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Resumen

El algoritmo Backpropagation (BP) ha causado un profundo impacto en las
aplicaciones de redes neuronales de tipo Multilayer Perceptrons (MLP) mos-
trando sus potencialidades en la obtencion de buenas soluciones para muchos
problemas. Sin embargo, posee importantes limitaciones: necesidad de gran
tiempo de entrenamiento y sensibilidad ante la presencia de minimos locales.
Otro problema es la topologia de la red; la determinacion del nimero exacto
de capas y neuronas ocultas en muchas ocasiones no resulta una tarea facil.
En este trabajo abordamos, para redes MLP con una capa oculta, el problema
de la obtencion de un buen conjunto inicial de pesos, la determinacion del
nimero de neuronas ocultas y algunas consideraciones sobre la generacion
de los prototipos. Se demuestra que para este tipo de redes es posible realizar
un preprocesamiento de los patrones de entrenamiento que posibilita la obten-
cion de la arquitectura optima y el conjunto inicial de pesos que le permiten a
BP aumentar su eficiencia. Se presenta un algoritmo para la generacion de la
capa oculta de la red y la determinacion del conjunto inicial de pesos, a partir
de Ia informacion aportada por los prototipos o representantes de clases. Fi-
nalmente, se presentan los resultados donde se muestra que la inicializacion
de redes BP con prototipos generalmente resulta en 1) una reduccion drastica
del tiempo de entrenamiento, 2) aumento de su robustez contra la posibilidad
de quedar atrapado en minimos locales y 3) mejor generalizacion.

——————————— Palabras clave: inicializacion, redes neuronales hacia ade-
lante, retropropagacion del error, prototipos, aprendizaje supervisa-
do, reconocimiento de patrones.

Abstract

This paper addresses the problem of initializing the topology and weights in
multilayer networks with one hidden layer. The presented method use reference
patterns or prototypes to select the number of hidden units and the initial
weight set, resulting on a network very close to a global minima. This scheme
applies to pattern recognition tasks, as well as to the approximation of
continuous functions. Issues related to the processing of input patterns and
to the generation of prototypes are discussed. Finally, simulation results are
presented, showing that initializing backpropagation networks with prototypes
generally results in a drastic reduction in training time.

----------- Key words: initialization, feedforward neural networks,
backpropagation, prototypes, supervised learning, pattern recognition.
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1. Introduccion

Aunque los mecanismos de aprendizaje para re-
des multicapas se conocen desde hace mas de
treinta afios, la ausencia de algoritmos de entre-
namiento adecuados ha conspirado contra su uso
exitoso en aplicaciones practicas [1]. Investiga-
ciones relativamente recientes en meétodos de
entrenamiento supervisados para redes de este
tipo, utilizando para cada capa una funcién de
discriminacion lineal, han provocado la extension
y éxito que actualmente presenta. Las redes
multicapas (MLP) pueden implementar mapas
entrada/salida o separaciones de clases en re-
giones arbitrariamente complejas. El atributo mas
importante es que puede aprender a mapear cual-
quier complejidad. Su aprendizaje es basado en
la repeticion de presentaciones de los ejemplos
de entrenamiento y ya entrenada puede producir
resultados sorprendentes y generalizaciones en
aplicaciones donde las derivaciones explicitas de
mapeos y el descubrimiento de relaciones es casi
imposible por otra via.

Algunos de los aspectos fundamentales que fre-
cuentemente se ponen de manifiesto en las apli-
caciones de redes neuronales de tipo MLP que
utilizan Backpropagation como algoritmo de
aprendizaje [2, 3, 4] son **;Qué tamarfio debe te-
ner la red para realizar la tarea deseada? ;Cual
es la cantidad de capas y neuronas ocultas que
se debe emplear? o ;Cual es el conjunto inicial
de pesos que debe utilizarse? Las respuestas a
estas cuestiones estan directamente relaciona-
das con la capacidad de la red y pueden ser da-
das independientemente del algoritmo de apren-
dizaje empleado.

Ha sido demostrado que una red tipo MLP con
cuatro capas, dos de ellas ocultas, puede resol-
ver problemas de clasificacion arbitrarios. Irie y
Miyake [5] probaron que una red con tres ca-
pas, una de ellas oculta, usando BP y un numero
infinito de nodos en la capa oculta, también pue-
de resolver problemas arbitrarios. Sin embargo
este resultado posee poco valor practico ya que
no puede ser utilizado para determinar el tamano
(nimero de nodos) de una capa oculta en aplica-
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ciones reales. Para ayudar a este proceso tam-
bién se ha mostrado que los nodos de la capa
oculta corresponden a regiones de decision se-
paradas, en las cuales los ejemplos de entrena-
miento son separados. Kung y Hwang [6] usa-
ron aplicaciones de proyecciones algebraicas
para especificar cuantos de estos nodos deben
ser creados. Estas aplicaciones, sin embargo, se
basan en el conocimiento de propiedades de los
datos de entrenamiento, las cuales son dificiles
de obtener en aplicaciones reales. Por tanto, la
determinacion de la arquitectura para redes tipo
MLP, permanece como un aspecto importante
de investigacion.

Por otro lado para que BP converja es extrema-
damente importante comenzar con un buen con-
junto de pesos [7], el cual usualmente es deter-
minado de forma aleatoria. Si el entrenamiento
no es satisfactorio, sea por la falta de conver-
gencia o porque no hubo generalizacion, enton-
ces es necesario seleccionar otro conjunto ini-
cial de pesos y volver a entrenar, lo que ocasiona
una gran pérdida de tiempo.

En este trabajo nuestro objetivo es formalizar un
algoritmo que permita generar redes neuronales
de tipo MLP a partir de la informacion que se
puede obtener al procesar el conjunto de ejem-
plos de entrenamiento con cualquiera de los mé-
todos conocidos de clusterizacion. Como ante-
cedente tenemos los modelos propuestos por
Weymaere y Martens [8], Smyth [9] y Denoeux
y Lengellé [10]; cada uno de los cuales estan
referidos a condiciones y métodos de clusteriza-
cidén muy especificos.

2. Descripcion del método

Considere un problema de clasificacion que con-
sista en la asignacion de vectores de R a C cla-
ses predefinidas. Sea P el conjunto de K vectores
de referencia con clasificacion conocida. Los pro-
totipos pueden ser todo el conjunto de datos de
entrenamiento o algunos extraidos segln un de-
terminado procedimiento de sintesis que permita
obtener representantes tipicos para una de las
clases C. Una via comun para usar estos proto-
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tipos o vectores de referencia para obtener una
regla de decision es clasificar cada patron x en
la clase que su representante o prototipo esté
més cercano a x de acuerdo con una métrica
determinada. Un vector de entrada que esté muy
lejos de todos o cercano a varios prototipos de
diferentes clases, puede ser descartado
opcionalmente.

Mediante los algoritmos conocidos de
clusterizacion y agrupamiento es posible obte-
ner descripcion confiable de los datos de entra-
da en términos de un limitado numero de clusters
(= conjunto de observaciones), cada uno repre-
sentado por un centro de gravedad y un con-
junto de desviaciones estandar. Estos sistemas
son rapidos de entrenar y por lo general este
proceso se basa en el agrupamiento de datos
parecidos en clases, usualmente asumiendo al-
guna forma paramétrica para la distribucion e
ignorando la informacion entre las clases.

Consideremos dos centros de clusters Py Q.
Podemos obtener una ecuacion que determine
una frontera entre ellos de la siguiente forma:

xT(P-0)-(pTP-070)=0 O

donde X es cualquier punto en uno de los lados
del hiperplano determinado por (1). Definimos
entonces la funcion:

F(x)= XT(P—Q)—IE(PTP—QTQ) 2

cuyo signo determinara en qué lado de la fronte-
ra se encuentra X y la magnitud es la distancia
que lo separa del hiperplano. Por otra parte, en
un MLP de una capa oculta, los nodos de dicha
capa forman hiperplanos de separacién en el
espacio de rasgos, lo que nos permite establecer
un método para la determinacion de los nodos
ocultos a partir de las fronteras que se forman
con los centros de clusters obtenidos por cual-
quier algoritmo de clusterizacion. Por supuesto
que muchos de ellos redundantes. Con n centros
de clusters podemos tener n x (n — 1)/2 posibles
fronteras entre ellos y correspondientes a poten-
ciales nodos ocultos. Para la seleccion de las
fronteras mas utiles y su utilizacion como nodos

ocultos de un MLP, Smyth [9], propone el siguien-
te método:

1. Formar una lista (lista de fronteras) de todas
las funciones que separan los clusters (igno-
rando aquellas entre clusters de la misma cla-
se), ordenada por la distancia.

2. Mientras la lista de fronteras no esté vacia:

a. Tomar como hiperplano actual el que esté
en el tope de la pila e insertarlo en la lista
de nodos ocultos.

b. Elresto de las fronteras en la lista de fron-
teras cuyas clases quedan “bien separa-
das” por el hiperplano actual son elimina-
das de la lista de fronteras.

“Bien separadas” significa que sus centros de
clusters queden separados por una magnitud
mayor o igual a un valor predefinido. El efecto
de este proceso es que se seleccionan los
hiperplanos que separan los clusters mas cerca-
nos y que separan otros clusters como efecto
colateral. Como se ha sefialado no se tienen en
cuenta los hiperplanos que separan clusters de
la misma clase debido a que el proceso de
clusterizacién se puede realizar de dos formas:
global (un cluster por clase) o por clase (varios
clusters por clase); esta segunda variante es pre-
ferible ya que una descripcion caracteristica por
clases diferentes es mas discriminativa que una
descripcion global de los datos.

Hasta aqui contamos con un método que nos
permite seleccionar de forma optima los nodos
de la capa oculta; faltaria establecer la forma de
calcular los pesos de la capa de entrada a la ocul-
ta y determinar los valores de los umbrales para
dicha capa.

““;za(pf_‘h) 3)

donde W, es el peso de la entrada i al nodo que
separa los centros de cluster P(= (p, ... p, )
y Q (= (g,.... g, )). El umbral estaria dado por:

”=‘%'Z:(Pf2*qf2) (4)
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siendo & una constante de escalada arbitraria y
m el nimero de rasgos.

Esta forma de calcular los pesos de la capa de
entrada a la oculta y los umbrales para los nodos
ocultos nos permite que estos funcionen en for-
ma similar a (2).

Lo que resta entonces, es estimar los pesos de
la capa oculta a la capa de salida. Para cada
patron de entrenamiento (centros de clusters),
la activacion de la capa oculta puede ser calcu-
lada ya que tanto las entradas como los pesos
de la capa de entrada a la oculta son conoci-
dos; ademas se conoce la salida deseada para
la capa de salida. La salida deseada para la cla-
sificacion es un vector con el nodo de salida
correspondiente a la clase a que pertenece el
patron con el mayor nivel de activacion: esto
resulta en un conjunto de inecuaciones muy di-
ficiles de satisfacer.

Ya que los valores de activacion son funciones
fijas de la suma pesada de los nodos de entrada,
la funcion sigmoidal puede ser invertida para
obtener los valores presigmoidales de los nodos
de salida. El problema ahora es reducir las
ecuaciones a un conjunto de ecuaciones lineales
de la siguiente forma: Si el conjunto de entrena-
miento de n elementos, P,,....P, (donde P, =
(P,....P,), con m rasgos), son los vectores de
entrada a la red para las clases C, ...,C, (no ne-
cesariamente todas distintas) podemos determi-
nar los vectores de activacion de la capa oculta
I,.....1, . Por ejemplo para el patron i

\
1, :[lewum +h jf[z‘_wup,,‘ +b, ]K ~f[2“’mpu +by, ]].ﬂ]

&

(5)
donde las sumatorias son tomadas para
k=1,....m, H es el nimero de nodos ocultos y w;,
es el peso entre la entrada j y el nodo oculto i
con un umbral b, (se adiciona 1.0 para el umbral
que este debe ser tratado como un peso mas).
Para estos vectores es posible formar los
vectores presigmoidales de los nodos de salida
evaluando la inversa de la funcidn sigmoidal en
los valores deseados para cada uno:

0, =(r" @) @s)K 7' (d,) ©

donde d;; es la salida deseada para el patron i en
la neurona de salida j y f ~' es la inversa de la
funcion sigmoidal. Por tanto, la matriz de pesos
(y umbrales) W de la capa oculta a la de salida
queda contenida en la ecuacion:

I Q; (7)
[n Oﬂ'

donde / es una matriz de orden (numero de
clusters) x (nimero de nodos ocultos + 1), W es
una matriz (nimero de nodos ocultos + 1) x (nu-
mero de nodos de salida) y O es una matriz de
orden (numero de clusters) x (nimero de nodos
de salida).

El problema con (7) es que en general no existe
una solucion exacta ya que (numero de
clusters) # (numero de nodos ocultos + 1); por
tanto la matriz / no es invertible. Generalmente
se tienen mas clusters que nodos ocultos. Smyth
(1992) propone una Descomposicion de Valores
Singulares (SVD) para resolver este problema,
lo cual resulta en una solucién de error cuadrado
minimo. Después de esto, el MLP es entrenado
con el algoritmo clasico BP (con todo el conjun-
to de entrenamiento). Sin embargo, son necesa-
rias muchas menos iteraciones que comenzando
con un conjunto inicial de pesos aleatorio. El al-
goritmo formalizado seria:

Algoritmo para el Disefio de MLP Utilizando
Prototipos (DUP).

1. Realizar una clusterizacion con todos los ejem-
plos de entrenamiento para determinar el con-
junto P de centros de clusters o prototipos.

2. Optimizar la cantidad de hiperplanos segun la
propuesta de Smyth (1992).

3. Crear la capa oculta del MLP con los hiper-
planos que resultaron del paso anterior, asi
como los pesos de la capa de entrada a la capa
oculta seglin (3) y los umbrales para cada nodo
segun (4).

Revista Facultad de Ingenieria --------------- 129



NO. 22, junio de 2007 oo

4. Determinar los pesos de la capa oculta a la de
salida segun (7).

3. Consideraciones
para la generacion de los
prototipos

Debido a que la capa oculta no debe ser muy
grande, el conjunto de prototipos serd mucho mas
pequeiio que el conjunto de entrenamientos. Por
tanto, el método usado para sintetizar la infor-
macion contenida en el conjunto de entrenamien-
to en forma de unos pocos vectores de referen-
cia adquiere especial importancia, por lo que
haremos algunas observaciones.

Para problemas de clasificacion, algunos algo-
ritmos supervisados como RCE [11] o LVQ [12]
estan disponibles. Para problemas de aproxima-
cion de funciones continuas también pueden em-
plearse otros métodos como son: el algoritmo de
clusterizacion k-means, vecino mas cercano (NN)
o el NeoART, en los cuales el nimero de prototi-
pos no es fijo, sino determinado por la compleji-
dad de los datos; ademas estos métodos toman en
consideracion la probabilidad de distribucion de los
patrones en el espacio de rasgos y consecuente-
mente es mucho mas satisfactorio que la selec-
¢i6n aleatoria del conjunto de entrenamiento.

Una heuristica valiosa en la seleccion del algo-
ritmo para la clusterizacion es preferir aquellos
que generan los prototipos lo més cercano posi-
ble a los minimos y maximos de la funcion que
va a ser aprendida por la red, en el dominio que
ésta es aproximada (lo cual ha sido confirmado
por muchos otros autores). Uno de estos
algoritmos con el que se obtienen muy buenos
resultados practicos esta basado en un mecanis-
mo competitivo. Primero, los vectores de refe-
rencia son tomados aleatoriamente del conjunto
de entrenamiento; ademas se le proporciona los
puntos de la funcion F que va a ser aprendida.
Ya en la fase de aprendizaje, cada patron de en-
trada x es presentado al sistema activando el
vector de referencia mas cercano. Después de
un numero razonable de ciclos, los prototipos van

convergiendo a los puntos maximos y minimos
de F en el conjunto de entrenamiento.

4. Resultados

Las potencialidades del algoritmo han sido ex-
ploradas con el conjunto de datos denominados
IRIS DATA (ver apéndice), comparandose con
el método de inicializacion aleatoria. El nimero
de nodos ocultos fue variado para obtener un
rango de posibilidades mayor. La tabla 1 mues-
tra algunos de los aspectos de eficiencia que se
tomaron en cuenta durante el entrenamiento de
los MLP.

Como puede verse, las redes disefiadas utilizando
DUP alcanzan sus mejores resultados en igual o
menor tiempo que las aleatorias. El tiempo toma-
do para la clusterizacion es insignificante compa-
rado con el tiempo de entrenamiento de aplicacio-
nes de MLP como el HP/Apollo DSP 10040, donde
son necesarios 1.000 ciclos de BP para ocho nodos
ocultos, que es aproximadamente tres horas, mien-
tras que utilizando una técnica de clusterizacion
tomo alrededor de un minuto. El algoritmo DUP
ubica al MLP en cercano a un minimo profundo
(como sugieren muchos autores), lo que hace que
el proceso de aprendizaje no dependa de las con-
diciones iniciales ni de parametros de aprendiza-
je. Sin embargo el proceso requiere de grandes
conjuntos de entrenamiento.

En la figura 1 se representa una red neuronal de
una capa oculta y ocho neuronas en dicha capa,
obtenida mediante el método DUP. Como puede
verse, el niumero de neuronas de la capa de en-
trada se corresponde con el numero de rasgos
de los ejemplos tomados como conjunto de en-
trenamiento, también el nimero de neuronas en
la capa de salida se corresponde con el total de
clases involucradas en el problema. Para deter-
minar el namero de unidades de la capa oculta
se obtuvieron inicialmente 3 clusters por clase,
de los cuales resultaron 27 hiperplanos de sepa-
racion. Luego de aplicarse el proceso de optimi-
zacion resultaron ser 8 los hiperplanos necesa-
rios, de ahi el nimero de nodos ocultos. Los
resultados de esta red se pueden ver en la tabla I.
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Figura 1 Red neuronal tipo MLP de una capa oculta obtenida mediante el método DUP

Tabla 1 Resultados de los experimentos

Tipo Numero Exactitud Numero de Error medio Mejor error  Exactitud Exactitud
de nodos del conjunto ciclos de al final medio con el con el

ocultos de entrenamiento aprendizaje al final conjunto conjunto

antes del aprendizaje de prueba

entrenamiento

DUP 8 68,9% 1.000 - 0,17 89,2% 88,0%
DUP 8 68,9% 2.000 3 0,16 89,5% 87.9%
DUP 14 76,4% 1.000 - 0,14 91,5% 89,1%
DUP 14 76,4% 2.000 - 0,13 92,4% 89,3%
DUP 20 74,4% 1.000 0,13 92,2% 89,7%
DUP 20 74,4% 2.000 0,11 93,1% 90,3%
Aleatorio 5 8,3% 1.000 0,31 0,30 79,0% 78,5%
Aleatorio 5 8,3% 2.000 0,26 0,25 82,9% 81,1%
Aleatorio 8 8.3% 1.000 0,24 0,24 85,6% 85,2%
Aleatorio 8 8,3% 2.000 0,20 0,20 88,8% 87,5%
Aleatorio 14 8,6% 1.000 0,22 0,21 88,3% 87,2%
Aleatorio 14 8.6% 2.000 0,19 0,17 90,8% 89,6%
Aleatorio 20 8.5% 1.000 0,18 0,16 90,6% 89,0%
Aleatorio 20 8,5% 2.000 0,13 0,13 92,4% 90,4%
Aleatorio 30 8,3% 1.000 0,25 0,21 88,8% 87,6%
Aleatorio 30 8,3% 2.000 0,19 0,17 90,9% 89,6%
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5. Conclusiones

Hemos presentado un algoritmo general para el
diserio de redes neuronales de tipo MLP que uti-
lizan Backpropagation como algoritmo de apren-
dizaje. Partiendo de la informacion que aportan
representantes de clases o prototipos obtenidos
mediante algin algoritmo de clusterizacion.

Permite disminuir el tiempo de entrenamiento y
hacer una seleccion optima del nimero de nodos
ocultos en redes con una capa oculta. Sin em-
bargo el conjunto de entrenamiento debe ser lo
suficientemente grande. La cuestion ahora es
saber cuantos prototipos deben considerarse para
una tarea determinada.
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Apéndice

Conjunto de entrenamiento Iris Data. Posee tres
clases con 50 ejemplos cada una y cuatro rasgos
por ejemplo.

Clase No. 1 Clase No. 2 Clase No. 3
5,0 35 1.4 0.2 7.0 3.2 47 1,4 6,3 33 6,0 25
4,9 3,0 1,4 0.2 6,4 3,2 45 1,5 58 27 5,1 1,9
47 3,2 1,3 0,2 6,9 3,1 49 1,5 7.1 3,0 59 2.1
46 3.1 1,5 0,2 5,56 2.3 4,0 1,3 6.3 2.9 5,6 1.8
5,0 3,6 1,4 0,2 6,5 28 46 1,5 6,5 3,0 58 22

54 3.9 17 0,4 5,7 28

4,6 3.4 1.4 0,3 6,3 3,3
5,0 3,4 1,5 0,2 49 2,4
4,4 29 1.4 0,2 6,6 29
4,9 3.1 1,5 0,1 5.2 27

54 37 1,5 0,2 50 2,0
48 3.4 1,6 0,2 59 3.0
4.8 3,0 14 0,1 6,0 22
4.3 3,0 1,1 0,1 6,1 29
5,8 4,0 1,2 0,2 56 2,9
a7 4.4 1.5 0.4 6,7 3.1
54 3,9 1,3 04 56 3,0

4,5 1.3 7.6 3,0 6,6 2.1
4,7 1,6 49 25 4.5 1.7

3,3 1,0 7.3 29 6,3 1,8
4.6 1,3 6,7 2,5 58 1.8
3.9 14 7.2 3.6 6.1 2,5
3,5 1,0 6,5 3,2 51 2,0

4,2 1,5 6,4 2.7 53 1.9
4,0 1,0 6,8 3,0 55 2.1
4,7 1,4 57 2,5 50 2,0
3.6 1,3 58 2,8 51 24
4.4 1.4 6.4 3.2 53 23
4,5 1,5 6,5 3,0 5,5 1,8
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Clase No. 1 Clase No. 2 Clase No. 3
5.1 3,5 1,4 0,3 58 27 4.1 1,0 1.7 3.8 6,7 2,2
57 3,8 1,7 0,3 6,2 2.2 4.5 1.5 Tl 2,6 6,9 2.3
5 3.8 ] @3 5,6 2.5 3.9 1 6,0 2.2 50 1,5
54 3,4 1.7 0,2 59 3,2 4.8 1.8 6.9 3,2 57 2,3
51 3,7 ] 0,4 6,1 28 4.0 13 56 2,8 49 2,0
4.6 3.6 1,0 0,2 6,3 2,5 4.9 1,5 7.7 2.8 6,7 2,0
51 a3 17 0,5 6,1 2.8 47 1,2 6,3 27 49 1,8
4.8 3.4 1.9 0,2 6,4 2,9 4.3 1.3 6,7 3.3 5,7 2.1
50 3,0 1.6 0,2 6,6 3.0 4.4 14 7.2 3.2 6,0 1,8
5,0 3.4 1.6 0.4 6.8 2,8 4.8 1,4 6,2 2,8 4.8 1.8
he 3.5 115 0,2 6.7 3,0 5,0 1.7 6,1 3,0 4,9 1,8
52 34 1,4 0,2 6,0 29 45 15 6.4 2.8 5,6 24
4,7 32 1,6 0,2 5iF 2,6 3B 1,0 7.2 3.0 58 1,6
4.8 3,1 1,6 0,2 55 2,4 3.8 1,1 7.4 2.8 6,1 1.9
54 3,4 1:b 0,4 55 2.4 O 4 1,0 79 3,8 6,4 2,0
52 41 1.5 01 58 2,7 3,9 1,2 6,4 2.8 5,6 2,2
5.5 4,2 1.4 0,2 6,0 2.7 5,1 1.6 6.3 2,8 5.1 1.5
49 3 1,5 0.1 54 3,0 4.5 1,5 6,1 2,6 56 1,4
50 3.2 1,2 0.2 6,0 3.4 4.5 1,6 75 3,0 6,1 2.3
55 3.5 1,3 0,2 6,7 3.1 4.7 1,5 6,3 34 56 2,4
49 34 1,5 0.1 6,3 2,3 4.4 1.3 6,4 31 5.5 1.8
4.4 3,0 1,3 0,2 5,6 3,0 41 13 6,0 3,0 4.8 1.8
51 3,4 1,5 0,2 55 25 4.0 1.3 6,9 34 5.4 2.1
2.0 3.5 1.3 03 5.5 2,6 4.4 12 6,7 3.1 5,6 24
4.5 2,3 T3 0,3 6,1 3,0 4.6 1.4 6,9 3.1 51 2.3
4.4 8.2 1,3 0,2 58 2,6 4,0 1,2 5.8 2.7 5.1 1,9
5,0 35 1,6 0,6 50 23 3,3 1,0 6.8 3.2 59 2.3
5.1 3.8 1,9 0,4 5.6 2.7 42 1.3 6,7 3.3 57 2,5
48 3,0 1,4 0,3 5.7 3,0 4,2 1,2 6,7 3,0 52 23
51 3.8 1.6 0,2 S ] 2,9 4.2 1,3 6,3 2.5 50 19
4.6 3.2 1,4 0,2 6,2 29 43 1.3 6,5 3,0 5.2 2,0
5.3 3.7 1.5 0,2 B 25 3,0 1,1 6,2 34 54 2.3
50 3.3 1.4 0,2 57 2.8 41 1,3 59 3.0 5.1 1,8
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