)

{
“error( NNRFRERR );

inputvect = malloc( siiwf(VECTOR *) * totalpatt );
for (i=0; i<totalpatt; i+-+)
S

I - allocate input pattems R
“tmp = v_creat( input );



i

int mnin ai
int

char

€

for (j==0; j <input; j-+4)

ent'= fscanf( R, " %", &tmp-> veetlj] )5

ifent <'1)

{ .
crror{ NNTFIERR );

" *(inputveet + ) = tmp;

felose( ft);
rge, 8rgv )

arge;

*argv;

INTEGER §;

NET *nn;

FILE *fdump, *fouy;
if arge € 2)

usageQ;

else
emdinil( arge, argv );
parse();

i create a neural net o/

nn = an_creat( totathidden 4 1, input, output, hidden );
printf( "opeaing dunp file [%s) ...\n", dfilename )}
fdump = fopen( dfilename, "r");

s_load( fdump, nn );

felose( fdump );

printf( "start recognizing...\n");

getrecogveet( tfilename );

fout = fopen( ofilcname, "w");

if (fout == NULL)

{
error (NNOUTNOTOPEN);
}
for (i=0; i <totalpatt; i++)
{

nnbp_forward(an, *(inputveet + 1) );
an_dumpout( fout, un );

felase( fout );
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- files bptrain.c

. dese: back proy Multi Laycr Percep (MLP) training
. by: patrick ko

- date: 02 aug 1991

. revi: v1.32u 26 apr 1992

- o

Hinclude <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#ifdef __TURDBOC_,
#include <mem.h>
#include <alloc.li>
Hendif

#include "nntype.h"
#include “ancreat.h”
Hinclude "nntrain h"®
#include "nnerror.h”
#include "cparscr,h”
#include "bptrainv,h"
#include "timer.h"
#define MAXHIDDEN 128

siatic INTEGER hiddencnt = 0;

static INTEGER hidden[MAXHIDDEN];
siatic INTEGER output;

static INTEGER input;

static INTEGER totathidden,

siatic INTEGER fotalpatt = 0;

static REAL trainerr = ERROR_DEPAULT;
static INTEGER report = 0;

static INTEGER

stalic long int tdump = 0;

siatic VECTOR **inputveet;

static VECTOR **argtvecl;

extem REAL TOLER;

static char tnamcf128);

" dump file nanie with default  */

statie char  dname[E28] = "bptrain.dmp™;

static char dinnamc[128) = *=;

int usage( )

{
printf( " %s %s - by %s\n", PROGNAME, VERSION, AUTHOR );
printf( "Copyright (¢) 1992 All Rights Reserved, % s\n\n®, DATE);

printf( "Description: backprop neural net training with adaptive coefficients\n™);

printl( " Usage: %s @file ~i=# -o=# -hh=# {-h=4} -samp=# -frsin= <fn>\n", PROGNAME);
printf( "[-fdump= <n>] [-fdumpin= <fn>)-r=# [-] dump=#] [-w+ =# -w-=4]\n" );
printf( "[-err=]) [-torere=] [/ ...\n");

printf( " Example: " );

printf( "creale and 1min a 2x4x3x1 dimension NN with 10 samplesin®);

printf( " %s -i=2 -o=1-hh=2 -h=4 -h=3 -crr=0.01 ", PROGNAME );

printl( "-Arain=inpul.im <sanp=10ta" );

printf( "Where:\n" );

printf{ "-i=,-0=  dimension of input/output layer\n” )3

printf{ "shh= number of hidden Iayers\n® );

printf{ “-h= cach hidden layer dimension (may be multiplen® );

printf( "-frain= name of train file containing inputs and targeisin® )3

printf( "-fdump= namec of output weights dump file\n" };

printf( "-fdumipin= name of input weights dump file (il any)in");

printf( "-samp= number of train input pattems in train file\n" );



printf( "-r= report training status intervalin® );

printf( "t time the training (good for non-Unix)in"™ );

printf( "tdump=time for periodic dump (specily scconds)in™);
printf( "-w initial random weight upper bound\n" ),

printf( " initial random weight lower boundin® );

printf( "-err mean square per unit train error ¥);

printf( "(def= %MN\n", ERROR_DEFAULT);

printf( "-torerr=  tolerance ervor (def=%MN\n", TOLER_DEFAULT);

T exit (0);
. parac()
fnl emd;
.. ¢har rest[128};
nt o . resti;
. long Tesil;

while ((Emd = emdget( rest ))1= -1)
R

- vesti = aloi(rest); ’
Teatl = atol(rest);
awitch (cmd)

{
case CMD_DIMINPUT:
inpul = resti; broaks
case CMD_DIMOUTPUT:
output = resti; break;
case CMD_DIMHIDDENY:
if (input <=0 |{ output <=0)

error{ NNIOLAYER )
if (resti > h)MXHlDDEN)

grror( NNZMANYLAYER );
totalhidden = resti; break;

casc CMD_DIMHIDDEN:
if (hiddencnt > = totalhfdden)

/* hidden layers morc than specificd %/

break;

}
hiddenhiddenent+ +] = reati;
break;

case CMD_TRAINFILE:
strepy( tname, rest );

break;

case CMD_TOTALPATT:
totalpatt = resli;
break;

case CMD_DUMPFILE:
strepy( dname, rest );
break;

case CMD_DUMPIN:
strepy( dinnanie, rest );
break;
casc CMD_TRAINERR:
trainerr = atof( rest);
break;
case CMD_REPORT:
report = resti;
break;
case CMD_TIMER:
timer = 1;
break;
case CMD_TDUMP:



int
char

tump = restl;
break;

casc CMD_WPOS:
UB = atof(rest);
break;

casc CMD_WNEG:
LB = atof(rest);
break;

ease CMD_TOLER:
TOLER = atof(resl);
break;

case CMD_COMMENT:
break;

case CMD_NULL:

printf( " %s: unknown command [%s]\n", PROGNAME, rest );

exit 2,
break;
H
}
if (hiddencnt < totalhidden)
{
crror( NNZMANYHIDDEN );
}
gettrainvect( thame )
*tname;
int i, j, ent}
VECTOR *tmp;
FILE Mt

ft = fopen( tname, "r" };
if(h == NULL)

{

crror{ NNTFRERR );

}
inputvect = malloe( sizcof(VECTOR *) * toklpait );
targtvect = malloc( sizcaf(VECTOR *) * totalpatt );
if (totalpatt < = 0)

error{ NN2ZFEWPATT);

)
for (i=0; i<totalpatt; i+ +)

A ailocate input pattems ./

tmp = v_creat( input );

for (=0; j<input; j++)

ont = facanf( i, " %I, &tmpe> veetli] );
ifent < 1)

{ .
error{ NNTFIERR );

*(inputvect + i) = tmp;

tp =
for (i

_creat{ outpul );
; < output; j++)

crﬁ = i‘scnnf( f, ;%IF, &1 ‘>>\"cc|[j‘|‘)v;
flent <D

ervo

b
Vi .

*{targivect + i) = tmp;

NNTFIERR ); ©




fclusc( ny;

int main( arge, nxgv )

B cmtllml( -rgc, urgv ),
. purseo, g

I * Greate & n:urul nc\ 'I

nn = nn_creat( toulhxdden + l mpul. output. hlddcn ).
- gettrainveet( tname ), E

* rcad last dump, if any *f

if ('dmmm: f= NULL)

{
printf( " %s: opening, dump file [%n] ..,\n f PROGNAME, dmnnmc),
if ((fdump = fopen( dinname, "r" )) 1= NULL) .

an_load( fdump, nn )
felose( fdumip );
}

}
printf( *%s: stari\n®, PROGNAME);
if {timen}
timer_restartQ;
f*  the default training crror, ..., clc can be incorporated into
the interface - if you like. *

nnbp_train( an, inputvect, targtvect, totalpalt, trainerr, ETA DEFAU[T, ALPH/\ DEFAULT repor, ldump, dnnme),

if (timer)

printl(" %s: tinie clapsed = %14 sces\n”, PROGNAME, timer, !lopo).

printf( "%s: dump neural nct to [%sl\n", PROGNAME, dnanie );
fdump = fopen( dname, “w" );

an_dump( fdump, an );

fclosc(fdump);

I
. file: ancreat.c

i dese: creale a fully connected neurad et

. by: patrick ko

. dale: vl.ju-02 aug 91

. revi: v1.2b - 15 jan 92, adaptive cocfficicnts (beta)
. vi.3u= 17 jan 92, revised datn structures

* ./

#include  <stdio.h>

#ifder __TURBOC__
#include  <alloc.h>

Hendif



Hinclude
Hinclude
#Hinclude
#include
#include
REAL

REAL

fo=

ros=nS==S====

INTEGER
INTEGER
INTEGER
INTEGER
{

<stdarg.h>
"nntype.h*
"nncrror.h”
*nncreat.h®
*random h*
up=1.5;

funct: nn_creat
dacpt creat an nn object

given: totailayer = total number of hidden and output l:nyérs
- — " s

= of

dimother = dimension of o\;::r layers

retm: altocaled NET

totallayer;
diminput;
dintoulput;
+ dimother;

INTEGER i;

INTEGER dimwt;

NET *antmp;
INTEGER dimlayer;

I+ malloe the NET struct ¢/

if ((nnimp= (NET *)malloc(sizcof(NET))) =

{

error( NNMALLOCY);
clse

{

% malloc the LAYER *'s

DimNet(anunp) = totallayer;
if ((nntmp=>fayer = (LAYER

error( NNMALLOC);
}

clse

s==s==

NET * nn_creat( totallayer, diminput, dimoutput, dimether )

= NULL)

$

(LAYER ) * DinN

I* dimension of first layer’s wgl vector
* is equal to dimension of input vector

dimwt = diminput;

for (i=0; i< DimNet(nnmp); i++)

if (i == DimNei{nntmp)-1)
{

clse

Layer{nntmp,i} = 1 creat{ dimlayer, dimwt );
1* dimension of this layer’s wgt vector is equal
* to dimension of previous layes's out vector

dimlayer = dimoulput;

dimlayes = *(dimother + i};

dimwt = dimlayer;

rewn (nntmp);

))) == NULL)

*

o .



hd funct: . v creat il .
dsept:. -t create an allocated VECTOR object

L
. ©given: dim = dimension of the vector
. - reim; * allocated VECTOR

e s e e e e e L Lt

VECTOR *v_creat( dim )
INTEGER dim;-
{

VECTOR - *vimp;

INTEGER §

if ((vtmp = (VECTOR ®Inialloc(sizeof (VECTORY)) == NULL)

error( NNMALLOC);
}

clse

DimVeei(vimp) = dim;

if ((Veelivimp) = (REAL Hloc(sizeof(REAL)  dim)) == NULL)
{ .
error( NNMALLOC);
}
clse
{ :
v_fill(vtmp, 00) T e

retum (vimp);



" u_creat
crealc an nllamcd UNIT -

dimwigtvect = dimension of the um\'l wmghl vr.clor
allocated UNIT

UNIT *u crca(( dlmwgtvccl)
INTEGQER dimwgtvect;
{
UNIT *utmp;
if ((utmp = (UNTT *Jnualloc(sizeof (UNTT))) == NULL)

error(NNMALLOC);
}

clse : k ’ s
{
vWeight(utmp) = v_creat( dimwgtvect );
v_rand( vWeight(utmp) );
viWeightl(utmp) = v_creat( dimwgtveet );
vdWeight2(utmp) = v_creat( dimwgtvect );
vDO(utmp) = v_creat( dimwgtvect );
Out(uump) = 0.0;
Net(utmp) = 0.0;
Dlijuimp) = 0.0; .
nDlt(utzup) = 0.0; A
Bins(utmp) = mdQ / 5000,0 ; B
diiasl{utmp) = 0.0;
dBias2(utmp) = 0.0;
* allocation successful */
retum (utmp);

1_ereat
dscpt: crealc an allocaled LAYER object

given: dimlaycr = pumber of units in this layer

dimwgtvect = dimension of the weight vector of ench unit
allocated LAYER

1_creat( dimlayer, dimwgtvect }

INTEGER dimlayer;

INTEGER dimwgtveet;

{

LAYER  *lmp;

INTEGER §; :

if ((lmp= (LAYER *)malloc (sizcof LAYER))) == NULL)
( b

errorNNMALLOCY);
}

else

DimLayer(limp) = dimlayer;
if ((ttp-> unit= (UNIT ")nmlloc(nmnf(UNIT

mlayer)) == NULL)

{
error(NNMALLOC);
}
clse
for (i=0; i <dimlayer; i++)
Unit(ltmp,i) = u_creat( dimwgtveet );
I+ altocation successful */
return (tmp);
}
n
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1.

b file: tndunp.e

hd desc: dump structures in nntype.h

. by: patrick ko

- date: 13 aup 1991

- reviz v1.2b - 15 jan 1992, cocfficient adaptation
- v1.3u - 18 jan 1992, revised datn structures
- o/

Hinclude <stdio.h’>
#include "nntype,h®

void v_dump( fp, vp)
TILE *ip;
VECTOR *vp;
{
INTEGER i;

for (i=0; i< DimVect(vp); i++)
{ .
fprintf( fp, " %0 ", vp-> veelfi] );

fprintf( fp, "\n" %

} . ;
void - v_load( fp, vp) -
FILE . *fp; .-
VECTOR' *vp;
O :
.  INTEGER A
for (i=0; i < DimVect(vp); i++)
; « facanf( fp, " %1 *, &vp->vectfil );
. YA
} SR :
- veid "t u_dumpweight( fp, unit )
- FILB . .7 *fp;
UNIT - *unit;
(o
v_dump( fp, vWeight(unil) );
fprmi(fp, " %f \n", Bias(unit);
). .
void u_loadweight( fpy, unit)
FILE *in;
UNTT *unit;
{
v_load( fp, vWeight(unit) );
fscanf(fp, » %11 \n", &Bins(unit));
)
void _dump( fp, Iy )
PILE *fpy
LAYER  *ly;
{
INTEGER i;
for (i=0; i <DimLayer(ly); i-++)
u_dumpweight( fp, Unit(ly,i) );
}
)
void 1_load{ fp, 1y)
FILE *fp;
LAYER *ly;
{

INTEGER i}
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for (i=0; i< DimLayer(ly); i++) .

" u_toadweight( fp, Unit(y,D) )

) e
void - nn _dump(fp, nn) G
FILE " ey i
NET Son; :
. INTEGER &', - T
for (i=0; i < DimNet(nn); i+ +)
R
| dump{ fp, Layer{nnj) );
}
void an_foad( fp, nn)
TILE *In;
NET *an;
{
INTEGER i;
for (i=0; i<D§n\N=l(m); i+4)
1_toad( fp, Layer(nn,i) );
}
}
void nn_dumpout( fp, nn )
FILE *fp;
NET *an;
{
INTEGER i, j;
LAYER *I;
UNIT B

1 = Laycr{on, DimNet(nn)-1);
for (§=0; j < DimLayer(D; j++)
{

1 = Unit(,j);
fpsintf( fp, "%( ", Ouyh) %

fprintf( fp, *\n" )

-~ -~
¥

. file: fnerror.c

. desc: define all errors

. by: patrick ko

* date: 2 aug 91

., o

#include nncrror.h”
struct error {

int error;
char “ernnsg;
k
static struct error errbl[] =
{ NNMALLOC, *malloc error™ },
{ NNTFRERR, "rain file reading error” },
{ NNRFRERR, "recognition file reading error” ),
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{ NNTFIERR, "teain file input error” ),

{ NNIOLAYER, "input/output layer must be specificd first” },
{ NN2MANYLAYER, "hidden layer more than specified” },

{ NN2FEWPATT, “no training pattern” },

{ NN2MANYHIDDEN,"too many hidden layers specficd” },

{ NNOUTNOTOPEN, "output file cannol be opencd® }

ki

int error( ermo )

int errna;

{
printf{ "nnerror %d: %s\n", crmo, cribl{crmo).crmisg );
exit (ermo);

)

IU

* file: nntrain.c

. dese: train a fully connected neural net by backpropagation
. by: patrick ko

. date: 2aug 91

. revi: v1.2b - 15 jan 92, adaptive cocfficicols

. v1.3u - 18 jan 92, revised data structures

. vl.31u - 20 jan 92, periodic dump, weights retrieval
. .

finclude <swlioh>
finclude <muath.h>
#include <values.h>
Finelude <time.h>
#include "natype.h” N )
Hinclude "nnmath.h" ¢ . LR s
#include "nntrain.h”
Kinclude "nndump.h*
#lefine  global

#lefne LAMBDAD 0.1 - . - -

static REAL ETA = ETA_DEFAULT; : ' I s

static REAL MOMENTUM = ALPHA_DBPAULT; o

static REAL LAMBDA = LAMBDA_DEFAULT; e )

static INTEGER REPINTERVAL = 0; e S . . .

global REAL TOLER = TOLER_DEPAULT; - S R ;

I =

. funct: nnbp_train
d dsept: tenin a neural nel Using bnckpmpngqun
b given: nct = the ncural net

. inpvect = 1 input vector ( 1 train pul‘:m)
. tarveel = | target vector { 1 target paltern )
. np = number of patterns

M €t = crror

. cta, momentum

. report = dump info interval {no.of train cycles), 0=not dump
. tdump = no of seconds for periodic dump, 0=not dump
. dfilename. = period dump file name
* measure of error

REAL nobp_trin{ net, inpvect, tarvect, np, crr, cta, nomentum, repbn, tdump, dfilename )
NET *ael;
YECTOR **inpveet;

A-13



VECTOR **tarvect;
RBAL | err, cla, momentupy;
INTEGER np, report; "
long int tdump;
char . " *dfilename; -
{: :
REAL Error;
INTEGER cat;
time t Insttime, thistime;
FILE *fdump;
cat = 0;
REPINTERVAL = report;
ETA = cta;
MOMENTUM = momentum;
Error = MAXFLOAT;
if (dump)
time(&Instlime);
while (Brror > err}

cnt+ 43 '
Error = nnbp_t u’nml( net, mpvccl mrvccl. np, Ermr Y
il (reponty .
nnbp_report(ent, Error);
if (tldump) )

if (((mfau’m: = time(&ihistine)) - lasttinie) > = tdump)

fdump = fopen( dfilennme, "w" );
nn_dump( fdump, net );

fclosc(fdump);
lastime = thistime;
}

rélumI (Erro); -

¥
n -

~——

s s n s o w

" INTEGER. <nt;
REAL'.-". erros

net = the neural net
inpvect = 1 set of input veelors
tarvect = 1 sct of larget vectors
1p = number of patierns

LasiBrror = encrgy at last cycle
measure of error afler this train cycle

given!

* 2 8 ® 2 8

REAL nnbp_traint{ net, inpvect, tarvect, op, LastError )
NET *nct;

VECTOR **inpvect;

VECTOR **tarveet;
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INTEGER np;

REAL LastError;

{ : '
REAL Brror,;
INTEGER ;-
INTEGER ' fire=0; .
Error = 0.0; - "
n nnbp_init nct),
- for (1—0 i<np; i+4)
{
nnbp_fwrwan.l( net, *(inpvect + );
. Brror += nubp_backward( net, *(inpvect + i), *(tarvect + D)
} .
Error = Error / np / DimNetOut(net);
1% coefficients ion and dWeight { .
- if (Brror <= Lastrror + TOLER)
{
/* weights will be updated, go ahead */
fire = 15
anbp_cocffadapt( net );
nnbp_dweighteale( net, np, fire ); "
return (Error);
}
elxe
{
1+ weights will not be updated, backtrack *+/
fire = 0;
ETA *= DACKTRACK_STEP; 7* half the ETA */ . X
ETA = ground(BTA,ETA_FLOOR}); T 7 ' -
MOMENTUM = ETA * LAMBDA; - o : )
nabp_dweighteale( net, np, fire );
retum (LastBrror);
}
[f====ooososoosomSmo=====uSso===ssd
. funct: anbp_forward (pass)
. dscpt: forward pass calculation
. given: net = the tieural nel
. inpvect = 1 input vector ( 1 lmin pnltcm)
- retm; nothing
L

NET *net;

VECTOR ‘*inpvect;

{

LAYER

UNIT

INTEGER i, j, k;
REAL : :

/* phase 1 - forward compute nulpul vnlu: Oul'
NULL; :
I* For each layer [ in the ntlwork ‘I

input =

void anbp_forward( net, inpvect )

net's output OutJ) calculated at evcry unit’”;

*1, ®input;
o

s, outy

for (i=0; i< DimNet(ncl); |++) R S . T

1 = Layer(net, |’).

{* For cach unit 1 'in the Tayer ‘I

for (j=0; j< DlmLuycr(Dy i+
' (:

i = Uml(l,j).
th(]) = Dias(?) + dBiasi(J); /* add bins */
for &k=0; k <DimvWeight(J); k-+ -+)

{
if (i==0)

out = Vi(inpveet, k)
clse

A3



. out = Oul(Unn(mpm,k)). :
Ncl(!) += (Weight(,k) + dnghll(I,k)) * out;

Quij) = ﬂgmotd(Ncl(J)).
}

mpul I'

void nnbp_initCnet) .00

NET

-~

s 0 2 n s 0 2.

REAL nnbp; backward( nch, inpvect, u:rvcct)
NET

" vEcToR
VECTOR

{
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b= laycr(nel.l £ )}

*net;
*inpvect;
*larvect;y

LAYER *I, °F, *B;
UNIT *J, *JF;
INTEGER i, j, k3
REAL sum, out;"
REAL Ep, dllT,

ld phntez lnrgcl compnmon nml Imck propngnuon, o~
i = DimNel(act) - I; -~ L : . -
F=]l= L!I)’L‘l'(neln

I . B .
hd . Dclln e 1 - OUTPUT LAYER
= . dru = (tpf - WD o !'(nclpD

1= Uml(l.j).
L dilf = Vi(tarveet,j) - OuI(I),

DItg) = diff * Out() * (1.0 - Oul(h);

D) = DI{f); . /* accumulate Dpj's */
for (k=0; k <DimvWeight0); k+ +)

{
if (==0)



= Vl'(inpvut,k);
elxe :
Oul(Uml(B.k)).
DO(l.k) + Dll(I) ®out; i, T

Bp += diff = dllﬂ',
} S :

. whll: i>= 0)
L

) 1= uycr(nél.

A

rewm (Ep);
void nnbp_cocifadapt( net )
NET *net;

LAYER

UNIT

INTEGER n, i, j, k;
REAL EW, ME, MW, costh;

while (i-)

{

1 = Layer(net,i);

for (1 0; j<DunLnyer(1) j++)
{

J = Unit(,):
for (k=0; k <DimvWeight(J): k++)
{

ME + = DO(,k) * DO, k);
MW += dWeightl( k) * dWeight1(J,k);
EW += DO, k) * dWeight1(},k);

}
}
}
ME = sqn(ME); 1* modulus of cost funct vector B */
MW = sqri(MW); 1* modulus of delts weight vector dWn-14/
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ME = ground(ME,ME_FLOOR); /* constraints */

MW = ground (MW,MW_FLOOR); I cm\slmnu 'I
costh = EW / (ME * MW);

1* cocfficients adaptation (11 */

ETA = BTA * (1.0 + 0.5 * costh);

ETA = ground(ETA,ETA_FLOOR);

LAMBDA = LAMBDAO ®* ME / MW;

MOMENTUM = ETA * LAMBDA;

void anbp_dweighteale( nct, np, firc )

NET *net;
INTEGER np;
INTEGER fire;
{
LAYER *I;
UNIT i

INTEGER n, i, j, ki

i = DimNet(net);

1% caleulate dWeights for every unit %/
while (=) :

{

L = Layer(net,i);

for (j=0; j< Dm\l,uycrm' i+
{

1= Unn(la H
© aDitQ) /=np; E Lot
for (k-D‘ k<D|vac|ghl(l). k++)

E DO(J k)l np.
s 411‘ (fire}

1* commit weight change */
Weight(1,K) +== dWeight] (9,k):
1% dW 2 = dWnl ¥
dWeight2(l,%) = dWeight! (3,k);
}
dWeight1{I,k) = ETA * DO k) + MOMENTUM * dWeighi2(J,k);
if Glire) -

{
Bias(J) + = dBiasl(l); Lo
dBias2() = dBinsl ) o '

}
dBiasl () = ETA * nDIt(9) 4 MOMENTUM * dBias2(I);
)

#define VERSION "f.32u" ot
Hdefine PROGNAME "bprecog” :
Hdefine AUTHOR "Patrick KO Shu Pui”

#dcfine DATE "26th Apsil, 1992."




BPTRAINV.H

#delfine  VERSION "1.32u"

#define  PROGNAME "bptrain™

#definc  AUTHOR *Patrick KO Shu Pui" S I
#define  DATE *26th April, 1992." ’ ST

1.

”- file; nnereat.h o S v Lzt shen s
o dese: ancreate.c header file ’ ’

I byt patrick ko

" date: 2 aug 91

o -/

#include  “natypeh”
#ifdef __TURBOC__

NET + an_creat  (INTEGER, INTEGER, INTEGER, INTEGER *); T e

VECTOR * v_ereat (INTEGER);

UNIT * u_creat (INTEGER),

LAYER * 1_ereat (INTEGER, INTEGER);

VECTOR * v_rand (VECTOR *);

VECTOR * v_fill (/*VECTOR *, REAL*)); i

Helse

NET * an_creat Q3

VECTOR * v_creat 0;

UNIT * u_creat 0; . _ .
LAYER ¢ 1_creat 03 . 8 R e
VECTOR * v_nnd 0; S .
VECTOR * v_fill i o

Hendif

cxtem REAL un;
extern REAL LB;

I

. file: andunp.h

. desc: andump.c header

. by: patrick ko
. date: 13 aug 1991

.,

#ifdef  __TURBOC__

Asl9



void v_dump (FILE *, YVECTOR *);

void v_load : (FILE *, VECTOR *); .

void u_dumpweight (FILE *, UNIT *); .

void u_loadweight . < (FILE *, UNIT %; - -

void L dump . - (FILE*, LAYER*; . .. N
void 1_load (FILE *, LAYER *);

void on_dump . (FILE %, NET *);

void nn_load : (FILE *, NET *);’

else . . g .

void v_dump ()

void v_load (% .

void u_dumpweight [oH ! . T "
vokd u_loadweight (% . . o T
void 1_dump o . T i
void 1 load O o o -
void an_dump (%

void nn_load (@1

Hendif

~
-

. file: nnerror.h

. desc: define all errors

. by: patrick ko

. date; 2 aug 91 -
.

#define NNMALLOC 0
#define NNTFRERR |
#define NNTFIERR 2
#define NNIOLAYER 3

Hdefine NN2MANYLAYER 4 [
Hdefine NN2FEWPATT 5 .
#delinc NN2ZMANYHIDDEN 6

Mefine NNOUTNOTOPEN 7

#dcfine  NNRFRERR 8 . R
I protolype  */ o Comeew
#ifdef  __TURBOC_ : v Cs
int error (inty; * K
void verbose  {char *, char *); ‘e

#else

int crror (65

void verbose [

Hendil

1.
b file: anmath.h

. desce: nnmath.c header

. by: patsick ko

. date: 2 aug 1991

. .

#definc sipmoid{ actpi ) 1.0/ (.0 + exp-1.0 * (neipjh)))
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1.

. file: nnirain.h

. desc: nnteain.c header file

. by: patrick ko -
. date: 2 aug 91

- ./

#include  “nntype.h”
#ifder __TURBOC__ .

RBAL nnbp_tsain (/*NET *,VECTOR **,VECTOR ** INTEGER,REAL,REAL,REAL®,Jong int,char */); -
REAL anbp_trinl (/*NET *,VECTOR **,VECTOR **,INTEGER,REAL*)); )

void nnbp_init  (NET *);

void nnbp_forward (NET *, VECTOR *);

REAL anbp_backward (NET *, VECTOR *, VECTOR *);
vold anbp_report (/*INTEGER, REAL*/);

void anbp_coeffadapt (NET *);

void anbp_dweightcale(NET *, INTEGER, INTEGER);

Helse

REAL nhbp_train ();

REAL nnbp_traini 18]

void nnbp_init  (); .
void nnbp_forward [¢H

REAL nnbp_backward o

void nnbp_report [$H

void nnbp_coeffadapt ();

void nnbp_dweightcale( );

Headil

\ l
53

. fite; nntype.h

. deses define all types for the neural nets .

i by: patrick ko !

. date: 2 aug 81 s

. revi: v1.2b - 15 jan 92, adaptive cocfficicnls (beta) . T b s
. v1.2u = 17 jan 92, revised data atructures o

. v1.31u -20 jan 92, periodic dump

..

*/

I trap multiple antype include  */
#ilndef  NNTYPL
#lefine  NNTYPL

typede! int INTEQLR;
typedef  int FLAG;
typedef  double RBAL;
typedef struct

{
INTEGER diny,
RBAL * veel;

1% vector dimension */
1* vector array */

VECTOR;
typedef struct {
REAL out; f* output of unit */
REAL net; * nct product */

Ar2l



REAL dity I* for delta dpj*/
RBAL, ndlt; 1* for dpj accumulation (vi.2) ¥/
YECTOR. *wgtveet;  /* weight vestor */ T s
VECTOR *dwgtveetl; 1* dweight vector dW atn-1 o/
VECTOR *dwgtvec12; 1* dweight vector dW at n-2 %/
VECTOR *dxo; . ERE L R
REAL bias; 1¢ for bias ¢/ 7
REAL dbiasl; I* for biss atn-1 */
REAL dbins2; I* for bias at n-2 */ -
} UNIT; . ’
typedef struct
INTEGER dim; I* aumber of units */
UNIT **unit; {* nrray of units */
LAYER;
typedef  struct {
INTEGER dim; 1* number of layers */
LAYER  **layer;  /*arroy of layers */
NET;
Hdefine DimVect(vector) {(veetor)->dim)
#define Veat{vecior) {(vecton«> vecl)
#define Vi{vector,i) ({vector)-> veetfi]))
#define  Out(unit) {(unit)-> out)
#dcfine Nel(uniy) ({unity->ne)
#define Dit(uniy ((unity->dity
#define nDIt(unit) ((unity- >ndlt)
#deline Weight(unit,i) Vi((unity- > wgtvect,i)
#dcline dWeight! {unit,i) Vi((unit)e > dwetveetl, i)
#deline dWeight2{unit, i) Vi((unit)-> dwgtvect2,i)
#dcfine vWeight{unit) {(unit)-> wgtvect)
#define vidWeight](unity {(uni)-> dwgtvectl)
Hdefine vdWeight2(unity ((unit)->dwgtvect2)
#define DO(unit, ) Vi({uni)- > dxo, i)
#deline vDO(unit) {(unit)->dxo)
Hdefine Bias(unil) ((unity- >bias)
#deline dBias1(unit) ((unit)->dbias1)
Hdefing dBias2(unity {(uait)->> dbins2)
#define Dimv Wei; DimVee (vWeis it))
Hdefine DimLaycr(layer) {(layer)- > dim)
Hdefine Unit(layer,i) ((ayen)->unil[ip
#define DimNet{nny {(an)- > diny)
#define Laycr{an,i) ((nn)- > lyer(ih)
#define DimNetOut(nn) (DimLayer{Layer(nn, DimNet{nn)-1)))
Hdefing ground(x,n) (x) < (MU (X))
#define  ETA_DEFAULT 0.50
#define ALPHA_DEFAULT 0.90
#define LAMBDA_DEFAULT 0.50
#define BRROR_DEFAULT 0.0l
Hdcfing TOLER_DEFAULT 0.001
Hdefine BACKTRACK_STEpP 0,50
#definc ME_FLOOR 0.0001
flefine  MW_FLOOR 0.0001
#dcfine BTA_FLOOR 0.0001
Hendif .
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1" CLICK.CPP

Adefine BGI 1

Hdefine BORLAND |

const int zFAIL=0; const int 2EMPT'Y =0;

consl int ZYES=1; const int 2NO=0;

const inl zZVGA_F2H_L; const inl ZEGA_10H=2; const int zECA_EH=3;

const int ZMGCA_11H=4; const int 2CGA_6H=5; const int zZHERC=6; N : )
#define Presione_una_tecla While(KeyCode= =0) 2zKeyboard(; KeyCode=0; e o : -
#if defined (BORLAND}) . o .
#include <time.h> ) o
Hinclude < string.h> o

Hinclude <bios,h>

#include <process.h>

Hinclude <iostream.h>

#include <dos,h>

#elif defmed (ZORTECH)

#include <time.h>

#include < string.h>

#include <bios.h>

#include <stdlibh>

#include < stream.hpp >

#Hinclude <dos.h>

#elif delincd (MICROSOFT)

#include <time,h>

Hinclude < string.h>

#include <bios.h>

#include <process.h>

#include <iostream.h>

#include <conioh>

Hendif

Ainclude < LIB2D.hpp>

#include <MOUSE HPP>

static void zStutup(void); inigializa cl modo grafico

static void zArguments(int, char far® far*); ficheca los argumentos

static void zKeyboard(void); {fchicen ¢! keysiroke

static void 2Quit_Pgri(vold); Hierwina el programa

statie void zPurge(void); flvacia el almacenaumiento del teclado
static void zStubRoutinc(voidy;

static void zMakeSound(int, double); Hhace un especial sonido

statie clock_t zDelay(clock_t, double); Jipausa independiente del cpu

static char *StanUpArg[6]={

“IM12%, *IM10", "/MUE", "MIT", "/MD6", "MHC" };
static int CommandLineArg =zNO; Hindica si el angumento existe
static int CommandLincCompare=0 Hindica si ¢! argumento o5 legal
static int C0=0,C1=1,C2=2,C3=13,04 =4,C5=5,06=6,C7=7,C8=8,09=9,C10=10,C11=1(,CI2=12,C13=13, Cl4=l4 CIS=15
codigo de paleta
static int Mode=0; HCuai modo grafico ¢s usado
static int Result=(; HCaplura ¢f resultadlo de la ruting Graphics.
static int CharWidth=0,CharHeigth=0;
static char KeyCode=0;
static char KeyNum=0;
static char SolidFill[)= {255,255,255,255.255,255,255,255};  //1100% lleno
static int TextClr=7;
static chas Copynglh[] = "Copyrigh 1992 Quintal and Sotelo. All rights reserved.™;
static char Title[]= "USANDO C+ + PARA MANBJAR EL MOUSE EN UN PROGRAMA GRAFICO™;
static char PressAnyKey[]1= "Presione una tecls para conlinuar™;
static char StubMessage[]= "La rutina principal es llamada";

static int X_Res=0, Y_Res=0; Hta ressolucion de la pantalla
PhysicalDisplay Display; JiCrea un abjeto fisicnmente ¢l display
Viewport Viewportl (&Display); Herea el objeto viewport
PointingDevice Mouse; 1iCrea un objeto pointing-device

static mdata *MPir; filnicializa ¢l Pir a la ruting del mouse



Main{int argé, char *arpv(]) -

int NumAsgs; char far® far® Arg;

NumArgs= arge; //Graba'un nimero de arpumentos
Arg=&argv[0); ' {1Gruabs la direccin de una arsay de argumentos
2Argumcnts(NumA rgs, Arg); ...H/Clicca la lnea de comandos de los arpumentos
28larup(0); . {fEstablece o modo de grafico
Display.Inii2D(Mode,0,0,X_Res-1,Y R:s-l), HiCanjunto de estudoy graficos
Result=Display. InitUndo0; /ICrea una pigloa oculta

If (Result==2FAIL) zQUIT_P'gmQ; Hsi 1a pigina oculta fulla

Display. BlankPage(); L implar la pantalia

Display.SetHue(C7); {IConjunta de culores
Display.SetFill(SolidFilt,C7); {/Conjunto de stilos

Viewporil .pultext(3,2, TextClr, Title); Hitulo

Viewportl.puttext(d,2, TextCir,Copyrigth); /iCupyrigth

Viewportl .DrawBorder(0,0,X_Res-1,Y_Res-1); 1IDibuju ¢l borde

Viewportl PulText(6,2, PromplClr,PressAnyKey);  HMuestra ¢l Prowpl

Presione_una_iecln HEsta macro es definida anteriormente

Result= Mode,Detect{Mode); Hinlcluliza ¢l mouse

if (Result==2FAIL) zQuit_Pgm0:

Mpir=Mouse.DataQ; {{Giraba un puntero a la entrada del mouse
Mouse.Show(); /iMucstrea ef cursor de} mouse

Display. SetHuc(CU); Display SetLinc{Ux{{(0);

Display. SetFill(SolidFill,C0); Viewpontl.ClearTexiLineQ; R
Viewportl PuiText(1,2,C185, "Controles del Mouse:  lzqui Dibuja lida®);
Display.SetHue(C12);

Viewporil SelPosition(319,99);

MOUSELGOP;
Mouse.InfoQ;
il (MP1r-> MouscButton.= =1)
{

Mouse. HideQ;
Viewportl.DrawLine( MPtr-> MouseX, MPr-> MouseY);
Mouse.Show();

ift (MPr->MouscBution= =2) goto MOUSE_DONE;  //Si ¢l butan dereche

Finclude <conioh>

#include <stdio.h>

finclude <atdlib.h>

#nclude <stdarg.h>

#include <string.h>

#include <graphics,h>

#include "mouse.i" 11 objelo mouse

#inclede "geontrol i Habjetos hoton y scrollbar

char®* const Color$tr[] = { "LiBlue", "LiGreen”, "LiRed", "LlM'l;_:tnL’n' “Y-:llow" "White” };
int const RMin = 0, RMax = 6;

mainQ
{
Mstatus Pasition; g
int Bxit = FALSE, Mochullon. [ : T .
GDriver = DETECT, GMod:, Gl'irmr‘ TR
viewponttype VRef; S

ScrollBar  HScroll, VSceroll;
VueMeter  CatsEye;
RadioButton RButton[7];
Putton Exithution;
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initgraph( &GDriver, &GMode, “C:\LENGUASEWTCWBGI");
GError = grophresultQ;
if( GError )

~ printf( *Error Grafico : %s\n",
grapherronusg( GBrror ) );
printf( "Programa abortado,. An" );
exil(l);

il tgmouse. Mreset() ) exit(l);
cleardevice(y;
for( i=RMin; i < =RMax; i++)
RButton[i].Create( 50, 360-(35%), i+9, 10,
ColorSirfi) );
CatsEye.Creale( 50, getmaxy()-50, LIGHTRED, 20,
"VueMeter” );
sctviewport( 100, 0, getmaxx0, getmaxy(), TRUE);
getviewsettings( &VRef );
HScroll.Create( 0, getmaxyQ, VRef.right-VRef. lef-40,
GREEN, LIGHTGREEN, HORIZ_DIR );
VSeroll.Create( getmaxx(-VRef.kft-20, 0, getmaxy(,
GREEN, LIGHTGREEN, VERT_DIR);
ExitBulton SetButionType( ROUNDED );
ExitBution.Create( HSeroll.GetPosition(3-20,
VScroll.GetFosition(,
80, 20, LIGHTRED, "Salida" ),
RBuiton[3).Se1State( TRUE );
do

{
Position = gmouse. Mpressed( Buttonl. );
if¢ Position ‘button_count )

Exil = ExitButton.ButtonHit();
if¢ 1Exit)
do
{

Q MoveBuiton = FALSE;
switch( HScroll.ScrollHitQ )

case LEFT ;
ease HBAR :
case RIGHT: MoveButton = TRUE;

)
switch( VScroll.ScrolIHitQ )
{
case UP ;
case VDAR ;
casc DOWN : MoveButton = TRUB;

)
if{ MoveButton )
{

ExitBulton, Move( HScroll.GetPosition(-20,
Vseroll.Geibosition() );
CatsBye.Selecl(
(double) HScroll.GetPercent(/100*180 +
{double) VScroll.GetPercentQ/100*180 %
)
else for( i=RMin; i < =RMax; i++)
il{ RBution{i]. ButtonHi1(y )
{

for( j=RMin; j< =RMax; j++ )
Rbutten(j].SetState( FALSE );
RButton(i].Se1Stale{ TRUE );
ExitBuiton.SciColor(
RButton [i].GetColorQ 3;
CatsBye.SetColor(
RButton[i].GetColor() );

Posilion = gmoutse. Mseleased( BultonL );

while( Pesition.button_count );




while{ 1Bxit );
closegraphQ; /I vestare text mode and... .
unouse, MreselQ; 1/ reset mouse for text operstion . -

" Archivo de Controles Grificos de objcto
1" GCONTROL.L//

#include <mnath.h>>

#include <graphics.h>

#include "mouse.”

#nclude <string.h>

typedef enum { ROUNDED, SQUARE. THREE_D } ButtonT'ype;

typedef enum { NO_HIT, RIGHT. UP. IIBAR, VBAR, LEFI, DOWN } ItType;
typedel int Qutline] 10];

class Point

prolecied :
int x, y, Color; s
viewporttype VRef; . ’
public :
PoimQ;
void Move( int PtX, int P1Y );
vinual void Draw(};
void Create( int X, int 1Y, int C);
void ResloreViewpornt();
void SelColor( it C);
virtual void SetLoc( int X, int Y );
virual void EraseQ:
int QetColor(y;
int GetX0;
int CletY();

i
class Button : public Point

protecicd ¢ .
int State, Rolate, FoniSize, TypcPace, SizeX, SizeY;
ButionType ThisButton; ; .
char BinTx1[40]; ' ! T
public :
Button(;
~ Button0:
virtual void Draw(; L
void Create( int PUX, int Y, int Width, int Height, int C,
char* Text);
virtual void EraseQ;
voitl Invert(;
virtua) void Move( int PIX, int Y );
voitl SetColor( int C )}
void SctState( int BStatc );
void SetLabel( chat® Text }; .
void SctButtonType( ButtonType WhaiType ); v o N
voitl SetTypeSize( int TxiSize ); L
void SetTypeFnce( int TxtFont );
" mpt 1dn de SctAll,
void SclAll(ButionType WhatType, int PtX, int PtY, int Widih,
int Height, int C, char* Text);
inl GetWidth0;
int GetHeight(;
int GutStateQ;
int GetText8SizeQ;
int ButtonHitQ;
ButtonType GetType(;




k
class RadioButton : public Buvon

protected:
int Outline, Radius;

public: .
RadioButton0; -

RadioButton( int PIX, int P1Y, int C, int R, char® Text );.

~ RadioButton(;

vaid Create( int PX, int 1Y, int C, int R, char* Text );
void Draw(Q;

void Ernse();

void SctRadius( int R);

int GetRadiusQ;

int ButtonHil0;

Hi
class VueMeter ¢ public RadioButton

int Closure;
public :
VueMeter(;
VueMeter( int X, int 1Y, it €, int R, char® Text );
~VueMeterQ;
void Create( int PIX, int Y, int C, int K, char* Text );
void Draw();
void BraseQ:
void Seleet( im Degree );
void Close( int Degree );
void Open( int Degree );

b
class Scrollflas : public Butlon

private :
int LineColor, SPos, Step, ScrollMove;
publie ¢
ScrollBarQ; 1 wétodo constructor
SerollBar( int PX, int PUY, int Size, int Cl, inl C2, int
Oricntation);
~ScroliBarQ; 1 wétodo destructor
void Create( int PX, int PAY, int Size, int C1, int C2, int
Oricntationy;
virtual void SeiLoc( int PIX, int 1Y );
HitType  SerollHit0;
int GetPositionQ;
int GesDirection(;
im GetPercent();
private :
vitual void Draw(;
vistual void Erase0;
void SetOullineQ;
void SetArrows0;
void SetThumblad0;
void ErascThumbPadQs

III);IIIIH/lI//IlIIIIIIIIIIIIIII/IHIIIHIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIHHII
i Duplementacidn para ¢ objeto tipe Punte
ZIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIlIIIIIIIIIIIIIIIJIIIHIII/IIIIIII/I
Poink: :Pointy
¢ getviewseltings( &VRel ),
void Point::SetLoc( int PIX, int P1Y )

x =PX + VRelleft;
" y =PY + VRelilop;

void Point:: Draw()




void Point::RestoreViewpon ()
setviewpont{ VRef.lefi, VReftop, VRel.right, VRef bottom, VRef.clip );
void Paintz;Create( im PX, int Y, int C)

SetLoc{ MX, 1Y );
Colar = C;
Draw0:

void Point::Brase()

int Temp;

Temp = Color;
Color = gelbkeolor(;
Draw0;

Color = Temp;

)
void Point::Move( int PiX, int P1Y )
{

Erase(;
SetLoc( PX, PtY );
Draw0;

)
void Point::SelColor( int C}
{
Color = C;
Draw(};
)
int Point::GetColorQ { retum( Color); }
int PointizGetXQ { retum( x + VReflent); }
int Point::GetYQ { reum({y + VReftop); }

"

13 implementacién parn ol ubjeto tipo boton
"

i . "
Button::Buiton(y

Rotale = FALSE;
SctTypeSize( 2 );
SetTypeFace( TRIPLEX_FONT):

Button:: ~ Rutton()
Brase(;
void Button::Draw()

int i, radius = 6, offset = 3, AlignX, AlignY;
Outline RectAre;

gmouse,Mshow( FALSE );

selviewporl( x, y, x+8izeX, y+SizeY, TRUE);
setcolor( Color );

switch( ThisBulton )

case SQUARE :
{ rectangle( 0, 0, SizeX, SiecY );
} break;
case THREE_D:
{ rectangle( 0, O, SizeX, SizeY ); .
RectArrl0) = ReelArr[2] = RectAre[8] = Rectarr|[l} =
RectAre{7] = RectAn|9]) = I;
RectArr[d] = RectArr6] = SizeX-1;
RectArr[3] = RectArt[5] = SizeY-1;
setfillstyle( CLOSE_DOT _FILL, Colon);
sctlinestyle( USERBIT_LINE, 0, NORM_WIDTH);
Allpoly( 5, RectArr);
sctlinestyle( SOLID_LINE, 0, NORM_WIDTH);
rectangle( 2%radius, 2*radius, SizeX-2*radius,




sellinestyle( SOLID_LINE, 0, NORM_WSDTH);
rectangle( 2*radivs, 2%radivs, SizeX-2*radius,

SizY-2omadius ) -

} .
void Button::Create(int PLX, int PtY, int Widih, int Height, int C, char? Text

)

. line( 0, 0, 2%radivs, 2%adivs );
... line( 0, SizeY, 2*radius, SizeY-2*radius);
line( SizeX, O, SizeX-2*radivs, 2*radius);
fine( SizeX, SizeY, SizeX-2%cadius, SizcY-2*radius );
} break;
case ROUNDED :
) = 1 dibujo de esquinas
arc( SizeX-radius, radius, 0, 90, rdius);
arc( radius, radius, 90, 180, mdius );
are( radius, SizeY-radius, 180, 270, radiug);
nre( SizeX-radius, SizeY-radius, 270, 360, radius);
H dibujo de los Indos
line( radius, 0, SizeX-tadivs, 0);
line( radius, SizeY, SiceX-radius, SizeY);
line( O, cadius, 0, SizeY-radius );
line( SizeX, radius, SizeX, SizeY-radius);

)
switehi( ThisButlon ) 11 vellenn el Botan

case SQUARE :
case ROUNDED : .

{ RectArr{0] = RectArr[2] = ReatAn[8] =
RectArr[1] = RectArr(?) = RectArr{9] = offset;
RectArr[4] = RectArr]6] = SizeX-offsct;
RectArr{3] = RectArr|S) = Size¥-offscy;

} break;

case THREE_D :

{ Reatarg[0] = RecrAr(2] = RectAm(8] =
RectArr(l] = ReatArs(7] = RectAre|9) == 2%madius+1y
RectArr[d4] = RectArri6] = SizeX-2*radius-1;
RectArn{3] = RectAre(S) = StzeY-2%rmdius-1;

} break;

1

if( State ) setfillstyle( SOLID_FILL, Color };
else setfillstyle( CLOSE_DOT_FILL, Colon;
setlinestyle( USERBIT_LINE, 0, NORM_WIDTH);

1 wjuste de fonts y string para fit:
settexistyle( TypeFnce, Rotate, FomSize-1/+ #); S :
AlignX = (SizeX/2)-3;

AlignY = (SizcY/2)-3;

if( State ) seteolor( getbkeolorQ );
oultextxy( AlignX, AlignY, BuTxt ),
il( State ) scteolor( Color );
RestoreViewportQ;

gmouse,Mshow( TRUE );

petviewsettings( &VRef);

wvicwpori( 0, 0, 0, & y0, TRUB);
seltextjustify{ CENTER_TEXT, CENTER_TEXT);
SelLoe( X, PY ),
i Width < 20) SizeX = 20; else SizeX = Widly;
if( Height < 20) SizeY = 20; else BizeY = Height;
if( SizeY > SizeX ) Rotate = TRUE;  clse Rolate = FALSE;
Color = C; . T
Stale = FALSE;
strepy( BInTxt, Text );
Draw();

void Bution::EraseQ

(

}

gmouse. Mshow{ FALSE );

sewviewport( X, ¥, x+8izeX, y +8izeY, TRUE)
clearvicwponQ; '
RestoreViewport();

gouse.Mshow{ TRUL);



Brasc(); :
SelLoc( PIX, MY ); -
meO.

)
voul Bullon-'bcu.abcl( chnr‘ Text )

sln:py( BlnTxl, Tcxl %!
DrawQ; .-

void 'Buu'abn&:ScIIColur(v int C)
{ (jclc;r =C;: .
DﬂWO:_
vaid Buton::Se1State( jnt BState )
if( Siate = DBState ) Inven(;
void Button::SetTypeSize( int TxtSize )
FonlSize = TxtSize;
void Button::SelTypeFace( int TxtFont )
TypeFace = Tx(Font;
\)ml'tl Button::SetButionType( ButtonType WhatType )

ThisButton = WhatType;

}
i impl i6n de SetAll

void Button::SctAllButtonType WhatType, int PtX, int Y, int Width, int
Height, int C, char® Text)
{

SetButtonType(WhatTyped;

Create(PtX,PiY ,Width,Height,C,Text);

SclColor(C);

SeiLabel(Texi);

Draw0;

void Dutton;:Envert(Q)

if( State ) State = FALSE;
¢lse State = TRUE;
Draw(;
}
int Butten:CetWidh( { relum( SizeX ); }
int Bulton::GetHeighl) { reumn( SizeY ); }
int Button::GetState { retum( State ); )
int Bulton::JeiTextSizeQ  { retum( FontSize); } .
ButtonType Button::QetTypeO { return{ ThisButton); )
int Button::BuitonHilQ ;

Matatus PP = piouse, Mpressed( Buttonl. )4
i( { P.xaxis > = x ) && ( P.xaxis <= x+Si1.cX) &&
(Pyaxis >=y) && ( P,yaxis <= y+8izY)

{
Inven;
retum( TRUE );

}
rctum( FALSE);

IR i i
14
M. iwplementacidn pura e! objectn tipo RudioBution
1
g e e
RadioButton:: RadioButton0 { }
RadioBulton:: RadioBution( int 11X, int P1Y, int C, int R, char* Tex))

{
Create( X, Y, C, R, Text);
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{
Create( PIX, P1Y, C, R, Text );

RadioButton:; ~RadioDutton( { EmascQ; }
void RadioButton::Create( int PIX, int PtY, int C, int R, char® Text)

getvicwsenings( & VRef );

scttextjuslify( CENTER_TEXT, CENTER_TEXT);
Scthoc( PIX, P1Y );

Radius = R;

Outline = C | 0x08;

Color = C;

State = FALSE;

sirepy( BinTxt, Text };

Draw(;

void RadioBution:: Draw(}

int XAsp, YAsp, i, OlColor = geleolor();
RestoreViewport0;
getaspecteatio{ &XAsp, &YAsp);
setcolor( Outline );
gmouse.Mshow( FALSE );
il State ) setfillstyle( SOLID_FILL, Colon;
¢lse sctfillstyle( INTERLEAVE_FILL, Celor );
fillellipse( x, y, Radius, Radius * (double) { XAsp / YAsp) );
settextstyle{ DEFAULT_FONT, HORIZ_DIR, 1 );
outtextxy( X, y + Radius + 10, BinTxt);
Emousc.Mshow( TRUE);
setcolor( OGldColor );

}

void RedioButton:: Erase(r

int OldColor = Color;
Color = getbkeolorQ;
Qutline = Color;

Draw(};

Cotor = QldColor;

Outline = OldColor | 0x08;

void RadioDulton::SeiRadius( int R) { Radius = R; }
int RadioButton::GetRadiusQ  { return( Radius ); }
int RadioButton::ButtonHitQ

int OfiX, OMY:

Mstatus P = gmouse. Mpressed( ButtonL. );

OffX = abs( P.xaxis - x );

OffY = abs( P.yaxis - y );

i (OffX < 2 * Radivs ) && (OfY < 2 * Radius ) )
if( hypot( OffX, OffY } < Radius }
{

Invent();
relum( TRUE );
}

retumn( FALSE );

VueMeter:: VucMeter() { }

VueMeter:: VeeMeter( int PX, int Y,
int C, int R, clias* Text)

{

Create( PIX, PtY, C, R, Text);

VucMeter:: ~VueMeter) { Erase(; }
void VueMeter::Create( int PX, int TtY, m(C int R char* Texl)
{
petviewsettings( &VRef );
seltexijustify( CENTER_TEXT, CENTER TF_‘(T),
SctLoc({ PIX, PIY )i
Radius = R;




void VueMcter:: Drnw(Q

{
int XAsp, YAsp;
Restore Viewpon(;
getaspecirntio{ &XAsp, &YAsp);
if( Closure < 0) Closure = 0;
if{ Closure > 360') Closure = 36l);
gmousc.Mshiow( FALSE);
seteolor{ Color );
setfillstyle( SOLID_FILL, Color);
sector{ X, y, 0, Closure, Radius,
Radius * (double) ( XAsp! YAsp) );

seticxistyle( DEFAULT_FONT, HORIZ_DIR, 1 );
setiextjustify( CENTER_TEXT, CENTER_TEXT);
outtexixy( X, ¥ + Radius + 10, BtaTxt);
scteolor{ WHITE); ; . .
sctfillstyle{ CLOSE_DOT_FILL, Color); . o o
if( Closure < 160)

sector( X, y, Closure, 360, Radius, Radius * (double) ( XAsp / \'Asp } ),
gmousc. Mshow({ TRUE );
}

void Vuehieteri:Erase)

it XAap, YAsp;

gemspectratio( &XAsp, KYAsp )i

gmouse. Mshow( FALSE );

setcolor( getbkcolor( ):

setfilstyle( SOLID_FILL, getbkeolor( );

seclor( x, y, 0, 360, Radius, Radius * (double) ( XAsp! YAsp));
settexistyle( DEFAULT_FONT, HORIZ_DIR, 1 )3

settextjustify CENTER_TEXT, CENTER_TEXT );

oullextxy( x, y + Radius + 10, BtnTx1);

scicolor{ WHITE ); !

gmouse, Mshow( TRUE ); L Ty

void VueMeter::Select( int Degree )

Closure = Degree;
Draw0;

void YueMelter::Closc( imt Degree )

Closure += Degrec;
Draw(); -

void VueMeter::Open{ int Degree ) -
1 A e

Closure - = Degrey

Scrollnnn.bcrollmr( int X,
int Cl, int C2, ml Oncntnucm)

Create( MX, PtY, Size, C), C2, Oncnmum),
}

ScroliBar:: =ScrollBarQ { Emse(; }
void ScroliBar::Create( int PIX, int PtY, int Size, int Cl, int €2, imt
Oricniation )

getviewsctlings{ &VRel' );

if( Size < 100) Size = 100;
SceroliMove = Orientation;
SPos =21,

Step = Size / 100;
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if( Sizs < 100) Size = 100;
SeroliMave = Orientation;
SPos = 21;

Step = Size / 100;

switch( ScroliMave )

{
case VERT_DIR:
{ .
SizeX = 20;
SizeY- = Size;

hreak

)
case HORIZ DIR

VRef.bottom ) M1Y-;

. LineColor = C1
. Color = C2; -
Draw(; -

} : .
void SeroliBar::Seiloc( int PtX, int PLY )
[ S o
Point::SetLoc( PIX, MY );
while( { x + SizeX ) > VRefiright) SizeX—;
while{ (¥ + SizeY ) > VRef.bottom ) SizeY-;
}
void ScroliBar:: Erase ThumbPadQ

switch( ScrollMove )

(
case VERT_DIR:

1clv1cwpon( x+2, y+5Pos, x+18, y+Siros+19, TRUE),

break;
casc HORIZ DIR :

setviewport( x+58Pos, y+2, x+SPos+19, y+18, TRUB);

cleasviewport(;
RestorcViewpont(y;

)
void ScrollBar::SerThumbPad)

Outline RectArr;

int  OtdCotor = getcalor();

setviewponi( x, y, x+8izeX, y+SizeY, TRUE),
setcolor{ LincColor );

setfillstyle( CLOSE_DOT_FILL, Color );
switch( ScroflMove )

{
case VERT_DIR:

{

RectArr{0] = RectAr2) = Rccu\rr[ﬂl =2
RectAre[1] = RectArs[7) = RectAre(9) = SPos;’
RectArT[4] = ReclArr]6] = 18;

RectArr[3] = RectAri(5) = SPos+19;

break;

}
case HORIZ DIR:

{ A
RectArr{0] = RectAri[2] = RectArr[8] = SPos; .

RectAre(l] = RectAr[7] = RectAr{9] =
ReclArr[4) = RectArr{6) = SPos+19;
RectArr3] = RectAn[5] = 19;

} B

)
fillpoly{ S, RectArr);
setcolor{ OldColor );
ResloreViewportQ;

}

while( X +s|ux > VR:f nghl) 1% o




setviewpon( x, y, x-+8izeX, y+8izeY, TRUB);
RectAre[0] = RectArr]2] = RectArr[8] = 1}
RectArr{l) = RectArt(7] = RectAr[9] = l
ReclAse[4] = RectArr[6) = SizeX-13

RectArr[3] = RectArrlS] = SizeY-l;

selfillstyle( SOLID_FILL, Color ); ~

sctlinestyle( SOLID_LINE, 0, NORM_WIDTH )' .
fillpoly( 5, RectArr) X

I limpla el cenlm dc Ia hnrra P
setfillstyle( SOLID_FILL, g;lbkcoloro ). i
switch( ScroliMove ) B

{
case VERT_DIR ;
(

RectAirll] = RectAn(7]
RectArr3] = R:c
break;
}
case HORIZ_D!R H
RbclAn’[O] = R:clArr[Zl
Rec!/\rrm = RcclArrlﬁl
} .
fillpoly( §, RectArr),

void Scrolanr::SclArmwno

setcolor{ gclbkcoluro ). - ’
sellinestyle( SOLID_LINE, 0, THICK WIDTH
swileh( ScrollMove )

{ ' e
case VERT_DIR: . s .
( i .

line( 10,4, 4,12}

lineC 10, 4, 16, 12);

line( 10, 4, 210,'16); - - .
line( 10, SizeY4, 4, b:uY-lz b 1
line( 10, SizeY-4, 16, SizeY-12); -
line( 10, SizeY+d, lo SizeY-16);
break; -

)
casc HORIZ_DIR :

line(4, 10,12, 4);

line( 4,710,112, 16);

line( 4, 10, 16, 10 );

linc( $izeX4, 10, SizeX- I'Z 4 %
line( $izeX-4, 10, SizeX-12, 16);
line( SizeX4, 10, SizeX-16, 10);

) o

) :

setlinestyle( SOLID_LINE, 0, NORM_WIDTH };
void ScroliBar:: Deaaw(

int OlColor = geteolor(;

SeiOutline; 11 serollbur outline
SetArrows(); I serollbur arrows
SctThumblad(y; 11 draw thumbpad
seteotor( OldColor ); {1 vestore orig color

void SerollBar:: Brase()
gmouse.Mshow( FALSE );
setviewpoit( x, ¥, x+8izeX, y+8izeY, TRUB);
clearviewport(;
ReslorcViewport(Q;
gmiouse.Mshow({ TRUE );
)
HitType ScrollBar::ScroltHitQ

{
HitType Result = NO_HIT;
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) ) :
HitType SerollBar::ScrollHitQ

{
HitType Ruult = NO HlT'
int Nl’cs =0; .

Mstatus P = gimouse. Mprcs!cd( lluuonL
switch( ScroliMave ) . .

casc VERT_DIR :
. |l'((Pxnxu >= x)&&(l‘xnxn
(Pynxis >=y))F
if( Pyaxis <= y+20) 1
else .

3f( Resit == N
switch( Reaull)

A

case LEI'I' H
case UP : NPos = bl’os-bltp. Im:nk

case RIGHT :

case DOWN : NPos = SPol+6t:p, br:.nk' -
case HBAR : NPos = P.xaxis - (x +10); break; © -
case VBAR ; NPos = Poyaxis - (y + 10);

}
if{ NPos < 21 ) NPos =21;
switch( Result )

case LEFT ¢

case RIGHT : if{ NPos > SizeX-4l ) NPos = SizeX~i1; bnnk
case UP :

casc DOWN : if( NPos > SizeY<41) NPos = &lu\’-dl;

gmouse.Mshow{ FALSE );
ErascThumbPad(;

SPos = NPos;
SetThumbPad(;

gmouse, Mshow( TRUB );
return( Result );

int ScrollBar::GetPositiond  { returm( SPos J; }
int ScrollBar:;GetDirectionQ { retum( ScroliMove ); }
int ScrollBar:: GetPereenl)

switch{ ScrollMove )

case HORIZ_DIR : retum( 100 (double)(SPos-21)/1 e} SizeX-41));
case VERT_DIR ; return( 100 ble)(SPos-2 1)/ izeY-41));




#include <alloci>

#include <graphics.h>

#include <stdargh>

#include <stdio.h>

void crasestr(int xloc, int yloc, char *str)

struct textsettingstype textinfo;
int xdim, ydim;

void *textimage;
gettextseitings(&textinfo);
switeh (textinfo.direction)
case HORIZ_DIR;: xdim = textwidth(str); .

case VERT DIR: -}

= 8 yloe, xdim, ydim));

getimage(xloe, yloe, xloc+ xdim, yloc +ydim, textinage);
putimage(xloc, yloe, textimage, XOR_PUT);
free(textimage);

(g g e g i

H gprintf. usado como pristl excepto la sallda es duda en la pantalla

# en el modo grafico que especifiea ln coordenada, Dependiendo en ln

11 dircecicin del texto, las coordenadas xloe o yloe retornun de acuerdo ul
H stiing,

"

NIRRT R L i
void gprintfint *xloc, int *yloc, char *fm, ...)

va_list argptr;

char str[140]);

struct Textseltingslype wextinfo;
int pos_adj = *xloc;
va_start(asgplr, fmt);
vsprintfgstr, fmt, argptr);
gettexusettings(&textinfo);
oultextxy(pos_adj, *yloe, str);
switch (textinfo.direction)

case HORIZ_DIR: *yloc + = textheight(ste) + 2;
case VERT_DIR: *sloc += textheight(sir) +2;

%
va_ead(argpir);



int pos_adj = *xloc;
va_slart(argplr, fn);
vsprintf{str, fmt, argpie);
geticxtseitings(&icxtinfo);
outtexixy(pos_adj, *yloc, se);
swilch (textinfo, direction)

case HORIZ_DIR: *yloc + = textheighitsty) + 2
casec VERT_DIR: *xloc + = textheight(str) + 2;

%
va_end(argptn);

}

U e e e

i

11 gprinte: usadv comve GPRINTF exceplo en ¢l area cunndo el texto podela
1 eseribir cn la puntatla primere resctea a ¢} color que untecede,

1

T N,
void gprinte(int *xloc, int *yloc, char *fint, ..)

va_list asgptr;

char str[140];

struct textseltingstype textinfo;
int pos_adj = *xloc;
va_slari(argptr, fint);
vsprintf(str, T, argptr);
gettextsettings(&iextinfa);
erasesir(*xloc, *yloc, str);
oultextxy(pos_adj, *yloc, str);
switch (textinfo.dircction)

case HORIZ_DIR: *yloc + = textheighi(str) + 2;
cas¢ VERT_DIR: *xloc -+ = textheight(ste) + 2

]
va_end(argir);
R e g e e

1 GPRINTXY! Usado conta Gprinlc exccpto et ol ares donde en las coordenadas de
I la pantalla son pasados par un rango que pasa por la dirrecién del puntere
!

HHRITHIE T ], ! !
void gprintxy(int xtoc, int yloe, char *foy, ...)

va_list argpir;

char sic[§40);

struet textscllingstype textinfo;
va_start(argptr, fm);
vsprintf(str, fint, argptr);
getlextsentings(&textinfo);
erasestr(xloc, yloc, str)
oultextxy(xloc, yloc, str);
va_end(argplr);

}
. . __ ]
L

!l conjunto de texto de rutinas de entrade y sulida de texto para el modo grafico

i GTEXT.CPP

L e e e e e i
|

#include <graphics.h>
finclude <stdorg.hi>
#include <stdioh>



int cnty

struct illsettingstype oldfill 1 actual fill setting

char userfillpattemn{8]; 1 actval patrdn user-fill
va_start{argptr, fint);  inlcializa la foncidn va_functions
cnt = vsprint{(str, fml, argpin); I imprime ¢l string al buffer

if (str[0) = = NULL) retum(0);
1 linpia el espacio cusndo el texto es hnprimido
gethillsettings{&oldfill; ' . . g
if (oldfill.patiern == USER_FILL)
getfillpattem(userfilipatiern);
setfillsiyle(SOLID_FILL, getbkeolorQ);
bar(xloc, yloc, xloc+ idth(sts), yloc + ight("H")*5/4);
if (oldfill.pattern == USER_FILL)
actfillpatternuscsfillpaticn, oldfill.color);

clse

setfilistyle(oldfill.pattem,oldfill.colon);
ouliextxy(xloe, yloc, sir); 1l Escribe of string u la puntalln
va_end(argptr); 11 teeming va_functions
relum(ent); # retarna al conteo de conversidn

1 Un grafico basado en la funclén printfQ. Esto aclualizari la actual
1 Posicion, Asumiendo te justificacién LEFT_TEXT y HORIZ_DIR,
int gprintf{char *Mmu, .,.)

va_list argptr; {1 puntero e el argumento list

char str[BUFSIZE]; i1 almacenmniente para la construccion de una cadena
int enl; I resultado de Iy conversion ol string

struct fillseningstype oldfill; H uctunl Al setting

char userfillpattern(8); It actual patrén user-fill

int xloe, yloe; 11 aetun posicién

va_start(argplr, fm);

ent = vsprintf(str,imt,anzple);

if (str|0] == NULL) rcturn(t);

{1 thimpla ¢l espacio cuando df texto es imprimido

xloe = getx(); yloe = gety(; ’

gelfillsetings(&oldrill);

if (Eldfill.pattern = = USER_PILL)

getfitlpattern(userfillpattern);

setfillstyle(SOLID_FILL,getbkeolor(y);

bar(xloe, yloe, xloc +textwidih(sir), yloc+ textheight(*H*)*5/M4);

if (oldfill pattemn === USBR_FILL)
sctfillpattern(userfillpatiern, oldfill. color);

clse
selfiltstyte(oldfill. pattern,oldhill.color);
oultexigstry; 11 eseribe el string a ls puntalla
va_end{araptr); 1 terming va_functions
returi{cnt); 11 retorsin ol cotiten de conversion
) B
1 Un grafico busado en 1a Tuncién getcheQ .
int ggetche(void) . . L
char chy;

ch = geteh(;
govintf(" %e”,ch);
return(ch);

)

{1 Un grafico basado en 1a funclén puch
int gputch(int ¢} ’

char buffer[2];
spsinti{bulfer,” %c™\¢);
gprintfufier);
retum(c);
) {f Un geafien basado en ln rutina de entrada de texto. Retornando ¢l string cowmpleto,
11 Exto soporta el cocucter buckspuce.
char *ggets(char *buffe)

int currloe, maxchars, oldcolor;
slruct viewporttype view;

char ch, charbuf([3];

bulfer(0} = 0"
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gprintf(bufler);
retum(c);

char *ggets{char *bulfer)

int currloc, miaxchara, oldcolor;
struct viewporttype view;
char ch, charbuff{3];
buffer[0] = "\0;
currloe=0;
getviewsetlings(&view):
maxchars = (view.right - geixQ) / lcxtwmv.h("M") 13
if {(maxchars < =0) retum(NULL);
gprintfxy(@etx0, gety0, ")
while ((ch+getchQ) |= CR) {
if ch == B%) {
if (currloc > 0) {
currloc—;
if (eurrloc < = maxchars) {
oldeolor = getcolor( ;
scicolor(getbkeolorQ);
sprintf(charbulf,” %c", buffer[cursloe]);

gprintfxy (2e1x( - textwidth(charbuff), getyQ,” %c_’

seteolor(oldeolon);

0- i m, gety0);

}

clse {

if feurrloc < maxchars) {
aldeolor = getcolor);
seteolor{getbkcolor();
gprinifxy(gelx0, gety0, "_");
setcolor{oldcolor);
bufferfeurrloe) = ch;
gputchich);
currloc++;
}
else

putch(Ox07);

if (eurrloe < maxchars)
eprintfxy(etxQ, gety0, "_");

if (curtloc < = maxehars) {
oldeolor = geteolor();
seteolor(getbkeolor());
grrintfxy(geix0, gely0, "_"%
scicolor(oldealor);

}
bufferfeurrloc] = 0%
return(buffer);

int gsean{(char *fint, ...)

va_list argptr;

char su[BUFSIZB);

int enl;

va_start(argptr, fint);
gBels(str);

ent = vascanf{str, lint, argpts);

*, buffer[currloc));

1 Un grafico basado en [a funcidn seanf0. Esta actualiza la actual pesicidn.
11 Asumiendo In justificackin LEFT_TEXT y HORI_DIR.

1 convierte o entrada de acuerdo u! formato del string

I termina 1o funcidn va_

Ir'Un urnl' ico haﬂu!o en lu ruting de entrada de texto, Remrnnmln el slrln;, cnmpleln.
i FAID soporta ol caracler bnclmpnce. .

i1 Un grafico basado en la funcién scanf(. Esto no afecta ala

va_end(argin); 11 termion «1 numiero de sucesiones
retum(ent); I entradus de conversidn
}

actunl

1 posicidn



ent = vascanfiste, fint, argplr);
va_end(argptn);

moveto{oldx, oldy);
retum{ent);

}
|
S T I

{1 icaned.cpp == Es un editor de icano, Este prog babiita Ia ividad
I de #n Jconn, cdita un cxistente, o salva un patran de icono en un archivo
Il que puede ser usado por programa grafico, El mouse soporta los madclos;
11 CGAIIL EGA y VGA,

e e e e

#include <stdio.h>
¥include <graphics.h>
Mnclude <stdarg.h>
finclude <afloch>
#include <conloh >
finclude <procesy.hi>

#include “mouse,h” {1 rutinas del mouse y del tecludo
Finclude "kbmouse.h"
const int BIGICONLEFT = 24; I lado tzquicrdo del teono

const int BIGICONTOP = 5 1 oo superior del fcone

const iut BIGBITSIZE = #; H san del 8 pixel

const int ICONWIDTH = 16; 4 ol tamalo del fcono es de 16 x 16
const int ICONLEFT = 403

const int ESC = 27;

11 Estas son las funciones de iconed.cpp
void draw_cnlarged_icon(vuld); :
void toggle_bighit(int x, int y);
vold toggle_icons_bit@int x, int y);
void init_bighit(void);

void topple_cursordint x. int y);
void save_fcon(void);

void read_icon(void);

vold init_graphics{void);

void show_icon(vold); .
1 Variables globales
void *bighit;

unsigned char icon{ICONHEIGHTICONWIDTH]; I pitrdn de 16 x 16

kbdmouscobj mouse;

inl aspect;

mainQ)
( .
intx, y, ¢,
read icon(;
init_graphics0;
mousc.initQ! 11 iniciuliza o pantalla
draw_enlagqed_icon(); 11 con un patedn de jconos
show_icon(; 11 Dibuja cl iconn cunndo
mouse.hideQ; 1 se usa el mouse. primero

1f se turnn en ofT sntey de
I escribir
oultextxy(BIGICONLEFT, 10, Presione ESC para Gnalizar ..");
oultextxy(BIGICONLEFT, BIGICONTOP-20,"Iconoalargado”); . i
outtextxy(ICONLEFT, BIGICONTOP-20," Actual [eono™); ’ S
mouse.show(; 1 vedibuju el moase en lu pantalty
while {(c=mouse.wailforinpul(LEFT_BUTTON)) {=ESC) B

I espera la catrada desde o mouse/teclado
X i e ) - If sl la catrada es ESC. Sale ¢l programa
fleeO ’ "I o la'entrada < 0 entonces un baton del
. : 1 wiuse s¢ acclona,
mouse.getcoords(x,y); . // si el botton <0 cl notise se activa



oullexixy(BIGICONLERT, 10,"Presions ESC para finalizar ..");
ouitextxy(BIGICONLEFT,BIGICONTOP-20,"Iconoatargado™); = -
outtexixy(ICONLEFT, BIGICONTOP-20, “Actunl lcono®); . %
mouse.show()} .- i redibuja’el mouse En
while ((c=mouse. waitforinput(LEFT_BUTTON) I=l’.$C)

buplul

Il espera la enlrudn dmde el mouse/téclado
4 W enlrndn u ESC Sale el programa
un ho(nn dcl‘ B

ifc < 0) lI si lu
o mume se acclona.,
mouse.gelcoords(x,y): i si :l bnllon <0 tl mnuu se a:ﬂvn
toggle_bigbit(x,y); .

}

mousc.hide();

closegraph0;

printf("Quicre salvar estc icono en un archivo? (Y) *);

if (getch) 1= "n‘} 1 Salva el icono a un archivo sise - s B
save_icon(; 1 teclen "n"

retum(0);

/fBsta routina dibuja una vista de el patrén de iconos al ser editadas

IIEl fcono alargado es dibujado con BIGICONLEFT, BIGICONTOP, al aceionarse
{fet bottom derecho,

void draw_calarged_icon(void)

{

int i, right, bottom;

scilinestyle(DOTTED_LINE,(, NORM_WIDTH);
right = BIGICONLEFT +ICONWIDTH*aspect*(BIGBITS IZE+NORH_WIDTH);
boltom = BIGICONTOP +ICONHEIGHT*IBIGBITSIZE+ NORH_WIDTH);
mouse.hide0: {f dibuja Iss lineus verticales y
1 horizontales 2l hacer el patron del fcono
for (i=0; i < =ICONHEIGHT; i+ +)
line(BIGICONLEFT, BIGICONTOP + {*(BIONTSIZE+NORM_WIDTH),right, BIGICONTOP +i*(BIGBTSIZE+NORM,WIDTH));
for (i=0; i< =ICONWIDTH; i+ +)
line(BIGICONLEFT +aspect*(i*(BIGBITSIZE + NORM, WIDTH)).BIG!Contop,
DBIGICONLEFT +aspeet*(i*(BIGBITSIZE + NORH, WIDTH))..botioh);
mousc.show{);
init_bigbitQ; {1 Se erea ln imngen big bit

Heten la tmagen de un stmple bit. Esta imogen puede usarse al cruzarse bit antes
void init_bigbit{veid)

int bbx, bby, i, J;

bbx = BIGICONLEFT; {1 cren 1 Imagen en la esquina
bby = BIGICONTOP: 1 tzgierda superior de el fcano
mouse.hideQ;

fos (I=bby+1; ] < =bby+DIGHITSIZE, 1; j+ +)

for (i=bbx+1: i < =bbx +aspect *BIGBITSIZE: i+ 4)
pulpixel(ij.getmax < olor®);

bigbit = mniloc(intagesize (bbx,bby. bbx +aspect* BIOBITSIZE, bby +BIGBITSIZE);
getimage(bbx +1,bby +1,bbx +aspect*BIGBITSIZE, bby + BIGBITSIZE, bighin;
H borra la imsgen
putimage(bbx +1,bby +1,highit, XOR_PUT);
wouse.show(); {1 torna ¢l mause en on

11 cuando cl usuario realiza un click en un patren de icono
{1 cruza el bit y cf pixel cn ol patron de fcane. Esta ruting acepta las
1 coordenndas en la pantulls gue especifican donde ol boton del mouse
11 es presionndo. Los dos loop de prucha se ven cuales bit logicos en ¢l
11 patron de icono puede ser cruzado,
void toggle_bigbit(int X, int y)

inti, 3, linel, line2, coll, col2;

for (1=0; j <ICONHEIGHT; j-+ +)

lincl = BIGICONTOR+] *(BIGBITSIZE+NORM, WIDTH)



mouse.show0;
toggle_icons_bit(ij):
retum;

}

it g -
mouse, hide ), Ll
e feambia’ el cn!ur de el pixel

4 pmpikel(aspeet®
< icon[Y][x)

; I nlnxhuu de mlum
fur i=0; +)

Y pulpike> (nspccl'x+ |+[CONLF['I‘ IllG]CON‘I‘OI‘-}-y.g:muxeolmO).
|Con[Y][x] =1

'mousc.shdw()‘,

H Esta rullun :-.-«:ribc <l ‘putron ‘de icorvs cn un archivo, El rio 8¢
Il muestes por el filename al eseribir o nrcl:ho en cl e rnrmnln ded
" nrahivu s dado al prm lpln del proprama

void uv:_icon(voi{l)

char filename[80);
FILE *iconfile;
inti, j; ¢
printf*\n Nombre del archivo donde se almacena el i icanor ). .
seanf{"&s",filename);

if ((iconfile = fopen(filcname,"w")) + = NULL)

printf("No se abre el archivo.\n™);
retum;

fprinif(iconfile,"&d &din", ICONWIDTH.ICONHEIGHT).
for (1=0; 1 < 1CONHEIQHT; j++) g

II mcnhe el pulmn dul lcuno
for (iI=0; i<ICONWIDTH; i+ +) II onun nrchivn .
fprintfGiconfile,' &x *,icon[flil);
fprintf(iconfile, \n');

felose(iconfile);

void read,icon(void)

char filenamel 8012

FILE *iconfile; e

int §, J, width, height: .

for U=0: J<ICONHEIGHT; I+4) { . )) lnllmhlc the i n:on 4 e !
for (i=0; i CICONWIDTH: |++) I) 1o all feroes " . . B v . .

|C0n(l](|l =0 R R . ceos

)] s
PR \NVAeeeeeeem= [CON EDITOR --—---—\n\n)
pringf (1Yo you want to edit an exlsluq, mml’) [V E
if QetchQ == "n") return; :
printf("\nEnter (he name of the file to read lhc mon frm :
seanf(’&s’ filename);
if (Giconfile = fopcn(f fename.*
if @ConlylX1 == i {
pulmmgc(anICONLEFHnwpccl'(x'(liIGlllThlZL+NORM WIDTH) . o .
BIGICONTOP +y@(NGBITSIZE +NORM,WIDTH) +1, : : S
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ICOon{J(il = 0;

)
printf(*intn .- ICON EDITOR —-————n'n"):
printf('Do you want 1o edit an existing icon? (Y) ')
il (etchQ) == 'n'} retum;
printf*\nEnter the name of the file to read the icon froi
scanf(’&s'.filename):
if {(iconfile = fopen(filename,”
i (COn[yIXE == 1) {
putimage(BIGICONLEFT +aspect’(x*(BIGBITSIZE+NORM, WIDTH)
BIGICONTOP +y@(BIGBITSIZE + NORM,WIDTH) +1,
bighit, XOR,PUT):
toggle,icons,bil(x,y):

}
L e

"

i ICONEDIT.CPP

i Icon_lnage_Editor

"

I, 1t 1 1)

#Mnclude <conlo.b>
finclude <fentl.h>
finclude <lo.h>
finclude <sidio.h>
finclude <stdlib.h>
#finclude <stdarg.h>
Mnclude <string.h>
#include <graphics.h>
finclude <\sys\stat.h>
Haclude <gprinti>
finclude <gcontrol.i>
typedef int OQutline[10];
Mstatus Position;
palcttctype  OrgPaletie;
viewporttype VRef;
int  ActiveColor = WIITE, IiSize = 31, VSize = 31,4, ],
GridColor = BLUE, FixColor, GDriver. GMude, GError;
unsigned int Dmage[32][32);
Button ExtBtn, ClrBtn, HighBts, WideBin,
MonoBtu, InvBin, SaveBin, ReadBin;
RadioButton RButten[16];
void Fillsquarce( int x, int y, int FillStyle, int Calor)
{
int OrgColor = petcolor(};
Outline outline;
scicolor( AridColor );
outline[0] = outline[6] = eutlinc[8] = x;
outline[1] = outline[3] = oulline(9] = yi
outline[2] = ouline[4] = x+10;
oulline[5] = outline[?] = y+10;
setfillstyle( FitlStyle, Color);
fillpoly( 5, outline );
setcolor{ OrgColor );

}
void BeepQ

sound( 220 ); delay( 100 ); nosound();
delay( S50 );
sound( 440 ); detay( 100 }; nosound();

}
void PaintQridQ
char * Templ, Temp2;

setcolor( WHITE )i
gmousc,Mshow( FALSE );



Flllsqunrc(l‘lo-i-l()(!._]‘lo, INTERLEAVE I'ILL, lmngclll (DB
pulp-x=1(250+i 10+j, mage[i} G1):

}
gmouse,Mshow(TRUE);
} .
void NoleColorQ
A

char* const ColorNames[] =
{ "Black®, "Bluc", "Green”, "Cyan”, “Read®, "Mngcats™, “Brown™, "LigthGray", "DarkQray®, "Lﬁgl.hllluc 8
*LigthGreen”, “LigthCyan®, “LightRed”, "L(Mngmu' "Yellow", "White™ };
setviewpon(0, 310, 80, 330, TRUE);
setcolor{ActiveColor);
settextstyle( DEFAULT_FONT, HORIZ_DIR, 1 );
settextjustify( CENTER_TEXT, CENTER_TEXT);

clearviewpon(Q;
ouucxlxy(40 10, ColorNames[ActiveColar] );
port( 0, 0, g ) B y0, TRUE);

void ClearlmageQ

; i< =HSize; i++ )
for( j=0; j< VSize; j+-+)
magelil i) = ©; .
PaintGrid(; R R D
ClrBtn.SetState( FALSE ); e i
if( InvBln.GerSuateQ ) InvBtn.SelState( F/\L.SB),

void InvertlnngeQ
int i, j;

for( i=0; i< =HSize; i+ 4 )
for( j=0; j< =V8izc; j++)
Imogefi]lj] * = 0x0F;
PaintGrid0;

void monochromeQ

im i
if( InvBtn,QetState( )
{

for( i=0; i < =HSize; i++) B [T

§=0; j< =VSize; j++) T S
Image[illi] &= Ox0F;

PaintGridQ;

}
if( MonoBtn.GetSned )

getpalette( &Orglalete ¥
for{i=1; i< =15 i++)
sctpalette( i, OrgPalette.colors| Acuv:Cclar] %
Jelse selalipalette( &OrpPalette )
delay{ 100 );
}

int ReadSizeQ

char Ch, TempStr[d] =

int Donc = FALSE;

setiextjustify¢ LEFT_TEXT, TOP_TEXT);

scitextstyle( DEFAULT_FONT,HORIZ_DIR, 1);
pori( 120, 330, 0, 340, TRUB);

while( IDonc ) .

clearviewpost(; .
gprintxy( 1, 1, "Size (10,.32); %s" .Tcmp&lr %

Ch = getchO;
if( Ch == Qx0D ) Done = TRUE;
clse

if((Ch>= ‘0')&&(CI| <='9"))
streat( TempStr, &Ch, 1);



setviewport( 120, 330, gelmaxx0, 340, TRUE);
while( !Done )

clearviewportQ .

gprintxy( 1, 1, "Size (10..32); %a", TempStr );

Ch = getch{);

if{ Ch == 0x0D ) Done = TRUB;

clse . .

if{((Ch>="0') && (Ch' <="9"})’
stmcat( TempSlr, &Ch, l 4

clearviewportQ; e
actviewport( 0, 0, gcuuuxxo, gglnmxy() , TRUE ).
retum( atoi( TempStr ) ). L

void SelWidthQ

int Result = RendSnz:O, 3 ; e
(¢ Result < 10) |} (R:sull >z )) Ik:cp
clse,
{
HSijze = Result-1;
PaintGridQ;

b v
WideBin SciState( FALSE ); .

void SetHeight(y :

{

inl Result = ReadSize(;” -
if( (Result < 10) || (Result > 32)) llccpo,
else
{
V8ize = Resuli-1;
PalntGridQ;

}
HighBtn.SetState{ FALSE);
char® ReadName( char® Note )

char Ch, TempSte[20] = **;

int Done = FALSE;

setcolor( WHITE );

seltextjustify LEFT_TEXT, TOP_TBEXT);
settexistyle( DEFAULT FONT, HORIZ DIR, 1 ).
setviewport( 120, 330, getmaxx(, 340, TRUI’),
while{ IDone )

clearviewportQ;
gprinixy( 1, 1, *%s%s", Note, 'l'v.mpSIr),

Ch = geteh(;
if( Ch == 0x0D ) Done = TRUE; .
clse. -

lI(((Ch>-'0')&&(CI\<"' B
((Ch>="A)&&(Ch<=Z) ||
((Ch>="2)&& (Ch <="2)) |}

{Ch == ")) stmeat{ TempStr, &Ch, 1);

))II

clearviewpori(Q;
setviewport( 0, 0, gelmaxx(, getmaxyQ, TRUE),
retum( TempSir );

}

void ReportBrror( char® ErrMag )

scttextjustify( LEFT_TEXT, TOP_TEXT); -

setiextstyle( DEFAULT_FONT, HORIZ_DIR, 1); - .}
120, 330, 350, TRUB);

clearviewport(; -

seteolor{ LIGHTRED );

outtexixy( 1, 1, BrrMsg );

scteolor{ WHITE );

geieh(;

clearviewpon0;

setviewport( 0, 0, geumoxx(), getmaxyQ, TRUR ¥;




rer;

b
~ou|lcx|xy( 120, 330, rllcNmm %
if( ( handle =

RI’AT | 0 TRUNC | O, IHNARY.b IREAD | b IWRITB)) == )

Repmlirror( no se pusde abrir ¢] arch
I':Illm, S

write( handle; &VSize, |
CFlag = IMonoBI.n Gﬂbulc H

{
. CFlag = FALSE;
I'cr( i=0; i< =HSi

it hnngen mulﬂmlnr
P II llnmiu-a uuliicalor

C2 < <= 4, RO
wmc( hamlle, &CZ 1 ),

}
}
else
S Imngv:n umnncrﬂmnllcu
wnle( hnndle, &A:llcholor, 1 ), < i palelte color
s i g .

R (i) < VSize )
{
e = (l',
for( k=0, k<=7, k++ ) C2 <<= 1;
if(j*8+k <= VSize)
if( Imagelilli*8 +k]) C2++; . -
write( handle, &C2,1); . . o s
) . (I B s

close( handle );
SaveBin.SeiState( FALSE );

}
void ReadlmageQ
{
unsigned int Cl =0,C2=0;
int i, j, k, handle;
char* FileName;
strepy  ( FileName, ReadName( "Read hmage: ™ ) );
if( FileName == ""
{
BeepO;
ReadBu, Sel$tate( FALSE);
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void Readlmage(

unsigned it C] =0, C2 =0;
int i, j, k, handle;
char® FileName;
strepy  { FileName, ReadName( "Read Image: ® ) );
if( FileName == """
(
Beep();
ReadBin.SetState{ FALSE );
retum;

cuttextxy( 120, 330, FileName );
if( ( handle =
open{ FileName, O_RDONLY | O BlNARY) ) ==al):

ReporiError{ "No sc pucde abrir ¢l archlvn ), (e
retum;

read( handle, &HSize, 1);
read( handle, &VSize, 1);
read( handle, &Cl1,1);
if( ©1 == 0xFF) R :
{ o lmngm mullh
for( i=0; i< =Hb|1.c, i) R
for( j=0; j<= Vhlzc(Z.Jff) -
{ =

read{ handle, &C2, 13
Lnage(i)Ej*2] = C2'>>:4;
if{ VSize > = j9241)7: i

Imag:[:]h‘2+ =& OxOF. '

A N
huagen monocromatico

i Stk v<'=‘VSiu) -
: (€2 & 0xB0) hmage[i)[*8+k] =

clse. Imagefil(j*8+k] = O; :
: C2<<=1; ' )
)

close( handle );

PainGridQ;

ReadBin.SciSiate{ FALSE );
}
mainQ

Mstatus  Mevent;

it Exit = FALSE:

Ghriver = DETECT;

inilgraph{ &GDriver, £GMode, "C:WLENGUAJEWTCUBAIY);
QError = graphresultQ;

if{ GError |= grok)

printf{ “crror Grafico: &s\n®,

grapherrormsg( GError ) );
printf( "Program abortade...* );
exil(l);

if( lgmouse. Mreset( ) exit(1);
cleardevice(;

e
i -



MonoBun.SetAlll SQUARE, 120, 80, 80, 20, LIGHTGREEN, "Mono™ )3

HighBtn.SctAll( SQUARE, 120, 130, 80, 20, YELLOW, “High* )

WideBin.SetAll{ SQUARE, 120, 160, 80, 20, YELLOW, "Wide" );

SaveBtn.SctAll( SQUARE, 120, 210, 80, 20, LIGHTCYAN, "Save™ );

ReadBtn.SctAlll SQUARE, 120, 200, 80, 20, LIGHTCYAN, "Read” )

NoteColos();

RButton{AcliveColor] SetState( TRUE );

for( i=0; i< =
for( j=0:j<

Imagelilli] =
paintGridQ;
it TN it
1
i Empiezo de la edicion del programa
i
i NI, HHETTHNNNT

while( IExit )
{

Mevent = gmouse Mpos(;

Exit = ExtBtn,ButtonHit0;

if( mevent bullon,status & O0x07)
do

{
if( Mevent.xaxis { 120)
{

for( i=0; i<=15;i++)
if{ RButton[i]. ButionHit0 )
{

gmouse.Mshow({ FALSE );

for( j=0; j<=15;j++)
RButton(j].SetState( FALSE);

RButten|i].SctState{ TRUE);

ActiveColor = i;

NoteColorQ;

gmouse, Mshow( TRUE );

}
else
if( Mevent.xaxis < 250)

if( ClrBtn, ButtonHitQ ) Clearlmage();
if( InvBtn. ButtonHitQ ) InventlmageQ;
if( MonoBin.ButtonHilQ ) Monochrome();
if( HighBn. ButtonHit( ) SetHeightQ;
if( WideBtn. ButtonHitQ ) SelWidthp;
if( SaveBin. ButtonHit0 ) Savelmnge
if( ReadDtn.ButtonHit() ) Readlmage
}
clse

{

FixColor = ActiveColor;

H{4 Mcvcnt.buucr._smlus & 0xt2)
PixColor = BLACK;

i = ( Meveat.xaxis - 300) /7 10;

j = Meventyaxis / 10;

(i >=0)&& (i <= HSizxc) &&

(j>=0)&& (j <= VSize))

if¢ Bmage(i]lj) 1= PixColor)
{

gmouse.Mshow( FALSE );
lngefi](j] = PixColor; -
FillSquare( i*104-300, j*10, )
INTERLEBAVE_FILL, PixColor );
putpixel( 250+, 10+j, PixColor ); .
gmouse. Mshow{ TRUE );
}

Mevent = gmouse. Mpos(Q; 11 busea el estudo del Huton del wouse

11 continua st unicamente cl boton csta abajo



gmousc.Mshow( FALSE );
Imagelilfj] = PixColor;
FillSquare( i*104300, j*10,
INTERLEAVE_FILL, PixColor ),
putpixel( 25041, 10+j, PixColor );
gmouse.Mshow( TRUE );
}

Mevent = gmouse. Mpos(; 11 busca el estado del boton dLl umu«n |
} S if continun st unicnmnnlc cl bulnn emta ahq]n

while( Mevent.button_status );

11 almacena en modo texto y
I rescten cf mouse para ln opera

closegraph(;
tmouse_MreselD;

i

i 1

H INCONTESST.CI'P
" PROGRAMA DEMO ORJETO DE ICONOS

g R e i

'lnllll!l: !I:nl”l !

#include <io.h>
#uclude <sidioh>
Hinclude <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <graphics.hi>

#include "mousc.i®
Hnclude <gprint.i>
Hinclude <geontrali>
class Icon

void *ImgPir;
it X, Y, XOfs, YOfs, HSize, VSize, Stale;
publie:

TeonQ;

~leon();

void Create( char* FileNamie );

void Show( int Status );

void MoveTo( int xPos, int YPos %

void Drag(; . .

int MouseSelect(): T PR -
%

Ieoni;IconQ)
HSize = VSize = XOfs = YOl =X =Y =0
Tcon:: ~Icon

if{ State ) Show( FAL&B),
free( ImgPtr );

void Jcon:iCreate{ char® FileName )

unsigned int C1 =0,C2=0 ;

it i, j, %, handle;

if( (handle = -
open( FileName, O_RDONLY | O_BINARY)) ==-1)

gprintxy( 200, 200 ,

"Cannot open as input file”, FileNamc);
getchQ; y
refurn;

STA TESS HO DEDE
s;f[m D LA BISLIGTECA



i VSize > = j*2+1)" )
pulpixel( i,j*241,C2 & 0x0F );
)

<lae

II hmq.en umnncromullu

lf(j'8+k <= Vsiu) st ) ' PR
i(C2 & 0280) puipiscl( i; j*B+k; €1 ). f
¢lsc ‘putpixel i, i*8+k, 0); .

Cle<=1; E . A

)
k

}

close( handle );

ImgPir = (void *)malloc(sizeol(unsigned) );
imagesize( 0, O, HSize, VSizc);

getimage( 0, 0, HSize, VSize, Imglur);
putimage( 0, 0, lmgPtr, XOR_PUT);

State = FALSE;

void Icon::Show( int Status )

if( Status 1= State ) B
gmousc.Mshow( FALSE );

putimage( X, Y, IngPtr, XOR_PUT );

State = IState;
gmouse,Mshow( TRUE );

void Icon::MoveTo( int XPos, inl YPo:)

ifC smle)puumnge(x Y llllgPlr, XOR I'U'l’)‘
X = XPos;

Y = YPos; R -
putimage( X, Y, lmgPir, XOR I’UT)- ol
State = TRUR,;

int leon::MouseSelectQ

Mstatus Mevent = gmouse.MposQ;
if( ( Mevent.xaxiz > = X ) &% ( Mevent.xaxis < = X+
( Movent.yaxis >= Y } &% ( Mevent.yasis <= X+YS‘1:)) )

XOfs = MouseX - X; -If posteidn relutiva de icono

YOfs = MouseY - Y 11 Para el sitio del cursor del mouse
Drog0;
return{ TRUE );

}

return( FALSE );

void Icon::DmgQ

Mstatus  Mevent;
int XPos, YPos, XOld = -1, YOId = -1, Donc = FALSE;
" Mevent = gmouse.Mreleased( uuumL %
 Show( FALSE )
gmousc.Set_Cursor{GLOVE);
do
{
Mevenmt = gmouse.Mpos0;
XPos = Mevenl,xaxis;
YTlos = Mevent.yaxis;
if((XPos 1= XOld) || ( YPos 1= YOW )
{ gmouse, Mshow(FALSE);

B-28




Mevent = gmouse, Mreleased( HuttonL );
Show( FALSE )
gmouse,Set_Cursor{GLOVE);
do
{
Mevent = gmouse.Mpos(Q);
XPos = Mevent.xaxis;
YPos = Mevenlyaxis;
if¢ (XPos |= XOM ) || { YPos != YOI ))
{

gmouss.Mshow(FALSE);
putimage{ XPos-XOfs, YPos-YOfs, ImgPtr, XOR, I’UT).
putimage( XOId-XO0[s, YOId-YOfs, ImgPtr, XOR_PUT );
gmouse.Mshow( TRUE );
XOW = XPos; R
YOUd = YPos; .
) o . R
Mevent = gmouse, Mreleased( DutlonL )3 : ’
Done = Mevent.button_count;
}
while( IDone );
X = XPos-XOfs; " fizacidn de las denodas del objcto
Y = Ylos-YOIy; # hacin la posteidn final
gmouse.Sct_Cursor(ARROW);  // restourando of cursor del mouse

void main()

int iy(lar YGDrjver = DETECT, (far }GMode, GError,

Mstaus  Mevent;

Button ExitButton;

leon  Pixlmage[d);

initgraph( &QDriver = DETECT, &GMode, "D: \\LI:NGUA.IL\\TC\\BGI")-
GErrar = graphresultQ;

if{ GError = grOk)

printf( "Error Grafico: %s\n",

grapherronmsg{ GLrror ) );
printf( *Programa abortado...™ );
exit(l);

if( Igmouse, MresetQ ) exit(1);
cleardevice();
PixImage[0).Create{ "FILEFLDR.ICO™);
PixImage|1].Create{ "OM.1CO");
Pixlmage[2].Create( "QUESTION.ICO");
PixImage[3].Creute{ "RAINBOW3,1CO" );
for(i=0; i< =31 i++)
PixImagelil. MoveTo( 40 * i + 60, 200);
ExilDulton.SetAll{ ROUNDED, getmaxx(-80, I, - X
80, 20, LIGHTRED, 'Snlldn ), N
gmouse,Mshow( TRUE )% o)

while( IExitButton, ButtonHit0 )
{

Mevent = gmouse, Mpressed( Buttonl, );
if( Meveat.button_coumt )
for{ i=0; i< =3; i+4)
i Pixlmagefi]. Muuscsdulo )y /e m

closegraph(; i vestaura modo texto y ewe M
tmousc.MresetQ; M reinieinliza el mouse para texto/
p ’




#define fower (x,y) (x < y) 2 X3y

#define upper (x,¥) (x > ¥y} ?x:y

#define Buttonl, 0

#define buttonR 1

#define ButtonM 2 :
#define SOFFWARE 0 1 tipo de} cursor
#dcfine HARDWARE 1

#dcfine FALSE 0

#define TRUE 1

#define OFF []

#define ON 1 SR
unfon REGS inreg, outreg; 1 reglatros tipo statle. -
typedef struct { int present, 1 TRUE si present =) -
bultons; H ¥ of butlons’
} Mresult; ERRECSN
typedel struct . S e g
{ int button_status, {1 los bits 0-2 son ON si el boton estn abajo
button_count, i laver que ¢] boton le fue dado un click
xaxis, yaxis; C72 il con el mause
} Mstatus; : e
typedel struct
{ int x_count, R
y_count; L
} Mmovement; - E T
typedef struct

{ unsigned flag,
button,
xaxis, yoxis;
} mouse_cvent;
typedef struct 11 descripeidn graficn del mouse
{ unsigned it
ScreenMask{16],
CursorMask[16],
xkey, ykey;
} z_cursor:
stic g_cursor ARROW =
{ OxI1FFF, 0xOFFF, OxO7FF, 0x03FF,
0x01FF, 0x00FF, 0x007F, 0x003F,
0x00LF, 0x003F, O0xOIFF, 0xO0LFE,
OxEOFF, 0x00FF, (xESFF, OxFRFF,
1! cursor
0x0000, 0x4000, 0x6000, 0x7000,
0x7800, 0X7CCO, OXTEMY, OxTFO0),
0x7FR0, 0xTCOQ, (xAC0O0, 0x0600,
0x0600, 0x0300, BxO300, 0XO000,
0x0001, 0x0001 )3 I xkey. ykey
static g_cursor CHECK = 11 puntalla

OxFFFO, OxFFEQ, OxFFCO, OxFF81,
0xFF03, 0x0607, 0x000F, OxOOLF,

0xBO3F, 0xCO7F, UXEUFF, UxFIFF,
OxFFFF, OxFFFF, OFFFF, OxFFFF,

1] cursur
OxU000, DxUKXIG, OX(KC,  OX0018, :
0x0030, 0x(060, IxF0CQ, 0x3980,

Ox1F00, OxDEOD, Ox(30, 0x0000,

x0000, OO0, OXO, - OXXK00,

Ox0000, OxO00A }: I xkey, ykey

static g_cursor CROSS = 1 puntulla

OxFOIF, OxEQOF, 0xC007, 0x8003,

Ox0441, OxOC61, Ux0IRL, Ox0381,

0x0381, 0x0C61, OxB441, 0x8003,

0xC007, OxBOOF, OxFOIF, OxFEFF,

1 eursor

OO0, 0x07C0, 0x(920, 0x1110,

0x2108, Ox4004, 0x4004, 0x783C,

OxJ404, 0x4004, Ox2108, 0x1110,

0x0920, 0xQ7CH, DxO000,  (x0O00,

0x0007, 0x0007 )3 11 xKkey, ykey

static g_cursor GLOVE = 1 pantaily
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0x0441, 0x0C61, 0x0381, Ox0381,
0x0381, Ox0C61, 0xG41, 0xBOO3,
0xC007, OxEOOF, OxFOIF, OXFFFF,

0x0000, 0x07CO, 0x0920, 0x1110,
0x2108, Oxd004, 0x4004, Ox783C,
0x4004, 0x4004, 0x2108, Ox1110,
0x0920, 0x07C0, 0x0000, OXOOC,
O0xON07, 0x0007 }; 1 xkey, ykey

static g_cursor GLOVE = {1 pantalla

OxF3FF, OxBIFF, OEIFF, OxEIFF,
OxEIFF, 0xE049, 0xE000, (x8000,
0xDOOD, 0x0000, OU?FC, OxUTT8,
0x9FF9, Ox8FF1, 0xC003, OxE0O7,

11 cursor

H cursor

0x0C00, 0x1200, 0x1200, 0x1200,
0x1200, Ox12B6, 0x1249, 0x7249,
0x9249, 0x9001, 0x0001, 0xBOOL,
0x4002, 0x4002, 0x2004, Ox1FF8,
0x00064, Ox0000 }; 1 xkey, ykey

static g_cursor IBEAM = it pantalia

OxF39F, OxFDTF, GxEELE, OxPEFF,
OxFLFF, OxFEFF, OXFLFF, OxFEFF,
OXFEFF, OXFEFF, UsFEFF, OxFEFF,
0xFEFE, OXFEFT, OxFDTF, OxI3OF,

H cursor

0x0C60, 0x0280, 0x(100, 0x0100,

0x0100, 0x0100, 0x0100, 0x0140,

0x0100, 0x0100, 0x0100, 0x0100,

0x0100, 0x0100, 0x0280, 0x0C60,

OxO007, 0x0008 }; 1 xkey, ykey
class Mouse

int  Mvicw; 11 estndo del cursar del mouse
protected:

Mouse(); I constructor

~MouseQ;
publie:

static mouse_event far *Mevents;
Mmovement *Mmotion();
Mresult *MreselQ;
Mstatus  MposQ;
Mstatus  Mpressed( int button );
Mstatus  Mreleased( int button )
void Mshow( int showstat );
void Mmovelo( int xaxis, int yaxis );
void Mxlimit( int min_x, int max_x );
void MyEmil( int min_y, int wax_y )}
void Mimove_satio{ int xsize, int ysize );
void Mspeed( in speed );
void Mconceal( int Iefi, int top,
inl right, int boltom );
b
class GMouse : public Mouse

private:
¥0id se_gursor(int xaxis,
int yaxis,
unsigned mask_Seg,
unsigned mask_Ofs);
public:
void Set_Cursor(g_cursor ThisCursor);
void Mlightpen( int set );

i
class TMouse ; public Mouse
{
public:

void Set_Cursor( int cursor_type,

I destructor

i1 figura del cursor

Re1



Mouse:; Mouse()

}

Mouse:: ~MouseQ -

( .

}

1 ittt

n

I resefen o estado defuult, retornando el pintero al la estructurs

" Mresult indicande si el mouse instalado y si ndmero de

i hetones slempre que sen Humado durante la Inlclalizacidn . - '
1 . . i
M / I i . L

Mresult *Mousc: : Mresel)

static Mresult m; e i s

Mvicw = OFF; . .
inreg.x.0x = 0; 11 mouse foncidn 0 //

call_mouse; . B ‘ S

m.preseat = outreg.X.ux;

m.buttons = outreg.x.bx;

i m.present ) Mshow( TRUL )3

retum ( &m ); ) ) o E

void Mouse:: Mshow( int showatat )

if( showstat ) R . o
inreg.x.ax = 13 il funcién 1. del mouseld :
if{ IMview ) call_niousc; 4 muestra el cursor del mousel! !
Mview = ON; - . [ s

}

clse

{ ) R :
inreg.x.ax = 25 ' # funcidn 2 dod mousé /20
if( Mview ) catl_mouse; H oculta el cursor del inousel/
Mview = OFF; : oLt .

}

} :
Mstatus Mouse:: Mpos{) - . . e
1f retorna ¢l punteron lo
. H steuctura Mstalus con la g
H posicién del cursor del :
# mouse y ef estado del botten

static Mstatus 1}

inreg.x.nx = 3; /1 funcidin 3 del mouse
call_mouse;

m.button_status = outreg.x.bx; 11 estado del boton

n1LXAXIS = outreg.x.ex; 1 coordenndas xaxis
m.yaxis = outreg.x.di; I coordenudus yaxis
return(m);

void Mouse::Mmaovelo int xaxis, int yaxis ) . -
1 ¢l cursor del mouse a la nueva posicicn
inreg.x.0x = d4; I Tunetion $ del mouse
inreg.x.cx = xaxis;
inreg.x.dx = yaxis;

call_mouse;
)
Mstatus Mousc;: Mpressed( int button )
{
static Mstalws
inreg.x.ax = §; 1 Tuncidn 8 del mouse
inreg.x.bx = button; 1 requrerida para o boton

call_mouse;

m.bulton_salus = oulreg.X.ox;
m. bulton caunt = outreg.x.bx;
n.Xaxis = oulreg.X.cx;
m.yaxis = outreg.x.dx;

retuns ()}



Mstatus Mouse::Mpressed( int button )

{
static Mstatus m;
inreg.x.nx = §; 1 funcién 5§ del mouse
{nreg.x.bx = bution; 1 vequerida para of boton
call_mouse;

m,button_status = outreg.x.ax;
m,button_count = outseg.x.bx;
n.xaxis = oulreg.X.cx;
m.yaxis = outreg,x,dx;

retusm (m);

Mstatus Mousc::Mrcleased( int button )
I vetorna informacidn acerea del boton #
slatic Mstalus m;

inreg.X.ax = 6; J1 funcidn 6 del mouse
inreg.x.bx = button; 11 vequeridn para el boton
call_mouse; E

m,button_status = oulrcg.X.ox;
m.button_coumt = outreg.x.bx;
m.xaxis = outreg.x.cx;
nLyaxis = outreg.X.dx;

return (m);

11 dn un rango hor{zontal min/max para el cursor
11 Mueve el eursor denteo de un rango ceando es
{1 Nawudo. Cambiando los valores de min_x y max_x

void Mouse:: Mxlimit( int min_g, inl max_x )

inreg.xax =7 H Tunction 7 del mouse
inreg.x.ex = min_x; :
inreg.x.dx = max_x;
call_mouse;

void Mousc..MyIuml( int min_y, int mux _y) VO

infeg.x.ax
inreg.X.cx
inreg.x.dx = max_y; -
call_mouse; -

o unctfon 8 del o 15

void GMousc:isct_cursor( int xaxis, int ymus
umlgned musk ch

. nnxu,ncd mnsk Ofy ) v

{ ! du la I'lguru grnl‘itn dcl cursor -
siruct SREGS  seg; . .

inreg.x.ax = 9; I l‘nntllnh 9 dlel mu‘uﬁe
inreg.X.bx = xaxis; : N
g .X.CX = yaxis;

inreg.x.dx = mask_Ofs;

seg.es = mask_Seg;

int86x( 0x33, Rinrcg, &outreg, &seg );

i l.lu o llpo de cunnr. = som\‘nm, 1= Imrd\\'nre
void TMouse::Set_Cursor( int cursor_type, .
unsigned s_start, .
unsigned £_stop )

(inreg.x‘nx =10; 11 funcién 10 del mouse: -
inreg.x.bx = cursor_type; FE TR
inreg.X.cx = §_stait; ‘ i
inreg.x.dx = s_slop; [
call_mouse;

Mumovement® Mouse::Mmotion()

H reportn of movimie to del curso desde o ultima Il{uﬁndn

static Minovenient ny; Lo o
inreg.x.ax = 11 11 fancién 11 del mouse :
eall_mouse; : o
m.x_count = _CX;

m.y_count = _DX;




else inreg.x.ox = 14; 1 funcidin 14 OFF _~
call_mouse; . -

void Muusc..Mmovc rnllo( int xuu. int y.nze)
. . mucvc of pixel con un rudln de R/8
mrrg.x.nx = - ¥/ A . N o ghonz l

=

. inreg.x.dx

inreg.x.dx = xp:cd‘ -
call_mouse;

void GMouse::Scet_Cursor(g_cursor ThisCursor )

set_cursor( ThisCursor.xkey,
ThisCursor.ykey,
_Ds,
(unsigned) ThisCursor,ScreenMask )
}

1 muestra las definiciones par:

nsarse en lus aplicaciones
GMouse gmouse;
TMouse tmouse;

O T T
"

" MOUSEFIR.CPP

" Demo para objeto mouse

" ¥ la wiilicdud para erear ol cursor del mouse
"

e e

fifdef _TINY _

#error demo grafico que padria no correr co el modelo TINY
#endif

finclude <canioh>

finclude <stdio.h>

#include <stdlib.bi>

finclude <stdurg.h>

#include <graphies,h>

#include <string.h>

#include <mouge.l>

Mstatus  Position;

g_cursor NewCursor;

Int Buttons, Xindex, Yindex, atSpatX = O, Ilulapm\' = 0, HutSpotSclect, Strecn[lﬂ {16}, Curqur[lﬂ [lﬁ]'
int TPos{ int TP, int Low, int High)

retumn{ (TP > = Low } && (TP <= High) };

void Boxltem( int x, int y, int w, int h, char® text) -

sctiextjustify( CENTER_TEXT. CENTER_TEXTY);
rectangle( X, y, x+w, y+h);
outtextxy( X+(w/2), y+h/2), text )3

void FillSquare{ inL x1, int y1, int X2, in1 ¥2, int FillSlyln:. int Color )
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int TPos( int TP, int Low, int High )
reum{ (TP >= Low) && (TP <= High)); -
void Boxlteni{ int x, int y, int w, int h; chhr" icxi)

scttextjustify( CENTER_TEXT, CENTER TEXT),

reetangle( X, ¥, X+w, y+h),

outtextxy( x+(w/2), y+M?2), text);

void FillSquarc( intx1, int y1, int x2, int y2, int Fillstyle; int Color)

int outline]10];
outline{0] = outlinc{6] = cutlinef8) = x1;
outline[2] = oulline[d} =

oulline(1] = oulline[3] = outline[9] = yl;

oulline[$]) = outline[?] =

selfillstyle( FillStyle, Colar );
fillpoly( 5, outline )3

void BraseSquare( int x1, int y1, int x2, inty2 )
Fillsquare( x1, y1, x2, y2, EMPTY_FILL, 0);

void Beep(

{
sound( 220 ); delay( 100 ); nosound(;
delay( 50);
sound( 400 ); delay( 100 ); nosound(;

}
void MakeCursorQ

[LH
unsigned inl TBit;
NewCursor xkey = HotSpoX;
NewCursor.ykey = HotSpotY;
for(i=0; i<=15; i++)
{
NewCtitsor.SercenMask[i) == 0x0000;
NewCursor.CursorMask({i] = 0x0000;
for( j=0; j< =15; j++)
{

NewCursor.CursorMaski] < <= 13
il Cursor(j]li] ) NewCursor,CursorMask[i]+ +3
NewCursor ScreenMask([i] € <= 1
if( Sereentjlfi] ) NewCursor.ScreenMask(i] + +3

}
}

void UseNewCursor()

{
MakeCursor();
gmouse, Mshow( FALSE );
gwouse.Set_Cursor( NewCursor );
gmouse. Mshow( TRUE ),

void PaintSereea( int X, int Y )
(

int Color = WHITE;
if (( X ==HoSpotX ) R& (Y == HolbpulY))

Color = LIGHTRED;
gmouse. Mshow( FALSE );
il{ Sereen[X1Y] )}

FillSquare{ X*15+18, Y*15+33, X‘|5+27 Y‘l5
clse

{

2, SOLID FILL, Color )3

ErascSquare( X*(5+15, Y*154+30, X*15+30, Y*15+45 ); A
Fillsquare( X*15+15, Y*15+30, X*15+30, Y*15+45, CLOSE_DOT_FILL, Color);
gmousc. Mshow{ TRUE ); ) G - . t
seteolor{ WHITE )i . e

)
void PaintCursor( int X, int Y )

B-35



K+ 15+ 369. (Y+3) .15, LLO':E DOT FILL, Color );
gmousc.Mshow( TRUB); L g2 :
setcolor( WHITE );

)
void HotSpotComplete)

PaintCursor( HotSpotX, HotSpatY );
PaintSereen( HotSpoX, HotSpotY ). R
gmousc.Mshow( FALSE );
HotSpotSelect = FALSE;

scteolor( WHITE );

settextjustify( CENTER TEXT, CF.NT ER Tl’_‘(T). .
Boxltem ( 265, 320, 110, 20, "Set Holspol" ), :
gmouse, Mshow( TRUE ):

)

void SctHotSpotQ) .
nX,Y; o ! Vo e
X = HotSpotX;

Y = HotSpotY:

HotSpotX = -1;

HotSpolY = -1;

TaintCursor( X, Y );

PaintSereen( X, Y )i

gmouse. Mshow( FALSE )

HotSpotSelect = TRUE;

setcolos{ RED )3 .
settextjustify{ CENTER_TEXT, CENTER_TEXT);
BoxItem( 265, 320, 110, 20, "sct Hotspol®™};
seteolor( WHITE );

gmouse, Mshow( TRUE );

void ScreenLayout()

inti, j;

scttextjustily( CENTER_TEXT, CENTER TEXT)' X
outtextxy( 135, 20, "Screen Mask” )3
outtextxy( 503, 20, "Cursor Mask” );
HowspolComplete(;

[Detalle de pantulln
Boxhiem( 15, 280, 60, 20, "Clear™ );
Boxltem( 8§, 280, 60, 20, "lnvert™ );
Boxltem( 155, 280, 140, 20, "Make from Cursm'“),
- 41 Detalle del cursor
Boxltem( 564, 280, 60, 20, "Clear™ );
Boxltem( 494, 280, 60, 20, "Invert" );
‘BoxlIieni( 344, 280, 140, 20, "Copy to Scree™ );
Itopeion de cantroles
Boxltem( 15, 320, 110, 20, "Use Pointer” );
Boxltem( 140, 320, 110, 20, "Error Pointer” );
Boxttem( 265, 320, 110, 20, *Sct Hotspol" );
BoxlItem( 390, 320, 110, 20, "Save Pointer™);
Box!tem( 515, 320, 110, 20, "EBxit™ );

Screenlillj] = FALSE;
PaintSereen( iy j )i

for(i=0;i<=15; i+ +)
for( j
{ .
Sereeni](j] = FALSE;
PaimSereen( i, § ) -
Cursor{illjl = FALSE;
PaintCussor( i, j )i
}
void ClearSereen()
i int i, §; i
| for( i=0; '<-—-15 i+t+)
: for(j=0; j<=15;j++)
i Sereenti]l )
{
!
I




void ClearSereenQ

~if{ Cursorfi](j}) -
“

- Cursarfi]j] = FALSE;
PaimCursor( i, j );

}
}
void [nveniSereen(
int i, j;

for(i=0; i< =153 i+
for( j=0; j<=1§j++)
( . B

if¢ Sereenfilli] ) Sereenfi)(j] = FALSE;
k else Sereeni][j] = TRUE;
- PaintSereen( i, j 3
) 3.

void Invcﬁcnrxoro_ ;

nf( (_\morh][;] ) Cursorll]b = FALSI.’.'

anlCursor( i ), .
)

void §cmcn$c(( int xuxﬁ, int yaxis }-

intx, ¥ .

X = (xaxis/15) - 15
¥y = (yaxis/15)-2;
{I{ HotSpotSelect y

{

HotSpotX = x;
HotSpotY = y;
Hot$potComplete();

clse

il( Sercen(x]lyl ) Screen(x]ly] = FALSE;
else Sereenix]ly] = TRUE;
PaintScreen( x, ¥ ); .

)
void CursorSet( int xaxis, int yaxis )

int x, y;

x = ( xaxis - 384 )/ 15;
y=(yoxis/15) -2
if{ HotSpotSeleet )

{

HotSpotX = x;
HotSpotY =y;
HotSpotCompleteQ;

)

- clnc CIII‘!U[[I ] = TRUE, E



for(j=0;j< = li;j++ )
{ .

Screen[ill} = Cursorfillil; .
PnInlSerccn( Wi, ;

void Scrcen l*rmnCu' s_m;

it jy %, y.

© for(i=0; i<= :IS' |++ )
fur(;—

B S

e 'I'Pos( |+x. 0 15 yask

(TPos(j+y,0,15)) && p
k { Cnrsur[|+x][|+yl) ) Test = FAI.SE‘

* Sereen[i]ti| Tcn(. H

. PaintSereen( i, j);

}
int SavePointesQ L . T

int i, Done = FALSE; ’ .
char Ch, CursosName[8)="" FlluNmnc[l'Zl""" B
FILE *CF; :
strepy( CursorName, ")
setviewport{ 269, 0, 369, 42, TRUE);
settextjustify( CENTER_TEXT, CENTER_TEXT);
gmouse.Set_Cursor( INEAM ),
gmouse, Mmoveto( 277, 30 );
i=0
do
{

pmouse. Mshow( FALSE );

clearviewpont(;

setcolor{ LIGHTRED );

reclangle( 0, 0, 100, 40);

oultextxy( 50, 10, "Save As™ )

outtextxy( 50, 20, "File Name?" );

outtextxy( 50, 30, CursorName);

gmouse, Mmoveto( 277 +i*8,30);

gmouse, Mshow( TRUE );

Ch = gelch(;

if( Ch == 0x0D) Done = TRUE;

elsc if( (Ch == 0x08 ) && (i > 1)) i-=2;

else if(i > 7) { BeepQ: i-=13}

clse CursorNamel[i} = Ch;

i+

}
while( IDone );
gmouse,Set_Cursor{ ARROW );
gmouse. Mshow( FALSE );
clearviewpori(;
iewpon( 0, 0, ), B y0, TRUE ),

gmouse, Mshow( TRUE );
for( i=7; i>=0; i~)

{

if( CursorNamefi]
if( CursorNameli

*.* ) CursorName[t] = "\0";
") CursorNamel[i] = "\0';

}
if( strlen( CursorName ) == 0} { BeepQ; weturm(®; }
MakeCursor(;
strepy( FileName, CursoriName );
streat{ FileName, ".CUR" ),
oultexixy{ 320, 10, FileName );
CF = fopen{ FileName, "w”);
fpsintf{ CF, "sintic g_cursor %s = \n", CursorName );
fprintf( CF,

- Ox% 04X, 0x%4X, Ox%O4X, 0x%0IX, 0",

NewCursor,ScreenMask[0], NewCussor SereenMask| ],
NewCursor. Mask[2], NewCursor.S: Mask[3]);




if( strlen( CursorName ) == 0) { Beep0; retum{0); }
MakeCursor();
strepy( FileName, CursorName );
streat( FileName, ".CUR" ); . o
outiextxy ( 320, 10, FileNamc ); L
CF = fopen( FileName, *w* );
fprintl( CF, "stalic g_cursor %s = \n", CursorName )}
fprintl( CF,
" Ox% 04X, 0x%4%, 0x %04, 0x%03X \n",
NewCursor.S Mask{0], NewCursor.S Aask[1],
NewCursor.ScrecnMask[2], NewCursor, ScreenMask|3] )
for(i=1;i<=3 i++)
fprintf( CF,
" Ox %04, 0Xx%0IX, Ox HOIX, OxBO4X,\n",
NewCursor.ScreenMask(i*4],
NewCursor.ScreenMask[i*4+ 1),
NewCursor.ScreenMaskli®d +2],
NewCursor.ScreenMask(i*d + 3%
for( i=0; i< =3;i++)
fprintf( CF,
" 0x%O0IX, 0x0%601X, Ox BOIX, Dx%04x,\n",
NewCursor.ScreenMask{i®d],
NewCursor. ScreenMask{i®d +1),
NewCursor.SereenMask{i®4 +12],
NewCursor.ScreenMask[i®4 +3D;
fprintf( CT, . I
" 0x%BOIX, Ox%04X ,\n", NewCursor.xkey, NewCursor.ykey );
fprintf( CF, "\n"); ' o
felose{ CFY;
returm( 1)

main{)

int GDriver = DBETECT, GMode, GError,

Bxit = FALSE, i, j;
Mresult® Resull; .
initgraph( &GDriver, &CGMode, “"CWLENGUAIEWTCOWBAI");
GError = graphresultQ;
if{ QEcror 1= g0k )

printf( "Error Geafico: %s\n",
graphe rronmsg(QGError) )3
printf( “Programa abortado.. An" );
exit(l);
)
cleardeviceQ;
SereenLayout(;
Result = gmouse.Mreset();
selwritemode( COPY_PUT);
ift Result->present )

do

{
Pasition = gmouse. Mpressed( Buttonl. );
if Position.button_count)

if TPos( Position.yaxis, 30, 270) )
{

( TPos( Posilion.xaxis, 15, 255))
ScreenSet( Position.xaxis,
Position.yaxis );
if( TPos( Position.xaxis, 384, 624 ))
CursorSet( Position.xaxis,
Position.yaxis );
} else
il TPos( Posilion.yaxis, 280, 300) )
{1 pantally 0 comandos del cursor

{

f(TPos( Position.xaxis, 15, 75))
Clear$ereen(); clse

if(TPos( Posilion.xaxis, 85, 145))
InventScreen); clse

i[(TPos( Position.xaxis, 155, 295))
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UseNewCursor(; clse .
if(TPos{ Pasition,xaxis, 140, 250)) .
gmouse.Set_Cursor(ARROW); else .
fCTPos( Position.xaxis, - 265, 375)) -
SetHotSpotQ; clse :
f(TPos( Pesition.xaxis, - 390, - 500) )
SavePointce(; clse % .
if(TPos( Position.xaxis, 515, 625)) .
Exit = TRUE; [ :

1)
while( IBxit );

tmouse. Mresel(); PN
tmouse.Sel_Cursor(HARDWARE, 11,12);
Deep(;




sONCLUSIONES

Igste trabajo de tesis ha sido desarrollado con el fin de proponer

la aplicacién de una de las mas actuales areas de las ciencias de
la computacidén, la NEUROCOMPUTACION, que sin lugar a dudas se
presenta comoc una hueva herramienta para la resolucidn de proble-
mas, y, como ya se ha mencionado, viene a complementar a las demds
técnicas de programacidén, no a sustituirlas. Es importante resaltar
el hecho de gque las redes neurales son sdlo una herramienta mas,
que deberan usarse en conjunto con las técnicas tradicionales
(analisis y disefio estructurados, sistemas de bases de datos
Felacionales, programacién estructurada, etc.), en aplicaciones en
donde dichas técnicas tengan un alcance limitado o sea totalmente
impractico su uso. Tambidn es importante mencionar que las redes
neurales no pueden aplicarse en donde sea y para cualquier
roposito, ya que tienen sus propias limitaciones.

Por otro lado, a diferencia de las redes neurales, la Programacién
Qrientada a Objetos (OOP), es una nueva herramienta que si viene a
sustituir a la tradicional técnica de la programacidn estructurada.
La OOP, como se explicéd en el capitulo 2, es un enfogue muy
qiferente al tipo de estructuras de datos clasicos de la programa-
Eién estructurada, esta técnica construye las estructuras de datos
ecesarias para manejar la informacidn con una concepcién semejante
é como lo hace la mente humana, es decir, de una manera mas
natural; maneja la informacidén como entes (objetos) de cierto tipo
clase), a los que s6lo se les puede aplicar un estricto conjunto
ge operaciones especificas (mé&todos de la clase en cuestidn), a
@rtir de los cuales se pueden especificar o generalizar otros
gntes de un tipo similar pero caracteristicas especiales (heren-
lia), y que estén protegidos para gue no los puedan afectar entes
e otro tipo diferente (encapsulacién). Por tanto, la OOP tiene un
mayor alcance gque la programacién estructurada, debido principal-
mpnte a que ésta uGltima comienza a ser deficiente y presentar
desventajas cuando se tiene que manejar una cantidad muy grande de
informacidn, situacién que se presenta actualmente con mucha



frecuencia en la mayoria de las aplicaciones.

Asi entonces, la OOP presenta caracteristicas especiales y esen-
ciales para la implementacién (y la mas ldégica) de los algortimos
de las redes neurales, de una manera mas apropiada, ya que ambas
técnicas tienen la tendencia de tratar de simular y/o emular 1la
forma de concebir y procesar la informacién del ser humano.

Ootro punto a favor de la OOP es su potencial en el desarrollo de
medios ambientes graficos, que son mucho muy importantes cuando se
trabaja con redes neurales, debido a que en la mayoria de los casos
los usuarios finales de los sitemas desarrollados para la resolu-
cidn de problemas, no son necesariamente expertos en el area de
aplicacidn, y mucho menos en redes neurales, por lo gue es esencial
y obligatorio una interfaz lo mas amigable posible para que estos
usuarios no tengan mayor complicacidén en el usoc de los sistemas.
Ademas, cada vez se vuelve mids imprescindible tener una ayuda a
través de menus desplegables y/o a través de iconos. Algo importan-
te que se tiene gque especificar, es que dichos ambientes gréaficos
pueden ser {(pero no necesariamente) a su vez redes neurales, en
donde los iconos y las funciones o herramientas del sistema son las
neuronas (nodos), y las relaciones (pesos) entre estas funciones y
sus correspondientes iconos son las conecciones de la red.

Al reunir las caracteristicas de las redes neurales con las de la
OOP y las de los ambientes graficos, se tiene una diversidad enorme
de aplicaciones, tanto en la ingenieria, que es el area de interés,
como en otras areas como podria ser el andlisis financiero o 1la
prediccién en el comportamiento de sistemas biolégicos.

En este trabajo de tesis se han presentado las técnicas y proce-
dimientos para poder aplicar las redes neurales a la ingenieria de
control en especifico, no porgué sea el &rea de mejor aprove-
chamiento de las redes neurales, sino con el propdsitoc de presentar
esta nueva herramienta a un adrea en que dificilmente se intenta
aplicar nuevas técnicas, principalmente a que la gente gue maneja
las industrias, por lo general, no quiere arriesgarse o simplemente
no quiere invertir mas capital del indispensable. Sin embargo, la
aplicacién de redes neurales realmente no presenta una inversién
costosa ni arriesgada. En las aplicaciones presentadas en el
capitulo 5, se mostrd gue en la mayoria de los casos practicos, la
implementacidn de una red neural para propdsitos de control, no
requiere de mas inversién dque el desarrollo del sistema (software)
Yy probablemente de algin equipo de computc especial (por ejemplo,
una computadora con procesamiento en paralelo), ya que se pueden
aprovechar los sistemas de control gue operan actualmente en las
industrias, como es el caso de los PLC’s o cualgquier otro tipo de
sistema automatizado, principalmente si éste es digital.

La intencién de esta tesis es despertar el interés en la investi-
gacidén y en el desarrollo de aplicaciones de redes neurales,
presentandose casos préacticos y utilizando las técnicas mds nuevas
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en programacidn, como lo es la OQP, los ambientes grédficos, y
muchos productos software desarrollados especlialmente para las
redes neurales. No fué nuestro propdsito, en ningtn momente,
desarrollar nuevos algoritmos o mejorar los ya existentes en redes
neurales, que como se vid en el capitulo 1, se tlenen situaciones
algo complejas en cuanto a la convergencia de los métodos o en los
modelos matemiticos abstractos, por lo que intentar presentar algo
nuevo en redes neurales saldria de los alcances que se pretendian,
ademés que dichos problemas son practicamente mas viables de ser
resueltos en tesis de maestria.

Por udltimo, las redes neurales empiezan a tener una atraccidn
fascinante, a causa de sus posibles y muy variadas aplicaciones,
para los desarrolladores de sistemas en paises de Europa como
Francia y Alemania, y en Estados Unidos. En México actualmente se
usan, por lo general, sblo en investigaciones. Es por esto que
nuestro principal interés es invitar a la gente que desarrolla
sistemas a tomar muy en cuenta el uso de las redes neurales y de la
OOP en la resolucidn de problemas, que con las grandes cambios que
necesita México, en cuanto a una reconversién industrial con
tendencia a una mayor productividad y mejores y mas adecuados sis-
temas de informacidn, posiblemente estas nuevas técnicas vy
herramientas sean de gran ayuda.

[
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