CAPITULO |
INTRODUCCION



1.1 INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales son una forma de emular ciertas caracteristicas propias
de los humanos, con la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Aquellos
problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo se observara que todos
ellos tienen una caracteristica en comun: la experiencia. EI hombre es capaz de resolver
esas situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, parece claro que una forma
de aproximarse al problema que consista en la construccion de sistemas que sean

capaces de reproducir esta caracteristica humana.

En definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado
del cerebro humano, que es el ejemplo mas perfecto del que disponemos para un
sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través de la experiencia. Una red
neuronal es un sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad basica de
procesamiento esta inspirada en la neurona que es el elemento fundamental del sistema

nervioso humano.

Todos los procesos del cuerpo humano se relacionan en alguna u otra manera con la
actividad de igual manera con la inactividad de estas neuronas. Las mismas son un
componente relativamente simple del ser humano, pero cuando millares de ellas se

conectan en forma conjunta hacen muy poderosas.

También, es bien conocido que los humanos son capaces de aprender. Aprendizaje
significa que aquellos problemas que inicialmente no pueden resolverse, pueden ser

resueltos después de obtener mas informacion acerca del problema.
Por lo tanto, las Redes Neuronales:

e Consiste de unidades de procesamiento de intercambian datos o informacion.
e Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo imagenes, caracteres y
secuencias de tiempo tendencias financieras.

e Tienen capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento.

En este trabajo presentaremos la creacion de reconocimiento de caracteres de manera
automatica. El reconocimiento de caracteres engloba un conjunto de métodos y
algoritmos que se describiran mas adelante, los cuales permiten realizar una fase de
entrenamiento que a la final permitiran reconocer de forma automatica caracteres. Se

debe mencionar que el reconocimiento de caracteres no solo se utiliza para



reconocimiento de textos escritos sino que tiene muchas aplicaciones que

mencionaremos a lo largo del presente trabajo.

El reconocimiento de caracteres es una de las &reas de aplicacion mas efectiva de las
redes neuronales, al punto de que ya es comun el disefio de sistema de reconocimiento

de caracteres basado en redes neuronales.
1.2 DEFINICION DE LOS OBJETIVOS
1.2.1 OBJETIVO GENERAL

Seleccionar y probar cuatro diferentes redes neuronales artificiales: Perceptron
Multicapa, Madaline, Backpropagation y Hopfield para el reconocimiento de caracteres

del idioma espariol para determinar la eficiencia y la efectividad de los mismos.
1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Seleccionar y probar las redes neuronales artificiales mas apropiadas para el
reconocimiento de caracteres del idioma espafiol.

e Implementar las redes neuronales artificiales en tres lenguajes de programacion
diferentes: Java, C#, Visual Basic 6.

e Determinar cual es la red neuronal artificial mas eficiente para el reconocimiento

de caracteres del alfabeto espafiol.
1.3 ALCANCES

El trabajo permite la comparacion de las redes neuronales artificiales: Backpropagation,
Perceptron Multicapa, Madaline, Hopfield; para realizar esta comparacion, la red
neuronal artificial serd capaz de “aprender” la forma de escritura aumentando con ello

las capacidades de identificacion.

Luego de la identificacion de los caracteres ingresado por el desarrollador, procedera a
la verificacion de los valores obtenidos de cada red neuronal artificial y asi poder
determinar cual es la red neuronal artificial con mas grado de eficiencia en cuanto al

reconocimiento de caracteres del alfabeto espariol.
1.4  LIMITACIONES

e No contara con una interfaz grafica de usuario para ingresar datos. Ya que no es

una aplicacion para una empresa 0 persona.



e Solo se podra ingresar diez caracteres. Puesto que la red neuronal seria
demasiado extensa y la programacion seria compleja.
e No se podra ingresar nimeros.

e No se podra ingresar simbolos ni férmulas.

En el presente trabajo no esta dirigido a un usuario especifico porque se analiz6 un
conjunto de redes neuronales artificial para determinar qué red neuronal cuenta con

mayor grado de eficiencia en cuanto al reconocimiento de caracteres.
1.5 ANTECEDENTES HISTORICOS

La consecucion, el disefio y la construccion de maquinas capaces de realizar proceso
con cierta inteligencia ha sido uno de los principales objetivos cientificos a lo largo de
la historia, ya que en un principio los esfuerzos estuvieron dirigidos a la obtencion de
autdmatas, cuya funcion era la realizacion de algunas funciones tipicas de los sensores
humanos, con alta posibilidad de éxito. De los intentos realizados en este sentido se ha
llegado a definir las lineas fundamentales para la obtencion de maquinas inteligentes y
ese asi como, actualmente los estudios siguen esta misma linea, con resultados
sorprendentes, evidenciados en la existencia de diferentes maneras de realizar procesos
similares a los inteligentes y que podemos clasificar dentro de la llamada Inteligencia
Artificial(1.A).

Sin embargo existe un enorme problema que limita los resultados que se pueden obtener
a pesar de disponer de herramientas y lenguajes de programacion disefiados
expresamente para el desarrollo de maquinas inteligentes, ya que estas maquinas se
implementan sobre computadoras basadas en la filosofia de Von Neumann, y se apoyan
en una descripcion secuencial del proceso de tratamiento de la informacion. Si bien el
desarrollo de estas computadoras es espectacular, no deja de seguir la linea antes
expuesta como en el caso de una maquina que es capaz de realizar tareas mecanicas de
forma increiblemente rapida, como calculo, como ordenacion o control, pero a su vez es
incapaz de obtener resultados aceptable cuando se trata de tareas como reconocimiento

de voz, formas, etc.

Por otra parte, otra linea de la investigacion ha tratado de aplicar principios fisicos que
rigen en la naturaleza para obtener maquinas que realicen trabajos complejos en nuestro

lugar. De igual manera se puede pensar respecto a la forma y capacidad de



razonamiento humano; se puede intentar obtener maquinas con esa capacidad basadas

en el mismo principio de funcionamiento.

No se trata de construir maquinas que compitan con los seres humanos, sino que
realicen ciertas tareas de rango intelectual para ayudarle, principio basico de la

Inteligencia Artificial.

Biologicamente una neurona segin Maria Villanueva en su monografia titulada “Las
Redes Neuronales Artificiales y su importancia como herramienta para tomar
decisiones”, comenta que el sistema nervioso esta conformado por una red de células
(neuronas), ampliamente interconectadas entre si. En las neuronas, la informacién fluye
desde las dendritas hasta el axon atravesando el soma. Se estima que el sistema nervioso

tiene cien mil millones de neuronas.
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Figura 1: Neurona Biol6gica

Entorno al funcionamiento se describe los canales de entrada o dendritas, el érgano de
computo o soma y el canal de salida o0 axdn. Existen otras neuronas especializadas que
son las interneuronas que llevan la informacion que cumplen la informacién que
cumplen funciones de comunicacion entre otras neuronas, existen las que llevan la
informacion directamente al masculo llamadas neuronas motoras, y estan las receptoras
— sensoras que son las que reciben la informacién directamente del exterior. Se calcula
aproximadamente que una neurona se intercomunica con otras 1000 neuronas y envia

impulsos a varios cientos de ellas.

A nivel cerebral se observa una organizacion horizontal en capas y una vertical en
forma de columnas, ademas hay unas funciones especificas para cada grupo de ellas y
estan en zonas particulares del cerebro y todos los subsistemas conforman el encéfalo.



La unién de dos neuronas o mas recibe el nombre de sinapsis, que es direccional, es
decir en un solo sentido. Cada neurona recibe impulsos eléctricos de otras a través de las
dendritas y estas se conectan a la salidas de otras para producir la sinapsis, esta altera la
efectividad de la sefial transmitida debido a un parametro, el peso. El aprendizaje es el
resultado de la modificacion de estos pesos y junto con el procedimiento de la

informacion se genera el mecanismo basico de la memoria.

Esta explicacion bioldgica fue la que sirvié de inspiracién a muchos cientificos a lo
largo de la historia como lo menciona Ulises Roman Concha en su articulo “Redes

Neuronales y lo Autorreferente al ser humano™.
Los principales acontecimientos histéricos relacionados con las redes neuronales son:

e Walter Pitts y Warren McCulloch intentaron explicar en 1943 el funcionamiento
del cerebro humano, por medio de una red de células conectadas entre si que
podian ejecutar operaciones légicas’.

e En 1949, el fisilogo Donald Hebb expuso en su libro The Organization of
Behavior la conocida regla de aprendizaje del mismo nombre. Su propuesta tenia
que ver con la conectividad de la sinapsis, es decir, con las conexiones de las
neuronas®.

e En 1951, Minsky y Edmons montaron la primera maquina de redes neuronales,
compuesta basicamente de 100 tubos de vacio y un piloto automético de un
bombardero B — 24 (en desuso). Llamaron a su creacion “Sharc”, se trataba nada
menos que de una red neuronal de 40 neuronas artificiales que imitaban el
cerebro de una rata®.

e En 1957, Frank Rosenblatt presentd al Perceptrén, una red con aprendizaje
supervisado cuya regla de aprendizaje era una regla planteada por Hebb?.

e En 1969, Marvin Minsky y Seymour Paper escribieron un libro llamado
Perceptrons, en donde definfan a estos como caminos sin salida®.

e En los afios 60 se propusieron otros dos modelos también supervisados, basados

en el Perceptron de Rosenblatt denominados Adaline y Madaline. En estos, la
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adaptacion de los pesos se realiza teniendo en cuenta el error, calculando como
la diferencia entre la salida deseada y la dada por la red, al igual que el
Perceptrén. Sin embargo, la regla de aprendizaje empleada es distinta®.

En los afios 70 las redes neuronales artificiales surgen con la técnica de
aprendizaje de propagacion hacia atras o Backpropagation’.

En 1977, James Anderson desarroll6 un modelo lineal, llamado Asociador
lineal, que consistia en unos elementos integradores lineales (neuronas) que
sumaban sus entradas®.

En 1982, John Hopfield presentd un trabajo sobre las redes neuronales a la
Academia Nacional de las Ciencias, en el cual se describe con claridad y rigor
matematico una red a la que ha dado su nombre, que viene a ser una variacion de
Asociador Lineal. En ese mismo afio la empresa Fujitsu comenz6 el desarrollo
de computadoras pensantes para aplicaciones en robética’.

En 1985, el Instituto Americano de Fisica comenzd la “Anual Networks for
Computing”lo.

En 1987, la IEEE celebr6 su primera conferencia internacional sobre las redes
neuronales artificiales. En ese mismo afio se formo la International Neural
Network Society (INNS) bajo la iniciativa y direccion de Grossberg en USA,
Kohonen en Finlandia y Amari en Japon™'.

En 1987 se crea la Sociedad Europea de Redes Neuronales y la “Neural
Information Processing Systems” reunion que se celebra anualmente en Denver
Colorado™.

En 1988, resultd la union de la IEEE y la INNS que produjo la “International
Joint Conference on Neural Network” que realizo 430 articulos de los cuales 63

estaban enfocados a una aplicacion®.
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1.6 ESTADO DEL ARTE

En un principio los controladores de procesos eran disefiados mediante la obtencion de
modelos matematicos, para posteriormente ser implementados al proceso para el cual
fueron disefiados, pero a medida que los procesos eran mas complejos, el modelo para
su control también lo era, es por ello que surgié la necesidad de crear o desarrollar
nuevas herramientas que permitieran reducir el tiempo de elaboracion del controlador.
Una de estas herramientas son las redes neuronales, las cuales permiten sustituir los

modelos matematicos por algoritmos de aprendizaje.

A continuacion se describe algunos trabajos de redes neuronales artificiales para el

reconocimiento de caracteres:
Trabajo N° 1
Uso de una red neuronal multicapa para el reconocimiento de caracteres griegos.

En este trabajo realizado en el 2008 se propone la creacién de una red multicapa con

aprendizaje supervisado. La arquitectura de esta red es como se detalla a continuacion:

e Alfabeto de 24 caracteres.

e Iméagenes de 16x16 pixeles.

e Capa de entrada 256 x pixel.

e Capa de salida de 24 neuronas, 1 x letra.
e 2 capas ocultas.

e Todas las neuronas estan conectadas con la capa superior.
Pre procesamiento

e Primero se carga las imagenes.

e Se procesa la imagen y se la ubica en una matriz dando 2 valores posibles 1y -1.
Post procesamiento

Para conocer la respuesta de la red basta con tomar el caracter correspondiente a la

neurona de salida con valor méximo.

Algoritmo utilizado: Backpropagation con mejoras. Estas mejoras se muestran a

continuacion:
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e Adaptative Learning Rate.

Adapta el parametro segun la evolucion del error de aprendizaje. Si el error disminuye

consistentemente, se le suma o. Cuando el error aumenta, se le resta b.
e Momentum.

La actualizacion de pesos toma en cuenta el valor del cambio producido en la época
anterior.

P. Garcia H. Rajchert 1. Scena (4 de junio).
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Figura 2: Reconocimiento de
Caracteres Griegos

Trabajo N°2
Procesado de encuestas

Otro trabajo similar es el reconocimiento de caracteres y marcas orientado al procesado
de encuestas, detallado en De Armas Dominguez & Bautista Rodriguez, donde
también se utiliza redes neuronales para el proposito mencionado. Se describe que para
la clasificacion de descriptores dentro del modulo de reconocimiento de caracteres se ha
realizado una seleccion de redes neuronales para cada tipo de caracteres: alfabéticos,
numéricos y alfanuméricos; todas las redes tienen 42 neuronas en la capa de entrada, se

entrenaron con 19 tipos de caracteres y luego se validaron con otros 11 tipos.

La arquitectura de cada una de las redes neuronales queda como sigue:



o Caracteres alfabéticos, 100 neuronas en la capa de entrada, 50 en la capa oculta
y 26 en la capa de salida.

e Caracteres numeéricos, 85 neuronas en la capa de entrada, 45 en la capa oculta y
13 en la capa de salida.

e Caracteres alfanuméricos, 160 neuronas en la capa de entrada, 140 en la capa

oculta y 39 en la capa de salida.

Ademas se hace mencién que el reconocimiento de caracteres gener6 el 10,08% de
errores probando las 15 hojas de encuestas y generd una precision del 100% con otras

pruebas realizadas con 50 hojas de encuesta.
Trabajo N°3
Reconocimiento de imagenes con algoritmo Hopfield en Salta — Argentina

Se plante6 el aprendizaje de tres patrones de 10x10 ingresados por diferentes métodos,
para luego determinar el reconocimiento de un patron de entrada ingresado con niveles
de corrupcion o falencia de datos variables, para asi poder determinar el
comportamiento de la red neuronal ante distintas contingencias y su porcentaje de

reconocimiento de patrones.
Este trabajo esta compuesto por cuatro aspectos basicos:

Topologia: Es una red monocapa con conexiones laterales no recurrentes, esto quiere
decir que solo se tiene una capa de neuronas que se encuentran conectadas entre si pero

no con ellas mismas.
Aprendizaje: No supervisado.

Tipo de asociaciéon entre la informacion de entrada y la salida: La funcién de
activacion de cada neurona (i) de la red (f (x)) es de tipo escaldn, que trabaja con los

valores binarios -1y +1.

Representacion de la informacion: Previamente codificada y representada en forma de

vector como una configuracion binaria “red discreta”.
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Figura 3: Aprendizaje con Redes de Hopfield
Trabajo N°4
Lectura automatica de cheques

En Palacios & Gupta, 2003 se muestra el desarrollo de un sistema de reconocimiento de
caracteres para la lectura automatica de cheques, en el cual se describe la utilizacion de
técnicas basadas en redes neuronales artificiales para la lectura del valor del cheque. El
maddulo de reconocimiento de digitos utiliza una serie de algoritmos de normalizacion y
un clasificador. El clasificador que se utiliza esta basado en redes neuronales, por su

rapidez y porque ofrece buenos resultados en el reconocimiento de caracteres.

La red neuronal artificial utilizada es un Perceptrén Multicapa (MLP), la estructura es
multiconectada y tiene 117 neuronas, una capa oculta con 50 neuronas y 10 neuronas de
salida, estas salidas corresponden a los 10 posibles digitos. El nivel de precision que se
obtiene con este tipo de red es muy alto (92,2% de aciertos, con sélo 7,8% de fallos)
cuando se entrena con una conjunto de ejemplos grande, tal como la base de datos de
caracteres manuscritos de National Institute of Standars and Techonology.






CAPITULO I

DESARROLLO TECNICO Y RESULTADOS
EXPERIMENTALES



.. MODELO BIOLOGICO

La teoria de las redes neuronales artificiales esta inspirada en la estructura y el
funcionamiento de los sistemas nerviosos, donde la neurona es el elemento
fundamental. Existen neuronas de diferentes formas, tamafios. Estos atributos son
importantes para determinar la funcion y utilidad de la neurona. La clasificacion de

estas células en tipo estandar ha sido realizada por muchos neuroanatomistas.
1.L1.1 ESTRUCTURA DE LA NEURONA

Una neurona es la célula viva, y como tal, contiene los mismos elementos que forman
parte de todas las células biologicas. Ademas contienen elementos caracteristicos que

las diferencian.

En general, una neurona consta de un cuerpo celular mas o menos esférico de 5 — 10
micras de diametro, del que salen una rama principal, el axon y varias ramas mas cortas
Ilamadas dendritas. A su vez el axon puede tener ramas entorno a su punto de arranque,

y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su extremo.

Una de las caracteristicas que diferencian a las neuronas del resto de las células, es la
capacidad de comunicarse entre si. En términos generales las dendritas y el cuerpo
celular reciben sefiales de entrada; el cuerpo celular combina e integra y emite sefiales
de salida. El axon transporta esas sefiales a las terminales axonicos que se encargan de
distribuir informacién a un nuevo conjunto de neuronas. Por lo general, una neurona
recibe informacion de miles de otras neuronas, y a su vez, envia informacion a miles de

neuronas mas.
1.1.2 NATURALEZA BIOLOGICA DE UNA RED NEURONAL

Las sefiales que se utilizan son de dos tipos distintos de naturaleza: electricidad y
quimica, la sefial generada por la neurona y transportada a lo largo del axén es un
impulso eléctrico, mientras que la sefial que se transmite entre las terminales axdnicos
de una neurona y las dendritas de las neuronas siguientes es de origen quimico;
concretamente se realiza mediante moléculas de sustancias transmisoras
(neurotransmisoras), que fluyen a través de contactos especiales, llamados sinapsis, que
tienen la funcién de receptor y estan entre las terminales axdnicos y las dendritas de la

neurona siguiente.



La generacion de las sefiales eléctricas esta intimamente relacionada con la composicién
de la membrana celular. La neurona como todas las células, es capaz de mantener en su
interior un liquido cuya composicion difiere principalmente en la composicion de
liquido exterior. La diferencia se da en la relacion en la concentracion de los iones de
potasio y sodio. ElI medio externo es de 10 veces mas rico en potasio que el medio
interno mientras que el medio interno es 10 veces més rico en sodio que el medio

externo.

La diferencia de concentracion de iones de sodio y potasio en cada lado de la
membrana, producen un diferencia de potencial aproximadamente de 70mV negativos
en el interior de la célula. A ese potencial se lo conoce con el nombre potencial de
reposo de la célula nerviosa, cuando la neurona esta en ese estado, se dice que esta en

estado reposo.

La llegada de sefiales procedentes de otras neuronas a través de las dendritas (recepcion
de neurotransmisoras) actla acumulativamente bajando ligeramente el valor del
potencial de reposo. Dicho potencial modifica la permeabilidad de la membrana de
manera que cuando llega a cierto valor critico comienza una entrada masiva de iones de

sodio gue invierten la polaridad de la membrana.

La inversion del voltaje de la cara interior de la membrana cierra el paso de los iones de
sodio y abre paso de los iones de potasio hasta que se restablece el equilibrio del reposo.
La inversion del voltaje, es conocida como potencial de accion, se propaga a lo largo del

axon, y su vez, provoca la emision de los neurotransmisores en las terminales axonicos.

Después de un pequefio periodo refractorio, puede seguir un segundo impulso. El
resultado de todo eso es la mision por parte de la neurona de trenes de impulso cuya

frecuencia varia en funcion de la cantidad de las neurotransmisoras recibidas.

Existen dos etapas de sinapsis:

e Sinapsis excitadoras: cuyos neurotransmisoras provocan disminuciones de
potencial en la membrana de la célula post — sinéptica, facilitando la generacién
de los impulsos a mayor velocidad.

e Sinapsis inhibridas: cuyos neurotransmisoras tienden a estabilizar el potencial de

la membrana, dificultando la emision de los impulsos.



1.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El cerebro humano es un computador notable. Gran cantidad de investigaciones acerca
de su funcionamiento, se realiza a cada momento. Es asi como desde hace méas de 30
afios se desarrolla la teoria de las redes neuronales artificiales. Las cuales emulan las
redes neuronales biologicas y que han sido utilizadas para resolver diversos problemas,
aprendiendo estrategias de solucion, basadas en ejemplos de comportamiento tipico de
patrones.

1.2.1 INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial es un modelo de procesamiento de informacion que es
inspirado por el modelo de un sistema nervioso biolégico, tal como el cerebro procesa

informacion.

Las redes neuronales artificiales, como la gente aprenden con ejemplos. Una red
neuronal artificial es configurada para una aplicacion especifica, tal como
reconocimiento de patrones o clasificacion de datos, a través de un proceso de
aprendizaje. Aprender en sistemas biologicos implica ajustes en las conexiones
sindpticas que existen entre las neuronas, de igual manera lo hace una red neuronal
artificial. Las redes neuronales artificiales se han aplicado a un gran namero de

problemas que son demasiados complejos para las tecnologias convencionales.

En general, a causa de su abstraccion del cerebro bioldgico, las redes neuronales
artificiales son aptas para resolver problemas que la gente puede resolver, pero las
computadoras no pueden. Estos problemas incluyen reconocimiento de patrones y

pronosticos (los cuales requieren el reconocimiento de tendencia de datos).

El modelo de una red neuronal artificial es construido averiguando cuales son los
elementos relevantes del sistema simplificandolos, debido a la cantidad de informacién
de la que dispone puede ser excesiva o0 redundante. La eleccién adecuada de una red se
basa en sus caracteristicas, una estructura conveniente, el tipo de aprendizaje, etc., es el

procedimiento convencional.
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Figura 1: Red Neuronal Artificial
1.2.2 ELEMENTOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Las redes neuronales artificiales son modelos que intentan reproducir el
comportamiento del cerebro. Cualquier modelo de red neuronal artificial consta de
dispositivos elementales de procesos: las neuronas, a partir de ellas, se pueden generar
representaciones especificas, de tal forma que un conjunto de estado de ellas puede
significar una letra, nUmero o cualquier otro objeto. General se puede encontrar tres

tipos de neuronas:

1. Aquellas que reciben estimulos externos, relacionados con el aparato sensorial,
que tomaria la informacién de entrada.

2. Dicha informacion se transmite a ciertos internos que se ocupa de su
procesado. Es en la sinapsis y las neuronas correspondientes a este nivel donde
se genera cualquier tipo de representacion interna de la informacion. Puesto que
no tiene relacion directa con la informacion de entrada ni con la de salida, estos
elementos se denominan unidades ocultas.

3. Una vez finalizado el periodo de procesado, la informacién llega a las unidades

de salida, cuya mision es dar la respuesta al sistema.

La red neuronal artificial pretende mimetizar las caracteristicas mas importantes de las
neuronas bioldgicas. Cada neurona i — ésima esta caracterizada en cualquier instante por
un valor numérico denominado valor o estado de activacion a; (t); asociado a cada
unidad, existe una funcion de salida f; que transforma el estado actual de la activacion
de una sefal de salida y;. Dicha sefial es enviada a través de los canales de comunicacion
unidireccionales a otras unidades de la red; en estos canales la sefial se modifica de

acuerdo a la sinapsis (el peso wj;) asociada a cada uno de ellos segun una determinada



regla. Las sefiales moduladas que han llegado a la unidad j — ésima se combinan entre

ellos, generando asi la entrada total net;.
Net; = > yiw,
i

Una funcién de activacion f, determina el nuevo estado de activacion aj (t+1) de la

neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada al anterior estado de activacion a;
(0).

La dindmica que rige la actualizacion de los estados de las unidades (evolucion de la
red neuronal artificial), puede ser de dos tipos: modo asincrono y modo sincrono. En
primer caso, las neuronas evallan su estado continuamente, segin van llegando la
informacion, y lo hacen de forma independiente. En el caso sincrono, la informacién
también llega de forma continua, pero los cambios se realizan simultaneamente, como si
existiera un reloj interno que decidiera cuando deben cambiar de estado. Los sistemas

bioldgicos quedan probablemente entre ambas posibilidades.
1.2.2.1 ESTADO DE ACTIVACION

Adicionalmente al conjunto de unidades, la representacion necesita los estados del
sistema en un tiempo t, esto especifica por un vector N, nameros reales a (t), que
representa el estado de activacion del conjunto de unidades de almacenamiento. Cada
elemento del vector representa la activacion de una unidad de tiempo t, la activacion de

una unidad U; en el tiempo t se designa por a; (t) es decir:

at)=(ar(t),a),...ai(),...an (1)

El proceso que realiza la red se ve como la evolucion de un patrén de activacion en el

conjunto de unidades que lo componen a través del tiempo.

Todas las neuronas que componen la red se hallan en cierto estado. En una vision
simplificada, se puede decir que hay dos posibles estados, reposo y excitado, a los que
denominamos globalmente funcién de activacién, y a cada uno de los cuales se le asigna
un valor. Los valores de activacion pueden ser continuos o discretos. Ademas puede ser
limitado o ilimitado. Si son discretos, suelen tomar un conjunto pequefio de valores o

bien valores binarios.

En notacion binaria, un estado activo se indicaria por un 1, y se caracteriza por la

emisién de un impulso por parte de la neurona (potencial de accién), mientras que un



estado pasivo se indicaria por un 0, y significaria que la neurona esta en reposo. En
otros modelos se considera un conjunto continuo de estados de activacion, en lugar de
solo dos estados, en cuyo caso se le asigna un valor entre [0,1] o en el intervalo [-1,1],

generalmente siguiendo una funcion sigmoidal.
1.2.2.2  FUNCION DE SALIDA O DE TRANSFERENCIA

Entre las unidades o neuronas que forma una red neuronal artificial existe un conjunto
de conexiones que unen con las otras. Cada unidad transmite sefiales a aquellas que
estan conectadas con su salida. Asociada a cada unidad U, hay una funcién de salida
fi(ai(t)), que transforma el estado actual de activacion aj(t) en una sefial de salida yi(t), es

decir:

yi()= (fr(ai(t)), f2(a2(t)), ... fi(@i(v), ... fn(an(t)))

Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que determinan distintos tipos de

neuronas.

e FUNCION ESCALON

La forma mas facil de definir la activacion de una neurona es considerar que esta es
binaria. La funcion de transferencia escalén se asocia a neuronas binarias en las cuales
cuando la suma de las entradas es mayor o igual al umbral de la neurona, la activacién

es 1; si es menor la activacion es 0 (6 -1).

Figura 2: Funcién Escalén

e FUNCION LINEAL Y MIXTA

La funcion lineal o identidad responde a la expresion f(x)=x. En las neuronas con
funcion mixta, si la suma de las sefiales de entrada es menor que el limite inferior, la

activacion se define como 0 (6 -1). Si dicha suma es mayor o igual al limite superior,



entonces la activacion se define como la funcién lineal de la suma de las sefiales de

entrada.

Figura 3: Funcion Lineal

e FUNCION SIGMOIDAL

Cualquier funcion definida en un intervalo de posible valores de entrada, con un
incremento monoténico y que tenga ambos limites inferiores (por ejemplo, las
funciones sigmoidal o arco tangente), podra realizar la funciéon de activacion o de

transferencia de forma satisfactoria.

Con la funcién sigmoidal para la mayoria de los vectores del estimulo de entrada
(variable independiente), el valor dado de la funcion es cercano a unos intervalos
asintético. Esto hace que la mayoria de los casos, el valor de la salida esta comprendido
en la zona alta o baja de la sigmoide. De hecho cuando la pendiente es elevada, esta
funcién tiende a la funcion escaldn. Sin embargo la importancia de la funcion sigmoidal
(o cualquier otra funcion similar), es que su derivada siempre es positiva y cercana al
cero para los valores grandes positivos 0 negativos; ademas toma su valor maximo
cuando x es 0. Esto hace que se puedan utilizar reglas de aprendizaje definidas por las
funciones escalén con la ventaja de que la derivada en el punto de transicion y esto no

ayuda a los métodos de aprendizaje en los cuales se utilizan derivadas.



Figura 4: Funcion Sigmoidal
e FUNCION GAUSSIANA

Los centros y anchura de estas funciones pueden ser adaptadas, lo cual las hace mas
adaptativa que la funcion sigmoidal. Mapeos que suelen requerir dos niveles ocultos
(neuronas en la red que se encuentran entre la entrada y la salida), utilizando neuronas
con funciones de transferencias sigmoidal algunas veces se puede realizar con un solo

nivel en redes con neuronas con funcion gaussiana.
1.2.3 ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL
Los componentes mas importantes de la red neuronal artificial:

e Unidades de procesamiento (la neurona artificial).
e Estado de activacion de cada neurona.

e Patrdn de conectividad entre neuronas.

e Regla de propagacion.

e Funcion de transferencia.

e Regla de aprendizaje.

e Regla de activacion.

Ajustados en las caracteristicas de cada nodo de la red (microestructura), la estructura

(mesoestructura) de la red neuronal artificial esta disefiada en funcion de:

e NuUmero de niveles o capas.
e NuUmero de neuronas por nivel.
e Patrones de conexion.

e Flujo de informacion.



1.2.3.1 NIVELES O CAPAS DE NEURONAS

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de un
namero determinado de neuronas cada una. A partir de su situacion dentro de la red, se

pueden distinguir tres tipos de capas:

e De entrada: Es la capa que recibe directamente la informacion proveniente de las
fuentes externas a la red.

e De oculta: Son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
externo. ElI nimero de niveles ocultos pueden estar entre cero y un namero
grande. Las neuronas de las capas ocultas pueden interconectarse de distintas
maneras lo que determina junto con su nimero las distintas topologias de la red
hacia el exterior.

e De salida: Transfieren la informacion de la red hacia el exterior.
1.2.3.2 FORMAS DE CONEXION ENTRE NEURONAS

La conectividad entre los nodos de una red neuronal esta relacionada con la forma en
que las salidas de las neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otras
neuronas. Las sefial de salida de un nodo puede ser una entrada de otro proceso o

incluso ser una entrada de si mismo (conexion concurrente).

Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o
niveles procedentes, la red se describe como propagaciéon hacia adelante cuando las
salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de niveles previos o del

mismo nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es de propagacion hacia atras.
1.2.4 CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Existen cuatro aspectos que caracterizan una red artificial: su topologia, el mecanismo
de aprendizaje, tipo de asociacion realizada entre la informacion de entrada y salida, y

por ultimo, la forma de representacion de estas informaciones.
1.24.1 TOPOLOGIA DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La topologia o arquitectura de las redes neuronales consiste en la organizacion y
disposicion de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas mas o
menos alejadas de la entrada o salida de la red. Los parametros fundamentales de la red:
el nimero de capas, el nimero de neuronas en la capa, el grado de conectividad y el tipo

de conexiones.



Cuando se realiza una clasificacion de las redes neuronales en términos topoldgicos, se
suelen distinguir entre las redes de una sola capa o nivel de neuronas y las redes con

multiples capas (1, 2, 3,... N).
e REDES MONOCAPA

En las redes monocapa, como la del Hopfield y la Brain — State — in — a — Box, se
establecen conexiones laterales ente las neuronas que pertenecen a la Unica capa que
constituye a la red. También pueden existir conexiones autorecurrentes (salida de una
neurona conectada por su propia entrada), aunque en algin modelo, como el de

Kohonen esta recurrencia no se utiliza.

Las redes monocapa se utilizan tipicamente en tarea relacionada con lo que se conoce
como autoasociacion; por ejemplo para regenerar informaciones que se presentan en las

redes incompletas o distorsionadas.
e REDES MULTICAPA

Las redes multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas agrupadas de
varios niveles o capas. En estos casos, una forma para distinguir la capa que pertenece
una neurona, consistia en fijarse en el origen de las sefiales que recibe la entrada y el
destino de la sefial de salida. Normalmente todas las neuronas de una capa reciben
sefiales de salida a una capa posterior, mas cercana a la salida a la red. A estas

conexiones se les denominan conexiones hacia adelante feedforward.

Sin embargo en un gran nimero de estas redes también existe la posibilidad de conectar
las salidas de las neuronas posteriores a las entradas de las capas anteriores, a estas

conexiones se le denominan hacia atras feedback.

Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes multiples capas: las
redes con conexiones hacia adelante o redes feedforward y las redes que disponen con

conexiones hacia adelante como hacia atras o redes feedforward/ feedback.

1.24.2 MECANISMOS DE APRENDIZAJE DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

El aprendizaje es el proceso por el cual una red modifica sus pesos en respuesta de la
informacidn de entrada. Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje
se reducen a la destruccién, modificacion y creacion de conexiones entre neuronas. En

los modelos de las redes neuronales artificiales la creacion de la nueva conexion implica



que el peso de la misma pasa para tener un valor distinto de cero. De la misma forma,

una conexion se destruye cuando su peso se va a Cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por tanto se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha

aprendido), cuando los valores de los pesos permanecen estables (dw;/dt=0).

Es por ello que una de las clasificaciones que se realizan de las redes neuronales

obedece al tipo de aprendizaje utilizado por dichas redes. Asi se puede distinguir:
e REDES NEURONALES CON APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor o maestro),
que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada
determinada. El supervisor comprueba la salida de la red y en caso de que esta no
coincida con la deseada, se procederd a modificar los pesos de las conexiones, con el fin

de conseguir que la salida obtenida se aproxime a la deseada.

e REDES NEURONALES CON APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado se caracteriza (también conocido como auto -
supervisado) no requiere de influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones
entre las neuronas, la red no recibe ninguna determinada entrada para ver si es 0 no es la

correcta; por ello suele decirse que estas redes son capaces de autoorganizarse.

También el aprendizaje sin supervision permite realizar una codificacion de datos de
entrada, generando a la salida una version codificada de la entrada, con menos bits, pero

manteniendo la informacioén relevante de los datos.

Finalmente algunas redes con aprendizaje no supervisado lo que realiza es un mapeo de
las caracteristicas (feature mapping), obteniendo en la neurona de salida una
disposicion geométrica que representa un mapa topografico de las caracteristicas de los
datos de entrada, de tal forma que se presentan a la red entre si, en la misma zona del

mapa.
e REDES NEURONALES CON APRENDIZAJE COMPETITIVO

En dicho aprendizaje suele decirse que las neuronas compiten(cooperan) unas con otras

con el fin de llevar una tarea dada.



La competicién entre neuronas se realiza en todas las capas de la red, existiendo en estas
neuronas conexiones recurrentes de autoexcitacion y conexiones de inhibicion por parte
de las neuronas vecinas. Si el aprendizaje es cooperativo, estas conexiones con las

vecinas seran de excitacion.

El objetivo de este aprendizaje es clusterizar los datos que se introducen a la red. De
esta forma, las informaciones similares son clasificadas formando parte de la misma
categoria, y por tanto deben activar la misma neurona de salida. Las categorias deben
ser creadas por la misma red, puesto que se trata de aprendizaje no supervisado, a través

de las correlaciones entre los datos.

En este tipo de redes, cada neurona tiene asignado un peso total, suma de todos los
pesos de las conexiones que tiene a su entrada. El aprendizaje afecta solo a las neuronas
ganadoras (activas), redistribuyendo este peso total entre las conexiones que llegan a la
neurona vencedora Yy repartiendo esta cantidad por igual entre las conexiones
procedentes de unidades activas. Por tanto, la variacién del peso de una conexién entre
la unidad i y otra j seréd nula si la neurona j no recibe excitacion por parte de la neurona i
y otra j serd nula si la neurona j no recibe excitacion por parte de la neurona i, y se

modificara si es excitada por dicha neurona i.

Existe otro caso particular de aprendizaje competitivo, denominado teoria de resonancia
adaptativa, desarrollado por Carpenter y Grossberg en 1986 y utilizado en la red
feedforward/feedback de dos capas conocida como ART. Esta red realiza un prototipado
de las informaciones que recibe a la entrada, generando como salida un ejemplar o
prototipo que representa a todas las informaciones que podrian considerarse

pertenecientes a la misma categoria.
e REDES HIBRIDAS

Es un enfoque mixto en el que se utiliza una funcion de mejora para facilitar la

convergencia. Un ejemplo de este Gltimo tipo son las redes de base radial.

e APRENDIZAJE REFORZADO

Basado en un proceso de prueba y error que busca maximizar el valor esperado de una

funcién criterio conocida como una sefial de refuerzo. La idea de este paradigma surge



en la psicologia en relacién con el estudio del aprendizaje en los animales. Si una accion
supone una mejora en el comportamiento entonces la tendencia a producir esta accion se

refuerza y en caso contrario se debilita.
1.3 RED NEURONAL ARTIFICIAL: PERCEPTRON

El Perceptrén es un tipo de red neuronal artificial desarrollado por Frank Rosenblatt,
también puede entenderse como Perceptron la neurona artificial y unidad béasica de
inferencia en forma de discriminador lineal, que constituye este modelo de red neuronal
artificial, esto debido a que el Perceptron puede usarse como neurona dentro de un

Perceptron mas grande y otro tipo de red neuronal.

El concepto més basico que permite comenzar a entender un Perceptron es asociarlo a
un sensor, ya sea de temperatura, humedad, nivel de liquidos, grado de acidez,
coloracion, densidad, etc. Es, en esencia, un dispositivo que, dada la presencia de uno (o
varios) fendmenos(s) de entrada, permite representarlos(s) mediante la sefial de salida
facilmente reconocible. Si damos a este simple dispositivo de varios canales de
entrada(dos 0 mas), le habremos agregado una notable mejoria ya que podréa discriminar
entre fendmenos de entrada variables y entregarnos una salida que representara el

criterio discriminador o resultado de la interaccion de las entradas.

El modelo biolégico méas simple de un Perceptron es una neurona y viceversa. Es decir,
el modelo matematicos mas simple de la neurona es un Perceptrén. La neurona es una
célula especializada y caracterizada por poseer una cantidad indefinida de canales de
entrada llamados dendritas y un canal de salida Ilamado ax6n. Las dendritas operan
como sensores que recogen informacion de la regién donde se hallan y la derivan hacia
el cuerpo de la neurona que reacciona de alguna manera y produce una respuesta

entregada por el axon.

Una neurona sola y asilada carece de razén de ser. Su labor especializada se torna
valiosa en la medida en que se asocia a otras neuronas, formando una red.
Normalmente, el axon de una neurona entrega su informacion como “sefial de entrada”
a una dendrita de otra neurona y asi sucesivamente. El Perceptron aludido en adelante se
entiende como formando por redes neuronales sean éstas bioldgicas o de sustratos

semiconductor(compuertas logicas).



El Perceptron usa una matriz para representar las redes neuronales y es un discriminador
terciario que traza se entrada x(un vector binario) a un unico valor de salida f(x) (un solo

valor binario) a través de dicha matriz.

f(:c)—{l siw-r—u>0

0 en otro caso

Donde w es un vector de pesos reales y w.x es el producto punto(que computa una suma
ponderada), u es el “umbral”, el cual representa el grado de inhibicioén de la neurona, es

un término constante que no depende del valor que tome la entrada.

El valor de f(x) (0 6 1) se usa para clasificar x como un caso positivo 0 un caso negativo,
en el caso de un problema de clasificacion binario. EI umbral puede pensarse de como
compensar la funcion de activacion, o dando un nivel bajo de actividad a la neurona del
rendimiento. La suma ponderada de las entradas debe producir un valor mayor que u

para cambiar la neurona de estado 0 a 1.

El Perceptrén se define como una red de dos capas (una de entrada y una salida con

conexiones hacia adelante).

El primer nivel esta compuesto por un nimero de unidades de entrada, denominadas
unidades sensoriales. El segundo nivel esta compuesto por un numero de unidades de
salida, denominadas unidades de asociacion, cuyas entradas son las salidas de las

unidades de entrada ponderada por unos pesos.

Las unidades de entrada tienen una sola entrada correspondiente a una de las entradas de

la red, y una sola salida. Estas unidades transmiten la sefial que aparecen en su entrada.
1.3.1 REGLA DE APRENDIZAJE DE LA RED NEURONAL PERCEPTRON
PASO 1: Inicializacion del umbral: estos valores son aleatorios.

PASO 2: Presentacion de nuevo par (entrada, salida esperada).

Xp=X1, X2, X junto a la salida deseada d(t)

PASO 3: Calcular la salida actual
y(t) = E[Z W1 X(1) — 8]

Donde;:



w(t): pesos actuales

X(t): vector de entrada

y(t): salida actual

f(x): funcidn de transferencia

PASO 4: Adaptacion de los pesos es necesaria solo si la salida no responde a lo que se

esperaba.

w(t+1)=wita[d(O)+y(D]xi(t)

Donde:

w(t): pesos actuales

X(t): vector de entrada

y(t): salida actual

d(t): salida deseada

a: factor de aprendizaje que puede variar entre 0.0 a 1.0

PASO 5: Volver al PASO 2 hasta que la red proporcione una salida valida para todos
los patrones que se le pretende ensefiar.

1.3.2 LIMITACIONES DE LA RED PERCEPTRON

Se debe tener en cuenta que siempre el algoritmo de entrenamiento de Perceptron podra
converger hacia un error nulo. De hecho el Perceptron es incapaz de converger en
aquellas funciones que no son linealmente separables, es decir, aquellas cuyos

elementos pueden ser separados por una linea recta.

Esto se debe a las propiedades inherentes de las unidades basicas del Perceptron que son
las redes neuronales artificiales cuya limitacion reside principalmente en la funcion de

activacion.

Visto de otra forma, podriamos decir que el Perceptrén divide en dos grupos las
entradas por medio de una linea divisoria de manera que no es posible separar
elementos que no se encuentren claramente separados de otros elementos. Es decir que

se puede caracterizar elementos no lineales.



1.3.3 REGLADELTA

e Los patrones de entrenamiento estan constituidos por pares de valores(x,d) que
son el vector de entrada y su salida deseada.
e Laregla Delta utiliza la diferencia entre la salida producida para cada patron(p)
y la salida (dP-yP).
e Se calcula una funcion de error para todo el conjunto de patrones.
m L
E= lE.P =32 (@~

p= p=1

Error global Error cuadratico por patrén

e Laregla Delta busca el conjunto de pesos que minimiza la funcién de error.

e Se hara mediante un proceso iterativo donde se van presentando los patrones
uno a uno y se van modificando los pardmetros de la red mediante la regla del
descenso del gradiente.

e Laidea es realizar un cambio en cada peso proporcional a la derivada del error,
medida en el patrén actual, respecto del peso

DEP
Apw; = —

"D w;

PASO 1: Inicializacién con valores aleatorios y pequefios

PASO 2: Aplicar un patréon xP y calcular la salida y , donde x;, y d € {-1,1}
PASO 3: Se calcula 6=(d-y) y se utiliza n(coeficiente de aprendizaje):
wi(t+1)=w;(t)+nox;

Sea Ai= 1nox; => Wi(t+1)=w;i(t)+ A;

Paso 4: Volver al paso 1
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Figura 5: Regla Delta
1.- Se aplica *»

2.- Se calcula E, (w())=(d, r{'ra'-_n}z

3.- Se calcula A%, (N =47=-10,x,

4.- Se actualiza WE+D =w(0)+nd,x,

1.3.4 RED NEURONAL: PERCEPTRON MULTICAPA

El Perceptrén multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto
le permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal
limitacion del Perceptron (también llamado Perceptron simple). El Perceptron multicapa
puede ser totalmente o localmente conectado. En el primer caso cada salida de una

73T
1

neurona de la capa “i” es entrada de todas las neuronas de la capa “i+1”, mientras que
en el segundo cada neurona de la capa “i”” es entrada de una serie de neuronas (region)

de la capa “i+1”.

Los modelos que se desprenden del Perceptron se basan en los principios de correccion
de error planteados por el algoritmo de la regla delta para entrenar a estos sistemas. En
un principio el desarrollo del Perceptrdn llevé a la generacion de un nuevo tipo de red
cuya modificacion principal respecto a la estructura del Perceptron se basa en el uso de

varias capas de neuronas artificiales, en vez de usar una sola capa.

Este hecho significativo no hubiera servido de nada sin el cambio de la funcion de
activacion de las neuronales artificiales pasando de una funcién no diferenciable como
era la activacion logistica a una funcién diferenciable y no lineal como es la sigmoide

que se muestra en la figura 9:
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Figura 6: Funcion Sigmoide

El recurso de este tipo de funcién de activacion introdujo un nuevo paradigma en el
procedimiento de los sistemas neuronales permitiendo a las redes neuronales aprender
las variaciones no lineales de los distintos tipos de ambientes, que en su mayoria,

presentan variaciones de tipo lineal.

Se puede entender la importancia de este trabajo ya que la mayor parte del tiempo el
flujo de datos en las redes de comunicaciones sucede aleatorio y discontinuo. Este tipo
de caracteristicas son precisamente las que el nuevo sistema neuronal nos permitira
asimilar. Este sistema neuronal considerado también una red neuronal se como en la
literatura como Perceptrén Multicapa debido a que parte del principio del Perceptron

simple. A continuacién se muestra una arquitectura de esta red neuronal.

Entradas Capade Entrada  capa Oculta Capa de Salida Salidas

6=-1
AN

()= Tipo Sigmoidea



Figura 7: Arquitectura Perceptron Multicapa

Al observar la arquitectura del Perceptrén Multicapa se puede observar que las
multiples entradas conectadas en la primera capa son mapeadas en las salidas en funcion
de las distintas capas de neuronas intermediarias y de los parametros libres de la red. Se
puede ver una caja negra que realiza una operacion sobre las entradas, produciendo un

rango de salidas en funcion de los pardmetros libres

ENTRADAS SALIDAS
N N
H - —* %
Mo
s i
X,

Figura 8: Perceptron Multicapa visto como una caja negra

Se infiere de la arquitectura que el algoritmo de entrenamiento de una red con tales
caracteristicas debera ser planeado para que los cambios en los pardmetros libres sean
tales que el error en las unidades bésicas de las estructuras sea minimo de manera que el
conjunto de los cambios produzca un error global que tienda al minimo. Se buscara
entonces el limite en el cual la configuracion de los parametros libres produzca un error

minimo.

Tomando en cuenta este razonamiento, la evolucion al Perceptrén Multicapa tuvo que
basar su éxito en el disefio del algoritmo de entrenamiento de lograra minimizar el error
al modificar adecuadamente los pesos y umbrales. La historia marco como primer paso,
estudiar la forma de minimizar el error en una capa de neuronas lineales, que se conoce
también como filtro lineal. El anélisis de este tipo de red neuronal que posee elementos
lineales, nos permite deducir un algoritmo mas complejo para entrenar a una red como

la Perceptron Multicapa que posee elementos no lineales.
1.3.4.1 CARACTERISTICAS DEL PEERCEPTRON MULTICAPA

e Esunade la arquitectura mas utilizada para resolver problemas reales.



e Se evalla con un conjunto de datos de entrada y se obtienen valores o vectores
con valores reales.

e Se diferencia del Perceptron simple y Adaline en que tiene una capa oculta.

e Todas las neuronas se relacionan con todas incluyendo las neuronas de la capa
oculta.

e Se trata de una estructura altamente no lineal.

e Presenta tolerancia a fallos.

e El sistema es capaz de establecer una relacion entre dos conjuntos de datos

e Existe la posibilidad de realizar una implementacion hardware.

e Puede aproximar cualquier funcién continua y=f(x) con soporte compacto hasta
una precision dada.

e Generaliza la respuesta frente a nuevos patrones de entrada(basado en

aproximacion/interpolacion).
1.3.4.2 LIMITACIONES DE LA RED NEURONAL PERCEPTRON MULTICAPA

e El Perceptron multicapa no extrapola bien, es decir, si la red se entrena mal o de
manera insuficiente, las salidas pueden ser imprecisas.

e La existencia de minimos locales en la funcion de error dificulta
considerablemente el entrenamiento se detiene aunque no se haya alcanzado la

tasa de convergencia fijada.

Cuando baja en un minimo local sin satisfacer el porcentaje de error permitido se puede
considerar: cambiar la topologia de la red(nimero de capas y numeros de neuronas),
comenzar el entrenamiento con unos pesos iniciales diferentes, modificar los parametros
de aprendizaje, modificar el conjunto de entrenamiento o presentar los patrones en otro

orden.

Capade Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
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Entrada 1
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Figura 9: Perceptron Multicapa



1.4 RED NEURONAL ARTIFICIAL: ADALINE

La red Adaline esta limitado a una Unica neurona de salida, la diferencia fundamental

con respecto al Perceptrén es el mecanismo de aprendizaje.

Adaline utilizada la denominada Regla Delta de Hidrow o regla de minimo error
cuadratico medio(LMS), basada en la basqueda del minimo de una expresion del error
entre la salida deseada y la salida lineal obtenida antes de aplicarle la funcion de

activacion escalon(frente a la salida binaria utilizada en el caso del Perceptron).

Debido a esta nueva forma de evaluar el error. Estas redes neuronales artificiales pueden
procesar informacion analdgica, tanto de entrada como de salida, utilizando la funcion

lineal sigmoidal.

En cuanto a la estructura de Adaline, es casi idéntica a la del Perceptrén elemental, sus
autores consideran que esta formada por un elemento denominado combinador
adaptativo lineal(ALC), que obtiene la salida lineal (s) que puede ser aplicada a otro
elemento de conmutacién bipolar, de forma que si la salida del ALC, es positiva la
salida de la red Adaline es +1; si la salida del ALC es negativa entonces la salida de la

salida Adaline es -1.

La red Adaline se puede utilizar para generar una salida analdgica utilizando un
conmutador sigmoidal, en lugar del binario; en tal caso, se obtendra la salida aplicando
la funcion de tipo sigmoidal como la tangente hiperbélica(tanh(s) o la expresién (1/1+e

).
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: Conmutador
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Combinador adaptativo Lineal

Figura 10: Combinador Adaptativo Lineal

.41 ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL ADALINE
e En Adaline se utiliza directamente la salida de la red teniendo en cuenta cuanto

se ha equivocado.



1.4.2

1.4.3

Se utiliza la diferencia entre el valor real esperado d y la salida producida por la
red y. Para un patron de entrada xp, se tendra en cuanta el error producido (dy-

yp).
El objetivo es obtener una red tal que yp~dp para todos los patrones p

Figura 11: Arquitectura de la Red Adaline

CARACTERISTICAS DE LA RED ADALINE

Es un tipo de aprendizaje OFF LINE.

Se enmarca dentro del tipo de aprendizaje por correccion de error.

Se utiliza para entrenar un elemento simple procesado, con una funcion de
transferencia lineal.

Se puede combinar un cierto numero de patrones de entrada en la capa de salida
(estructura con cierto grado de complejidad). La regla sobre cada uno de los

patrones de entrada de manera individual.

REGLA DE APRENDIZAJE DE LA RED ADALINE

PASO 1: Se aplica un vector de entrada X; para la red Adaline.

PASO 2: Se obtiene la salida lineal.

Donde:

A
S, =X W = ij-xk;
=0

Wj: Pesos actuales.

Xij: vectores de entrada.



PASO 3: Se calcula la diferencia con respecto a la salida deseada.
&, = (X ~ 5

Donde:

sk: salida lineal.

Xk: vector de entrada.
PASO 4: Se actualizan los pesos
W(e+1) =W () +os X, =WE)+eldy, ~5.) X,
Donde:
w(t): pesos actuales.
X(t): vectores de entrada.
sk: salida lineal.
dy: salida deseada.
a: factor de aprendizaje que puede variar entre 0.0 a 1.0.
PASO 5: Se repite los pasos 1 al 3 con los vectores de entrada.

PASO 6: Se calcula el error cuadratico.
gl iisﬁ
e |
Donde:
L: nimero de entradas que se utilizé al inicio de la fase de aprendizaje.
ex. salida lineal.

.44 RED NEURONAL ARTIFICIAL: MADALINE

El entrenamiento de esta red no puede ser el mismo que el de la red Adaline, el
algoritmo de minimo error cuadratico medio(LMS) podria aplicarse a la capa de salida,
puesto que se conoce el vector de salida deseada para cada una de las tramas de entrada
de entrenamiento. Sin embargo, lo que se desconoce es la salida deseada para los nodos
de cada una de las capas ocultas. Ademas, el algoritmo LMS funciona para las salidas

lineales(analdgicas) del combinador adaptativo y no para las digitales de Adaline, la



forma de aplicar las ideas del algoritmo LMS para entrenar una estructura tipo Madaline
pasa por sustituir la funcion de salida por una funcion continua derivable(la funcion

umbral es descontinua en 0 y por tanto no derivable es el punto).

Existe otro método, como regla Il de Madaline(MRII) parecido a un procedimiento de
acierto y error con una inteligencia adicional basada en un principio de minima
perturbacion(Widrow). El entrenamiento equivale a hacer una reduccion del nimero de
neuronas de salidas incorrectas para cada una de las tramas de entrenamiento que se den

como entrada. Este método se puede aplicar mediante el siguiente algoritmo:

1. Se aplica un vector a las entradas de Madaline y se hace que se propague hasta
las unidades de salida.

2. Se cuenta el numero de valores incorrectos que hay en la capa de salida,
denominandose error de dicho nimero.

3. Para las unidades de capa de salida:

e Se selecciona la primera neurona que no haya sido seleccionada antes y
cuya salida lineal este mas proxima a cero. Esta es la neurona que puede
cambiar su salida binaria con el menor cambio de sus pesos, y segun el
principio de minima perturbacion, debe tener prioridad en el proceso de
aprendizaje.

e Se cambian los pesos de la neurona seleccionada de tal modo que cambie
su salida binaria.

e Se hace que se propague el vector de entrada hacia adelante, partiendo de
las entradas y en direccion a las salidas, una vez mas.

e Se emite el cambio de pesos si ha dado lugar a una reduccion del error,
en caso contrario, se restauran los pesos originales.

4. Se repite el paso 3 para todas las capas, salvo de la salida.
5. Para las unidades de la capa de salida:

e Se selecciona el par de neuronas que no hayan sido seleccionadas
anteriormente y cuya salidas lineales estén méas proximas a cero.

e Se aplica una correccién de pesos a ambas neuronas para modificar el
valor de su salida.

e Se hace que se propague hacia adelante el vector de entradas desde las
entradas hasta las salidas.



e Se admite el cambio de pesos si ha dado lugar a una reduccion del error;
en caso contrario, se restauran los pesos originales.

6. Se repite el paso 5 para todas las capas, salvo de la salida.

Los pasos 5y 6 se pueden repetir con grupos de tres, cuatro 0 mayor numero de
neuronas hasta obtener resultados satisfactorios. Se considera que las parejas son
apropiadas para redes que tengan un maximo de 25 neuronas por capa

aproximadamente.
1.4.4.1 CARACTERISTICA DE LA RED MADALINE

Una de las caracteristicas méas llamativas de la red Madaline es la ausencia de pesos

asociados a las conexiones entre las unidades Adaline y Madaline.
1.5 RED NEURONAL ARTIFICIAL: BACKPROPAGATION

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams, formalizaron un método para que una red
pueda aprender la asociacion que existe entre los patrones de entrada y las clases

correspondientes, utilizando varios niveles de neuronas.

El método Backpropagation (propagacién del error hacia atras), basado en la
generalizacion de la Regla Delta, a pesar de sus limitaciones ha ampliado de forma
considerable el rango de aplicaciones de las redes neuronales.

El funcionamiento de la red Backpropagation consiste en el aprendizaje de un conjunto
predefinido de pares de entradas — salidas dados como ejemplo: primero se aplica un
patron de entrada como estimulo para la primera capa de las neuronas de la red, se va
propagando a través de todas las capas superiores hasta generar la salida, se compara el
resultado en las neuronas de salida con la salida que se desea obtener y se calcula un
valor de error para cada neurona de salida. A continuacidn, estos errores se transmiten
hacia atras, partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia
que contribuyan directamente a la salida, recibiendo de error aproximado a la neurona
intermedia a la salida original. Este proceso se repite, por cada capa, hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido un error que describa su aportacion relativa al error
total. Basandose en el valor del error recibido, se reajusta los pesos de conexién de cada
neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el mismo patrén, la méas

salida este cercana a la deseada.



La importancia de la red Backpropagation consiste en su capacidad de autoadaptar los
pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion que existe entre
un conjunto de patrones de entrada y sus salidas correspondiente. Es importante la
capacidad de generalizacion, facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el
sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento. La red debe encontrar una
representacion interna que le permita generar las salidas deseadas cuando se le dan
entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademéas, a entradas no presentadas

durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas.

Provee salidas satisfactorias a entradas que no ha visto nunca en su etapa de

entrenamiento.
1.5.1 REGLA DE APRENDIZAJE DE LA RE D DE BACKPROPAGATION
PASO 1: Inicializar los pesos con valores pequefios aleatorios.

PASO 2: Presentacién de patron de entrada y especificar la salida deseada que deberia

generar lared.

PASO 3: Calcular la actual red. Para ello se presenta las entradas a la red y vamos
calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, esta sera la

salida de la red. Los pasos son los siguientes:

e Para una neurona j oculta
kB - E 1
nety = D Wiky + 6]
I |

En donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta; el subindice p, al p —
ésimo vector de entrenamiento y j a la j — ésima neurona oculta. El término 6 puede ser

opcional, pues actla como una entrada mas.

e Se calculan las salidas de las neuronas ocultas.
& ]
Yy = I (nety)

e Se realiza los mismos calculos para obtener las salidas de las neuronas de
salida(capa output).
= 0
nety = Z-lw&,-ym- + 8,
g

Yur = ff (’395;»,:'



PASOQO 4: Calcular los téerminos del error para todas las neuronas

By = (dyy =¥ i) S5 (22l

La funcion fdebe ser derivable. En general se dispone de dos formas de funcion de

salida:

La funcion lineal:

Ju(net .m) =net

La funcidn sigmoidal:

1

Ji(nety) = Tro

La seleccion de la funcion depende de la forma que se decida representar la salida: si se
desea que las neuronas de salida sean binarias, se utilizan la funcion sigmoidal, en otros

casos, la lineal.

., . @i . . -,
Para una funcion lineal, tenemos: J& =1, mientras que la derivada de una funcién

g =S A=) = (=)

sigmoidal es: por lo que los términos de error para las

neuronas de salida quedan:

[— =
Oy = @y = Vi) para la salida lineal.

5" = d - 1_
po = @y =V (1= 0p) para la salida sigmoidal.

Si la neurona j no es de la salida, entonces la derivada parcial del error no puede ser
evaluada directamente, por tanto se obtiene el desarrollo a partir de valores que son
conocidos y otros que pueden ser evaluados.

B _ pke E o,
., . Sy = (MIF-JZ%W@-
La expresion obtenida en este caso es: k donde podemos
observar que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de error de la

capa de salida. De aqui surge el término propagacion hacia atras.

PASO 5: Actualizar los pesos



Para ello se utiliza un algoritmo recursivo, comenzando por las neuronas de salida y
trabajando hacia atras hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los pesos de la

siguiente forma:
e Salida
aw , = Y, * ¥y,

Lyt +1) = ad gy,
e Oculta

Wh(E*+ 1) =W (©) + e +D)

DwhE+1) = efyx,,

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje se puede afadir un término
momento.
1¥
Ep = EZEM

k]

PASO 6: El proceso se repite hasta que el término de error resulta

aceptablemente pequefios para cada uno de los patrones aprendidos.
1.5.2 CARACTERISTICAS DE LA RED BACKPROPAGATION

e EI algoritmo busca el minimo de la funcién error a partir de un conjunto de
patrones de entrenamiento.

e El algoritmo precisa que la funcién de activacion sea diferenciable (facilmente).

e Los pesos se modifican hacia la direccion descendente de la funcion error.

e La red entrenada es capaz de generalizar, clasificando correctamente patrones

ruidosos o incompletos.

1.5.3 VENTAJAS E INCOVENIENTES DE LA RED DE
BACKPROPAGATION

La principal ventaja de la red Backpropagation es su capacidad generica de mapeo de
patrones. La red es capaz de aprender una gran variedad de relaciones de mapeo de
patrones. No requiere un conocimiento matematico de la funcion que relaciona los
ejemplos de mapeo para aprender. La flexibilidad de esta red es aumentada con la
posibilidad de elegir nimero de capas, interconexiones, unidades procesadores,

constante aprendizaje y representacion de datos. Como resultado de estas caracteristicas



la red Backpropagation es capaz de participar con éxito en una amplia gama de

aplicaciones.

El mayor inconveniente es el tiempo de convergencia. Las aplicaciones reales pueden
Ilegar a tener miles de ejemplos en el conjunto de entrenamiento y ello requiere dias de
tiempo de célculo. Ademas la red Backpropagation es susceptible a fallar en el

entrenamiento, es decir, la red puede que nunca llegue a converger.

Existe una variedad de técnicas desarrolladas para disminuir el tiempo de convergencia
y evitar los minimos locales. El término de “momentum” se utiliza para aumentar la
velocidad del proceso de convergencia. Otra forma de mejorar la convergencia se basa
en la variacion del pardmetro de aprendizaje m comenzando con valores altos y
adquiriendo progresivamente valores méas pequefios. Entre las técnicas utilizadas para
evitar los minimos locales destacan cambiar la red, cambiar el conjunto de

entrenamiento y afiadir ruido aleatorio a los pesos.
1.6 RED NEURONAL: HOPFIELD

Uno de los principales responsables del desarrollo que ha experimentado el campo de la
computacion neuronal ha sido J. Hopfield, quien construyé un modelo de red con el
namero suficiente de simplificaciones como para poder extraer analiticamente
informacion sobre las caracteristicas relevantes del sistema, conservando las ideas
fundamentales de las redes construidas en el pasado y presentando una serie de

funciones bésicas de sistemas neuronales basicas.

Con su aportacion, Hopfield redescubrio el mundo caso olvidado de las redes
autoasociativas, caracterizadas por una nueva arquitectura y un nuevo funcionamiento, a

las que tuvo que afadir otro tipo de reglas de aprendizaje.
1.6.1 ARQUITECTURA DE LA RED DE HOPFIELD

El modelo de Hopfield consiste en una red monocapa con N neuronas cuyos valores de
salida son binarios: 0/1 6 -1/+1. En la version original del modelo(Hopfield Discreto)
las funciones de activacion de las neuronas eran de tipo escalon. Se trataba, por tanto, de
una red discreta, con entradas y salidas binarias; sin embargo, posteriormente Hopfield
desarroll6 una versién continua con entradas y salidas analdgicas utilizando neuronas

con funciones de activacion tipo sigmoidal (Hopfield Continuo).



Cada neurona de la red se encuentra conectada a todas las demas(conexiones laterales),
pero no consigo misma(no existen conexiones autorecurrentes). Ademas, los pesos
asociados a las conexiones entre pares de neuronas son simétricos. Esto significa que el
peso de la conexidn de una neurona i con otra j es de igual valor que el de la conexion

de la neurona j con la i(wij=wj;;).

La version discreta de esta red fue ideada para trabajar con valores binarios -1 y +1
(aunque mediante un ajuste de los pesos pueden utilizarse en su lugar los valores 1 y 0).

Por tanto, la funcién de activacion de cada neurona(i) de la red(f(x)) es de tipo escalon.

£z

$] | = p——

-1

+1 x>0,
-1x<0,;

-]

Cuando el valor de x coincide exactamente con ©;, la salida de la neurona i permanece
son valor anterior. ©; es el umbral de disparo de la neurona i, que representa el
desplazamiento de la funcidon de transferencia a lo largo del eje de ordenadas(x). En el
modelo de Hopfield discreto suele adoptarse un valor proporcional a la suma de los

pesos de las conexiones de cada neurona con el resto:

N
Oi=k> w,
=1
Si se trataba con los valores -1 y +1, suele considerarse el valor nulo para ©;. Si los

valores binarios son 0 y 1, se toma un valor de %2 para k.

En el caso de las redes de Hopfield continuas, se trabaja con valores reales en los rangos
[-1,+1] 6 [0,1]. En ambos casos, la funcién de activacion de las neuronas es de tipo
sigmoidal. Si se trabaja con valores entre -1 y +1, la funcidn que se utiliza es la tangente

hiperbolica:



ea{x—&f} _e-u{x—&f}

f(x-8i)=tgh(a(x-01))= o

04 g8

- - -

Si el rango es [0,1], se utiliza la misma funcién que para la red Backpropagation:

) 1
f =0 =———ay

Hf———— —— =

War—

En este caso, o es un parametro que determina la pendiente de la funcidn sigmoidal.
1.6.2 FUNCIONAMIENTO DE LA RED DE HOPFIELD

Una de las caracteristicas del modelo de Hopfield, es que se trata de una red
autoasociativa. Asi, varias formaciones(patrones) diferentes pueden ser almacenadas en
la red, como si de una memoria se tratase, durante la etapa de aprendizaje.
Posteriormente, si se presenta a la entrada alguna de las informaciones almacenadas, la
red evoluciona hasta estabilizarse, ofreciendo entonces en la salida la informacion

almacenada, que coincide con la presentada en la entrada. Si, por el contrario, la



informacién de entrada no coincide con ninguna de las almacenadas, por estar

distorsionada, o incompleta, la red evoluciona generando como salida la més parecida.

La informacion que recibe esta red debe haber sido previamente codificada y
representada en forma de vector(como una configuracién binaria si la red es discreta y
como conjunto de valores reales si es continua) con tantos componentes como
neuronas(N) tenga la red. Esa informacion es aplicada directamente a la Unica capa de
que consta la red, siendo recibida por las neuronas de dicha capa(cada neurona recibe
una parte de la informacion, un elemento del vector que representa dicha informacion).
Si SE considera en principios el caso de una neurona concreta de la red, esta neurona
recibiria como entrada las salidas de cada una de las otras neuronas, valores que
inicialmente coincidirdn con los de entrada, multiplicada por los pesos de las
conexiones correspondiente. La suma de todos estos valores constituira el valor de
entrada neta de la neurona, al que le sera aplicada la funcion de transferencia,
obteniéndose el valor de salida correspondiente, 0/1 ¢ -1/+1 si la red es discreta, y un

namero real en el intervalo [0,1] 6 [-1,+1] si es continua.

La descripcion anterior correspondia a un primer paso en el procesamiento realizado por
la red. Este proceso continla hasta que las salidas de las neuronas se estabilizan, lo cual
ocurrird cuando dejen de cambiar de valor. Entonces, el conjunto de estos(N) valores de
salida de todas las neuronas constituye la informacion de salida que ha generado la red
que se correspondera con alguna de las informaciones durante la etapa de aprendizaje

fueron almacenada en la misma.

Este funcionamiento puedes expresarse matematicamente de la siguiente forma:

1° En el instante inicial(t=0) se aplica la informacién de entrada (valores ey, e, ... .en).
sifi=0=e; 1=1=N

Inicialmente, la salida de las neuronas coincide con la informacion aplicada a la entrada.

2° la red realiza iteraciones hasta alcanzar la convergencia(hasta que sj(t+1) sea igual a

si(t)).

s;¢+) = O w;s;,(0-6,) 1<i<N

=1



Donde f es la funcion de transferencia(activacion) de las neuronas de la red. En el caso
del modelo discreto, si se trabaja con valores binarios -1 y +1, la salida se obtendria

segun la funcion escalon:

N
+1 > ws;(6)>06i

-1

si(t+1) =45,(1) iwﬂsj(r}=ﬁi

W

N
-1 > ws;(t)<6i
Jj=1

L -

El proceso se repite hasta que las salidas de las neuronas permanecen sin cambios
durante algunas iteraciones. En ese instante, la salida(S;,S,,..., Sn) representa la
informacion almacenada por la red que mas parece a la informacion presentada en la

entrada(ey,e, ... ,en ).

El funcionamiento descrito corresponde a una red de Hopfield discreta clasica, ya que
trabaja con informaciones binarias. Sin embargo, existe una variacion del modelo
desarrollado también por Hopfield que pretende parecerse un poco mas al
funcionamiento de las neuronas reales, se trata de la red de Hopfield continua, con
funciones de activacién de las neuronas de tipo sigmoidal, que ofrece mas posibilidades
que la anterior, ya que permite almacenar patrones formados por valores reales(por
ejemplo, imégenes con color o en blanco y negro con diferentes tonalidades de grises) y

ademas facilita la resolucion de determinados problemas generales de optimizacion.

Tanto en este caso como en el de la red discreta, se pueden distinguir diferentes
versiones del modelo en funcion de la forma temporal en que se leva a cabo la
generacion o actualizacion de las salidas de las neuronas de la red. Si esta actualizacion
se realiza de forma simultanea en todas las neuronas, se trata de una red de Hopfield con
funcionamiento paralelo o sincrono, ya que supone que todas las neuronas son capaces
de operar sincronizadas y que, por tanto, la salida es generada al mismo tiempo por
todas aquellas en cada iteracion, de tal forma que en la proxima iteracion(t+1) todas van
a utilizar como entradas las salidas generadas por las otras en el instante anterior(t). Si,
por el contrario, las neuronas trabajan de forma secuencial, actualizandose solo la salida

de una neurona en cada iteracion, se tratara de una red Hopfield con funcionamiento



secuencial o asincrono. En este caso, ocurre que la salida a la que converge la red puede

ser diferente en funcién del orden de activacion de las neuronas.

También existe la posibilidad, sélo utilizada en las redes Hopfield continuas, que
trabajan con valores no binarios, de que la generacion de la salida de todas las neuronas
se realice de forma simultanea(sincrona) y continua en el tiempo. En este caso, el
funcionamiento de la red tendria que ser representado en forma de una ecuacion

diferencial:

Bs. N
- =f(zwg-5'j —0,)—s;

T;

Donde la f en la funcion de activacion de las neuronas, que sera de tipo sigmoidal y y; es
un parametro, denominado tasa de retardo, que pretende representar una caracteristica
bioldgica de las neuronas, como es el retraso que se produce en la recepcion por parte
de una neurona i de los valores de las salidas generadas por las otras salidas a las que
esta conectada.

Si se pretende simular una red Hopfield continua como la anterior, puede hacerse
resolviendo la ecuacién diferencial utilizando métodos numéricos, aunque también, y
sobre todo, puede implementarse fisicamente de forma directa mediante un circuito

analdgico que tenga un comportamiento gobernado por una ecuacién similar.
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Figura 12: Red Neuronal de Hopfield

En estos circuitos, los pesos entre neuronas se implementan como resistencia, las
funciones de activacion mediante amplificadores operacionales, y la tasa de retardo de
cada neurona se consigue colocando en paralelo una resistencia y un condensador a la

entrada del amplificador correspondiente.



1.6.3 REGLA DE APRENDIZAJE DE LA RED DE HOPFIELD

La red de Hopfield tiene un mecanismo de aprendizaje OFF LINE. Por tanto, existe una
etapa de aprendizaje y otra de funcionamiento de la red. En la etapa de aprendizaje se
fijan los valores de los pesos en funcion de las informaciones que se pretende que

memorice o almacene la red.

Esta red utiliza un aprendizaje no supervisado de tipo hebbiano, de tal forma que el peso
de una conexion entre una neurona i y otra j se obtiene mediante el producto de los
componentes i — ésimo y j — ésimo del vector que representa la informacion o patrén
que debe almacenar. Si el numero de patrones a aprender es M, el valor definitivo de
cada uno de los pesos se obtiene mediante la suma de los M productos obtenidos por el

procedimiento anterior, un producto por informacién a almacenar.

En el caso de la red Hopfield discreta, que trabaja con valores -1 y +1, este algoritmo de

aprendizaje puede expresarse de la siguiente forma:

M
SePe®  1<ij<Nji=]
Wi =1k

0 1<i,j<N:i=j

wij: Peso asociado a la conexién entre la neurona j y la neurona i, que coincide con wiji

e,-(k): Valor de la componente i —€sima del vector correspondiente a la informacion

k — ésima que debe aprender la red.
N: Numero de neuronas de la red, y por tanto, tamafio de los vectores de aprendizaje.
M: Numero de informaciones que debe aprender la red

Si la red trabajase con valores discretos 0/1 en lugar de -1/+1, entonces los pesos se

calculan segun la expresion:

M
. > (e —1D(2e” -1)  1<i,jSN;i=]
i ] k=l

0 1<i,jEN;i=]
El algoritmo de aprendizaje también suele expresar utilizando una notacion matricial.

En tal caso se podria considerar una matriz W de dimensiones NxN que representase

todos los pesos de la red:



Wy Waq Wageene. Wan
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Esta matriz es simétrica, al cumplirse que w;=w;;, y tiene una diagonal principal con

valores nulos debido a la no existencia de conexiones autorecurrentes(w;;=0).

También se tendria el conjunto de los M vectores que representa las informaciones que

ha de aprender la red:

El = [EI]'.I:I 3 Egu 3= egj ]
E, =[e®,6® _¢@]

By =[e80 680 00]

Utilizando esta notacion, el aprendizaje consistiria en la creacion de la matriz de pesos
W a partir de los M vectores o informaciones de entrada(E;, ..., Em) que se ensefia a la

red, matematicamente se expresaria:

M
W=> [E; E,—I]
k=1
Donde la matriz E'y es la transpuesta de la matriz Ey, e | es la matriz identidad de

dimensiones NxN que anula los pesos de las conexiones autorecurrentes(wi;).
1.6.4 LA FUNCION ENERGIA DE LA RED DE HOPFIELD

Como se menciong, el aprendizaje de la red Hopfield es de tipo hebbiano. Esta funcion
asegura la estabilidad de la red; es decir, la convergencia hacia una respuesta estable

cuando se presenta una informacion de entrada.

Muchas de las investigaciones acerca de la estabilidad de las redes se basan en el
establecimiento de una funcién, denominada funcion energia de la red, para representar
los posibles estados (puntos de equilibrio) de la red. De hecho, una de las causas por la
que se considera a Hopfield responsable de impulsar aplicando modelos matematicos

como éste, lo cual constituyd la base de posteriores trabajos sobre redes neuronales.

La funcion de energia de una red Hopfield discreta tiene la siguiente forma:



N N
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Siendo:

Wi;: Peso de la conexion entre la neurona iy j.

Si: Valor de salida de la neurona i.

S;: Valor de salida de la neurona j.

©i: Umbral de la funcién de activacion de la neurona i.

Esta expresion guarda una profunda similitud formal con la energia mecanica clasica.
Trata de representar la evolucion del sistema, considerando cada configurando(vector)
de las salidas de las neuronas de la red como puntos en un espacio de dimension Ny
relacionando el estado de la red en cada momento con un punto en ese espacio. La
funcién energia puede imaginarse entonces como una superficie que representa
determinados valores minimos, algo semejante a un paisaje montafioso donde los

minimos serian los valles.

Cuando en la red se han almacenado M informaciones o patrones, los posibles estados
estables, de la red seran también M (durante su funcionamiento podra responder ante
una entrada con una salida que represente alguno de esos M patrones registrados). Estos
M estados corresponden precisamente a los minimos de la funcion energia. Cuando se
presenta a la entrada de la red una nueva informacion, esta evoluciona hasta alcanzar un

minimo de la funcion energia, generando salida estable.

Cuando la red Hopfield se utiliza como memoria asociativa, el objetivo es conseguir
que los patrones que debe memorizar se sitien en los minimos de la funcion vy,
consecuentemente, sean los estados estacionarios(estables) de la red. Puede demostrarse

que esto se consigue si se verifica que los pesos de las conexiones autorecurrentes son
nulos (w;=0) y el resto cumple la regla Hebb (s =2.55.), de ahi que Hopfield

eligiera dicho aprendizaje.

En cuanto a las redes de Hopfield continuas, su autor considera que una posible

expresion de su funcion de energia es la siguiente:
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Donde f'es la inversa de la funcién de activacion sigmoidal(f) de una neurona. Si la

funcién f fuese, por ejemplo, EXFIF(I*{}%, entonces la inversa serfa f*(s)=-( % In(-

1+ 1/s))+6;j, con lo que la funcion energia quedaria de la siguiente forma:

1NN N 1N%
E =——Z W, 5,5 +Z:Bf ——Zfln(——l)ds
23 i1 =1 a'oy, S
i

Se puede observa que coincidiria con la funcion energia de Hopfield discreta si no
existiera el ultimo término, cuyo valor depende del parametro o de la funcion de
activacion de las neuronas, que representa la ganancia o la pendiente de esta funcién
sigmoidal. Por ello, habra que tener especial cuidado en la eleccién de su valor, ya que
influye directamente en los minimos de la funcion energia. Si a tiene un valor
infinito(funcion de activacion tipo escalén), este término se hace cero y la red se
convierte en una red Hopfield discreta. Si el valor a es finito, pero muy grande (o>1),
el término puede despreciarse y los minimos de la funcion de energia siguen siendo los
mismos. Pero si a tiene valores pequenos, disminuye el nimero de minimos de esta
funcién y, como consecuencia, el nimero de posibles estados estables en la red,

reduciéndose a un solo minimo cuando 0=0.
1.6.5 CARACTERISTICAS DE LA RED DE HOPFIELD

e Solo tiene una capa.

e Los valores pueden ser binarios o analogos, dependiendo de la funcién que se
utilice a la salida de las neuronas.

e Cada neurona de la red se encuentra conectada a todas las demas neuronas de la
red.

e En algunos casos existen conexiones de una neurona hacia si misma.

e Los pesos asociados a las conexiones entre pares de neuronas son simetricos.

e Aprendizaje fuera de linea(offline).

e Esuntipo de red asociativa.

e La cantidad de neuronas en la red depende del numero de entradas que se

requiera.



e El nimero de entradas es igual al nimero de salidas.

e Esunared discreta con entradas y salidas binarias 0/1 6 -1/1.

e Esta red consiste en un conjunto de N elementos de procesado interconectadas
que actualizan sus valores de activacion de forma asincrona e independiente del
resto de los elementos de procesado. Todos los elementos son a la vez de entrada

y salida.
1.6.6 LIMITACIONES DEL MODELO DE HOPFIELD

En una red de Hopfield, el nimero de informaciones que puede ser
aprendido(almacenado) estd severamente limitado. Si se almacenan demasiadas
informaciones, durante su funcionamiento la red puede converger a valores de salida
diferentes de los aprendidos durante la etapa de entrenamiento, con lo que la tarea de
asociacion entre la informacion presentada y alguna de las almacenadas se realiza
incorrectamente, pues se estd asociando dicha informacion de entrada a otra

desconocida.

Esta situacion no se produce nunca si el nimero de informacion almacenada es menor o
igual que N/4InN, siendo N el nimero de neuronas de la red. Sin embargo, este limite
puede suavizarse si se permite la posibilidad de un minimo error en la recuperacion de
las informaciones almacenadas, suficientemente pequefio para poder identificar dicha
informacion sin ningin problema; en tal caso, el nimero de informaciones que se
pueden almacenar debe ser menor que el 13,8% del nimero de neuronas de la
red(13.8N), por tanto, la capacidad o cantidad de informaciones que pueden almacenar
una red Hopfield de N neuronas es:
0.138.N parauna recuperacion suficientemente buena

Capacidad =1 N

_ ara una recuperacion perfecta
A4ln N P P

Esta es una seria limitacion de la red Hopfield, puesto que para almacenar unas pocas
informaciones se precisara una gran cantidad de neuronas, y por tanto, un nimero muy
elevado de conexiones. Por ejemplo, tomando la limitacion del 13,8%, en una red de
100 neuronas, que tendria 100x99=9900 conexiones, solo se podrian almacenar 13

informaciones.

Una segunda limitacion del modelo, es que a pesar de cumplirse el requisito anterior, no

siempre se puede garantizar que la red realice una asociacion correcta entre una neurona



y una de las informaciones almacenadas, si estas Ultimas no son suficientemente
diferentes entre si, es decir, si no son ortogonales, puede ocurrir que para cada una de
ellas no represente un minimo de la funcion energia, con la probabilidad de que se
generan salidas diferentes a todas ellas. También puede ocurrir que ante una entrada que
coincida con una de las informaciones aprendidas, la red converja hacia una salida

correspondiente a otra de las informaciones almacenadas que fuese muy parecida.
1.6.7 INTRODUCCION RED BIDIRECTIONAL ASSOCIATIVE MEMORY

El modelo de la red B.A.M (Bidirectional Associative Memory) fue desarrollada por
Kosko (1987) aun cuando presenta varios aspectos inspirados en el trabajo de
Grossberg(1982).

También se puede considerar esta red como la generalizacion del modelo de Hopfield
en redes heteroasociativas. La red BAM es heteroasociativa en cuanto que acepta un
vector de entrada en con conjunto de neuronas y produce otro vector relacionado, un
vector de salida en otro en otro conjunto de neuronas. Sin embargo la red Hopfield
debido a su Unica capa de neuronas requiere que el vector de salida aparezca en las
mismas neuronas en las que se aplica el vector de entrada, de aqui el caracter de red o

memoria autoasociativa.
1.6.8 ARQUITECTURA DE LA RED BAM

La red tiene dos capas centrales de neuronas totalmente interconectadas ademas de las
capas buffer de entrada y salida. En la siguiente figura 16 muestra la estructura de una

red BAM siguiendo la red de Hopfield(no se muestran las capas de entrada y salida).

. N W i

A
ap B
LAYER 0 LAYER 1 A LAYER 2

Figura 13: Estructura simplificada de la red BAM




La red se disefia para almacenar parejas asociadas de vectores. Los pesos de las
conexiones entre las capas centrales almacenan la informacion asociativa. Si la primera
capa tiene N neuronas y la segunda capa tiene M neuronas los pesos de estas conexiones
se almacenan en una matriz W de orden NxM. Esta arquitectura si se aplica un vector de
entrada A a los pesos W(es decir a la salida de la primera capa) se produce nuevas
salidas para el vector A. Este proceso se repite hasta que la red alcanza un punto estable
en el que A y B no cambian.

Recuperacion de las Asociaciones Almacenadas

Una vez definida la arquitectura de la red, esta debe ser entrenada para reconocer 0
recordar una serie de memorias 0 vectores. El conjunto de entrenamiento esta
constituido por parejas de vectores A y B. El entrenamiento en el calculo de la matriz de

pesos W segun la ecuacion
W = Xi Ai' Bi

En este célculo lo realizan las redes BAM modificando sus pesos a lo largo de la fase de
entrenamiento utilizando la regla Hebb.

Las asociaciones 0 memorias de la red se almacenan en las matrices W y W" Para
recuperar una asociacion basta con presentar parcial o totalmente el vector A en la

salida de la primera capa.

La red a través de W produce un vector de salida B en la capa segunda. Este vector
opera sobre la matriz transpuesta W' produciendo una réplica proxima al vector de
entrada A en la salida de la capa primera. Cada paso en el lazo de la red produce que los
vectores de salida de ambas capas sean cada vez mas prdxima a la memoria o
asociacion almacenada. Este proceso se lleva a cabo hasta que se alcance un punto
estable llamado resonancia en el que los vectores pasan hacia adelante y hacia atras

reforzando las salidas sin modificaciones.

La relacion estrechada entre la BAM vy la red de Hopfield se manifiesta en el caso de
que la matriz sea cuadrada y simétrica(W=W"). Para este caso si las capas primera y
segunda tienen el mismo conjunto de neuronas la red BAM queda reducida a la red

Autoasociativa de Hopfield.



1.7 SISTEMA DE PRUEBA: CLASIFICACION DE LETRAS

A continuacion se llevara a cabo el disefio e implementacién en un sistema capaz de

reconocer caracteres del alfabeto espafiol.

En un principio se puede decir que una letra es considerada como un modelo ideal de
tipo de letra pero con ruido en las mismas letras. Ya que al final de todas las formas se
acercan a un modelo ideal que solo que con pequefias variaciones del modelo original.
Partiendo esta premisa se continuard con el proceso de entrenamiento de las redes
neuronales artificiales: Perceptron Multicapa, Madaline, Backpropagation y Hopfield

tomando en cuenta que existen por lo general cuatro pasos en este proceso que son:

e Ensamblar el pagquete de datos de entrenamiento.
e Crear y definir a la red.
e Entrenar a la red.

e Simular la respuesta de la red con nuevas entradas.

El paquete de datos de entrenamiento con que contamos es un conjunto de 10 vectores
binarios que presentan cada una de las 10 letras del alfabeto espariol en su modelo ideal.
Es decir, el modelo ideal con el que se entrenara a la red. En la figura 17 observamos el
modelo de la letra A tomando en cuenta que cada letra se represente en un rectangulo
de 5 bit de ancho y 7 bits de alto. Todas las letras seran representadas de esta forma por
lo que el conjunto total de datos estara definido por una matriz binaria de 10x35

representando a las 10 letras del alfabeto espafiol en 35 bits.

Figura 14: Modelo de la letra A en 35 bits

Esta se encuentra representada por el siguiente vector de 35 bits. [00100 01010 01010
10001 11111 10001 10001], corresponde a un vector de entrada para el entrenamiento

de nuestra red neuronal artificial.

A continuacion se conocerd como se define y entrena una red neuronal artificial para

obtener la mejor solucion para este problema de reconocimiento de caracteres.



1.8 DEFINICION Y ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
ARTIFICIAL

En esta practica del proyecto se utilizardn las herramientas que proporcionan los
componentes GUI de Netbeans,GUI Visual Basic 6 y por ultimo el GUI de Microsoft
Visual Studio. Este paguete de herramientas nos permite definir, entrenar y simular
cualquier tipo de red neuronal artificial y es esto que a lo largo del proyecto sera
utilizado extensivamente para obtener el modelo neuronal més adecuado para solucionar

el problema en cuestion.

Para este caso practico especifico, Java provee un conjunto de datos de entrenamiento
que contiene las matrices de 10 caracteres cada uno representando por su vector de 35

valores binarios.

Ademas esto nos proporciona los destinos necesarios para identificar a que tipo de letra
corresponde cada vector de 35 bits. Es decir, que se tendra una matriz cuya Unica

finalidad sera representar 10 salidas posibles que nuestra red neuronal deberé tener.

En este momento se cuenta con 10 entradas y los 26 correspondientes destinos de salida
que esta listo para entrenar a la red artificial. En cuanto a Visual Basic y C# se
definieron las redes neuronales artificiales, la cual serd objeto de entrenamiento, por

medio del siguiente codigo:

Visual Basic:

Private Sub boton Click()
cdl.Filter = ("*.txt |*.txt|")
cdl.ShowOpen

texto.LoadFile (patrones.FileName)
End Sub

C#:

private void buttonl Click(object sender, EventArgs e)

{

DialogoTxt.Filter = "Archivos txt|*.txt";
DialogoTxt.FileName = "Seleccione un archivo de Texto";
DialogoTxt.Title = "Lector de Archivo de Texto";

DialogoTxt.InitialDirectory = "C:/";

if (DialogoTxt.ShowDialog() == DialogResult.OK)
{

this.txtdireccion.Text = DialogoTxt.FileName;

}



System.IO.StreamReader st = new
System.IO.StreamReader (@txtdireccion.Text,
System.Text.Encoding.Default) ;

string texto;
texto = sr.ReadToEnd() ;
sr.Close();
txtcontenido.Text = texto;

}

Donde definimos que se creara las redes neuronales artificiales (Perceptron Multicapa,

Madaline, Backpropagation y Hopfield).

Luego de entrenar a las redes neuronales artificiales nos devuelve una red entrenada con
valores de 35x1 por medio del algoritmo de entrenamiento seleccionado para cada red

neuronal artificial.

Al momento que el error alcanza el valor minimo esperado, se detiene el entrenamiento
y los pesos de la red quedan ajustados para obtener este error minimo cuando se le

presenten los datos de entrenamiento.

La importancia de las redes neuronales artificiales no se encuentra Unicamente en
aproximar los datos con los que ha sido entrenada, sino generar este error minimo para
los datos de la misma naturaleza que nunca haya visto la red neuronal artificial, o a los
que nunca haya sido expuesta, de manera que la red neuronal puede efectuar el
conocimiento de caracteres que previamente tiene el modelo ideal de datos con el que

fue entrenada.

El interés de esta etapa practica es que una vez que haya sido entrenada con los datos
del modelo ideal de las letras, la red pueda a su vez identificar las letras que se acerquen
al modelo ideal pero que sean exactamente este modelo. Para esto la red neuronal que
entrenamos ha sido probada con letras que tengan ruido desde 5% hasta 50%. Y asi se

ha evaluado su funcionamiento de la red neuronal artificial.

1.9 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES IMPLEMENTADAS EN EL LENGUAJE JAVA

Las redes neuronales artificiales: Perceptron, Backpropagation, Madaline y Hopfield

estan programadas en el lenguaje de programacion Java
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Figura 15: Diagrama de flujo del aprendizaje de la Red Neuronal Perceptron

Multicapa



INICIALIZACION DE LA RED

PATROM K
SALIDA DESEADAD

=K
SALIDA R=FCY, UBR ALY

ERFROR E=0-R

FORTALECIEHMDD COMEX FORTALECIEMDO COMEXIOMES
WEr Ty - K

SE ACTUALIZAN LOS PESOS PARALOS
SIGUIEMTES ¥, D

FIN

Figura 16: Diagrama de Petri: Fase de Aprendizaje de la Red Neuronal Perceptrén
Multicapa
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1.9.2 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
PERCEPTRON MULTICAPA PARA EL RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

1° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
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CARACTERES
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Figural8: Simulacion y estructura de la red neuronal Perceptron Multicapa en

primera fase de prueba

20 PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA
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RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAV:
7042 H:051 10,62 R:049 T:0,45 D:0,09 X035 V0,12 G: 0,44 L0138

L |
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units
links
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Figura 19: Simulacion y estructura de la red neuronal Perceptron Multicapa en la

segunda fase de prueba



3° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON MULTICAPA

RESULTADOS DE LA TERCERA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MAS PROBABLE | MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAA
1046 B:000 £:0,12 C:020 0:000 8:0,01J:0,28 P:0,30 T:0,00 U:0,00

L

MAS PROBABLE  E MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
1058 B:042 E:067 C:048 0:035 8:0,57 1:043 P-055 T:032 U: 044

L]

MAS PROBABLE  § MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
1049 B 046 E:0,64 C 064 0:0,60 S:0,78 J: 0,54 P:0,66 T: 054 U048

S
q 3

L

MAS PROBABLE  C MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
0,77 B:0.25 E-02 C:1,00 0:0,03 0,00 1 042 P-035 T 0,01 U:049

L]

L1 )

MAS PROBABLE U MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA:
10,89 B:015 E:0,64 C:094 0:0.05 80,01 077 P:0.30 T:0,02 U:099

L
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Figura 20: Simulacion y estructura de la red neuronal Perceptréon Multicapa en la

tercera fase de prueba



19.3 SEUDOCODIGO DE LA RED
BACKPROPAGATION

| IMICID I

NEURONAL

W)y
INICIALIZAN
L5 PESOS
|

w

ITERACICMNES |
ERRROFRE

—>—

SEPRESENTA ELPATRONY SE
PROPAGA HACIA ADELANTE

SECALCULS ELERPOR

SUMENTS LA5 EPOCAS

SE PROPAGA HE
SEACTUALIZAN

ClA ATRAS ¥
L5 PESOS

FIN

ARTIFICIAL

Figura 21: Seudocodigo de la red neuronal artificial Backpropagation
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SE PROPAGA HACIAATRAS

BUMENTA LAS EPOCAS o
SEACTUALIZL LOS PESOS

Figura 22: Diagrama de Petri: Fase de Aprendizaje de la Red Neuronal
Backpropagation



stm Modelo de diseﬁo/

INICIALIZAR LOS
PESOS

INICIO

PATRON DE ENTRADA
X SALIDA DESEADA
ERROR<ITERACCIONES

SE PRESENTA EL PATRON
PROPAGACION HACIA ADELANTE

CALCULAR EL ERROR
GENERADA POR LA
RED

AUMENTA LAS
EPOCAS

ERROR>ITERACCIONES

ROPAGATION HACIA ATRAS
ACTUALIZAR LOS PESOS

Figura 23: Diagrama de Estado: Fase de Aprendizaje de la Red Neuronal
Backpropagation




1.9.4 PRUEBAS EXPERIMIENTALES DE LA RED NEURONAL
ARTIFICIAL BACKPROPAGATION PARA EL RECONOCIMIENTO
DE CARACTERES

1° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL BACKPROPAGATION

RESULTADOS DE LA PRIMERA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

WAS PROBABLE A MODO: EJECUCION
RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA ﬂ
A:0,92 P:0,00 E:0,00 Z:0,01 M:0,02 N:0,00 N:0,09 C:0,01 Q:0,00 G:0,00

v
i 2

MAS PROBABLE  Z MODO: EJECUCION
RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE g.l\VA ﬂ
40,00 P:0,00 E 0,00 Z:0,86 W:0,00 N:0,00 N:0,00 C:0,00 Q:0,00 G:0,00

MAS PROBABLE P MODO: EJECUCION
RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAvA ﬂ
A:0,00 P:0,85 E 0,00 Z:0,00 b:0,00 N:0,00 N:0,01 C:0,02 Q:0,00 G:0,02

-
gl 2

MAS PROBABLE  Fi MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA B
A:0,04 0,00 E:0,00 Z 0,00 M:0,00 N: 0,00 N:0.89 C:0,00 Q:0,07 G:0,00
9

1 m I



| ] Q MODO:

. . RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA d

. . 40,00 P: 0,00 E:0.01 Z:0,00 M 0,01 N:0,00 f:0.07 €:0,00 €093 6:0,03

] ]

H E N v

H B i y
HE N

P

nK
m,
D=

1 gm0
a B L
O =
H E
H E

0653 .0021.2590.351.415
15510

i
-0.527 1 404 0524268

Figura 24: Simulacion y estructura de la red neuronal Backpropagation en la

primera fase de prueba



2° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL BACKPROPAGATION

B T
1] E

RESULTADOS DE LA SEGUNDA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MAS PROBABLE  Q MoDO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
0:0,01 Q0,95 5:0,01 D:0,05 Y:0,00 V0,16 U: 0,00 J:0,00 T:0,00 B: 0,08

L |

MASPROBABLE  Q MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
0:0,15 :0,29 8:0,13 D:0,13 Y:0,01 0,01 U:0,01 J:0,00 T:0,00 B:0,20

L |

MAS PROBABLE  J MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVK: j
0:0,00 Q:0,00 $:0,00 D:0,00 Y:0,00 V:0,00 U:0,00 1091 T:0,00 B:0.01

MASPROBABLE V MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA: ﬂ
0:0,00 Q:0,03 $:0,00 D: 0,00 ¥:0,00 V:0,96 U: 0,04 J: 0,01 T:0,00 B:0,08

o e



T MODO:

[RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA j
0:0,00 Q:0,01 5:0,01 D:0,03 Y:0,02 V:0,00 U:0,00 1:0,01 T:0,94 B:0,05

caracteres <1> '

units
links

4

Figura 25: Simulacion y estructura de la red neuronal Backpropagation en la

segunda fase de prueba



3° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL BACPROPAGATION

RESULTADOS DE LA TERCERAFASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

r s B

MASPROBABLE T MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAUA d
F:0,00 H:0,00 1:0,00 K:0,02 L:0,00 R:0,01 W: 0,01 X000 C:000 T: 0,34

MASPROBABLE X MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA 4
F-0,00 H:0,00 0,00 K:000 L:0,00 R:0,00 W:0,00 %01 C: 0,00 T:000

MAS PROBABLE L MODO: EJECUCION

[RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
F-0,00 H:0,00 10,00 K:0,00 L 0,46 R 0,00 W:0,00 X:0,00 C:0,13 T: 0,00

MASPROBABLE W MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
F001 H:000 10,02 K 0,07 L:0,00 R:0,00 W-097 0,09 C:0,02 T:0.12

3

= r X o—



K MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA j
F:0,00 H:0,00 1:0,00 K:0,96 L: 0,00 R:0,00 W:0,01 X:0,00 C:0,02 T:0,07

caracteres <1> :

units
lirks

s

03151 11560

I
-1.081 7091 554

4]

Figura 26: Simulacion y estructura de la red neuronal Backpropagation en la tercera

fase de prueba



1.9.5 SEUCODIGO DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE

FATRON DEENTRADA X
SALIDA DESEADAD

THW
SALIDA=FIY, UMERAL

ERROR=D-SALIDA

Sl
ERROF =0

SALIDA =0

Win+1)=W (nhin) Win+1)=Win}kxin]

<1 ACTUALIZAR PESOS

Figura 27: Diagrama de Flujo de Entrenamiento de la Red Neuronal Madaline
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V=X
SALIDA=F(Y, UMBRAL)

ERROR E=D-SALIDA

ERROR=0

Figura 28: Diagrama de Petri: Fase de Aprendizaje de la Red Neuronal Madaline



stm MADALINE

PATRON DE ENTRADA DETERMINAR LA
SALIDA DESEADA SALIDA DE LA RED

INICIO

W(n+1)=W(n)+X(n)

ERR

W(n+1)=W(n)-X(n)

ACTUALIZAR LOS
PESOS

Figura 29: Diagrama de Estados: Fase de Aprendizaje de la Red Neuronal Madaline




1.9.6 PRUEBAS EXPERIMIENTALES DE LA RED NEURONAL
ARTIFICIAL MADALINE PARA EL RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

1° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE

T L0
0 kU

= L

RESULTADOS DE LA PRIMERA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MASPROBABLE M MODO: EJECUCION

IRESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
A:0,00 C:0,02 T:0,01 D:0,00 J1:0,00 M:093 0:0,01 K:0,01 U:0,06 20,00
Ll

(3l

MAS PROBABLE  J MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA ﬁ
40,01 C:0,00 T.0,00 D:0,00 10,98 W:0,00 0:0,00 K:0,00 0,02 Z:0,02
1

= =

MAS PROBABLE  C MODO: EJECUCION
RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA ﬂ
[ A 0,00 C:085 T:0,00 D:0,00 J:0,03 M:0,00 0:0,01 K:0,00 U:0,02 Z:0,00
[ ]
[ ] 1 y

MAS PROBABLE U MODO: EJECUCION
ESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA:
1

i

A:0,00 C:0,01 T:0,00 D:0,01 J:0,00 M:0,00 0:0,01 K 0,00 U:0,02 Z20,00

-



z MODO:

ol

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
A:0,05 C:0,00 T:0,00 D:0,00 J: 0,02 M:0,00 0:0,00 K: 0,01 U:0,00 Z: 0,91

[ caracteres <1>

[+ |G}

units
links

0.944

Figura 30: Simulacion y estructura de la red neuronal Madaline en la primera fase

de prueba



2° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE

A
T

ET

RESULTADOS DE LA SEGUNDA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MAS PROBABLE N MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA A
IN: 0,18 N:0,43 P:0,08 R:0,30 X:0,00 B: 0,00 H: 0,00 E:0,01 T:0,00 Y:0,00

< o

MAS PROBABLE K MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
N 0,83 N:0,02 P+ 0,00 R 0,01 0,00 B:002 H 0,00 E:0,00 T:0,00 ¥:0,00

ol

MASPROBABLE B MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA ﬂ
0,01 N:0,00 P20,05 R:0,02 X 0,00 B:0,94 H:0,01 E:0,00 T:0,01 Y:0,00

MASPROBABLE R MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
0,01 N:0,05 P:0,36 R 072 X:0,02 B:0,06 H:0,02 E:0,02 T:0,01 Y:0,03

(3

MAS PROBABLE ¥ MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
IN: 0,00 N: 0,00 P 0,05 R:0,01 X0,00 B:0,00 H:0,00 E: 0,00 T:0,04 ¥:0,82

a

= m HE Z =



p— 3
E‘:amc‘ewsq" G e T

= |

units
links

0944

Figura 31: Simulacién y estructura de la red neuronal Madaline en la segunda fase

de prueba

3° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE

RESULTADOS DE LA TERCERA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MAS PROBABLE  Q MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA d
0:0,93 F:0,00 L:0,00 G:0,00 U:0,02 : 0,01 0:0,04 5:0,01 W. 0,00 K 0,00




w MODO:

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
Q0,02 F 0,00 L'0,01 G:0,02 U:0,24 V:0.28 0:0,02 & 0,01 W:0,60 K001

L]

HEE 0 MODO:

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA: j
0:0,02 F:0,00 L:0,00 G:0,00 U:0,00 V:0,00 0:095 5:0,00 W:0,10 K: 0,01

:
EEE ! LE'

| [ ] ] 5 MODO:
b O RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVE: A

EEE 001 001 L:0,00 & 000 U003 V:0.00 0: 001 S 085 W.0,02 K:0.02

[ =

|| [ . >

[ | [ |

L MODO:
RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA ﬂ

0:0,02 F:0,00 L:0,89 G:0,00 U:0,01 V:0,00 0:0,01 8:0,07 W:0,00 K: 0,00

! p:

=
a caracteres <1>

o
5}
v | X1

units
links

Figura 32: Simulacion y estructura de la red neuronal Madaline en la tercera fase de

prueba



1.9.7 SEUDOCODIGO DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD

IMICIALIZACION DE LOS PESOS
o |
y
VERTOR DE
ENTRADA
]
!
ITERACIONES = 0
CALCULD DEWX
\‘I'I
HCFEMENTODE — &— TTERL CIOHES=]
ITERACIINES
| -
CALCULO DE SALIDA
CONT=2
INERES AR TTH . { T
WUEWD DATOS — M W
|
ESTA DENTRD
DESEMETANZA COMT=]
N/
MARCA TODOS LOSHODOS SEASIAHA PESOS
TOD0S L 0% HODOS < | DECEDETES
HOVALIDOS COMONO VAL OS
|
\1
SEALTIVAEL HODO
(ANA OR
|
\*_-'
L TNGRES AR 0RO

Figura 33: Seudocddigo de la red neuronal artificial Hopfield
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Figura 34: Diagrama de Petri: Fase de Entrenamiento de la Red Neuronal Hopfield



stm Hopfield /
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INICIO

ITER

CALCULAR LA SALIDA
DE LA RED
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®

FIN

Figura 35: Diagrama de Estados: Fase de Entrenamiento de la Red Neuronal
Hopfield



1.9.8 PRUEBAS EXPERIMIENTALES DE LA RED NEURONAL
ARTIFICIAL HOPFIELD PARA EL RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

1° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD

RESULTADOS DE LA PRIMERA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

mr

MAS PROBABLE E MODO: EJECUCION
ESUL‘H\DOS SEGUN LA RED NEUROMAL DE JAVA
q

L]

L:0,00 §:0,00 B:0,00 J:0,00 K:0,00 E:0,31 T:0,02 V-0,00 W: 0,00 C: 0,00

B

MAS PROBABLE  § MODO: EJECUCION
ESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
i

il

0,00 5:094 B:0,02 J:0,00 K: 0,00 E: 0,00 T:0,00 V:0,00 W:0,00 C:0,00

MAS PROBABLE  J MODO: EJECUCION
RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA j
L 0,00 5:0,00 B:0,00 J:0,95 K:0,00 E:0,00 T:0,00 V:0,00 W:0,00 C:0,00

MAS PROBABLE  C MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA
L. 0,00 50,00 B:0,00 J:0,00 K001 E:0,00 T:0,00 V. 0,00 W:0,00 C:012
1

L

1 e LN



B MODO:

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA: j
L:0,01 50,00 B:0,95 J:0,00 K:0,00 E:0,01 T.0,00 V: 0,00 W.0,02 C: 0,00

nK
B,
D=

-0542

1 578 HO5HBEH--B5H-334 - 0743
= = an s
kT : : 7

<
’l;}l

units
links:
=
=2

w

Figura 36: Simulacion y estructura de la red neuronal Hopfield en la primera fase de

prueba



2° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD

RESULTADOS DE LA SEGUNDA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MAS PROBABLE R MODO: EJECUCION
KSULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA:
i

L]

P-0,23 40,00 f:0,00 N:0,01 H:0,01 F:0,00 D:000 Z:0,00 R:093 1:0,00

MASPROBABLE  F MODO: EJECUCION

RESULTADOS S}EGUN LARED NEURONAL DE JAVA ﬂ
P2001 A'0,00 N:0,00 N:0,00 H:0,00 F:0.77 D:0,00 Z 0,00 R:0,54 1:0,00
i

MASPROBABLE N MOoDO: EJECUCION
KSULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
1

L}

P-0.00 A0,01 f:0,00 N: 0,95 H:000 F:0,00 D:0,00 Z.0,00 R: 0,19 0,00 |




i
RESULTADOS SﬁEGl’JN LARED NEURONAL DE JAVA d
P:0,00 A:0,00 N:0,87 N:0,00 H:0,01 F:0,00 D:0,00 Z:0,00 R: 0,00 1:0,00

MODO: EJECUCION

H

RESULTADOS S“EGUN LARED NEURONAL DE JAVA ﬂ
0,00 A:0,01 N:0,00 N:0,00 H:0,83 F.0,00 D:0,00 20,01 R:0,02 1:0,00

MOoDO: EJECUC

—
e

nN
o,
[v|E

units
links

Figura 37: Simulacion y estructura de la red neuronal Hopfield en la segunda fase de

prueba



3° PRUEBA DE RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD

RESULTADOS DE LA TERCERA FASE DE RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

MASPROBABLE  Q MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA: ﬂ
0:0,91 0:0,01 Y:0,00 V:0,01 M:0,07 U:0,02 G:0,02 P:0,00 X:0,00 F:0,00

MAS PROBABLE U MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LA RED NEURONAL DE JAVA j
(0:0,03 0:0,00 ¥-0,00 V:0,02 M:0,00 U:085 G:0,00 P:0,00 X 0,00 F-0,00

MASPROBABLE X MODO: EJECUCION

RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA
Q0,00 0:0,00 Y:0,08 V0,00 M:0,03 U:0,00 G:0,00 P:0,05 X012 F:0,00

L

MAS PROBABLE P MOD0: EJECUCION

RESULTADOS SECUN LARED NEURONAL DE JAVk:
0:0,00 0:0,00 Y:0,01 0,00 M:0,00 U: 0,00 G:0,00 P:0,50 X:0,00 F:0.17

il

=




M MODO:

[RESULTADOS SEGUN LARED NEURONAL DE JAVA:
0:0,01 0:0,00 Y:0,00 V-0,04 M:056 U:0,00 G:0,00 P:0,00 X000 F:0,00

L

=
E caracteres <1>

= |

0256 0 258

units
links

Figura 38: Simulacién y estructura de la red neuronal Hopfield en la tercera fase de

prueba



.10 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES PROGRAMADAS EN EL LENGUAJE VISUAL BASIC 6

1.10.1 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
PERCEPTRON MULTICAPA PARA EL RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

1° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA




2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA




3 PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA




1.10.2 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
BACKPROPAGATION PARA EL RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

1° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL BAKPROPAGATION




2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL BACKPROPAGATION




3° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL BACKPROPAGATION




1.10.3 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
MADALINE PARA EL RECONOCIMIENTO DE CARACTERES

1° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE




2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE




3° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE




1.10.4 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
HOPFIELD PARA EL RECONOCIMIENTO DE CARACTERES

1° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD




2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD




3° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD




.11 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES PROGRAMADAS EN EL LENGUAJE C#

1.11.1 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
PERCEPTRON MULTICAPA PARA EL RECONOCIMIENTO DE
CARACTERES

1° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA

0
- - x j  —
=. = GRADO DE RECOMOCTMIENTO: ES Fl COM 91% . GRADC DE RECONOCIMIENTO: ES 1 COM 89%
A m N : n
. .. Aceptar . . Aceptar
E N oo | .
O RN
g g W ¢ BN
= = GRADD DE RECONOCIMIENTO: ES & COM 99% .... GRADO DE RECONOCIMIENTO: E5E CON €5%
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2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
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3 PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA
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1.11.2 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
BACKPROPAGATION
CARACTERES

PARA EL

RECONOCIMIENTO  DE
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2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL BACKPROPAGATION
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3° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL BACKPROPAGATION
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1.11.3 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
MADALINE PARA EL RECONOCIMIENTO DE CARACTERES
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2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE
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3° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL MADALINE
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1.11.4 PRUEBAS EXPERIMENTALES DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
HOPFIELD PARA EL RECONOCIMIENTO DE CARACTERES
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2° PRUEBA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL HOPFIELD
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CAPITULO 111

CONCORDANCIA DE RESULTADOS Y
CONCLUSIONES



1.1 CORCONDANCIA DE RESULTADOS Y OBJETIVOS

Los algoritmos implementados presentan un grado de similitud considerable para el
reconocimiento de caracteres del idioma espafiol quedando el algoritmo Perceptron

Multicapa como el mas aplicable en respuesta al objetivo general de este trabajo.

La red neuronal artificial Perceptron Multicapa alcanzé un promedio de 79,57% en
reconocimiento de caracteres del idioma espafiol en comparacion a las demés redes
neuronales artificiales que fueron de la red neuronal Backpropagation 78,23%, la red
neuronal Madaline obtuvo 77,77% y finalmente la red neuronal Hopfield consiguid
72.08%

1.2 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el andlisis obtenido de todos las letras, se pudo dar cuenta que existe un problema
N, ya que al momento de entrenar esa letra se obtuvo como resultado de un 30% el cual
es bajo y representa un problema de incompatibilidad de caracteres, porque en el panel

de resultados existe conflicto con la letra N.

El problema existente se debe a que la estructura de la letra N con la letra N es similar,
lo cual presenta problemas al momento de realizar la fase de entrenamiento de la red,
porque existe confusién de caracteres y por ende el resultado de probabilidad es bajo lo

cual representa un resultado ambiguo.

El resultado es 6ptimo y sus resultados son precisos, cuando estan en el rango de

aceptacion comprendido entre 43% - 83%.

Otro de los resultados que se analizo es el de la letra Q, puesto que, al igual que el caso

anterior, ésta presenta conflicto con la letra O ya que su estructura es similar.

Al momento re alizar la fase de entrenamiento se obtuvo un resultado del 13% siendo

un resultado bajo, igual al caso anterior.

Pese a que la letra Q difiere de la O, su estructura es similar y el resultado va a dar lugar

a ambiguedades.

En conclusion la red neuronal Perceptron Multicapa es la red con mayor grado de
reconocimiento de caracteres por su capacidad para la generalizacion es decir su
facilidad para las salidas satisfactorias a entradas que el sistema nunca vio en la fase de
entrenamiento esta caracteristica le da versatilidad para que la red neuronal pueda ser

implementada en otras aplicaciones mas complejas.



Se requiere un numero de neuronas que optimicen el tiempo que le toma a la red realizar
la clasificacion se pude recurrir a una matriz de resultados obtenidos después del

entrenamiento.

Todos los demas caracteres analizados al momento de pasar por la fase de
entrenamiento y mostrar sus resultados finales la probabilidad del resultado final
comprenden un rango de nivel de aceptacién comprendido entre 75% - 100% lo cual
representa un resultado éptimo de la imagen del caracter que se esta analizando.

En cuanto a los resultados obtenidos con relacién tiempo de ejecucion, el leguaje que
obtuvo menor tiempo fue Java con 0,139 milisegundos, Visual Basic alcanzé 0,166

milisegundos y por Gltimo C# obtuvo 0,269.

Si se realiza un aprendizaje de patrones de validacion sin ruido los resultados nos

muestran que el error en el aprendizaje disminuye de manera mas rapida.

Si se realiza un aprendizaje con patrones de validacién con ruido, el error en el

aprendizaje disminuye mas lentamente.
A mayor cantidad de ciclos de aprendizaje, el error del mismo es el minimo.

La utilizacién de modelos de redes neuronales para soporte a la toma de decisiones es

posible.

El algoritmo Perceptron es mas eficiente, pese a que calcula el error cuadratico medio y
realiza un proceso de balanceo de carga entre los nodos de la red neuronal, lo que no da

un resultado en un mejor tiempo que Hopfield, Madaline y Backpropagation.

Una aplicacién de este tipo debe ser considerada como una herramienta mas para ser
utilizada por la persona encargada de tomar decisiones, no es posible denegar la toma de

decisiones completamente a la aplicacion ya que existe factores subjetivos e implicitos.

Dado el tiempo relativamente corto que emplea la red para aprender, es recomendable

reentrenarla periddicamente.

A continuacion, presentan los valores obtenidos en las salidas de las redes neuronales

artificiales, para todas las letras mostradas en la simulacion.



RESULTADOS OBTENIDOS DE LA SIMULACION DE LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES EN EL LEGUAJE JAVA

1° PRUEBA DE RED NEURONAL PERCEPTRON MULTICAPA
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Resultados obtenidos de la primera fase de entrenamiento de la red Perceptron
Multicapa

PERCEPTRON MULTICAPA
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

2° PRUEBA DE RED NEURONAL PERCEPTRON MULTICAPA
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C# 98 78 60 71 88
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Resultados obtenidos de la segunda fase de entrenamiento de la red Perceptron
Multicapa

PERCEPTRON MULTICAPA
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

3° PRUEBA DE LA RED PERCEPTRON MULTICAPA
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C# 88 58 86 100 92
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Resultados obtenidos de la tercera fase de entrenamiento de la red Perceptron
Multicapa

PERCEPTRON MULTICAPA
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

1° PRUEBA DE LA RED BACKPROPAGATION
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C# 60 91 55 30 69
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Resultados obtenidos de la primera fase de entrenamiento de la red Backpropagation
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

2° PRUEBA DE LA RED BACKPROPAGATION
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C# 32 20 98 90 99
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Resultados obtenidos de la segunda fase de entrenamiento de la red Backpropagation

BACKPROPAGATION
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

3° PRUEBA DE LA RED BACKPROPAGATION
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JAVA 94 91 45 97 96
VISUAL 67 78 95 80 97
C# 93 100 45 95 98
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Resultados obtenidos de la tercera fase de entrenamiento de la red Backpropagation

BACKPROPAGATION
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

1° PRUEBA DE LA RED MADALINE
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Resultados obtenidos de la primera fase de entrenamiento de la red Madaline
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento
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2° PRUEBA DE LA RED MADALINE

N N B R Y
JAVA 43 83 94 72 92
VISUAL 54 61 91 85 99
C# 65 48 61 75 96
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Resultados obtenidos de la segunda fase de entrenamiento de la red Madaline

MADALINE
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

3° PRUEBA DE LA RED MADALINE
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VISUAL 40 66 33 71 98
C# 15 90 38 70 79
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Resultados obtenidos de la tercera fase de entrenamiento de la red Madaline
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

1° PRUEBA DE LA RED HOPFIELD
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JAVA 31 94 95 13 95
VISUAL 72 70 54 77 66
C# 67 19 57 64 65




HOPFIELD
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Resultados obtenidos de la primera fase de entrenamiento de la red Hopfield

HOPFIELD
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Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

2° PRUEBA DE LA RED DE HOPFIELD
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JAVA 93 77 96 97 83
VISUAL 90 99 40 96 76
C# 89 97 53 65 90




HOPFIELD
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Resultados obtenidos de la segunda fase de entrenamiento de la red Hopfield

HOPFIELD
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a3 96 97 99 96 97

Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

3° PRUEBA DE LA RED HOPFIELD

Q u X P M
JAVA 91 95 12 50 56
VISUAL 91 56 100 75 47
C# 39 99 100 88 65




HOPFIELD
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Resultados obtenidos de la tercera fase de entrenamiento de la red Hopfield

HOPFIELD

EQ EU mX EP EM

100 99 100

Resultados segun la letra con la que se realizo el entrenamiento

Como trabajos futuros, considero interesante la posibilidad de aplicar la arquitectura de
la red neuronal Perceptron Multicapa a la resolucion de otros problemas reconocimiento
de patrones, para observar la adaptabilidad de clasificador. Por otro lado, y con el objeto
de mejorar el performance del sistema reconocedor de caracteres, planteo la
incorporacion de nuevos mapas de caracteristicas que permitan definir los nimeros que
presentan mayores problemas de reconocimiento. Seria interesante ver qué ocurre con el
comportamiento del sistema si se agregan, por ejemplo asociadas a caracteristicas tales

como cantidad de vértices, curvas, aberturas, entre otras presentes en cada digito a



tratar. Otra cuestion asociada con esto ultimo y que podria ser investigada, es la técnica
que utiliza el mddulo analizador para decidir las respuestas, mas adn, si éste se ve
obligado a manejar un gran nimero de votos. Considero la incorporacion en el disefio
de varias caracteristicas representativas, tratada de forma independiente y luego
integradas en la caracteristica global y a través del modulo analizador, es muy
beneficioso ya que no permite que la presencia de errores en los patrones de entrada no

tenga influencia en la respuesta del sistema.

Y también como trabajo futuro se podria realizar la implementacién de una aplicacion
de reconocimiento de caracteres para las tabletas Wacom. La aplicacion de
reconocimiento de caracteres se podria partir de la digitalizacion de la escritura por un

explorador Gptico después que el usuario termine de escribir.
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