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Resumen

El problema de reconocimiento 6ptico de nameros escritos a mano ha sido traba-
jado desde diferentes técnicas obteniendo buenos resultados.
En el presente articulo se proponen sistemas difusos con al-
goritmos genéticos, mds especificamente meméticos para reali-
zar esta tarea. Los resultados obtenidos con este método son
comparados con redes neuronales de aprendizaje semi-super-
visado, donde fueron utilizadas redes con funciones de base ra-
dial (RBF). Al realizar la comparacién es posible observar que
este tipo de redes neuronales ofrecen ventajas en cuanto a tasas
de error y tiempo de obtencién del sistema de reconocimiento
frente a los métodos basados en sistemas difusos.
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Abstract

Optical recognition of handwritten numbers was worked by diffe-
rent methods, with satisfactory results. In this paper, we propose
fuzzy systems with genetic algorithms, specifically memetic, to
do this task. Results with this method are compared with neu-
ronal network of semi-supervised learning, where we was used
networks with radial base functions (RBF). To make the compari-
son, is possible observed that this kind of neuronal network offers
advantages regarding error rates and time-to-results of the recog-
nition system, compared with methods based in fuzzy systems.

Keywords: Differential evolution, Fuzzy modeling, mimetic algo-
rithm, optical recognition of numbers, Radial Basis Function neu-

ral network

Introduccion

El reconocimiento 6ptico de caracteres o
OCR —por sus siglas en inglés, Optical Cha-
racters Recognition— es un proceso que tie-
ne como objetivo digitalizar y reconocer los
caracteres de un determinado alfabeto o sim-
bologia contenidos en diferentes fuentes de
texto, como puede ser una hoja impresa por
un procesador de palabras o texto escrito a
mano por un humano, donde este tltimo tie-
ne el mayor nivel de dificultad para su reco-
nocimiento por la diversa caligrafia de cada
individuo; ademas de otros factores como el
tamafio y la similitud en tres simbolos.

En la actualidad, el OCR es muy utilizado y
estudiado para mejorar la calidad de varios
servicios como el reconocimiento de textos
manuscritos para su almacenamiento en for-
ma de datos [1]. Uno de los problemas mas
importantes que enfrenta el reconocimiento
optico de caracteres es el de segmentacion de
los caracteres para su obtencién uno a uno [2].

Todos los algoritmos OCR se basan en una
serie de pautas que se deben seguir para lo-
grar diferenciar texto. Existen cuatro eta-
pas que son: 1) binarizacion, en ella se digi-
taliza y umbraliza los caracteres y se realiza
su respectivo almacenamiento en una ima-
gen binaria (blanco y negro). 2) Fragmenta-
cion o segmentacion, este es el proceso mas
complicado y clave para el reconocimiento
de los caracteres, aqui la imagen es segmen-
tada caracter por cardcter para poder traba-
jar con cada uno de ellos individualmente. 3)
Reduccion de los componentes, generalmen-
te es usada para eliminar la informacion irre-
levante que puede alterar el reconocimiento
de los caracteres. 4) Comparacion de carac-
teres, en esta etapa se comparan los caracte-
res obtenidos de los procesos anteriores con
patrones definidos y conocidos para su reco-
nocimiento; generalmente el resultado esta
dado por la mayor coincidencia con los pa-
trones [2]. Esta tltima etapa sera estudiada
en el presente articulo mediante técnicas de

Revista Vincutos VoL. 11 Numero 1

69



neEn:

70

co
SE

NOCIMIENTO OPTICO D
E

N UM
RADIAL Y SISTEMA M I C

E ROS
MET D

E
O

inteligencia computacional con sistemas di-
fusos y redes neuronales.

En el campo de la inteligencia computacional
aplicada al reconocimiento de caracteres se
puede encontrar una amplia gama de opcio-
nes, que en si son propuestas aisladas y no
proveen una comparacion de las ventajas y
diferencias de los métodos disponibles.

Las principales caracteristicas de los méto-
dos descritos, de los métodos de clasificacion
de patrones, como el reconocimiento de los
nimeros manuscritos, se pueden resumir en
una tabla (ver tabla 1) [3].

Tabla 1. Caracteristicas de diferentes tipos de redes

Tiempo R;?;ftr: Tiempo
Clasificador entrena- de de
miento clasificacion
hardware
Radla} basis Medio Medio Medio
Function
Back <
Propagation Largo Pequefio Corto
K-Nearest .
Neighbor Ninguno Grande Largo
Learn-
ing Vector Largo Pequeiio Medio
Quantiza- g q
tion
Minimum
distance Corto Pequeno Corto
Classifier

Fuente: elaboracion propia

Se entiende el requerimiento de hardware
como la cantidad de memoria RAM usa-
da por el computador. Tenemos entonces
que RBF no tiene grandes requerimientos de
hardware y permite un tiempo de entrena-
miento corto; con lo que es posible sintoni-
zar los parametros del sistema para obtener
los mejores resultados posibles sin tomar de-
masiado tiempo.
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1. Metodologia

En esta seccion se presenta la base de datos
utilizada para implementar el presente estu-
dio. Los métodos de logica difusa y de redes
neuronales son también explicados en deta-
lle sobre su implementacion.

1.1. Base de datos

La base de datos utilizada para la identifica-
cion 6ptica de niimeros hechos a mano se en-
cuentra en el repositorios de la UCI [4], en
ella ya esta elaborada la etapa de binariza-
ciéon, fragmentaciéon y reduccién de infor-
macion. Esta base datos fue realizada por 43
personas, donde cada una de ellas escribio
mas de un digito.

Los nameros escritos se segmentaron en ma-
pas de 32x32 pixeles. Cada caracter se dividio
en matrices de 4x4 pixeles, como se muestra
en la figura 1, esto quiere decir que cada ca-
racter tiene una linea de datos de 8x8 para un
total de 64 datos, de los cuales cada uno tiene
la informacién de un bloque de 4x4.

Figura 1. Divisién de la imagen
en bloques de 4x4 pixeles

Fuente: elaboracion propia.

En cada dato de los 64 que contiene un ca-
racter, se almacena la informacion de cuan-
tos pixeles en los bloques de 4x4 tienen un ni-
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vel de brillo igual a cero —un nivel de brillo Tabla 2. Cantidad de datos

igual a cero equivale a una tonalidad oscu- correspondientes a cada nimero

ra—, lo que quiere decir que el maximo valor

) . Digito #Datos

para cada dato sera 16 (figura 2). 0 376
1 389

0 8 2 380
3 389

4 387

5 376

6 377

7 387

8 380

9 382

Fuente: elaboracién propia

Figura 2. Representacion de los nimeros

Fuente: elaboracion propia .
Al obtener la base de datos se realiz6 una

La cantidad de datos correspondientes a  normalizacién dividiendo cada valor de los

cada numero se muestra en la tabla 2, en  {atos entre el maximo valor, en este caso 16,
donde se tiene un total de 3823 datos de ni- o que proporciona una base de datos mas

meros del 0 al 9. manejable y lista para trabajar con los algo-
ritmos propuestos.

Clasificador difuso

Crisp — ) - Crisp
L Fuzzifier ‘ Defuzzwfj—‘—»
Entradas ! Salida
X

Figura 3. Estructura de un sistema difuso tipo Mamdani

Fuente: elaboracion propia.
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De los 3823 datos se tomo el 70 % de la base
de datos para el entrenamiento (2676 datos)
y el 30 % restante para validacién (1147 da-
tos), lo que garantiza que el método no sea
sobreentrenado [5].

1.2 Sistema Difuso Genético a
partir de Algoritmo Evolutivo de
Tercera Generacion Memético
(MA)

Para el reconocimiento de los ntimeros escri-
tos a mano se consider¢ el uso de una pri-
mera metodologia basada en la clasificacién
con un sistema difuso sintonizado con algo-
ritmos genéticos entrenado con aprendizaje
supervisado. A continuacién se describen las
partes que componen el reconocedor a partir
de esta metodologia.

La clasificacion de los caracteres esta basada
en un sistema de inferencia difuso en donde
un conjunto de reglas lingtiisticas son tras-
formadas en un mapeo no lineal, y de esta
forma lograr un aproximador universal [6].
La configuracion utilizada en el presente tra-
bajo se conoce como de tipo Mamdani, ya
que presenta en su estructura un fuzzifica-
dor, un mecanismo de inferencia difusa con
su respectiva base de reglas difusas y un de-
fuzzificador, como se muestra en la figura 3.
La expresion matematica de un sistema de
inferencia difusa tipo Mamdani se muestra a
continuacion (ecuacion 1), donde sus conjun-
tos difusos son de tipo gaussiano para N en-
tradas y M reglas.

M
1=1 )1

VAT
%‘Llafexp(——(x‘ l";))
(Gi)

l 2
X; — Xj
£1 H?’=1 aﬁ exp <_ (l(JTZL)>

flx) =

O
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La complejidad de estos sistemas difusos de-
pende del nimero de entradas y reglas di-
fusas planteadas, ya que la cantidad de con-
juntos difusos en el antecedente y de centros
en el consecuente dependen de estos dos fac-
tores; para este caso en particular se tiene 64
entradas y un total de 10 reglas que estan da-
das por el total de nimeros a reconocer.

Sintonizacién del sistema difuso
a partir del algoritmo evolutivo de
tercera generacion Memético (MA)

Como se ha expuesto en [7], un algoritmo
memeético es un algoritmo hibrido que incor-
pora el conocimiento o aprendizaje a un de-
terminado algoritmo evolutivo en cada una
de las poblaciones existentes en cada gene-
racion. Para esto se realizara una hibridacion
y, de esta forma, generar el algoritmo memé-
tico entre el algoritmo evolutivo diferencial
expuesto en [8] y un aprendizaje supervisa-
do tipico [9] utilizando el algoritmo de Back-
propagation. En otras palabras, se realiz6 una
sintonizacién en la inferencia difusa basan-
donos en un algoritmo de evolucion diferen-
cial con btisqueda local, lo llamaremos algo-
ritmo evolutivo memético diferencial (MDE).

La estructura general trabajada para la sin-
tonizacion es la que se muestra en la figura
4 [8]. Los valores que se encuentran en cada
cromosoma de cada uno de los individuos
de la poblacion son los 64 centros en cada
atributo, y sus respectivas desviaciones es-
tandar; por esto, cada individuo de la pobla-
cion tendra 128 genes.
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Figura 4. Sintonizaciones de los pardmetros de un sistema difuso a partir de un algoritmo
evolutivo Memético Diferencial (mde)

Fuente: elaboracion propia.

Para generar la familia de individuos de la
primera generacion, se tomo cada centro de
namero como individuos principales; a par-
tir de ellos se genera aleatoriamente los de-
mas individuos, los cuales son variaciones
de estos individuos principales. En general,
se tiene una poblacién de 30 individuos co-
rrespondiente a cada namero, para un total
de 300 individuos.

La probabilidad de cruce para todos los pa-
rametros de los principales individuos fue
de 0.9, de este valor se sac6 la probabilidad
de cruce de los demas individuos de la po-
blacién, dependiendo qué tan lejos esté de es-
tos individuos principales asi:

PROB=09 * e -abs(indil-indix) (2)
donde
PROB es la probabilidad de un individuo x
indil es el individuo principal
indix es el individuo x

Para generar la mutacién en el algoritmo se
utiliz6 la variante del DE (diferencial evolu-
tivo), en donde se tomé como mejor indivi-
duo el principal. El factor de mutacion F se
tomo con el valor de 0.8. Los valores de pro-
babilidad de cruce, factor de mutacién y nt-
mero de individuos se tomaron de [8].

Sistema difuso a partir de red de funciones
de base radial (RBF)

La segunda esta basada en una red neuronal
de funciones de base radial RBF entrenada
con aprendizaje semi-supervisado.

* Redes de Funcién de Base Radial (RBF)

Este tipo de redes se caracteriza por tener un
aprendizaje o entrenamiento hibrido, este
tipo de redes neuronales tienen tres capas:
una de entrada, una tinica capa oculta y una
capa de salida, como se muestra en la figura 5.

Figura 5. Arquitectura tipica de una red RBF

Fuente: elaboracién propia.

Aunque la arquitectura pueda recordar a la
un MLP, la diferencia fundamental esta en
que las neuronas de la capa oculta en vez de
calcular una suma ponderada de las entra-
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das y aplicar un sigmoide, calculan la dis-
tancia euclidiana entre el vector de pesos si-
napticos (centroide) y la entrada, y sobre esta
distancia se aplica una funcién de tipo radial
con forma gaussiana .

F(x)=X" o,¢(lx—c,)

) (x) —e

3)
(4)

En la ecuacion (3) se puede ver la funcién ge-
neral de una red RBF, donde a cada neuro-
na le corresponde una funcién de base radial
®(x) y un peso de salida ..

* Aprendizaje semisupervisado de la Red
RBF

El aprendizaje consiste en la determinacién
de los centros, desviaciones y pesos de las
neuronas de la capa oculta a la capa de salida.
Como las capas de la red realizan diferentes
tareas, se separan los parametros de la capa
oculta de la capa de salida para optimizar el
proceso. De esta forma, los centros y las des-
viaciones siguen un proceso guiado por una
optimizacién en el espacio de entrada, mien-
tras que los pesos siguen una optimizacion
basado en las salidas que se desean obtener.

Para el aprendizaje de la capa oculta se usa
un aprendizaje no supervisado, donde se ob-
tienen el ntiimero de funciones, sus centros y
su respectiva dispersion o radio. Existen di-
ferentes métodos conocidos, uno de ellos es
el algoritmo k-means descrito en [10], el cual
es un algoritmo no supervisado de agrupa-
miento de datos, donde k es el nimero de
grupos que se desea encontrar y correspon-
de al ntimero de neuronas en la capa oculta.

Una vez fijados los valores de los centros en
el paso anterior, se ajusta el ancho de cada
neurona. Los anchos son los parametros de
dispersiéon que aparecen en cada una de las
funciones gaussianas. De esta forma, dan una
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medida de cuando una muestra activa una
neurona oculta para que dé una salida signi-
ficativa, estas dispersiones de cada neurona
deben ser calculadas de manera que presen-
ten el menor solapamiento posible entre si.

Después de obtener el nimero de funcio-
nes de base radial con sus respectivas carac-
teristicas es realizada una fase supervisada.
Aqui son calculados los pesos y umbrales
de las neuronas de salida de la red. El objeti-
vo es minimizar las diferencias entre las sa-
lidas de la red y las salidas deseadas. Hay
dos métodos para realizar esta fase: realiza-
do un proceso de optimizacion a través del
método de minimos cuadrados, el cual, al fi-
nalizar el proceso de entrenamiento, obtiene
como resultado el valor de los pesos sindp-
ticos de la red que soluciona el problema de
clasificacién.

Resultados

Los resultados son presentados en el orden
de acuerdo con el modelo mostrado en la
metodologia. Después de ello se realizé una
comparacion entre las técnicas y finalmente
se discuten los resultados del presente traba-
jo con otros encontrados en la literatura.

Resultados del Sistema Memeético
Diferencial

Los resultados arrojados por el algoritmo se
estudiaron después de realizar alrededor de
80 pruebas para obtener representacion esta-
distica. El error de clasificacién era observa-
do en funcién del namero de generaciones
requeridas. Con esto, el algoritmo memético
diferencial logré disminuir el error de clasifi-
cacion hasta un valor del 6.3 %. Ademas, fue
disminuido considerablemente el ndamero
de generaciones para llegar a dicho valor en
comparacion a otros algoritmos evolutivos.
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En la tabla 3 se pueden observar los resul-
tados arrojados por el algoritmo memético,
donde se vari6 el nimero de generaciones
para observar los resultados del porcentaje
de error y su respectiva desviacion estandar.

Tabla 3. Resultados arrojados por el sistema difusos
sintonizado con un algoritmo genético memético

Nljmerf) de % Error Desviacion
Generaciones Estandar

10 10,3 3,12

50 8,94 31
100 8,28 3,12
500 7,9 2,92
1000 7,51 2,94
1500 7,2 2,86
2000 7 2,61
2500 6,3 2,34
3000 6,3 2,23

Fuente: elaboracion propia.

Como es posible observar en la tabla 3, los
resultados obtenidos con el sistema difuso
construido a partir de algoritmos genéticos
obtuvieron muy buenos resultados. El por-
centaje de error se logré disminuir hasta un
6.3 % con el inconveniente del costo compu-
tacional, ya que para obtener este error fue-
ron necesarias 2500 generaciones.

Resultados obtenidos de la red RBF

Para la implementacion de la red neuronal
de funciones de base radial fue modificado
el namero de neuronas en la capa oculta, y
también la dispersion para la funcién Gaus-
siana utilizada. Los resultados obtenidos son
mostrados en la tabla 4.
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Tabla 4. Resultados obtenidos con la red RBF

CI;T;:f;i?tsa Dispersién %Error Varianza
50 5 11,682 2,38
100 10 6,277 0,06
300 25 3,138 0,13
400 100 3,225 02
1000 100 2,95 0.13

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 6 se pueden observar los resul-
tados obtenidos de forma gréfica. Es posible
ver el nimero de neuronas en la capa oculta,
el error y la dispersion. En los resultados con
mayor dispersion se puede ver un circulo de
mayor radio comparado con los demés datos.
Los mejores resultados que relacionan el cos-
to computacional y el porcentaje de error
fueron obtenidos para una red RBF con 300
neuronas en la capa oculta. El porcentaje de
error para este caso fue de 3.138 %, con una
varianza bastante baja; lo que indica que la
red neuronal tiene resultados consistentes,
haciendo el método estable frente al prob-
lema de reconocimiento. En la tabla 3 se pue-
de ver que se obtuvieron mejores resultados
con 1000 neuronas en la capa oculta, pero la
minima diferencia que presenta est4 en por-
centaje de error y varianza, con respecto a
la de 300 neuronas no justifica el costo com-
putacional necesario para obtener este resul-
tado, por esta razon en las pruebas siguientes
se decidi6 tomar la red RBF de 300 neuronas.

En base a los resultados, se decidi6é sacar el
porcentaje de error para cada niimero en par-
ticular, pero esta vez para toda la base de da-
tos. También se quiso observar si la red neu-
ronal confundia ntimeros entre si, y cuales
confundia; los resultados obtenidos son los
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que se muestran en la TaBLA 5. Alli es mostra-
da la tasa de clasificacién para cada ntimero,
el porcentaje de valores no clasificados y el
porcentaje de los errores cometidos por la red.

%Error

14

%Error

o, I 7

5, @5 285

=]

400 Q0o

Meuronas enla capa oculta

1400

@ %Error

Figura 6. Resultados obtenidos con la red RBF

Fuente: elaboracion propia.

De estos resultados (tabla 5) se puede ob-
servar que los ntimeros que mejor clasifica
la red RBF son el cero y el cuatro, donde el
porcentaje de error es ligeramente superior
al 0.5%, donde la red no pudo clasificar co-
rrectamente a todos los datos presentados.
También se puede ver que el nimero que tie-
ne un mayor error de clasificacion es el ocho,
con un error cercano al 4%, este caracter es
confundido con otro caracter, lo que hace
que se cuente como un error.

En general es posible ver que los resultados
para todo el sistema son de 1.51 %, partiendo
del hecho de que un 1.17 % son de ntimeros
que la red no clasificé erradamente sino que
consider6 que no podia clasificarlos.
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Tabla 5. resultados obtenidos con la red RBF para
cada namero usando toda la base de datos

Sin

NUMERO Aderto o ificar  IOT
%) o %)

Cero 99,4 0,53 0

Uno 98,7 1,30 0

Dos 99,2 0,78 0

Tres 97,4 1,79 0,77
Cuatro 99,4 0 0,52
Cinco 98,9 0,53 0,53
Seis 99,2 0,26 0,79
Siete 98,9 0,77 0,25
Ocho 96,05 3,28 0,78
Nueve 97,38 235 0,26
Total 98,48 1,17 0,34

Fuente: elaboracion propia.

Comparacion de los resultados para
las metodologias propuestas

Los resultados expuestos anteriormente mues-
tran que para el modelo de reconocimiento
basado en la red neuronal, el porcentaje de
error es mas bajo, como se muestra en la ta-
bla 6, y el costo computacional demandado
por la red RBF es menor que el obtenido a
través del sistema memético diferencial.
Mientras la red RBF toma unos tres minutos
en entrenar la red neuronal y arrojar resulta-
dos, el algoritmo memético pude tomar ho-
ras en dar un resultado satisfactorio.

Tabla 6. Comparacioén de resultados

Algoritmo %Error  Costo computacional

Memético Diferencial 6,3 Mas de 60 minutos

Red RBF 1,51 2 a 4 minutos

Fuente: elaboracion propia.
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Es claro que el sistema difuso igualmente re-
solvi6 el problema disminuyendo el porcen-
taje de error considerablemente y lo hizo mu-
cho mejor que con otros algoritmos probados.

Discusion de los resultados

Analizando los resultados obtenidos en [11]
se puede concluir que, entre los diferentes ti-
pos de redes neuronales, los mejores resulta-
dos se obtuvieron con RBF y los peores con
SOM, lo cual hizo méas coherente desarrollar
nuestra red neuronal bajo este modelo.

FFBP

0,00% 20,00% 40,00%  60,00%  80,00%  100,00% 120,00%

FFBP MLP RBF SOM

m Aciertos 78,06% 72,58% 95,32% 24,35%

Figura 7. Tasa de aciertos para
diferentes tipos de redes

Fuente: elaboracion propia

Adicionalmente, bajo la misma base de da-
tos y en la misma méquina, el tiempo de en-
trenamiento y validacién del RBF es de una
cuarta parte del MLP y la mitad del SOM.
Esto nos permite afirmar atin mas la idea de
trabajar con RBF. Cabe notar que la base de
datos usada es diferente a la usada en el pre-
sente trabajo, pero tiene caracteristicas inte-
resantes como estilos muy poco elegantes en
cuanto a caligrafia, lo que hace particular-
mente dificil clasificar el digito en alguna ca-
tegoria. Encontraron especial dificultad en
los digitos cero (0), tres (3), cuatro (4) y sie-
te (7) [12].

Conclusiones

El objetivo propuesto para este articulo fue
satisfactoriamente cumplido, con los dos mé-
todos con los cuales fue abordado el proble-
ma se obtuvieron muy buenos resultados,
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llegando casi al 99 % de clasificacion exitosa
de toda la base de datos, como es el caso de la
red RBF, con el sistema memético diferencial
fueron obtenidos resultados cercanos al 95 %
en la tasa de clasificacion.

Como conclusion final es bueno resaltar que
para este caso en particular —el reconoci-
miento 6ptico de nimeros escritos a mano —
es mejor usar una red RBF, que un sistema
memético diferencial, con los resultados ex-
puestos se pudo entrever que el porcentaje
de clasificacién de la red RBF es ligeramen-
te mas efectivo que el sistema difuso gené-
tico, agregando como parte fundamental los
costos computacionales que son requeridos
para el desarrollo e implementacién de cada
uno de ellos.

Referencias

[1] J.A.Navarro, “Sistemas de reconocimien-
to Optico de caracteres”, Revista del institu-
to tecnologico de informdtica, 9-11, 2009.

[2] C.Sanchez, Reconocnimiento dptico de ca-
racteres (OCR), Madrid, Espana: Uni-
versidad Carlos III, 2006.

[3] Bang, Hwang, Recognition of uncon-
strained handwritten numerals by a radi-
al basis function neural network classifi-
er, Korea: Pohang University of Science
and Technology, 1997.

[4] UCI, University of California Irvine,
2010. Disponible en http:/ /archive.ics.
uci.edu/ml/datasets/Optical+Recogni
tion+of+Handwritten+Digits

[6] Haykin, Neural Networks: a comprehen-
sive foundation, 1994, New York: Mc.
Millan College publising company.

[6] L. Wang, A course in fuzzy systems and
control. Upper Saddle River, NJ: Prentice-
Hall, 1996.

[7] M. Melgarejo, Sintonizacion de sistemas
difusos mediante un algoritmo memético
adaptativo, en XVIII Congreso interna-

Revista Vincutos VoL. 11 Numero 1

Bryan MonNTES CASTANEDA mnmﬂ

ulL
DE

VOLUMEN 11 m NUMERO 1

77



neEn:

78

co
SE

NOCIMIENTO OPTICO D
RADIAL Y SISTEMA ME

(8]

[9]

N UM
I C

E ROS
MET D

E
O

cional de ingenieria eléctrica, electréni-
ca, de sistemas y ramas afines, 2011.

M. Melgarejo, Sintonizacion de sistemas
difusos utilizando evolucion diferencial, en
XVIII Congreso internacional de inge-
nieria eléctrica, electronica, de sistemas
y ramas afines, 2011.

L. Wang, ]J. Mendel, “Back- Propaga-
tion Fuzzy System As Nonlinear Dy-
namic System Identifiers”, IEEE Interna-
tional Conference on Fuzzy Systems, 1992.

Revista Vincutos Voi. 11 Numero 1

ESCRI
IFERENC

TOS
AL

[10]

[11]

A MANO USANDO FUNCIONES DE

L. Hongmin, Y. Zhixi, Applying multi-
ple agents to Fuzzy collaborative filtering.
North University o China, 2, 2009.

H. Al Hamad, “Use an Efficient Neural
Network to Improve the Arabic Hand-
writing Recognition”, in Internation-
al Conference on Systems, Control, Signal
Processing and Informatics, 2013.

Y. S. Hwang, Sung-Yang, “Recognition
of Unconstrained Handwritten Numer-
als by a Radial Basis Function Neural
Network Classifier”, Pattern Recognition
Letters, 657-664, 1997.



