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Aplicacion de la estadistica en
Redes Neuronales la toma_de decisiones para el

reconocimiente de  patrones

mediante redes nenronales

Introduccion

El hombre a través de los tiempos ha pensado en la forma de como resolver los
problemas de manera mds ripida y eficiente. Una forma de hacerlo es crear
una maquina gue imite las funcienes del cerebro humano.

En 1943 un neurobidlogo Warren Mc Culloch y un estadistico Walter Pitts
publicaren un articulo titulado “A Logical Calculus of Inminent in Nervous
Activity”, el cual inspiré a muchos cientificos a desarrollar la Inteligencia
Axtificial.

En 1956 se organizd la primera conferencia sobre la Inteligencia Artificial, en
donde investigadores de todo el mundo dieron a conocer sus adelantos y
discutieron algunos preoblemas que tenian. Posteriormente las graves
limitaciones computacionales y tecnolégicas de esa época ocasionaron el
decaimiento de esta drea. Con el surgimiento de las computadoras que
trabajan en paralelo resurge el interés por las redes newronales. En la
actualidad se ha retomado ¢l problema original ¢ coal consiste en Ia Toma de
Decisicnes.

Las redes neuromales se pueden ocupar en diferentes Areas como son:
ingenieria, finanzas, medicina, electronica, etc, de manera especial se enfocari
esta tesis a resolver el problema de reconocimiento de patrooes de
nanoestructuras de oro, el cual consiste en identificar entre un conjunto de
patrones experimentales las diferentes clases y los rasgos caracteristicos de
cada clase.

Este problema surge debido a que en la actualidad los investigadores ocupan
muchas horas para identificar a qué clase pertenecen y en algunas ocasiones es
necesario utilizar otros méiodos de caracterizacion como Difraccién de Rayos
X (XRD) y Microscopia Electrénica de Transmisién (TEM) Io gue requiere
ser especialista en difeventes técnicas.

Para ello se propone un sistema inteligente ¢l cnal sea capaz de realizar la
clasificacion de forma ripida y objetiva ocupande una modificacién del
modelo K-NN (K Nearest Neighborg) propuesto por Dudani. En esta red se
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requiere de una esiructura multicapa, a la cual se le asignan pesos aleatorios
que se irdn ajustando en el transcurso de aprendizaje. Durante este proceso se
le propercionan a Ia red imigenes de alta resolucion de oro, primero
simuladas y luego conjuntamente simuladas y experimentales,

Cuando se realiza este proceso se crea una funcién, la cual ocupando los rasgos
caracteristicos (nimero de lades, mimero de dngulos iguales, nimero de
direcciones de Iineas paralelas y algunas otras caracteristicas) de las
nanoestructiras, se le asigna al patron desetiquetado, un lugar en el espacio de
variables; posteriormente se toma en cuenta la cercania de sus k vecinos, se
asignan pesos, se suman estos considerando Ia clase a Ia que pertenecen, y se le
asigna (patrdén desetiquetado) la clase con mayor peso.

¢ Qué es una red neuronal?

El hombre se ha dado cuenta de la gran ventaja que tendria al crear un
sistema inteligente, que fuera capaz de aprender v reproducir fareas
semejantes a las que se le han enseiiado. Para ello se ha inspirado en el
dispositivo de cdlculo mas complejo conocide por la humanidad, el
pensamiento, ¢l cual tiene la capacidad de reselver problemas en un tiempo
corto.

Se puede decir que una red neuronal es una emulacién muy simplificada de 1a
forma de actuar de las neuronas humanas, en la cual se conectan entre si un
conjunto de computadoras de manera Similar a como se encuentran unidas las
neuronas del cerebro.

En el cerebro humane la unidad fundamental ¢s la neurona, quien tiene la
capacidad de enviar informacidén a través del axon y recibirla por medio de Ias
dendritas.

El cerebro humano estd constituide por aproximadamente 10 mil millones de
neuronas que se encuentran densamente interconectadas de la siguiente
manera; el axon se conecta a las dendritas por una union conocida como
sinapsis, La transmisién es un proceso quimico en el cual la intensidad
depende de la cantidad de quimico Iiberade (figura 0.1).
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Figura 0.1

Varios investigadores han estudiado el funcionamients del cerebro humano y
han llegado a la conclusion que al cerebro humane le ayuda tener muchas
conexiones entre las neuronas para la toma de decisiones, por la estructura al
tomar una decision, se realiza después de considerar varias alternativas,

A diferencia del cerebre humane, la unidad principal en una red neuronal
artificial se llama elemento del procesamiento.

La red neuronal tiene por lo general muchas unidades de entrada pero una
sola de salida, la cual puede aplicarse a otras unidades de entrada de la red.
Esta constitnida por un conjunto de procesadores conectados adecuadamente
segin el problema que se desee resolver. Esquematicamente cada procesador
se representa por un nodo, y las conexiones por flechas que indican la
direccién del flujo de la informacién de la red. Una red se encuentra
constituida por varias capas, las cuales son un conjunto de elementos del
procesamiento. Se considera que existen tres capas: Ia capa de entrada que es
donde se presentan los datos a Ia red y se almacenan; la capa de salida,
respuesta es donde se dan los dates de entrada, y la capa o capas intermedias
entre la capa de entrada y de salida llamada capa oculta {1] (figara 0.2).



Aplicacion de la estadisfica en
Redes Neuronales {a toma de decisiones para el

recenocimiento de pafrones

mediante redes neuronales

Entradas

Figura 0.2

La notacion es la signiente:

Si se tiene Ia entrada i-ésima que procede de la j-ésima salida, se denotari
como X; En este caso la intensidad se encuentra asociada al peso de Ia
conexion,

El peso de la conexion procedente del j-€simo nodo y que lega al i-ésimo nodo
se denota mediante /¥, (figura 0.3).

A cada una de las capas se le representa en forma de vector, donde cada una
se refiere a un elemento del procesamiento, Por ejemplo, si se tienen “n”
procesadores en 1a capa de salida entonces se representa el vector mediante

X=(x1,x2, .......... xn)t 01

donde cada unidad representa una medicién (variables, rangos, atributos,
caracteristicas e indicadores), Cada vector representa mateméiticamente un
punto en el espacio n dimensional.
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Figura 0.3

De manera similar se puede representar un vector de pesos. Supingase que se
tienen n nodos en una capa, los cuales van a una capa de m nodos, entonces se
representara la i-ésima unidad de peso como (figura 0.4):

:
W, = (wu,wﬁ,wﬁ, .......... Win) {(0.2)

donde el primer subindice indica el nodo al que va a llegar la informacion, y el
segundo subindice del node del que provienen [2].

Figura 0.4
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Se calcula el valor nefo; de la siguiente manera:

Si se tienen n capas de salida, las cuales cada una provienen de m entradas
(figura 0.5):

neta; = ng-x y 03
j

Con este cilculo se determina el valor de activacién, el cual depende de Ia
evaluacién anterior de activacion, por lo que se representa:

Elemento de procesamiento

Salida
X

j-ésimo PE

nefo=Ew,x,

Entradas '-.
de tipo 1 Entradas

de tipe n

Figura 0.3

o,(t) = F (ot - 1) meta, ¢)) ©4)

En un principio se le asigna a Ia red pesos aleatorios que se ajustan duranie el
proceso de entrenamiento, esto consiste, por lo general, en presentarle a la red
varias veces un conjunto de patrones que seam representativos. Si la red ha
sido entrenada adecuadamente sera capaz, después en el proceso de
funcionamiento, de identificar los rasgos caracteristicos de la clase a la que
pertenece el patron que se le proporcione [3].
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Taxonomia

Existen diferentes redes neuronales [4], las cuales toman decisiones de
diferentes maneras. Se ha intentado agrupar éstas, ocupando sus
caracteristicas mis importantes (fignra 0.6). Lo primero que se examina es la
clase de entrada v se tienen dos opciones, continua y discreta; posteriormente
se considera el tipo de aprendizaje supervisado v aprendizaje no supervisado.
En el aprendizaje supervisade durante el entrenamiento de 1a red, se ocupa la
informacién de la clase a la que pertenece el patron de entrada que se le
onorcigna, esto le aveda a determinar los errores de clasificacidn con los

cuales se hace un reajuste para luego realizar el proceso de retroalimentacion.

Cuando se ocupa el aprendizaje no supervisado se le asigna a ia red pesos
aleatorios, después se le presenta un conjunto de patrones de entrada
caracteristicos eon los cuales la red va ajustando pesos para realizar una
clasificacion correcta. En este proceso no es indispensable saber a qué clase
pertenece cada patrén de entrenamiento.

Tazonomia de las Redes Neuronales

Entrada binaria Entrada con valores
A

continuos
P - e e e
Supervisado No Supervisado :
/ \\ l Sapervisado No Supervisada
Hopfield Hamming Clasificador / \

Carpanter

Grossberg Percepton Percepiron Mapas de Kohonen
| Hulticapa Aute-Organizzble

Clasificador " .
Sptime Algoritmo lider en ! 1

conglomeracion  Clasificader Mezcla del Algoritmo de
Gaussiano  vector mas  conglomeraciones
cercanoc de k-mmedias

Figura 0.6
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Es necesario presentarle varias veces el conjunto de patrones de
eptrenamientto, por Ie que el aprendizaje es lento.

Actualmente se aplica el entrenamiento supervisado para solucionar
problemas como reconocimiento de imagenes y de voz, control de motores y
sobre todo en probiemas de eptimizacién.

El caso de estimacion no paramétrico se ocupa en problemas de
reconocimiento de patrones (voz, texto, imagenes y sefiales efc), codificacion de
datos, comprension de imigenes y resolucién de problemas de optimizacién
como el del viajero.

Con lo anterior es posible concluir que una red neuronal es una emulacidn
muy simplificada de la forma de actnar del cerebre humana.

La unidad fundamental en una red es el etemento de procesamiente,

La red tiene por lo general muchas unidades de entrada pero una sola de
salida, ya que al cerebro humano le ayuda mncho el tener varias alternativas
(unidades de entrada) para tomar [a mejor decisién (unidad de salida), A las
conexiones gue existen entre Ios nodos se les asignan pesos aleatorios, ios cuales
se irdn ajustando en un proceso denominade “de aprendizaje”, donde se
presenta varias veces a la red on conjunto de patrones de entrada v Ia red en
este proceso, ajusta los pesos de conexidn.

La notacion es la siguiente; si se tiene 12 entrada i-ésima que procede de la j-
ésima salida, denotada como Xj. En este caso Ia intensidad se encuentra
asociada al peso de la conexion procedente del j-ésimo nodo y que llega al i-
ésime nodo W .
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Capitulo 1

1.1 Redes Neuronales

Existen distintos modelos dentro de las redes neuronales clasicas, éstos toman
decisiones de diferente manera,

Los tres modelos que pueden resolver mejor el problema de reconocimiento de
patrores son Ia red de Hopfield, Retropropagacién y Kohonen, es por ello que
a contincuacion se describira la estructura, funcionamiento v aprendizaje, asi
como sus ventajas y limitaciones al realizar la clasificacion de patrones
experimentales de nanoestructuras de oro.

Estos tres modelos trabajan de distinta forma:

A la red de Hopfield se le proporcionan de manera previa los pesos de
conexion, v en los otros dos modelos se permite que Ia red determine por si
misma cuales son los pesos de conexion mas adecuados, durante un procesc
denominado de aprendizaje.

La red de Retropropagacion ocupa Ia derivada para seleccionar la direccién en
la que se realizan los cambios de pesos, en comparacion con la red de Kohonen
que es una red competitiva que determina un ganador y ajusta los pesos de los
patrones que se encuentran cerca.

Todos estos modelos pueden reconocer patrones que Se encuentran
distorsionados ¢ con ruido; la red de Hopfield tiene la desventaja que si este
patrén se encuentra trasladade o rotado no le recenocera, situacién que no
ocurre con los otros dos modelos.

Estas redes fienen diferentes ventajas y limitaciones cada autor propone una
forma particular para realizar la toma de decisiones.

1.2 Hopfield

EL cerebro humano realiza muchas funciones importantes, entre ellas se
encuentra la funcién de asociacién, un ejemplo de ésta es la asociacidn que se
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realiza al ver la cara de un amigo con su nombre.

La red de Hopfied tiene una gran importancia histérica, ya que con base en
ella se impulsé el desarrollo de las demdis pensando en la forma de mejorarla
{con ello surgen redes como Backpropagation, Kohonen y otras).

Hopfield ha creado una red que se basa en la memoria qué es asociada [5]. El
espacio de pesos de Ia red de Hopfield también denominade espacio de
Hammington toma Jos valores de +1 6 -1, en cada uno de los elementos del
espacio. Con ello se toman en cuenta dos caracteristicas de interés y se
representan mediante Ia siguiente expresién,

N 4 -+
Y = {X Xy x, ) e x, e (_1)} (.

Este espacio contiene 2" puntos, si se tienen dos puntos en el espacio de
Hammington se puede calcular su distancia, Tomando en cuenta primero la
formuia de la distancia euciidiana entre dos puntos

d:q\k(X]qu)Z+()(2—}2)2 +... .(‘Xnk}’ﬂ .2

posteriormsnte como X; ¥ Y; s6lo toman el valor de +1 ¢ -1 entonces
X; -T; ) tomardn los valores 0 6 4, es decir;

=Y o= 1.3)
it 4 X; =7

por lo que la distancia euclidiana se puede representar como

(1.4)

Donde h = mimero de componentes distintos de X e Y (h se denomina distancia
de Hamming).

Se le pide al modelo una restriceion adicional, que consiste en que los vectores

10
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X; sean ortogonales entre si, es decir, que los vectores sean los suficientemente
diferentes. De lo contrario no se podra asegurar una correcta asociacion entre
los vectores de entrada y de salida. Esta red tiene la caracteristica de que
siempre converge.

Se ocupa este modelo para solucionar problemas como el reconocimiento de
voz, pere sobre tode para problemas de optimizacién, como es €l caso del
problema del viajante o encontrar el minimo de vna ecuacion matematica, se
ecupa también para la resolucién de ecuaciones, asi come para problemas del
reconocimiento de imdgenes; en este campo la red puede reconstruir imdgenes
distorsionadas pero tiene la limitante de que si la imagen se encuentra
trasladada o rotada, la red no podri seleccionar correctamente Iz imagen [6].

Cuando se desea encontrar el minimo de una expresién matematica la red
funcionari adecuadamente siempre y cuando la funcién sélo tenga un minimo,
de lo contrario la red no sabri distingoir entre los minimos local y el minimo
global,

1.2.1 Estructura
La estructura de esta red consiste en dos capas con el mismo nimero de

unidades de entrada y de salida. Es decir con n-unidades de entrada ¥ n-
unidades de salida [7] (figora 1.1).

La estructura de esta red se puede reducir a una sola capa con n unidades.
Exisiten dos estructuras de este tipo ligeramente diferentes, la primer
estructura consiste en que cada una de las n unidades se encuentra
interconectada con Ias n-1 unidades faltantes (figura 1.2).

11
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/
[

Figura 1.2

La segunda estructura se hasa en que cada unidad se encuentra conectada no
sofo con las n-1 unidades restantes sino también con ella misma (figura 1.3).

1.2.2 Convergencia

En la red de Hopfield es posible asegurar la convergencia del sistema.

Existe una forma para verificar que el sistema va a converger, para ello se
definird primere la funcién de Layapunov o funcion de energia ia cual asegura
que la funcion tenga limite.

Definicion.

Se dice que una funcién es de Layapunoy si es una funcion acotada, la cual

disminuye el valor de la funcidn en cada interaccion.

Intuitivamente lo que hay que probar para asegurar la convergencia consta de

12
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tres partes:

1.- Tado cambio de x a y durante el proceso BAM (Memoria Bidireccional
Asociativa) da lugar a una disminucion de E (energia).

2.~ £ posee ur: limite inferior que se encuentra dado por

W _
ij ) (1.5)

L min

3.- Coandp cambia E debe de hacerlo en una cantidad finita

Se propone a la funcién E como una funcién de Layapunov. El inciso 1 asegura
que Ia funcién E tome valores cada vez menores y en el inciso 2 se propone el
limite. El inciso 3 asegura gue el nimero de pasos para encontrar el limite sea
finito y no se tenga upa disminucién pequeiia de 1a funcién E, la cual haga que
se necesite ur nitmere de pasos infinito para alcanzar el iimite.

1.2.3 Funcieonamiento

A diferencia de otras redes, la red de Hopfield calcula los pesos de conexion
entre las unidades de la capa de entrada y de salida por anticipado.

En el proceso interactivo lo que se va actualizando son los valores de cada mna
de las unidades de entrada y de salida hasta que se estabilicen, es decir, hasta
que no cambien los valores de las unidades de la capa de entrada y de salida.

Se propone como matriz de peso a w para la red que tiene »# umidades de
entrada y m unidades de salida

t t i
W= y].xj + y2X2 +..+ nyL , (1.6)

t traspuesta.
L nitmero de pares de vectores

Si Ia red tuviera solo n unidades de entrada entonces se caicala la matriz de

13
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peso w como:
Ww=xx +xx +. . +xx
T 27 L7r a.7)

y se le denomina memoria auteasociada.

El primer paso que realiza la red es caleular w, siguiendo el criterio antes
mencionado. Posteriormente se realiza la propagacién de v a x. En este
proceso se calcula el valor #1e10”

neto” = wx 1.5
n
y
neto, = 2. wix
! j=1 g-J (1.9)

si se tiene la estructura de retroalimentacion se le suma al valer nefo” al valor
de cada unidad de retroalimentacidén I;, por lo que sc tieme [a siguiente
ecuacion:

n
netoly = 2w

+ 7
J=1 |

..x
I
g7 j 110

Después se cambian cada uno de los valores resultantes por +1 o -1 tomando en
cuenta el siguiente criterio

id
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[ y
+/ neto” >0
H
¥
¥; (t +1) = % ¥i (t) neto; = 0
(1.11)
y
| neto, <0

el vector que resulta tiene ¢l mismo mimerc de unidades gue el vector de salida
inicial por lo que se propondra como actualizacion de las unidades de salida,
denotandose éste como,

ynuevo :(yf'yz"""yn)- {1.12).
Luego se calcula Ia energia del sistema tomando en cuenta la férmula
¢
B == Y e WX, 1.13)

Aprovechando la actualizacién de los pesos de salida (ynuwo) Se realiza la
propagacion de X a y que consiste en obtener el valor

neta* =w' y (1.19)

x_ o
netol. = ? wU. Y, 1.15)

y posteriormente se pasa el vector resultante a +1 6 -1 ocupando la siguiente
ecuacién
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+/ nerox >0
1
X; (t +J) =< X; (t) nerolx =0
. (116}
X
-] neto, <0

Este vector resultante, como en el case anierior, es el que se sugerird como
renavacidn del vector de entrada (Xyyevo)

xnuevo = (xl’ x." """ xrn ) . (1.17)

E=-y wx

nueve nuevo (1.18)
El signiente paso es realizar la actualizacion de y a x, y posteriormente la
actualizacion de x a y, siguiendo el mismo procedimiento. Se termina este
proceso en el instante en que no haya cambios entre la unidad de entrada y Ia
de salida, que seri en el momento en que se tenga la energia minima,

La finalidad principal de la funcién de energia, es asegurarse que el sistema
vaya disminuyendo iz energia hasta llegar al minime determinado de
antemano, por la matriz de peso (parte 2 del teorema de convergencia). El
proceso se puede comparar con el lanzamiento de una bola en nn declive, pero
con ia diferencia que en.este transcurso cuando la bola Hega al minimo carece
de energia.

En un principio Hopfield ocupd el modelo binomial (0,1), en el cual se toma en
cuenta gue cada una de las componentes de los vectores tienen o no tienen la
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caracteristica de interés, mientras que en el modelo binario (1,-1), se
consideran dos caracteristicas de interés. Si se requiere pasar del modelo
binario al modelo binomial se utiliza la siguiente ecuacion

w=(2v ﬁ})[gv, -1)+ (2v,- 3)(2% -1+
- - (1.19)
et (21{ - 1)(21}, - I)

en donde / es el vector que tiene el valor de 1 en todas sus componentes. La
expresion

-

2v, — 1
i

transforma el vector binarie v; en el vector bipolar equivalente, asi que la
matriz de peso es la misma que se calcula con los vectores bipolares originales.

El siguiente reemplaze importante que se realiza es cambiar cada uno de los
valores obtenidos por 0 y -1 tomando ¢n cuenta el siguiente criterio

+/ fzemy >0
Y (t +1) =9V (z‘) netozy =0
! (1.20)
-1 netoly <0

Las interpretaciones estadisticas asi como los cdiculos del modelo hipolar ¥
binomial son distintes por lo que se debe de tenerse cuidado al realizar el
¢ambio de modelos.

La red de Hopfield tierem como limitante el ocupar una gran cantidad de
neurcnas y de conexiones para almacenar la informacién, por lo que si se
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introduce demasiada informacién la red puede converger a valores diferentes

a los requeridos [8].

A continuacion se dard un ejemplo numérico del funcionamiento de la red de

Hopfield.

Se proponen los siguientes vectores de entrada (x,,X;) y de salida (y,y3).

i 14
x, = (1,—1,—1,1,—1,1,1,—1,—1,1)

vy = (L-1,-1-1,-11)"

sh=(nna-t-1-110-1,-1)"

vy = (L111,-1-1)'

se multiplica y; por x, y y2 porx,

]

9 I
# x' =
Fi P

*x! =
Y2 =X,

—~1
1

-1 1 -]
i -1 i
i -1 1
I -1 1
I -1 1

-1 1 =i
i -1 -1
I —-7 -1
I -1 ~1
I -1 -1

- 7 1

- 1 1

Luego se suman ¥,X; -+ ¥,X; y se obtiene la matriz de peso w

18
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2 0 o0 0 -2 6 2 0 -2 0
6 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -2
L0 2 2-2 0-2 0 2 0 -2
Y=o 2 222 0 -2 0 2 0 -2
-2 0 0 0 2 0 -2 0 2 0
| 0 -2 -2 2 0 2 0 -2 0 2

Tomando en cuenia a los vectores iniciales x, y y,

b= (it n-1-0-1-1-11)"

! !
Yy = (I,],],[.—],—[) ,
se realiza ia propagacién de y a x.

En este proceso se caicula el valor

r ]_

.y

20 0 0 -2 0 2 0 -2 0]l-1

0 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -2 i

i 0 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -2 |-
Rneto = *

6 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -2 ]

-2 0 0 0 2 0 -2 0 2 0 I

| 0 -2 -2 2 0 2 0-2 0 2|]|-1

)

L jﬁ

oo )
neto”  ={4,-8,-8,8-4,8,4,-8,-4.8)

Posteriormente se¢ cambian los valores de cada wnidad a (-1) y (1) usande la
formula (1.11) y se tiene

i9
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y:mevo = (j’_l’_]"j’ _1’]) r .

EI siguiente paso que realiza la red es calcular la energia ocupande la ecuacion
(1.13)

2 0 0o 9 -2 ¢ 2 0 -2 0|-1

6 2 2 -2 0 -2 0 2 0 -2 1

E:[n’ RN —1]* ¢ 2 2 -2 0 -2 0 2 0 =2 . ~1
0 2 2 -2 0 -2 ¢ 2 0 =2y |-I

-2 9 0 0o 2 ¢ -2 0 2 0;l-I

6 -2 -2 2 0 2 0 -2 0 2yi-~I

~1

1

E=-32

Aprovechando el valor obtenide de y,.... se hace la propagacién de x a y, y se
calcula el valor nete® con la formula (1.14)

neto” = (4, —8-88,—4,0,-8, —4,8)

después se cambian los valores a (-1} y (1) usando la ecnacién (1.16) y se tiene

x = (I, ~1,-11-111-1 —I,])

Rievo

Se ¢alcula la energia del sistema con la formula (1.18)

E=-64.

Por la parie 2 del teorema de convergencia se sabe que el valor que tiene la
energia minima es -64 por Io que se ha Hegade al valor minimo, si se siguiera
realizando el proceso de actualizacién de los valores de x y y éstos
permanecerian iguales ya que no es posible llegar a una energia menor .

Se puede notar que los cambios de euergia en el sistema al principio son
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grandes, pero a medida que se realiza la propagacién dex ay y de » a x los
cambios son cada vez menores,

Se concluye que Ia red de Hopfield no realiza el proceso de aprendizaje, ya
que se dan de antemano los pesos de conexién. En el proceso interactivo lo que
se encuentra es el minimo tomando en cuenta Ia energia del sistema en cada
actoalizacion.

Este sistema tiene la ventaja de que siempre cenverge, por lo que la
actualizacién se realizard hasta gue no haya cambiocs en las unidades de
entrada y de salida. Tiene la utilidad de que es un buen método para encontrar
minimos siempre y cuando éste sea inico. Posee la limitante de que si los
vectores de entrada que se le proporcionan, no son [o suficientemente
diferentes entonces la red no relacionard correctamente los vectores de
entrada cen [os vectores de salida.

Otra restriccién dei sistema es que sélo pvede almacenar un nimers reducido
de informacion ya que de lo contrario proporcienari informacion errénea y en
el caso de reconocimiento de patrones, no conseguird recordar la imagen
introducida de antemano si ésta se encuentra trasladada o rotada, pero tiene la
ventaja de que st podra realizar la reconstruccion, si la imagen se encuentra
distorsionada.

1.3 Retropropagacién (backpropagation)

Esta red surge por ia necesidad de tener un sistema inteligente que sea capaz
de realizar el reconocimiento de tramas complejas, es decir, que conecte
tramas arbitrarias de entrada y Ias semeje con tramas aprendidas
previamente ¢ ignore el roido.

Es posible que reconozea patrones simitares a los que aprendid pero no puede
reconocer patrones nueves o diferentes,

Tiene ia gran venmtaja de ocupar un algoritmo sigmoidal, lo cual le permite
almacenar un gran nimere de sefiales, pero tiene la limitante, como todos los
sistemas que ocupan el método de gradiente descendente, que puede llegar a

21



Redes Neuronales Aplicacion de lq estadistica en
Iq toma de decisiones para el
reconocimiento de patrones
mediante redes neuronales

un mininio local en lugar de uno global,

Se ocupa esta red para resolver problemas como: 1a clasificacién de vocales,
formacidén de reglas para la relacidn de letras y el procesamiento ne lineal de
sefiales, entre otros.

1.3.1 Estructura

La estructura de la red se encuentra formada por tres capas: ana capa de
entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. En esta red, la
propagacion es hacia adelante y todas 1as capas se encuentran completamente
interconectadas, por Io que no existen conexiones de retroalimentacion, ni hay
una conexién que salte de una capa para ir a una anterior (figura 1.4).

El nimero de capas ocultas se determina con base a la experiencia sobre
modelos similares, y por lo tanto, no existe una regla establecida.

La idea principal consiste en ocupar el menor nitmero de capas ocuktas. Si ia
red no converge cabe Ia posibilidad de que se pecesiten mas rodos ocultos, si
converge se puede probar con un mimero menor de nodos ocultos y determinar
un tamano final basdindose en el rendimiento global de la red.

Capa de salidz

22



Redes Neuronales Aplicacion de la estadistica en
{a toma de decisiones para el
reconocimiento de patrones
mediante redes neuronales

1.3.2 Aprendizaje

EI proceso de aprendizaje tiene como fin que la red se organice a si misma,
dando los pesos mas adecuados mediante 1a capa oculta, de tal modo que la red
aprende a reconocer distintas caracteristicas del espacio total, esto con el fin
de que cuando se le presente a la red una trama arbitraria de entrada con
raido o incompleta sepa clasificaria. Para ello se realiza un proceso interactivo
descendiente en el cual se va minimizando el error en cada interaccidn,
mediante el desplazamiento adecnado de un punte inicial sobre la superficie
hasta Hegar al minimo, Este proceso hace que no importe haber hecho una
buena aproximacién inicial.

El proceso se inicia dando valores aleatorios pequeiios a los pesos de conexién.
Posteriormente se le presenta a la red wn vector de entrada,

H
Xp = (x pl.Xpa-X pN) el cual distribuye los valores a las unidades de Ia

capa oculta, En la capa oculta se calcula el valor neto de cada unidad, el cual
depende del peso que se le haya dado a cada unidad en la capa de entrada y se
caleula mediante la siguiente ecuacion

h n o h A
nerapj = i§] wﬁX pi + 68 F (1.21)

Se debe suponer que existen L unidades en la ¢capa oculta.

Wi Esel peso de Ia conexién procedente de la i-ésima entrada.

Es un términe de tendencia, también conocido como conexion de

peso, este térming sélo toma los valores 0 6 1, tendra el valor de uno

J cuando el vector de entrada corresponda a la clase, de lo contrario
tomara el valor de cero.

h El indice /& corresponde a la magnitud de Ia capa oculta,

Este valor depende del peso que se le haya dado a Ia unidad er la capa de
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entrada.

El signiente paso es calcular la salida de la capa oculta tomando en cuenta el
valor neto de la capa oculta,

, h h
ij = fj (nefapj) 1.22)

Posteriormente se calcula el valor neto de salida, utilizando el valor de salidz
de la capa oculta.

A

o o 0
netapk = szwkzlp] + Bk 1.23)

Se obtiene después el valor de la capa de salida.
I
0 o
%ok =k knem Pk ) (1.24)

a este valor también se le denomina valor de salida obtenido, y representa la
magnitud de salida.

En este momento se tiene la primera aproximacién del peso correcto. Para
hacer una comparacién enire el valor de salida deseado y el valor de salida
obtenido se calcula la diferencia, a esta ecuacién se le denomina el error de
cada unidad,

5pk = (y rk -0 rk ) (1.25)
P p-ésimo vector de entrada.
k k-ésimo vector de salida,
Yo Valor de salida deseado.
0 ok Valor de salida obtenido.
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al error de cada unidad se eleva al cuadrado
2 2
apk B (y e © pk) (126)

y después se suman todas las unidades de salida y se tiene el error fotal,

E_=-—
P L EK=1 pk (1.27)

Se multiplica por /2.

El error total es el que trata de minimizar. Para este fin se considerard a £,
como un espacio de pesos.

El siguiente paso que realiza ka red es notar cudl es ¢l error que origina cada
una de las unidades de la capa de salida con una propagacién hacia atras, se
revisa cudl es el error que proporciona cada una de las unidades de la capa
oculta. Logicamente el error que da la capa oculta es solo una fraccidn del
error total va que a la capa oculta se aina el error de la capa de salida,

Basdndose en el error que suministra cada nnidad, se actualizan los peses de
conexion, la direccion que debe de seguirse para que el error sea minimo se

0
encuentra dado por la derivada de £, con respecto de Wy, .

Es por ello que a continuacién se calculara la derivada de E,.

Por las ecuaciones (1.26) y (1.27) se tiene

1M ( 2
=— 2 \yv,.—o
S im ok T Opk)

Ocupando Ia ecuacion (1.24)
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Sacando la derivada de E, con respecto de wi‘;

o o
dEp | M( 0( 0 ) d fk(”e[apk)
==2% Wpr Iy petd | ==

GW% 2 k=l k a ‘w% J

0 o
M(y o( o )) 74 fk[netapk]
== Z Vo~ i e )| = — =~

o
é’ij

Multiplicando por un uno

(2] 0
°fp _ ¥ (J'pk ~Jk (”ef“pk))
o} —

¢ fﬂ(”em‘;k) . o (nez‘a f;kJ

1§ (W%J o] (netaf;kJ

__M (ypk -7 frercy )
k=l

*

kY

(1.28)
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o 0
0 B{metagy) 0 [neta ) o)
0 0
5} [netapk} d (w!,g}

Obs 1

L
Q o o
t = i é
" pi jéjukj "%k

Empleando el valor de nere;, para obtener la derivada

o f gwof +90
7 (nefapk)~ j:f ki o k ) éf

0 o i
& Wi K, Wi J=1

Sustituyendo Ia ecuacion (1.29) en la Obs. 1. se tiene
7 o 0 R I}
= - - rela * rel *j
g WO ké] Pk fk Pk fk ¢ apk Ipj (1-30)
kj

La magnitud del cambio de pesos sera proporcional a la derivada, por lo que a
continuacion se determinard la forma come se actualizan los pesos de salida

w;;. (t + J) = ng (t)+ A pw%. (;) ash
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0 ¢ o 1.
Ap"y = (y pk~° pk )’k (”““ Pk ) 'pi 12)

Donde 77 esun pardametro de Ia velocidad de aprendizaje.

a
Ndtese que une los requisitos que se le pide a f i ©s que sea derivable [9].
Existen dos funcienes de salida que son muy ocupadas, las cuales son

O/ o \‘ ¢
7 knera jk) = nemjk (1.33)

~neta®
0 o 3 jk
Tk (neta Jk ) =| f+e (1.34)

La primera funcién, es una funcién lineal y la segunda es una funcién
sigmoidal o logistica. La seleccién adecuada de la funcién de salida, depende
de ia forma en gue se deseen representar los datos de salida, si se desea que
los datos de salida sean binarios se utilizara una funcion sigmoidal, ya que esta
limjta la salida v es casi biestable, En otro caso se puede ocupar
indistintamente cnalquiera de las dos funciones.

La derivada de Ias dos funcienes de salida propuesta son respectivamente

o’ 0
Sea netafk =x

-2 a(1+ e“x)

£ @)=y A
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={1+e=X]7emx

Y
M[He—x] [1+e”-\']

Ocupando la ecuacion (1.32) se tiene
r O r r
fko (nez‘a . ): f; (netaj,k XJ - fko (netajk ))

Jjk

¥ usando la ecuacién (1.24)

o 0
fk (ﬂem’jk) Opk( Opk (1.36)
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0
Tomando en cuenta a las ecuaciones (1.31) y (1.32) se substitaye el valor [}
de las dos funciones de salida, y se tiene que la actualizacién de los pesos de la
capa de salida lineal es

e} o .

w@ (t + J) = wkj (z)+ ﬁlypk - Opk)tpj a37)
v la actualizacion de los pesos para la capa de salida sigmoidal
o N 04N { v 1

wkj\: +1)= ijWJ“ q\ypk O M- opk}()pkzpj (1.38)

Para reducir 1a ecuacion de actualizacién de pesos se define
0 0 g
d = (y -0 )/ (nera )
pk pk pk Tk pk

por la ecuacion (1.23)

G o [
ok = 0ok i (nempk) (1.39)

Si se utiliza la ecuacién anterior y se substituye en la ecuacién (1.31) y (1.32) se
tiene

w;;. (z + 1) = wzj (z) + U‘S;kipj .40

El siguiente pasec que realiza la red es uma propagacién hacia atras para
actualizar los pesos de la capa oculta basdndose en los dates actualizados de Ia
capa de salida.

Por la estructura que tiene la red es posible pensar que existe una relacion
entre la capa de salida y la capa oculta, lo cual se comprebard a continuacién
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I M( )2
fro- 2k§1 Y pk ~ %pk

Empleando la ecuacion (1.24) se tiene

2
I M o o
= , /.'Ej (ypk “fk (”empk))

Por la ecuacidén (1.23)}

LAY
:‘:Zkzzj pk_fk > W;q. *ij +8k

M

2
) 0 0 a0
“Ep =, E Vo i (z ("”;g "ty O ))) @4y

Se sabe que i, depende del peso de la capa oculia. Se aprovechara esto para
calcular el gradiente de E » respecto a los pesos de la capa oculta.

é | neta®
1M o % ( pk]
E =--2% (ypk ~ 1 (netao D -

P 2 r=

Por Ia ecuacién (1.24)

(o0, )

M { . ok

B —kzzj kypk " Opk
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g o
k=l X Pk Pk & neta®
Dk
8 neta® & 1 & nez‘ah
Pk /A T N

g i

a h } {1
B R N A

Sustituyendo la igualdad de la ecuacidn (1.21) para obtener la derivada

5 neta® & ( % ey +90)
e k=1 kI p ok _ 20
A i 8 i k=] kI (1.43)
2 2]

Utilizando 12 ecuacidén (1.22) para sacar la derivada se tiene

a1 g fﬁ(netah_) -
YRR G h( h)
- = . \neia

& nerah, & nemh. o 7 (1.44)
27 2

Empleando la ecuacién (1.21) y desarrollande {a derivada

oo | Twx o
7 i'_zeta o Pk SR

B h (1.45
g w, g v,
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Sea

ZX =X,
j P

Ocupands las ecuaciones (1.43), (1.41), (1.45) y sustituyéndolas en Ia ecuacion
(1.42) se tiene

8 K M .
Iy NN o .
=-3 kO pl {f (nela B"
7 W]}l kzj(yp P ) kATTpE
(1.46)
(w%-] [fh (nerapj D *xpz

h
Con Ia derivada de E, con respecto de W, se puede realizar la actualizacién
de los pesos de la capa oculta mediante las siguientes ecuaciones

wj::. (t + 1) = w;. (r) + Ap w; (I) w47

ho_ h’( h)*( )*
prﬂ-—n fj netapj X pi

M
o .. O (1.48)
kzzl(ypk —Opk)*[fk [netapk D Wi

Donde 7] esla velocidad de aprendizaje.

Sustituyendo la ecuacion (1.48) en la férmula (1.39) se tiene

Ap¥ ?f_’?’pj L”mpfﬂ ) 5, KW@J

h
Para reducir términos se define
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M
# h’( h 0 0
Spi =T \eetapy kz_ 15pk *(wlg ) (1.49)

y se sustituye en las ecuaciones (1.48) y (1.49).

W?I (t+1)=wh )+ 7" x (1.50)

Ji piopl

Al realizar la actualizacion de los pesos de la capa de oculta se tiene un nneve
punte en el espacio de pesos al cual se le realiza el mismo proceso como si
fuera un vector de entrada. Este proceso termina en ¢l momento en que la red
llega, en el espacio de pesos a un minimo, no se puede asegurar que éste sea un
minimo global ¥y no es necesario que ello ocurra en todas las aplicaciones,
puede ser suficiente con que se encuenire en un minimo local, en el cual el
error gue se tenga sea menor o ignal a un nimero preestablecido.

La velocidad de convergencia se encuentra dada por pequefios incrementos
debido a que no se sabe si se estd lejos o cerca del minimo en el espacio de
pesos, v si se toman incrementos grandes se corre el riesgo de pasar por
encima del minimo, sin embargo st se dan pequefios incrementos es mds
factible asegurar la convergencia, aungue la red tendrd que hacer una gran
cantidad de interacciones para converger. La copstante que defermina la
velocidad de convergencia es 77, a la cual se le denomina constante de
proporcionalidad ¢ taza de aprendizaje y se encuentra en el intervalo [0.05,
0.25].

En esta red se ocupa Ia regla Deita Generalizada [10], la diferencia entre el
método de minimos cuadrades y la regla Delta Generalizada, estriba en gue en
el método de minimos cuadrados se realiza la diferencia al cnadrado entre el
valor de salida deseade y el valor de salida obtenido. Este mismo proceso se
ocupa en la regla Delta Generalizada, con la diferencia que en este caso se van
acumulando los cambios y se suma la actualizacidn de los pesos.{11]

El proceso de la diferencia del cuadrado, entre la salida obtenida y la salida

34



Redes Neuronales Aplicacion de la estadistica en
{a toma_de decisiones parg el
reconociniente de patrones
mediante redes neuronales

deseada, se repite basta que el error sea aceptablemente bajo. La desventaja
de este método es que necesita una gran cantidad de memoria para almacenar.

La forma en que se seleccionan los datos que se reguieren para entrenar a la
red, estd en funcién de la experiencia del investigador pero se daran los
Iineamentos principales que se deben de seguir en la seccion de datos de
entrenamiento.

1.3.3 Funcionamiento

Durante el proceso de funcionamiento la red ya ha ajustado los pesos de Ia
capa oculta, de tal modo que cuando se le presenta un vector de entrada tiene
la capacidad de extraer las caracteristicas fundamentales del vector y
proporcionar una salida que se encuentre cercana al valor que proporciona el
error minime. Por lo que la red tendrd que hacer un nimere reducido de
iteracciones para Hegar al error minimo.

El funcionamiento de la red se inicia dando un vector de entrada, este vector
se propaga a través de la capa oculta y Ia capa de salida y se calculan los
valores netos de cada una de esas capas, de forma similar como se hizo en el
proceso de aprendizaje, ocupando 1as férmulas (1.21), (1.22), (1.23}, ¥ (1.24), se
obtiene asi la unidad de salida, posteriormente se calcula la diferencia del
valor de salida deseado y el valor de salida obtenide y se eleva al cuadrado,
formula (1.26), y después se suma cada una de las unidades, formula (1.27).
Posteriormente se determina cual es el error que aporta cada una de las
nnidades de 12 capa oculta y se realiza la actualizacién deila capa de salida
usando las formulas (1,31} y (1.32) y de Ia capa oculta con Ias relaciones (1.47)
¥ (1.48) ocupands la técnica de la derivada, obteniendo un nuevo puato el cual
se trata como si fuera um vector de entrada aplicando asi el mismo
procedimiento, se finaliza cuando se obtiene en el espacic de pesos el minimo.

1.3.4 Datos de Entrenamiento

La forma de seleccionar y preparar un conjunto de datos para entrenar una

(W]
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red dependen de la experiencia del investigador en el entrenamiento de las
redes neuronales.

Por lo general del total de datos que se tienen sdlo se selecciona un conjunte
reducido para entrenar a la red, los demis datos se ocupan para verificar que
la red ha sido entrenada adecuadamente,

En ocasiones es necesario presentarle a la red algunos dates con ruide ya que
esto ayuda a que la red converja.

S8i se realiza un entrenamienio adecuado ia red serd capaz de hacer una buena
generalizacién e ignorar los dates irrelevantes. Con ello se tendrd una
adecnada clasificacion. De lo contrario, si se entrena a la red con una sola
clase de vectores de entrada o con datos insuficientes, 1a red no efectuari una
clasificacion adecuada ya que no identificara con claridad Ia clase a la que
pertenecen los datos de entrada proporcionados.

No se debe de entrenar una red dandole primero fodos los patrones de una
clase y posteriormente los de la siguiente clase, ya que la red se olvidara de los
datos aportados en la clase anterior [12].

1.3.5 Aplicacién

Como se ha mencionado de manera previa este modelo puede ocuparse en
diferentes dreas, a continuacién se presenta un ejemplo de una red para Ia
clasificacion de sefiales electrocardiogrificas (ECG).

La sefial ECG se obtiene de un programa creado en la Universidad de Leuven,

Después se utiliza un paquete comercial de andlisis ECG el cual proporciona
39 caracteristicas entre fas cuales se encuentran la amplitud y didmetro de los
puntos QRS, duracion eje del QRS, elevacion o depresion del ST, drea bajo el
QRS, area bajo la onda T, 1a edad y el sexo de la persona enire otros, tal como
se muestra en [a figura 1.5.

L
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it

4.2 0.4 0.6 segundos

Figura 1.5

Con estos datos es posible detectar los signientes tipos cardiacos.

1. Normal

2. Hipertrofia ventricular izquierda (LVH).
3. Hipertrefia ventricular derecha (RVH).
4, Hipertrofia bi-ventricular (BVH),

5. Infarto de miocardio anierior (AMI).

6. Infarto de miocardio inferior (IMT),

7. Infarte de miocardio combinado(MIX).

Se puede entrenar a la red tomando en cuenta las 39 caracteristicas para
identificar los 7 tipos cardiacos mencionados previamente.

La estructura de la red se compone de 3 capas. La capa de entrada esta
compuesta por 39 npeuronas, $¢ utiliza una neurona por cada una de las
caracteristicas que son utilizadas para bhacer el diagnostico. La capa
intermedia fue probada con diferente numero de neuronas siende el mamero
optima de 7 para este tipo de problema el que se encontrd. Por altimo, se tiene
la capa de salida que se compone de 7 neuronas, cada una de estas es empleada
para cada uno de los 7 tipos de resultados cardiacos.

Durante el proceso de entrenamiento se le preseataron a la red las 39
caracieristicas como veciores de enirada, para que la red ajuste pesos entre
capas y asi proporcionara un vector de salida.

En este caso se contd con 3266 senales, de Ias cuales se seleccionaren
aleatoriamente 2446 para entrenar a Ia red y 820 seifiales para verificar su
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buen funcionamiento.

La Red de Backpropagation ocupa un algoritme sigmoidal, lo que le permite
almacenar una gran cantidad de informacién., Se realiza un proceso de
aprendizaje en el cual se le muestra a Ia red un conjunto de vectores de
entrenamiento, con los cnales la red ajusta los pesos de conexion y las
caracteristicas fundamentales para que durante el funcionamiento se le dé un
vector de emntrada arbitrario y proporcione un vector de salida que se
encuentre cerca del minimo en el espacio de pesos. En el proceso de
aprendizaje se realiza un ajuste de pesos mediante el desplazamiento adecunado
de nn punto sobre el espacio de pesos, tomando en cuentz gue la mejor
direccién para obtener el error minimo se encuentra dada por la derivada,

Esta red puede reconocer vectores de entrada con ruide o incompletos, tiene 1a
desventaja de gue no puede aprender patrones nueves después del proceso de
aprendizaje. Puede llegar 2 un minime local en lugar de 2 ur minime global, lo
cual no es una limitacién grave si el minimo aporta un error que sea lo
suficientemente pequeiio.

1.4 Mapas Autorganizados (Kohonen)

En ¢l cerebro humano la informacién se encuentra organizada en zonas, las
cuales se perciben a fravés de los érganos scmsoriales y se representan
internamente por mapas bidimensionales [13]; un ejemplo de esta
organizacion es la que tiene el sistema visual, ¢l cual se ha detectado que se
encuenira organizado en zomas de la corteza cerebral (capa exterma del
cerebro). Para imitar este procesoc Kohomen ha propuesto un sistema
inteligente, en el que se realizan las fanciones de organizacién y agrupacién de
la informacion en zonas.

Esta red requiere de un precess de aprendizaje, que cousiste en darle un
conjunto de patrones de entrada, con los cuales va ajustando los pesos entre las
unidades de entrada y de salida. Durante el funcionamiento, la red determina

primero, 1a clase a la que pertenece el vector de entrada y luego seleccionara
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un elemente de la clase, el cnal es el que tiene ia menor diferencia en valor
absoluto entre ef vector de entrada y el vector de pesos.

Se utiliza esta red principalmente en las dreas de la investigacion donde los
datos etiquetados son escasos pero los datos sin etiquetar son abundantes, es
ocupada también para el reconocimiente de patrones (voz, fexte, imigenes,
sefiales, ete.), y para la resolucion de problemas de optimizacién (problema del
agente viajero).

I.4.1 Estructura

La estructura de la red se encuentra integrada por dos capas; un vector de
entrada gque se encuenira constituido por N unidades relacionadas por
impulsos hacia adelante con las M unidades de salida, las cuales forman un

espacio bidimensional (figural.6)

Figura 1.6

Esta estructura le permite a la red tener cierta influencia entre las neuronas
laterales, aunque éstas mo se encuentren conectadas fisicamente, lo cual
ocasiona que se formen vecindades o zonas que pueden ser rectangulares,

circulares, hexagenales, 0 de cnalquier otro tipo de poligono regular [14].
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1.4.2 Funcionamicnto

E proceso se inicia dandole a la red un vector de entrada, el cuai visita a cada
una de las unidades de las clases de salida y se activa la clase a la que
pertenece el vector de entrada.

Posteriormente como se trata de una red competitiva se selecciona una
unidad ganadera quien tiene el menor valor absoluto entre el vector

de entrada
() (k () (&)
Ek =k€§ RIS ‘?f(,\[) y €l vector de peso Pﬁ = W} }14;(? de las

conexiones entre cada una de las neuronas de entrada y las neuronas de salida.

N
! MINE, -V =MIN! > e*

=]
5 =3

J . e.0.C. (151)

La finalidad principal de este proceso es determinar cudl es el vector de
entrada mas parecido al vector de entrada proporcionado, asi como Ia neurona
que se activa, y la zona a la que pertenece.

1.4.3 Aprendizaje

El proceso de aprendizaje de Ia red sirve para fijar los pesos entre las
conexiones de entrada y de salida. Esta red tiene un aprendizaje supervisado,
por lo que el proceso de aprendizaje inicia ddndole valores aleatories pegueiios
entre las unidades de salida y se fijan las zonas de las vecindades.
Posteriormente se le presenta a la red un patrén de entrada gue sc desea que

aprenda representado en forma de vector de entrada.
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Como se trata de un aprendizaje competitivo se determina una unidad
ganadora, la cual es la gue tiene 1a menor diferencia ai ceadrade entre el
vector de entrada y el vector de peso. La diferencia se eleva al cuadrado ya
que se podria tener el case en que al sumar las diferencias positivas y
negativas se compensen los valores ¥ dieran cero, y €sta no seria la mejor
diferencia entre e! vector de entrada y de salida. Por lo que se ocupa la
siguiente ecuacion

Sk \? ;
dzzsz~wﬂ} ,(’Sjgﬁdr 1.5
Fax
'!c LR . r
X, Componente i-&ésimo de la k-ésima entrada.
Peso de 1a conexidn de la i-ésima capa de entrada y la
W
* j-ésima unidad de salida
1<j<M Suponiendo que se tienen M capas de salida.

El siguiente paso después de haber localizado la unidad ganadora, es realizar
un reajuste entre los pesos de las unidades de salida de la unidad ganadora y
las unidades laterales. Con ello se asocia la informacién a una vecindad o zona
de salida.

W, (r +I) =W, (t) + a(t)lef -W, (I)J para j € Zong, *(t) (1.53)

Zona-(t) es la zona de vecindad alrededor de la vencedora j* en la que se
encaentra las neuronas cuyos pesos son actualizados.

Posieriormente se le presenta a la red un conjunto de patromes de
entrenamiento, el cual serd necesario que se le muestren un gran niimero de
veces (500 < ¢ < 10000). El & () es un término de ganancia o coeficiente de
aprengizaje, el cual toma valores entre 0 ¥ 1; cuando se le ha presentado a [a
red un gran nimero de veces el conjunto de patrones de entrenamiento el
valor de ajuste « (#) se ird reduciendo y serd casi cero. La ecuacién que sigue
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& {¢) con respecto al tiempo es la siguiente

(1.54)

Siendo @ ; un valor 0.1 6 0.2 y & ; un nimero préximo al nfimero total de
interacciones del aprendizaje, suele tomar el valor de 10000.

El proceso de presentar tode f juego de patrones debe repetirse por Iz menos
300 veces.

Duranie el proceso de aprendizaje se va reduciendo el didmetro de la vecindad
ganadora vy como cohsecuencia se tiene una mejor seieccién de la unidad
ganadora con respecte al vector de entrada que se le presenta, lo ideal seria
que para cada vector de entrada que se le da a la red, exista una unidad
ganadora (figura 1.7).

Figura 1.7

Cuando se realiza el proceso de entrenamiento se le debe mostrar a la red
patrenes de diferentes clases, s decir, no se le deben de presentar primero
todos los patrenes de una misma clase y luego los de la otra perque al terminar
el entrenamiento la red no recordara los patrones iniciales [15].

1.4.4 Aplicacion

Un ejemplo e la aplicacién de este modelo fue utilizado para disefiar una
forma de reducir ¢l tamaiio de una imagen ya sea para almacenarla o
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transmitirla, tal como se explica a continuacién.

En este caso se divide una imagen en 3 imagenes monocolor y posteriormente
se identifica el grado de intensidad de cada pixel.

Lo primerc que se hace es convertir la imagen a una escala de RGV (rojo,
verde y azul).

Posteriormente se divide esta imagen en los 3 colores basicos (rojo, verde y
azul) légicamente la combinacién de estos 3 colores dan lugar a la imagen
original.

En una imagen de colores cada uno de los pixeles se encuentran codificados
por 24 bits, con la separacién de los colores de la imagen, cada uno de los
pixeles se encuentran constituidos por 8 bits.

Luego se identifica ¢l grado de intensidad de cada pixel, el cual tiene 256
posibilidades en cada una de las 3 imdgenes monocolor obtenidas.

Para identificar el grado de intensidad de cada pixel se propone un sistema
inteligente, el cual tenga 3 neuronas de entrada que identifiquen el grado de
intensidad de los 3 colores bdsicos ¥ 256 neuronas correspondiente a las 2356
posibilidades del grado de intensidad.

En el proceso de aprendizaje lo primerc que de hace eS asignar pesos
aleatorios pequerios, el siguiente paso es asignar 1a clase y las zonas de estas.

Se le presenta un vector de entrada a la red, esta calcula el valor de d
ocupardo 12 ecuacién 1,52,

Por comodidad para Ia explicacion

Sea

d, = n=1..... . W (155)
donde
i Valor de d generado por el vector n-ésimo.
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M Numero de patrones de entrenamiento.

Por lo tanto por 1a ecuacién 1.55 se le asigna al valor obtenido de d 1a notacién
dy.

Se le da al patrén de entrenamiento cualquier clase y posicion ya que no tiene
con guien comparar, enseguida se le presenta otro vector de entrada de
manera ansloga se calcula el valor de ds, 1a red identifica que tan parecido es
este nueve vector con respecto al anterior, esto lo hace tomando en cuenta la
diferencia entre el valor d; v d..

Si el valor de d; es igual al valor de d; entonces se le asigna !a misma clase y
posicion que 1a de dy. Si d; tiene un valor muy diferente a d, entonces se coloca
muy alejado con respecto a d; y como consecuencia estara en otra clase. Se
realiza un ajuste de pesos entre las neuronas vecinas y con esto se asigna la
zona del nuevo patrén. Si el vector de entrada d, tiene un valor parecido o
cercang a d; entonces se coloca cerca del primer patrdén y como consecuencia
se encontrari dentro de la misma clase.

Luego se le presenta a la red el tercer vector de entrada, Ia red calcula el valor
de d; compara este con ¢l de d,, si este valor es parecido entonces se coloca
cerca de la neurona de salida asociada al valor obtenido de d,, de lo contrario
se compara con el valor de d; si este valor son cercanos entonces se coloca a ds
cerca del lugar asignado al segunde patrén, Si el valor de d; es muy diferente
al valor de d, y de d; entonces a d; se le coloca lejos de los dos primeros
patrones y se le asigna una nueva clase.

Para el resto de los m vectores se realiza el mismo procese descrito
anteriormente para su clasificacion en las neuronas de la capa de salida Es
necesario presentarle a la red varias veces el conjunto de patrones de
entrepamiento con la finalidad de verificar que se han asignado correctamente
165 pesos,

Después del proceso de enfrenamiente la red serda capaz de identificar la
intensidad de cada pixel de la imagen mediante el proceso de funcionamiento
ent ¢l cual se le presenta a Ia red un vector de entrada, la red identifica la
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clase a la que pertenece y calcula el valor de d identifica cual de los elementos
de Ia clase tiene el valor mds parecido y se asigna esta intensidad de pixel.

En esta red se tiene la gran ventaja de que puede tener un conjunto pequefio
de patropes etiquetados y muchos sin etiquetar. Es factible almacenar y
procesar una gran cantidad de informacion, requiere de un aprendizaje ne
supervisado, 10 que permiie que ella ajuste los pesos de conexion y determine
la clase a la que pertenece cada patrén de entrenamiento durante un proceso
denominado de aprendizaje.

Tiene dos limitaciones: la primera es que la red ro puede aprender patrones
nuevos 0 diferentes después del proceso de aprendizaje, y la segunda (1a cual se
encuentra asociada al tipo de aprendizaje no supervisado), que tiene un largo
proceso de aprendizaje ya gue se le debe presentar el conjunto de patrones que
debe aprender por Jo menos 300 veces, con &l fin de que se estabilicen los pesos
de conexion .
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Capitulo 2

2.1 Redes Neuronales Estadisticas

En la actualidad es mecesario juntar varias dreas del conocimiento con la
finalidad de tener mejores solnciones, en este caso se aunaran las ventajas de
la estadistica con la de los Sistemas Inteligentes. Debe de recordarse que las
redes Neuronales tienen fuertes raices estadisticas y fue Chow [16] en 1957 el
primero en realizar la formalizacion entre las redes neuronales con Ja Teoria
Estadistica de Decision, con la finalidad de obtener un clasificador que sea
dptime, sin embargo se ha desarroliado tanto el drea de las redes neuronales
que se le ha considerado como una rama independiente, pero requiere de la
estadistica para gue sus resultados tengan validez.

Por ejemplo, uno de los problemas principales en el drea de Reconocimiento de
Patrones es asignar una fupcién {a cual tenga come dominio el conjunto de
mediciones o atributos ¥ como imagen a clase a la que pertenece cada pairén,
esta funcién tiene que tener Ia caracteristica que divida el espacio de variables
en clases, que cubra iodo el espacio, y que las clases sean disyuntas entre si, lo
cual asegura que cada uno de los patrones siempre tengan una clase.

Dentre de cada clase existen pegueiias diferencias (variabilidad intrinseca), las
cuales no siempre se deben a errores del proceso sino a variaciones dentro de
1a clase. Para determinar si un pairén pertenece 0 no a una clase se ocupa a
teoria estadistica de decision. Para asignar esta funcidn se debe de tomar en
cuenta la informacion que se tenga a priori del problema especifico.

Si se conoce la funcidn de distribucién de cada clase se puede ocupar el método
de minimos cuadrados con la finalidad de minimizar el error y tener una
clasificacion que sea Gptima.

Si se desconoce la funcién de distribucién es necesario ocupar un métods mo
paraméirico ei cual depende en su totaiidad de que Ia muestra que se tenga sea
representativa de lo que se desea ensefiar a ta red, correspondera la eficiencia
también a Ia cantidad de patrones de entrenamienic que se tenga tanto para
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que la red aprenda adecuadamente como para que el método no paramétrico

que se ocupe sea eficiente.

Cuando es necesario ocupar un métode de estadistica no paramétrica porque
no se cumplen los supuestos de la estadistica paramétrica [17] como:

» las poblaciones que se estudian tienen una distribucion normal
¢ la varianza de cada una de [as poblaciones es pequefia

en el caso en gue alguno de estos supuestos no se pueda verificar, es necesario
ocupar la estadistica no paramétrics, con esta estadistica es posible encontrar
algunos parametros {media, varianza, etc.) del modelo que se esté estudiando.
Mientras mayor sea la poblacion que se tenga se podra proponer una funcién
de densidad, invariablemente si se tiene una poblacién pequeiia y no se conoce
fa funcion de deansidad de 1a poblacién se tendri que ocupar un método no
paramétrico.

Es posible ocupar una rama de la estadistica, el muestreo para obtener una
muestra de la poblacién que sea representativa, es decir, seleccionar un
conjunto de patrones gue representen a todos los existentes (universo) ¥ en la
misma proporcion.

Se puede emplear la estadistica, para reducir el comjunto de patrones
seleccionados quitando los patrones que aporten la misma informacifn
mediante el andlisis multivariado.

En este capitulo se presenta el funcionamiento de dos redes estadisticas, 1a red
de Boltzmamn y el método NN y algunpas de sus modificaciones, en estas dos
redes se requiere de un proceso de aprendizaje, y postericrmente durante ef
funcienamiento la red ser# capaz de clasificar patrones experimentales.

En la red de Boltzmann se ticne una funcién de salida no deterministica, es
decir, que se le puede dar el mismo vector de entrenamiente y éste puede
proporcienar diferentes vectores de salida. Se tiene la ventaja en esta red gue
se puede asegurar la convergencia al mirimo global, gracias a que la eleccion
de Ios pesos gue se modifican es aleatoria y a que se propone una funcién de
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temperatura que tiene la finalidad de incrementar la energia para que la red

escape de un minimo local a uno global.

Posteriormente se revisard el proceso de aprendizaje y funcionamiento del
modelo NN. En este modelo es posible que se le de a la red las caracteristicas
que debe de tomar en cuenta, esto ayada a que la red tenga mucha precision
en la clasificacion.

Han surgido con el tiempo algunas modificaciones para mejorar este modelo
como por ejemplo métodos para mejorar el rendimiento del clasificador, o
cuando se tienen casos especificos como el de seleccionar de una muestra de
entrenamiento grande una muesira que sea representativa, o 1a opcidn en gue
algln patrén de entrenamiento se encuentre mal clasificado por el costo o la
dificultad que implica la clasificacion, al final se menciona cnando Ios tamafios
de las clases de la muesira de entrenamiento se encuentran en diferente
proporcién. Se mencionari a continuacién cada nno de los modelos a sn antor
o0 autores, asi como ias ventajas y limitaciones de cada une de los medelos.

2.2 Boltzmann

La red de Boltzmann como las redes de Backpropagation y Kohonen, poseen
un periodo de entrenamiento en el cual, se le proporciona a Ia red un conjunto
de tramas de entrada con la finalidad de identificar los rasgos caracteristicos
de diferentes patrones que se le dan, para que posteriormente en el proceso de
funcionamiento sea capaz de idemtificar el patron que se le proporciona
tomando en cuenta ls rasgos caracteristicos e ignore el ruido o las partes
faltantes. Los componentes de la red de Boltzmann son binaries (8,1).

La red de Boltzmann, es menos empleada que la red de Backpropagation y de
Hopfield debido a su Ientitud, aungue tiene la gran ventaja de asegurar que la
red converja ai minimo giobal en lugar de a un minimo local, La arquitectura
de monocapa en la red de Boltzmann tiene las mismas aplicaciones que el
modele de Hopfield, y el modelo con arquitectura de multicapa se usa de
mznera similar a Ia red de Backpropagation .
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2.2.1 Arguitectura

Existen dos arquitecturas diferentes en 1a red de Boltzmann, la primera es la
red de terminacién de Boltzmann (Boltzmann completion network) {18], Ia
cual consta de una sola capa, en la que se distinguen N neuronas visibles y N+P
neuronas ocultas (figura 2.1). Las conexiones en la red se establecen en ambos
sentidos y los pesos entre las conexiones son

-
]

®
=0

N neuronss
visibles

[
=1 En P neuronas
ocultas

Figura 2.1

simétricas por lo que se cumplen wi=w;;

La otra arquitectura es la red de entrada-salida de Boltzmann (Boltmann
input-output network), en Ia cual se encnentran tres capas: la capa de entrada
con N neuronas, la capa oculta que contiene N+P neuronas, y fa capa de salida
con N+P+M neuronas (figura 2.2).
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reve

Figura 2.3

Las conexiones de la red tienen ambos sentidos, algunos autores ocupan un solo
sentido hacia adelante (Boltzmann Feedforward Network} [19] figura 2.3).

i
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2.2.3 Proceso de Temperatura

La red de Boltzmann propone un incremento €n la temperatura, para con ello
aumentar l2 funcidn de energia y sacar a la red de un minime local a un
ntinimo global,

Durante este proceso de descenso mientras menor sea la temperatura [20], la
red tendrd menos oportunidad de realizar cambios y como consecuencia sera
menos prabable que cambie de un minimo local a un minimo glebal. Si se
disminuye la temperatura apresuradamente para que Ia red sea mas rapida se
corre el riesgo que la red quede atrapada en un minimo local (figura 2.4).

Energia ~ ‘s -
. Fuacien  Funeién oou
Criginal panco la
temperatura

Temperatura
alta

Minimo Glebal

Fignra 2.4

Para determinar gqué funcicmes son adecuadas para incrementar Jla
temperatura y decrementarla panlatinamente, varios investigadores han
propuesto diferentes funciones {21], entre las mds importantes se encuentra, la
funcién de templado por intervalos , en la cual se le asigna a cada intervalo de
tiempo cierta temperatura (figura 2.5)
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Los estudios de German y German mosiraron que una buena forma de
decrementar la temperatura es ocupando fa inversa del logaritmo de la
temperatura, por lo que propuse la funcion (figura 2.6):

()
&

Ty

Figura2.6

T

_ e
1+ In(z)
donde T, ¢s 12 temperatura inicial y t el tiempo, ésta es 1a funcion mas ocupada
para la red de Boltzmann [22). Otros autores propusieron iz inversa de la

2.2

7{?)

Sz



Redes Neuronales Estadisticas Aplicacion de la estadistica en

la toma de decisiones para el
recoenocimiento de patrones
mediante redes neuronales

temperatura que es la funcién que se emplea regularmente para la red de
Cauchy (figura 2.7).

T
Iy
—+ ¢
Figura2,7
7,
T{ry= 7° @3
( ) I+t

2.2.4 Aprendizaje de las Redes con Arquitectura Menocapa.

Se inicia el procese dando valores aleatorios a los pesos (w;) de conexion entre
la capa visible y la capa oculta. Posteriormente se le presenta a la red un
vector de

0 )

entrenamiento £; = (e 7€ N ), el cual se transfiere de la capa de
entrada a la capa oculta. Luego se ajusia la temperatura que estd en relacion
del tiempeo, el cual inicialmente toma el valor (=0. Se realiza un reajuste de los
pesos. Se selecciona uwna neurona oculta aleatoria, como se trata de una red
estocdstica Ia funcién de activacidn es no deterministica, lo cual guiere decir
que se pueden asignar valores diferentes de salida 2 una misma entrada.

Cuando se tiene una red de este tipo, se desea saber el valor de salida exacto en
cada momento, para ello se ocupa la técnica de simulacién, la cual consiste en
seleccionar un nimero aleatorio que se encuentre en e} intervalo [0,1] con una
distribucién uniforme. Se considera que la neurona estd activa si el aimero
aleatorio seleccionado es menor o ignal que Ia probabilidad neta de entrada de
i, esta probabilidad depende de la temperatura

xe [0,]]
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Posteriormente se selecciona al azar otra neurona oculta y se repite el mismo
procese. El nimerg de veces que se repite este proceso depende de Ja cantidad
de elementos que existen en la capa oculta ya que se da opcion a que todas las
unidades tengan oportunidad de ser seleccionadas por lo menos una vez. Por lo
que el ciclo de procesamiento, si se tienen diez unidades, es mayor o igual a
diez. Como se selecciona aleatoriamente una neurona oculta para el proceso no
se puede asegurar que cada wna de las neuronas ocupltas haya sido
seleccionada. Se terminz el ciclo también en el moments en gue ne haya
variacion en la energia de la red en dos e tres interacciones

(4E = net, = 2w, 26

Cuando termina el proceso se registran los valores de salida de la neurona

(0. ®)

pr = z S(k ) (k)

J 2.
Se calcula el valor de P,

Se realiza el mismo proceso pere ahora se desbloquean las nearonas visibles
por lo que ahora podrin ser seleccionadas.

Se hace un reajuste de pesos en la red

L
dw, = ’?(Py - ) @.38)
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La idea principal en realizar este ajuste, consiste en que la red, cnando se
encuentre en una situacién estable no variara fos pesos entre las neuronas
visibles y ocultas.

Se ocupa el mismo process de la red antes mencionado hasta que Awg. sea lo

suficientemente pequeio.

2.2.5 Aprendizaje de las Redes con Arguitectura Multicapa

By 2, 8y
4 4
@ @ ccno é ¥ neuronas
) de salids
neurchas
ogultas
N neuronas
de entradsz
€, L e,
Figura 2.8

A diferencia de la red con arquitectura monocapa, en la red con arquitectura
multicapa se divide la capa visible en capa de emirada y capa de salida, se
dispone como en la red monocapa de una capa intermedia a la cual se le
denomina capa oculta (figura 2.8). La capa de eatrada soélo se ocupa para
introducir los valores a Ia red, y las neuronas de salida son las que se bloguean
y desbioguean. En esta red, después de ajustar la funcién de tiempo se calcula
la diferencia de la salida deseada s, y la salida obtenida Sf y se le denomina
como Error;

M

Error, = ‘;Z (sk — sf)z @.9)

k=1

El signiente paso que realiza la red es seleccionar aleatoriamente un peso entre
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[a capa de entrada y oculta o la capa oculta y de salida, y modificar levemente
el valor. Luego se calcula el error gue tiene la red realizando esia modificacion
y se ocupa la formula (2.8), a este error se e liama Exror;.

Después se asigna
AE = Error, — Error, Q210

Si AE > ( enfonces se acepta la modificacién del cambio de pesos
seleccionados. Si AFE < 0 se decide tomando en cuenta la técnica de
simulacién (utilizada en 12 red monocapa), con la diferencia que en este caso,
Ia funcion de probabilidad es la funcion de densidad de Boltzmann.

El otro tipo de aprendizaje con arquitectura multicapa difiere de la red
monocapa en que la primera después de seleccionar una neurona oculta
invierte su estado de activacion

S50, (1)=

1l st smj(tﬂj):O

. @i1n
0 st S,mj(r—]):]

io que no sucede en ia red monocapa. Luego se calcula la energia global del
sistema

AE, = Zw s +thj ; @2.12)
=i

Posieriormente el otre cambio que se tiene es que en esta red se calcula
+ +
Py y 9y

ZC’or[ (k) gl) ] (2.13)

ki
= ZCork(k) 5t) ] @2.14)
ki
donde
Cor  Correlacion

Se selecciona un peso w ocupando el mismo proceso con la diferencia que la
energia del sistema se calcula
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N
AEJ = ZWJ,S] 2.15)

1=I

y posteriormente se calculan 2y ¢ .

2,2.5.1 Funcionamiento

Se inicia el funcionamiento de la red calculande la temperatura la eual
depende del tiempo, e inicialmente se le da el valor de t=0. Posteriormente se
asignan los valores de salida a la red, si se tiene una estructura de una sola
capa, la visible se inicializa con el vector de entrada que se le proporciona, sin
embargo si se tiene una red con varias capas se le asignan valores aleatorios a
lasalidadelaredOy 1.

Después se selecciona aleatoriamente una neurona oculta y se determina la
salida ocupando la técnica de simulacién. Este proceso se realiza tantas veces
como neursnas oculias tenga la red, esto con la finalidad de dar Ia posibilidad
de ser seleccionados por lo menos una vez. No se puede asegurar que cada una
de las neuronas ocultas ha sido seleccionada ya que la seleccion de las
neuronas ecultas es aleatoria, Luego se incrementa el tiempo t=t+1 y se repite
todo el proceso,

2.2.6 Diferencias entre 1a Red de Boltzmann y de Cauchy.

La red de Cauchy [23] es ur método mejorado de Ia red de Boltzmaun, scupa
la misma arquitectura y método de funcionamiento que la red de Boltzmann
pero tiene diferente funcion de probabilidad y funcién de temperatura. La
distribucién de prebabilidad es la propuesta por Cauchy

P

1 net,
net (Si = 1) =t arctar(-m;-‘-} (2.16)

2 4oy

y la funcion de temperatura es (figura 2.7)
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Con estos cambios se logra una red que tiene mayor probabilidad de obtener
una salida 1, por otra parte, es una red que en menor tiempo lega al minimo
global, debide a que es mas rapido el descenso de [a funcién de temperatura.

El autor de esta red ha demostrado, que ocupando la funcién de probabilidad
y de temperatura, Ia red siempre converge al minimo global.

Esta red tiene la ventaja de que puede aprender, de un conjunto de patrones
dados en el proceso de aprendizaje, sus rasgos caracteristicos y
posteriormente, en el transcurso del funcionamiento, la red serd capaz de
identificar los rasgos caracteristicos de cada uno de los patrones de
entrenamiento que se le den e ignorar el “ruido”.

Por otra parte durante el aprendizaje se tiene la ventaja de que no se requiere
de Ia derivada de la funcién como en el caso de la red de Backpropagation, ya
que en muchas ocasiones encontrar la derivada es mucho mds complicado ¥
requiere de mais operaciones aritméticas para su cdlculo que cuando se calcula
fa funcién. También debe de tomarse en cuenta que calcular la derivada en
algunas ocasiones resulta mas complicado que resolver el preblema original.

Los cambios aritméticos para realizar reajustes son aleatorios asi como Ia
activacién ¢ no activacion de una neurona. Esta aleatoriedad aunada 2 un
procese de temperatura ayuda a la red a converger al minimo global. La
fimitante que presenta esta red es que requiere de la disminucién paulatina de
Ia temperatura, le que la hace lenta.
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2.3 Modelo NN
2.3.1 Vecino mjis cercanc

A Ia regla del vecino mas cercano se le denomina NN por sus silabas en inglés
Nearest Neighbor, este modelo tiene un método de clasificacién supervisado ¥
€s no paramétrico.

Para que la red realice un aprendizaje adecuado se debe de tomar en cuenta
los siguientes tres pasos.

1.- Identificacidn de los rasgos caracteristicos.

2.-Realizar un clasificador, el cual tome los rasgos caracteristicos de los
patrones de entrenamiento para enseiiar a la red como va a realizar el proceso
de clasificacién de un patrén, tomando en cuenta el problema priactico que se
tenga para disehar una regla que sea adecuada,

3.-Efectuar la clasificacién de un patrén desconocido utilizando la red.

En este modelo se le enseila a Ia red a crear una funcion, la cual tome en
cuenta los rasgos caracteristicos de los patrones de entrenamiento que se e
proporcionan y les mande a una seccién diferente del espacio muestra, 1a cnal
constituird cada una de las clases.

Figura 2.9
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Posteriormente durante el funcionamiento de la red se clasificari un nuevo

patrén, en esi¢ proceso lo primero que hace la red es identificar los rasgos

caracteristicos y geupando la funcidn los manda a cierto Iugar en el espacio
muestral, tomando en cuenta este fugar se asigna a este nuevo patrdn x; la clase

wy, del vecine mds cercane (figura 2.9).

Para ello se define la distancia como

d(X, x)) — mlnd(X, x}) i= ],2, ....... Fl @2.18)

Donde d(* % denota cualquier métrica conveniente, definida en el espacio p-
dimensional de las variables.

Con esta regla se tiene como supuesto, que dos patrones que se encuentran
cerca en el espacio de variables pertenecen # la misma clase con una alta

probabilidad esta observacion fue hecha por Devijiver y Kittler (1982) [24].

:

En este modeio se puede construir ia frontera entre clases, para crear ésta se
toma en cuenta Ia distancia de cada uno de los elementos de 12 muestra en el
espacio de variables, con esto se sabe la clase a la que pertenece un patrén
desconocido por el Ingar en que se encuentra en el espacio de variable (figura
2.10).

2.3.1.1Ventajas

-Desde un punto de vista compufacional es relativamente mas ficil realizar un
programa que baga la clasificacion, y no se requiere de grandes recursos
computacionales,
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Se puede determinar las cotas de error en especial la cota superior de error,
tomando en cuenta la probabilidad 6ptima de error, son pocos los modelos no
paramétricos en los que se tiene esta prueba, esta investigacion la realizé
Cover y Hart (1967) [25] ellos se basan en las propiedades de convergencia del
modelo NN.

2.3.1.2 Limitaciones
-Con este método solo se tienen una aproximacién de la distribucion, lo cual

sucede por tratarse de up método “clemental”. El método no se utiliza para
estimaciones de ningnn tipo.

-Este modele es sensitivo al orden en gue se codifican los patrones de
entrenamiento, pero no a la trayectoria,

Existen algunos problemas que han surgido con la prictica como por ejemplo:
L.-Extraccion de los rasgos caracteristicos para llevar a cabo la clasificacion.
2.-Cuando se.requiere mejora el método de clasificacion

3.-El caso en que se tienen una poblacion limitada.

4,-Como reducir el tamafio de una poblacién y sacar una muestra que sea
representativa,

5.-La situacién en que los patrones n¢ se encuentran clasificados en una sola
clase o cuando esta labor es pna tarea dificil y costosa.

6.-Los patrones de entrenamiento se encuentran en diferentes proporciones en
cuanto al tamaiio de la clase,

Algunas de estas limitaciones ya han sido estudiadas y se han propuesto
soluciones Ias cuales se desarrollan a continuacién, también se mencionard sus
ventajas y limitaciones, ya gue en muchas ocasiones con hase a éstag se
propone un nueve modelo.
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2.2 Método para mejorar el Rendimiento del Clasificador

2.4.1 Modelo k-NN

Para mejorar el método de clasificacion, surge la idea de tomando en cuenta Ia
clase a la que pertenecen los k vecinos mas cercanos y asignar {a clase que
tenga mayor nimero de representantes, esta regla fue propuesta por Fix y
Hodges (1951}, estos autores tienen la importancia que son los primeros que
proponen un méiodo no paraméirico con una funcién de distribucién

mulfivariada.

Modelo k-NN

2 2 2
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Figura 2.11

En este modelo es necesario formar una vecindad la cual se encuentra
constituida por k-vectores de entrenamiento de los cnales se conoce la clase a
la que pertenece cada uno de estos patrones, en el centro de la vecindad se
encuenira un patron desefiquetado a este patrdn se le asigna la etigneta de Ia
clase que tenga mayor frecuencia, si existe un empate entre dos o mas clases,
entonces se asigna la clase aleatoriamente, tomando en cuenta la clase con
mayor niimero de representantes (figura 2.11).
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Para este modelo es necesario asignar el nimero de patrones de entrenamiento
que forma la vecindad, este nimero depende del problema especifico que se
esté resolviendo.

2.4.1.1 Ventajas

-Es un modelo no paramétrico.

-Cuando se asigna un patron de entrenamiento en el espacio de variables no se
corre el riesgo de exactitud en Ia asignacidn.

-Se tiene 1z facilidad de tener diferentes vecindades con varias formas,

-Algunos modelos del vecino was cercane pueden ser obtenidos a partir del
modelo de Bayes, a este modelo se le denomina de mixima probabilidad y
realiza una excelente clasificacién siempre y cnando se haya hecho un buen
proceso de aprendizaje.

-Cuando existe un empate enfre clases este modelo es el mejor para realizar el
procese de clasificacion.

2.4.1.2 Limitaciones

-Requiere mayores recursos computacionales que el models NN.
-Se tienen las ventajas ¥ limitaciones de un método no paramétrico.
2.4.2 Regla NN con entreramiento editads.

En este modelo se tiene la finalidad de disminuir el error lo cual trae como
consecuencia un incremento en la confiabilidad del modelo. Wilson (1972) [26]
propone la regla NN basada en un entrenamiento editado en el cual se realizan
los siguientes pasos:

-Para cada una de las muestras se encuentran sus k vecinos.

-Posteriormente se asigna la clase x; tomando en cuenta la clase que tenga el
mdyor nimerg de representantes, entre los k vecinos o se decide de manera
aleatoria en caso de existir un empate entre clases.
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-Se repite el paso uno y dos nuevamente y se eliminan todos aquellos patrones

que hallan side clasificados en clases diferentes.

Durante el proceso de funcionamiento, Ia red ocupara el modelo NN para
realizar la clasificacion de un patrén desconocido

2.4.3 Regla NN con Opcion a Rechazo.

Cuandoe se tiene un modelo de este tipo se supone que el error es mayor en el
momento en gue se tienen todos los patrones que cuando se eliminan algunos,
se considera también que los patrones que se eliminan posteriormente se
podran someter 2 un anilisis mas profundo.

En Hellman (1970) tomando en cuenta los supuestos antes mencionados
propone la regla (2,2) NN de clasificacidn. L.a cual consiste en gue si 1a clase de
los dos patrones mas cercanos pertenecen a la misma clase y se cumple que el
valor de w que se define 2 continnacién;

distancia de X, asu primer vecino
w =

. 2.19
distancia de X, asu segundo vecino 2.19)

es menor que T, el cual se encuentri predeterminado entonces se le asigna esta
clase al patron desconocido.

Si Ia clase de los dos vecinos mas cercanos no es la misma entonces no existe
evidencia suficiente para asignar una clase al patrén desconocido x;.

Luego se propuso la generalizaciéon de esta regla llamada la regla (k, k) NN
que requiere que sus k vecinos representen a la misma clase para no
rechazarla,
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2.5 Métodos para reducir el Tamafio de la Muestra.
2.5.1 Reduccién del Tamaiio de la Muestra

En algunas ocasiones existen muestras que son muy grandes, 10 cual trae comgp
consecuencia que se requiera de altos recursos computacionales, y que existan
muestras que sean imposibles de ocupar para entrenar a la red por sus altos
recursos computacionales.

En muchas ocasiones es necesario analizar el conjunto de muestras gue se
presentan a la red como representantes de cada clase, ya que no es necesario
proporcionarle patrones que aporten la misma informacion (suponiendo gue se
tiene una muestra grande), mediante el anilisis multivariado o ocupando el
muestreo para obtener una muestra que sea representativa,

Debe de cuidarse también gue €l nimero de patrones representantes de cada
clase sea mis o menos ¢l mismo nimero, en caso contrario posteriormente en
una seccion de este capitule se mencionarin algunos cuidados que se deben de
teney para una clasificacién éptima.

Algunos autores han propuesto métodos para reducir el tamaifio de la muestra,
como, Hart (1968) [27] propone un método en el cual supone que todes los
patrones de entrenamiento se encuentran ordemados por algln proceso.
Posteriormente se¢ hacen dos grupos a los cuales se les llama conservar y
desechar, se coloca el primer patrén de entrenamiento en conservar y los
demds en desechar. Como la finalidad del algoritmo de Hari es desechar
patrones de entrenamiento, se considerard como éxito el desechar un patrén,
por lo que si un patrén resulta bien clasificado se descartard y por analogia se
considera como fracaso conservar el patrén de entrenamiento. Este proceso se
repite con cada uno de los patrones de entrenamiento, es decir parai=1,.....,
0.

Se repite este proceso hasta que se tenga un ciclo y no halla ningin cambio en
los grupos de conservar y desechar El algoritmo termina cuando se ha tenido
un cicle y no ha habido cambios enire el grupo de conservar y desechar o
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cuando todos los patrones de entrenamiento Se encuentran €n conservar,
Légicamente se queda con el conjunto que se ha formado en conservar.

2.5.1.1Ventajas

-Es un buen método para eliminar patrones que tienmen caracteristicas
similares.

-Se tiene una buena aproximacién para encontrar un subconjunto que sea
consistente.,

2.5.1.2 Limitaciones

-Existe una fuerte dependencia de orden para seleccionar el patrén de
conseivar, lo cual ocasiona que Ia solucion no sea tinica.

-Con el algoritmo propuesto por Hart, hay pairones de frontera gue no se
encuentran represeniados en la muestra seleccionada, y sin embargo se
selecciona patrones que som innecesarios para realizar una correcta
clasificacion.

-Se tiene la pesibilidad que la clase que se seleccione se encuentre tendida
hacia el patrdn inicial que se dio.

2.5.2 Método Hibrido ¢ Compuesto.

Se puede considerar que existen dos métodos para reducir el tamaiio de la
poblacién, el métode editado para disminuir el tamafio de Ia poblacién en un
20%, y el subconjunto consistente el cual reduce ia poblacién en un 70%,
Iégicamente los dos porcentajes antes dados varian de acuerdo al problema
especifico que se esté resolviendo. Tomak (1976) [28] se le ocurrié que si
primere se ocupa ¢l métedo editado ¥ posteriormente se obtiene una muestra
congistente entonces se lendria un mejor clasificador ya que se tendria una
muestra mas limpia, esta observacion la hace notar al final de su articulo, pero

no fue verificada hasta que Devijiver y Kittier (1982) realizan un experimento
aplicando estos dos métodos al cual ie Hamaron “Método Hibrido” en este
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experimento se reduce la peblacién en un 90% y se tiene una disminucién en la

clasificacion errdnea.

2.5.3 Conjunto Selectivo

Riter y sus colegas proponen un métode el cual tiene la gran ventaja que no se
basa en la intuicién, ya que eilos definer de forma clara y precisa sus
ohjetivos, y realizan la formalizacion matemaitica adecnada para chfenerlos.

Su métode tiene la finalidad de obtener un subconjunto, el cual fenga las
caracteristica de frontera de! conjunto original. Elio resaita ia importancia de
que el subconjunte tenga esta caracteristica, ya que con ello se puede
garantizar la mejor aproximacion, desafortunadamente los modelos
posteriores no toman en cuenta esta caracteristica.

Los criterios que proponen estos autores son:
1. - Ei subconjunto debe ser consistente.

2. - Todos los integrantes del subconjunto deben de encontrarse mas cercanos
a un elemento de 1a misma clase que a caalquier elemento de otra clase.

3. - No debe haber un conjunto que satisfaga 1 y 2 y que tenga mas elementos,

2.5.3.1Ventajas

-Este modelo resvelve el problema de orden del algoritmo de Hart,
desafortunadamente ésta no es la inica limitacién que se tiene,

-Debe de notarse que el criterio 1 es innecesario, ya que todo subconjunio que
satisface el criterio 2 son consistentes.

2.6 Sitnaciones Imperfectamente Supervisadas.

En algunas ocasiones es complicade temer identificade cada uno de los
patrones que integran la muestra de entreramiento, debido a gue es una tarea
dificil y costosa. Esta es la causa por la que pueden existir patrones que se
encueniren como represeniantes de una clase a la que en realidad no
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pertenecen. En este caso se ocupa un método intermedio entre el método
supervisado y no supervisado al cual se le denomina método imperfectamente
supervisado.

2.6.1 Vecindad Mutua

El método llamado valor de vecindad mutua propuesto por Gowda y Krishna
(1979 [29], tiene como ebjeto principal ocupar el conocimiento adquirido en el
proceso de aprendizaje con la informacién suministrada para la identificacidn.

Se define el valer de la vecindad mutua (MNV, por sus silabas en inglés
Mutual Neighborhood Value) como sigue: Sea x; el - ésimo vecino mds
cercano de x; donde g representa el g- ésimo lugar en orden creciente
tomando en cuenta la distancia con respecto a x;, de igual manera se determina
el g- ésimo vecine de x;, tomando en cuenta estos dos valores se tiene que:

MNV =m+q (220

donde m y  varian de 0 a n-1.

En este proceso se considera que x; es vecino de x; si sc encuentra dentro de sus
k vecinos mas cercanos con respecto a su distancia, de lo contrario se dice que
x; no ¢8 veeino de x;

Se define V; que representa el peso de x; con respecto de x; como:

I
Vi = oo X; #£X;
MNV(x,x_) ! @20
1"

donde los pesos que se asignan toman en cuenta la distancia.

El algoritmo propuesto por Gowda y Krishma tiene dos etapas, la primera
consiste en obtener para cada x

voe L

Y OMNV(x, X, ) @22)

donde x; es uno de les k vecinos mas cereanos a x; y que representa la clase 1,
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Luego de manera similar se calcula
{
Vpy=3 S
2=2 MNV (x;,x,) @.23)
t

donde x, es uno de los k vecinos mds cercanos de x; y representa a Ia clase 2
posterigrmente se calcula el valor de LMN (Label Mufual Neighborhood)
donde

LA = 1 Vi >V

0 e.0.c 229

Si 1a vecindad LMN coincide con la vecindad que tenia originalmente x,
entonces se le asigna esta vecindad a x; y se ubica en el grupo A, en caso
contrario se le asigna a x; 1a clase original que tenia y se coloca en el grupo B.
Posteriormente de que se ha hecho este procedimiento para todos los x; de 1a
muestra de entrenamiento se tiene en el grapo A la muestra editada.

En ia segunda etapa ocupando los patrones gque se encuentran en el grapo B, se
buscan sus k vecinos mds cercanos del grupo A. Luego se genera una nueva
etiqueta NLMN de acuerdo con ¢! mayor niimere de patrones que pertenezcan
a una misma clase de [os k vecinos mas proximos de x;

St LMN=NLMN entonces a x; se le asigna esia etiqueta, en caso contrario se le
asigna a x; Ia clase original que tenia. Al finalizar este proceso, la muestra
tiene el mismo niimero de patrones solo que algunos habran cambiado de
identificacion.

2.6.2 Edicion General

El modelo de la Edicion General fne propuesto por Browman (1978). En este
modelo se buscan los k vecinos mis cercanos de x;, 81 se tiene por lo menos k*

veeinos Gué pertencicn 4 una misma clase enéonces se le asigna esta clase a x;

(no importa la clase original que haya tenide), de lo contrario se elimina a x;.
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Se ha notado que existe una fuerte dependencia entre el nimero de patrones
que se encuentran mal clasificados originalmente con el nimero de patrones

nuevos que estarin erroneamente clasificados.

2.6.2.1 Limitaciones

-Existe la posibilidad que un patrén que en un principio se encuientra bien
clasificado después de esfe proceso se encuenfre en una clase a la que no
pertenece.

Posteriormente se ha empleado este método en forma reiterada con la
finalidad de tener una muestra menos contaminada, es decir, una muestra con
un menor nimero de clasificaciones errdneas. Algunos autores se han ocupado
de estudiar cual es la cantidad de repeticiones ideal y encontraron que es tres,
puesto gue después de este niimero el error que se tiene, tiende a estabilizarse
por lo que de la cuarta reincidencia en adelante los cambios que se tienen en la
distancia del error son pequefios.

En algunos experimentios reales se observg que existe un grupo de patrones de
entrenamiento los cuales sufren recursivamente una reidentificacién, yva que
pasan de la clase g a l1a clase h en la primera interaccién, y en la segunda
aplicacién un grupo de ellos pasa de la clase h a la clase g, después en la
tercera renovacion un conjunto de patromes de emtremamiento pasan de la
clase g a la h, y asi sucesivamente, siende el grupo de patrones de
entrenamiente que pasan de una clase a otra cada vez menor, a este efecto se
le denoming efecto de “péndulo”, y se noté que el conjunto de patrones que
saltan de una clase a otra se eliminan cuando se aplica el método de Wilson.

2.7 Ponderacion de 1a Regla de Clasificacion

Una de las criticas que se Je han hecho al modelo k-NN es que no hace una
diferencia entre los k vecinos mas cercanos. Es por ello que Dudani (1976) [30]
propone un modelo el cual realiza la diferencia de cada uno de los patrones de
entrenamiento, tomando en cuenta sus distancias de cada uno de ellos con
respecto al patrdn x; (patrén deseiiquetado).
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En este modelo durante el proceso de aprendizaje se crea una funcién, la cual

ocupando Jos rasgos caracteristicos (los cuales serdn asignados) proporciona

un lugar en el espacio de variables, posteriormente tomando en cuenta fos k

vecinos vy Ia cercania de éstos, Se registra la clase a la que pertenecen, se

ordenan de forma creciente, luego se le asigna un peso tomando en cuenta la
clase a la que pertenecen cada uno de los k vecines, y se asigna a x; la clase que
fenga mayor peso.

Para asignar el peso de cada patrén Dudan propone dos reglas:

a) Ponderacion simpie

(2.25)

b) Ponderacion segian el orden

W, =k—j+1

(2.26)
en este caso k toma valores desde k hasta 1.

Dudanxi realizé estudios comparando Ia regla mayoritaria con alguna de sus
tres métodos propuestos y noté gue cuande existe empate entre clases la regla
k-NN tiene un mejor comportamiento que cualquiera de los métodos
propuestos por Dudani.

2.8 Método utilizado en el case en gue el Tamaiic de fas Clases es de
Diferente Proporcion

Brown y Koplowitz (1979) [31] se preccuparon por saber el comportamiento
de Ia regla NN en el momento en que la proporcién de patrones de
entrenamiento representantes de cada clase son muy diferentes. La motivacion
de este anilisis fueron los estudios hechos por Levine y sus colegas (1973) los
cuales analizaron como se comportan ias poblaciones con disiribucién
uniforme multivariada con igual probabilidad a priori, sus conclusiones a
grandes rasgos son:
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a) La mejor seleccién de l2 cantidad de patrones representantes de cada clase,

es [a que se encuentra en funcién de la probabilidad a priori,

b) Si una clase tiepe un nGmerc pequefio de representantes no es necesario
“maquillar® esta deficiencia, ya que se tienen mejores resultados cmando
ambas pohlaciones tienen un nitmero pequefio de representantes.

Brown y Koplowitz rechazaron esta fltima aseveracién ya gue esto implica
que si existen elementos en exceso es necesario eliminarlos antes de ocupar la
regla NN, lo cual no parece razonable ya que se desecharia informacién.

Su idea consiste en incrementar 12 distancia de los patrones que se encuentran
mas representados, con la finalidad de que todos los patrones tengan {a misma
oportunidad de ser seleccionadgs.

La diferencia con respecto de otros modelos consiste en ia forma de caleular Ia
distancia. Ahora la distancia del patron x a un patron de entrenamiento x, que
representa la clase i ésima se calcula:

1/ p
(rx0)=| | aleny)
dlx,xg)=| — d\x, xp 227
pin
donde
B es [a cantidad de representantes de 1a clase i~ ésima en la ME,
bi es la probabilidad a priori de la clase i~ ésima

n es 1a cantidad total de patrongs en la ME,
es la dimensidn del espacio, o cantidad de variables que se
comsideran,

Sobre este tema ain exXisten muchas dudas, por ejemplo Hardin (1994)
muestra prescupacidn por la forma de calcular Ia probabilidad a priori, ya
que tomandé en cuenta esta probabilidad es Ia mejor forma de seleccienar el
oimero de represeniantes (patrones de entrenam
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Capitulo 3

3.1 Clasificacion de Nanoestructuras de Oro

Para realizar la clasificacién de nancestructuras mediante imigenes de Alta
Resolucién se sugiere a la red de Dudani, 1a cual tiene la ventaja de tener un
método de aprendizaje imperfectamente supervisado lo que permite tener
algunoes pairones mal clasificados debido a que una imagen tenga rasgos
caracteristicos de dos clases distintas lo que dificulta su clasificacién.

Se propone durante el proceso de aprendizaje, la funcién gue sea mds
adecuada, la cual tome los rasgos caracteristicos (nitmero de lados, nimero de
dngulos iguales, nimero de direcciones de lineas paralelas y algunas otras
caracteristicas mas especificas que permitan diferenciar por lo general dos
patrones que se encuentren en la misma clasej de Ia nanoestructuras que se le
proporciona y los mande 2 un lugar en ei espacio de variabies v posteriormente
tomando en cuenta fos k vecinos y la cercania de éstos con el vector x; (patrén
desetiquetado) se asigna una clase,

3.1.1 Nanoestructura

Una nanoestructura es un conjunto de itomos de escala 10°m los cuales en
algunas ocasiones se comportan como un solo 4tome ¥ en otros €ases Como una
macromolécuia.

Las nanoestructuras se agrupan de diferentes maneras, hasta el momento el
principal fundamento que se tiene para esta agrupacion es que todo sistema
tiende a un estado de minima energia, en el cual alcanza su mayor estabilidad.
La forma en que se agrupan tiene una gran imporfancia yva gue ésta se
encueniya relacionada z sus propiedades y comeo copsecuencia en lo que se
puede aplicar. Las nancestructuras metdlicas peperalmente tienen
agrupamientss geométricos come tetraedro, icosaedro y decaedro.

Se obtiene informacidn de las nanoestructuras a través de espectros, imigenes
o grificas de difraccién. El aparato que se ocupan principalmente es el

73



Clasificacion de Nanoestructuras de Oro Aplicacidn de la estadistica en la toma
de decisiones para el reconecimiento
de patrones medignte redes neuronales

Microscopio Electrénico de Transmision de Alta Resolucion debido a que

proporciona una excelente imagen y da una buena resolucién, también

proporciona e} orden e las columnas de los dtomos lo que aynda 2 tener un
correcto anilisis de 1as nanoestructuras, por lo que es preferido.

Algunos autores han pensado que para realizar una caracterizacién completa
es necesario producir particulas con tamafios, formas y estructuras controladas
v analizar sus propiedades; actualimente se han estudiado particulas mayores a
40A" pero con estructuras menores a este rango actualmente se analizan,

Para realizar un estudio de particulas que se encuentren en orientaciones de
bajo indice es complicado debido a que se colocan en un soporte de carbon
amorfo lo que hace que s¢ encuentren particulas con diferentes orientaciones,
por lo que surge la necesidad de conocer la nanoestyucturas en diferentes
orientaciones. Para que este estudio sea sistematico se ha hecho un catalogo
{32] con imAgenes de HREM las cuales se obtienen del Cerius’, el cual permite
tener imdgenes simamladas con orientaciones controladas asi come el tamaiio
{estas imigenes simnladas se ocuparin para entrenar a la red).

Estas imagenes simmladas permiten gue la clasificacién de las imigenes
experimentales sea menos complicada, va que se pueden comparar las
imdgenes simuladas con las imdgenes experimentales. Se sugiere en este
capitale una forma rapida y objetiva de como realizar esta clasificacidn
entrenando a una red.

3.1.2 Arquitectura

La arquitectura que se sugeriri es una red mulficapa, la cual tenga nna capa
de entrada, capa oculta vy capa de salida, io cual le permife a Ia red dar
multiples pesos a los diferentes rasgos caracteristicos que se tomen en cuenta,
para que la red identifique la clase y la posicion de Ia imagen que se e
proporciona.

A la red en un principio se le asignan pesos aleatorios los cuales va ajustando
durante el proceso de aprendizaje.
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3.1.3 Entrenamiento

Para entrenar a la red se emplearin imagenes de Alfa Resolucién de Oro.
Primero se le ensefiardn a la red patrones de entrenamiento simulades, ya que
este es el caso de la idealidad en el que todes los patrones de entrenamiento se
encuentran con todas sus caracteristicas, con esto se pretende que 1a red
extraiga los rasgos caracteristicos del conjunto de patrones de entrenamiento
que se le proporcionan, posteriormente se juntan los patrones de
entrenamiento simulados y  experimentales en estos altimos en algunas
ocasiones los patrones se encuentran incompietos o con ruido Io que hace que a
la red le cueste mas trabajo identificarlos. Para obtener un subconjunto de
patrones simulados se ocupard el Muestreo Aleatorio Simple con el conjunto
total de patrones simulades y con estos se entrenara 2 la red, posteriormernte se
unen los patrones simulados y experimentales y se realiza el mismo proceso.

3.1.4 Muestreo Aleatorio Simple,

La finalidad de este muestreo es seleccionar entre un conjunto de patrones
(poblacidn) de entrenamiento un subconjunto, el cual se pretende que tenga
todas las caracteristicas del conjunto de patrenes de entrenamiento v en la
misma proporeion (figura 3.1), esto se realizara si se tiene un conjunto grande
de patrones de entrenamiento.

Muestreo Aleatorio Simple

Figura 3.1
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Se supondra que el conjunte de patrones que se tiene no se encuentra tendida a
una clase 0. posicidn, es decir,.se considera que cualquier. clase y posicién se
pueden obtener con la misma probabilidad. Para tener un subconjunto de
patrones de entrenamiento se ocupa el muestreo aleatorio simple. Si no se tiene
este supuesto es conveniente analizar el tipo de poblacién que se fiene y ocupar
otros método de muestreo como per ejemploe el muestreo por conglomerados.

Se supone que se tiene una peblacidn de N elementos y se quiere obtener una
muestra de n de ellos.

Para obtener la muestra es convenienie enumerar cada uno de los patrones de
entrenamiento a los cuales se les considera como ia poblacion N.
Posteriormente para seleccionar la muestra se pueden ocupar dos métodos;

= La Tabla de Nameros Aleatorios.

= Algin paquete estadistico que genere con la opcién de Random ia
cantidad de niumeros aleatorios que se requieran.

Con estos dos métodos se tiene Ia ventaja de la aleatoriedad y se elimina la
posibilidad de tener un sesgo.

El wso de la Tabla de Numeros Aleatorios es el siguiente, se seleccionz
cualquier pesicion de esta tabla considerando los Wltimos digitos de esta
posicién, se debe de tomar en cuenta que este niimero y los que se seleccionan
para la muestra sean menores que N,

Posteriormente se obtienen los nimeros que integran la muestra tomando en
cuenia los mimeros que se encuentran abajo de la columna del nimero
seleccionado, también se pueden considerar los nimeros que se encuentran en
el misme renglon,

Los patrones de entrenamiento se seleccionan sin reemplazo y cada una de las
extracciones ¢s indepeadiente, por lo que la probabilidad de cada extraccion es

1

n

=
Py
u[\")

-

=1
3.1

El namero total de todas las posibles muestras que se pueden tener es
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Mo Vo 3.2
n _(];fw-ﬂ)fnf ¢

N Poblacidn total o conjunto de patrones.
n Tamaiio de la muestra o subconjunto de patrones.

donde

Se cousidera que fas muestras que tienen fos mismos patrones de
entrepamiento aunque en distinto orden son iguales.

La probabilidad de obtener una muestra particular estd dada por:

!
ey (3.3)
Iz

3.1.4.1 Formulas mas usadas.

3.1.4.1.F Media Muestral

Cuando se ocupa el Muestreo Aleatorio Simple se obtiene una muestra gue
tiene el mismo comportamiento que la poblacién, por lo que es necesario
conocer algunos parametros como la media

5
B z.=fvi
y= =

1

[€X))]

y; i-ésime elemento de 1a muestra.
n  Nimero de unidades en Ia muestra

3.1.4.1.2 La Varianza con Respecto a la Media.

h _["E;”in ,
ORI -
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—\2
§2 2 g(}{r__j_ )’) 3.6

= n—-1

§¢  Varianza muestral de la caracteristica de interés.

N  Total de elementos en la poblacién.

3.1.4.1.3 Intervale de Confianza.

Debido a que se no se sabe con precision el valor de la media poblacional seria
apropiado proporcionar un intervalo de confianza en el cual se asegure con
cierto nivel que se encuentra el valor de la media poblacional.

N 2

| N-nl\8

YEZ(grayit T ®7
b N ]

Z‘(l-a.v'Z) Distribucidén normal.

3.1.4,1.4 Tamaio de la Poblacidn,

En algunas ocasiones se realiza nna mouestra con la finalidad de estimar el total
de la poblacién

Y =Ny (3.8)
3.1.4.1.5 Varianza de 1a Poblacion.

La varianza muestral del total de la poblacidn se encuentra determinada por

A 2 N-n S2
(A=Y o - 3.9
) NN o
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3.1.4.1.6 Intervalo de Confianza.

El intervalo de confianza para el total de 1a poblacion es
N o2
M N-n\s
Yt Nz(j_wz).ili[ — } (.10

Cuands se realiza el Muestreo es necesario determinar el tamafio de muestra,
ya que si se tiene una muestra mas grande de lo necesario esto implica que se
gcupa mas tiempo y dinero del necesario, si la muestra es muy pequefia ésta no
representa la poblacién que se desea, o bien no posee las caracteristicas
deseadas de estimacién.

Debe de notarse gue se requiere de Ia varianza poblacional para el cdlculo del
tamafio de muestra, e¢ste valor se puede obtener de una muestra piloto ¢ de una
encuesta previa.

3.1.4.1.7 Tamaiio de la Muestra.

El tamaifio de la muestra se encuentra determinado por

o= (3.11)
R
TR
_N'
en la cnal
2 2
ti-ar2)®
ng = 3.12)
d2
2
2 X (Ya -7
o= L A (3.13)
=l N-1
N
v == B.14)
N
Y; i-ésimo elemento de la poblacién,

Y Media Poblacional.
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2 Varianza poblacional de la caracteristica,

Q

2 Precision.

2

En este problema especifico se ocupara la red de Dudani ya que se considera
que cada patrén de entrenamiento ¥y cada posicion es una muesira diferente;
por ejemplo el octaedro truncado [111] y el octaedro truncado [011] son
muestras distintas, si se deseara que la red proporcionara el grupo al que
pertenece particulas citbicas (fcc) en esta clase se encuentra el cuboctaedro v
sus truncamientos en diferentes grados los cuales son el octaedro truncado y el
tetracaidecaedro, en otra clase se encuentra el decaedro y icosaedro.

Se tendria el caso en que una de las clases se encuentre mis representada que
Ias otras dos, por lo que es apropiado ocupar la red de Brow y Koplowitz
quienes estndiaron este acontecimiente, aunque para calcular la distancia, Ia
cual incrementian en los patrones de entrenamiento ue se encuentran méis
simbolizados es necesario saber la probabilidad a priori de cada clase y la
forma de obtener ésta ain no se encuentra bien estudiada, como lo hizo notar
Hardin, por Io que seria apropiado ocupar la red de Boltzmann.

Para que la red Dudani realice un aprendizaje adecuado se debe de tomar en
cuenta como primera caracteristica el mamero de lados

4 lados Cuboctahedral [011]
Cuboctahedral [011], [111]
Octaedro Truncado [011]

6 lados Tetrakaidecaedral [011]
Decahedro de Marks [110}
Icosahedral [001], [112]
Octaedro Truncado [001]

8 lados Tetrakaidecaedral 1001}
Decahedro de Marks [021]

10 lados Icosahedral [11-1]

12 lados Octaedro Truncado [111]
‘Fetrakaidecaedral [111]

15 lados Decahedro de Marks joo1}

si el patrén de entrenamiento tiene 4, 10, 15 lados entonces se tiene
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Cuboctahedral [001], Icosahedral [11-1], y Decahedro de Marks [001]

respectivamente,

Si el mimero de lados es 6 entonces para identificar qué clase y qué posicion se
tomarid en cuenta si el patrdn tiene todos los angulos ignales y se forma con
estos una clase y otra si por lo menos uno de sus angulos es diferente:

o 0o Cuboctahedral [011], [i11]
o =P =+ Icosahedral [001], [1-12]
o AT =y Octaedro Truncado [011]

o Tetrakaidecaedral [011}
S Decahedro de Marks {110

Esta misma caracteristica se ocupard czando se tienen 8 lados, pero en este
caso no es necesario ya que todos los patrones gue se encuentran en esta clase

tiene por lo menos un dngule diferente y entonces todes quedarian en la misma
clase,

La tercera caracteristica en el caso en que se tiene una imagen con 6 Iados, es el
nimero de direcciones de lineas paralelas que se encuentra definidas y se
toman en cuenta tres clases: ¢ direcciones de lineas paralelas, 1 direccion de
lineas paralelas, 2 ¢ mds direcciones de lineas paralelas.

ailbllc Cuboctahedral 1011}
; Cuboctahedral [111)
aflbic Tcosahedral 10011, [1-12]
1] Qctaedro Truncado [011]
alibi ¢ Tetrakaidecaedral | [011]
aibllic o aliblc | Decahedro de Marks | [110]

Con esta caracteristica se coloca en una clase al Cuboctahedral [001].

Se tiene en una misma clase al Cuboctahedral [011] y Icesahedral [001], [1-12].
se toma en cuenta como cuarta caracteristica el que la imagen tenga un dtomo
central. Con esta caracteristica se coloca en una clase al Icosahedral {001], el
cual no tiene un Atomo central ¥ en otra clase al Cuboctahedral [111) ¥
Icosahedral [1-12], para distinguir estos dos itimos se divide el hexigono en 6
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partes partiendo del punto central de la imagen, si todos las secciones son

iguales entonces es un Cuboctahedral [111], si por lo menos una seccién es
diferente entonces es un Icosahedral [1-12]..

Para el case en el que se tiene por lo menos un dngulo diferente y una direccion
de Mineas paralelas se clasifica el Decahedro de Marks {110], si se tienen 2 o mas
lineas paralelas entonces se encuentra en la clase al Octaedro Truncado [011] v
Tetrakaidecaedral [011], para colocar estos dos dltimos patrones en clases
diferentes se toma en cuenta el nimero de elementos que hay en la imagen en
uno de los lados mas pegueiios si son 2 entonces es un Octaedro Truncadoe [011]
¥ si son 3 entonces es ¢l Tetrakaidecaedral [011]

Se tomara en cuenta esta misma clasificacién cuando se tiene una imagen con 8
lados

Octaedro Truncado [001] |
Tetrakaidecaedral {001} |
Decahedro de Marks (121§ |

Tomando en cuenta esta caracteristica se tiene al Decahedro de Marks [110] el
cual no tiene ninguna linea paraleia,

La tercera caracteristica que se ocupa para diferencia el Octaedro Truncado
J001] ¥ Tetrakaidecaedral [001] es el mimero de elementos que se reguieren
para formar un tridnguie rectingule, tomando en cuenta uno de los Iados gue
haya resultado mds peguefio, si el mimero de elementos que se requieren para
formar un triangulo rectingulo son 4 entonces es un Octaedro Truncado [001],
¥ si son 6 entonces es an Tetrakaidecaedral [110}],

Un ejemplo de como se realiza la clasificacion del Cuboctahedral [001], se
muestra en la (figura 3.2) en la coal el pfunero de lados en la primera
caracteristica sen 6, todos los angulos son iguales v se tienen mas de dusilineas
paralelas, posteriormente en el iiltime paso Ia funcién asigna un Ingar en el
espacio muestral.
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Cuboctahedral G11

ATT
AT
e {5

# Lados # Angulos # Direcciones de
Diferentes Lineas Paralelas
I 4 4
4
4 4 4
4 4 4

Espacio de Variobles
Figura 3.2z

Con esto lo que se hace es darle a la red 1as caracteristicas que debe de tomar
en cuenta pars crear una funcion la cual proporcione un lugar en el espacio de
variables para x; (patrén desetiquetado), posteriormente se identifican cuales
sou los Kk vecinos del patron x; v se calcula Ia distancia con respecto de este, se
registran las clases a la que pertenecen cada uno de los k vecinos (figura 3.3),
luego se ordenan ias distancias de forma creciente y se les asignan pesss
ocupando la siguiente formula:

w, = -— 5 d_,>0

J (3-15)

B

Después se suman los pesos tamando por clase y se asigna al patrén x;, 1a clase
gue tenga la mayor suma.

Con estos rasgos lo que se hace es darle a la red las caracteristicas que debe de
tomar en cuenia para crear unza funcidn Ia cual proporcione un lugar en el
espacio muestral
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Maodelo de Dudani

W

Figura 3.3

Durante el proceso de funcionamiente se le darda a la red un patrén
experimental y ésta lo clasificara tomando en cuenta los rasgos caracteristicos
de cada nanoestruciura como el nimero de lados, Angulos, lineas paralelas, v
algunas otras caracteristicas las cuales dependen del patrén que se este
clasificando {las cuales ya se mencionaron en ef proceso de aprendizaje), con
estas caracteristicas Ia red propondra un lugar en el espacie de variables,
posteriormente se identifica el vecino mds cercano del patrén x; y se le asigna
esta clase al patrén x; .

Es importante hacer notar que otros autores no han resuelto este problema, de
esta forma, por lo que se tendra que experimentar cuando se entrene a la red
con el pimers mas adecuade de vecinos que se deben de tomar en cuenta para
que la clasificacion sea dptima. Si existe un empate entre clases es preferible
ocupar el método k-NN ya que realiza una mejor clasificacién.

Se juzga que en esta red el factor de ajuste que se tiene es Ia clase a [a que
pertenccen los k vecinos, se tiene como supuesto que dos patrones gue se
encuentran cerca en el espacio de variables pertenecen a la misma clase con

una alta arobabilidad

P LA LEF. LI PY

Puede considerar que este es uno de Ios mejores modelos ya que da pesos
tomando en cuenta la distancia a Ia que se encuentra x; con respecto a cada uno
de sus k vecinos y éste es uno de los factores mas importantes.
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Tiene el beneficio de que es un modelo no paramétrico par le que durante el

proceso de aprendizaje se creara la funcién que se requiera.

Al ocupar este modelo se tiene la ventaja que la red ocupa un método
imperfectamente supervisado (ver seccién 2.6) por lo que no requiere que todos
los patrones de entremamiento se encuentren correctamente clasificados, se
tiene la opcion que algunos no se encuentren bien clasificados debido a que
tengan caracteristicas de dos clases, aunque se ha demostrado que mientras
menor sea el mimero de patrones mal etiquetado mejor serd el aprendizaje y
viceversa.

Para clasificar imdgenes de Alta Resolucién de Nanoestructuras de Oro se
ocupa la red de Dudani y se utiliza una estructura multicapa, a la cual se le
asignan pesos aleatorios, los cuales se irdn ajustando en el transcurso del
aprendizaje, durante este proceso se le proporciona la red imagenes de Alta
Resolucidn primero simuladas ya que éste es el caso en el gue los patrones de
entrenamiento se encuentran con todas sus caracteristicas y después se juntan
patrones simulados y experimentales en los cnales existen patrones incompletos
o0 con ruide,

Del conjunto de patrones que se tengan se hari una seleccidn ocupando el
Muestreo Aleatorie Simple con la finalidad de tener un subconjunto gue sea
representativo. Durante el aprendizaje, la red crea una funcién ocupando los
rasgos caracteristicos que se le den, con esta funcién la red provee un lugar en
el espacio de pesos al patrén x; (desetiquetado), luego se foma er cuenta Ia clase
de los k vecinos y la cercania de estos con respecto al patrén x; y se le da
diferentes pesos, posteriormente se suman cada uno de los k vecinos
considerando la clase a la que pertenecen y se le asigna al patron x;1a clase con
mayor peso.

3.1.5 Muestreo Aleatorio por Conglomerados.

Se ocupa este método cuando los elementos de Ia poblacién que se desea
estudiar, se ercueatran separados en grupes independientes.

Debe de tomar en cuenta en el momento de seleccionar una muestra dela
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donde
5 (yr’ﬂ - yh)
; .19
Ny -1
Si Varianza del h-ésimo estrato.
3.1.5.1.3 Intervalo de Confianza.
!
- e L& - .sj
FE Z(] a’2) = - {3.20)
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3.1.5.1.7 Tamano de 1a Muestra.

= 2
N> N5
R=1

= ﬁATQ—fi B e (3.24)

& Precisién
sf Varianza muestral del h-ésimo estrato.
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Conclusiones

Se presentaran a continuacion las ventajas y limitaciones que se tendrian al
ocupar tanto 1as redes clisicas como los modelos estadisticos, para resolver an
problema de reconocimiento de patrones.

El reconocimiento de patrones consiste en determinar las diferentes clases a
ias gue pertenecen un conjunto de patrones experimentales de nanoestructuras
de oro, ocupando diferentes redes neurcnales para que la clasificacion sea
rapida y objetiva.

Hopfield

Esta red realiza el proceso de asociacion, esto implica que puede reconocer
patrones aunque éstos se encuentren con ruido o distorsionades, asegura la
convergencia, la faita de esta prueba no significa qune la red no va a converger
o gue no funcione adecuadamente, séio que no hiay garantia de gue elle ocurra.
La principal importancia de esta red es histérica ya que basindose en ella y
tratande de mejorar sus limitaciones se desarrollan las demis redes.

Dentro de sus limitaciones se encuentra el que no se puede almacenar una gran
cantidad de informacion, no realiza un proceso de aprendizaje, ya que se dan
de antemano los pesos de conexion, ne distingue entre minimos Jocales y
globales, si se le presenta un patrén que se encuentre un poco retado en
comparacion cen les patrones que tiene almacenados, entonces 12 red no sabra
a qué clase pertenece.

Por lo tanto, es posible considerar a esta red como un antecedente en la
bisqueda de una mejor propuesta al! problema, ya gue esta red tieme un
espacio limitado para guardar datos, es posible gque la red converja a un
minimo local en lugar de a un minimo global v no realiza el proceso de
aprendizaje.

Retropropagacion

Se puede almacenar una gran cantidad de informacidn ya que ocupa por lo
general un algoritmo sigmoidal; tiene un proceso de aprendizaje lo que le
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permite realizar un ajuste de pesos, con estos pesos la red forma un plang al
cual se le llama espacio de pesos, puede ocurrir gue la red converja a un
minime local del espacio de pesos en vez de a un minimo global, esta limitacién
no es tan grave siempre v cnande al minimo local al que se haya llegado se
encuentre lo suficientemente cerca del minimo global y como consecuencia

aporte un error gue sea pequeno.

La direcciim en fa gue se realizan los cambios en el espacio de pesos depende
de 1a derivada, esto ayuda a que los desplazamientos que se realizan tengan la
mejor direccion, Realiza ¢l reconecimiento de patrones experimentales aunque
éstos se encuentren trasladados o rotados, asi como cuando la imagen tiene
ruido.

Puede liegar a un minimo local en lugar de a un minimo global. Necesita el
calculo de la derivada lo cual requiere frecuentemente de grandes operaciones
aritméticas, lo cual trae como consecuencia que se necesite de grandes
recursos computacionales y en muchas ocasiones se requiere un mayor niimero
de operaciones para calcular 7(x) que para calcular f(x).

Aunque este métode es rdpido no siempre asegura que se tiene la mejor
solucién, ya que 1a red puede converger a un minimo local.

Kohonen

En esta red se determinan las clases por vecindades, se asignan inicialmente
pesos aleatorios entre la capa de entrada y fa capa de salida, y se permite gue
1a red se adapte a si misma y ajuste los pesos méis adecuados durante el
proceso de aprendizaje. En este proceso se le pueden dar un conjunto pequeiio
de patrones etiquetados y muchos sin etiquetar.,

Se tiene una red competitiva, por Io que tanto en el proceso de aprendizaje
como de funcionamiente cnando a Ia red se le properciona un nuevo patrén,

A foti s oy B 2 -
ésia compara sus caracteristicas con lo ies y deiermina como

un
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ganador al patrén que sea mdis parecido, si se encuentra en el process de
aprendizaje, entonces la red realizara un reajuste de pesos entre los vecinos
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del patron que resulte ganador. Puede identificar patrones gque se encuentren
trasladados o rotados, tiene la ventaja de que no requiere de la derivada,

El aprendizaje que se realiza en esta red es lento, debido a que se le debe
proporcionar varias veces el conjunto de patrones de entrenamiento, para que
ia red realice un ajuste adecunado de pesos.

Por lo que se puede inferir, gque annque el proceso de aprendizaje es lento esta
red puede asegurar una buena clasificacion de nuestro patrén.

Beltzmann

A esta red se le puede dar un conjunto pequefio de datos etiquetados y muchos
sin etiquetar. Tiene un proceso de aprendizaje, en el cual la red identifica los
rasgos caracteristicos de cada clase,

Se propone un incremento de la temperatura para auwmentar la fancion de
energia y sacar a la red de un minimo local a un minimo global, con esto se
asegura que el error gue se tiene en la clasificacién de un patrén sea fa
minima. Los cambios de peso entre las conexiones en este caso son aleatorios.

Durante el funcionamiento la red serid capaz de reconocer patrones gue se
encuentren trasladados o rotados. Este modelo tiene dos grandes ventajas con
respecto a los modelos antes mencionados, la primera es que no requiere de Ia
derivada para tener la mejor direccién (Retropropagacién} en la que se
realicen los cambios para Hegar al minimo. La segunda es que asegura Ia
convergencia al minimo global. Tiene la limitante que se debe de realizar una
disminncion pequefia de los cambios, lo que hace que 1a red sea lenta.

En consecuencia, es posible aseverar que aunguae esta red es muy lenta asegura
Ia convergencia al minimo global.

Dudani

Dentro de ias redes estadisticas se encuentra el modelo NN, a este modelo se le
han hecho varias modificaciones, y se han propuesto nuevos modelos con la
finalidad de resolver algunos problemas especificos que se han presentade en
la practica. El modelo que mejor se adapta para resolver el problema de
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reconocimiento de patrones es el modelo propuesto por Dudani, por lo gue se
consideran sus ventajas y limitaciones.

La red de Dudani, a diferencia de las demis redes tiene la ventaja que se le
puede proponer cuiles son los rasgos caracteristicos (mimero de lados, ndmero
de dngulos iguales, nimero de direcciones de lineas paralelas y algunas otras
caracteristicas), que se deben fomar en cuenta para determinar las diferentes
clases, esto hace que la red tenga mucha precisién al realizar 1a clasificacion,
tiene un aprendizaje imperfectamente supervisado el cual le permite que los
patrones que se le den durante el proceso de aprendizaje puedan estar mal
clasificados, aunque se ha demostrade que el buen aprendizaje de la red estd
en proporcién del mimero de patrones bien clasificados que se le han
proporcionado, se tiene 1a opcién de fener un nimero reducido de patrones
mal clasificados debido al coste o al tiempo que esto implica.

Esta red puede reconocer patrones que se encuentren trastadados o rotados e
ignora el ruido. Durante el proceso de aprendizaje la red crea una funcién,
tomando en cuenta los rasgos caracteristicos, proporciona un lugar en el
espacio de pesos, posteriormente se¢ identifican Jos k-vecinos mas cercanos v se
les asignan pesos dependiendo de la cercania a la que se encuentre cada uno de
los k vecinos de x;. Luego se suman los pesos tomando en cuenta la clase a la
que pertenecen y se asigna la clase que tenga mayor nimero de
representantes, En el procese de funcionamiento, [a red identifica Ios rasgos
caracteristicos y proporciona un lugar en el espacio de variables, asignando al
patrén x; 1a clase del vecino mds cercano.

Tiene como desventaja el que si existe un empate entre clases, es mejor el
models K-NN ya que realiza una mejor clasificacion.

Es necesario tomar en cuenta que otros autores no han resuelto este problema
de esta forma, por lo que cuando Se entrene a la red se debe de experimentar
con el mimero mas adecuado de vecinos mas cercanos.

Se prede concluir que la red de Dudani es el mejor modelo para resolver el
problema de reconocimiento de patrones de nanoestructuras de oro, va que es

92



Aplicacidn de la estadistica er
Redes Newrorales & toma de decisiones para e

reconocimiento de patrones

mediante redes neuronales

una red muy precisa debido a que se le puede proporcionar los rasgos
caracteristicos de cada clase, lo cual es una gran ventaja.

Es factible ocupar la red de Kohonen cuando se desea entrenar una red Ia cual
ella misma identifique cudles son los rasgos caracteristicos de cada clase y sea
por lo tanto totalmente ohjetiva.

Cuando se le presenta a Ia red un patron nuevo después de que ha realizado el
aprendizaje, ninguna de las redes podri caracterizarla ¥ crear una nueva
clase, debide a que durante el proceso de aprendizaje, todas las redes realizan
el ajuste de pesos entre Ias conexiones, por lo que no podrin incorporar un
nueve patron.

Fn el momento gue se le presenta a Ia red de Kohonen un nuevo patron, como
es una red competitiva dara come respuesta [a clase que mas se le parezca. Es
posible realizar una modificacion a esta red tomando en cuenta el error, si este
error es menor o igual a un mimero asignadoe previamente, entonces se acepta
la clase del patrdn, de lo contrario se coloca una nueva clase con los patrones
de clase desconecida,

Si se ocupa la Red de Dudani para clasificar a un patron tendri que coincidir
con el conjunto de rasgos caracteristicos, de lo contrario la red no asignari
ninguna clase.

Debe de recordarse gque para entrenar una red nenronal es necesario tomar en
cuenta los criterios de un especialista, como es el caso de la red de Dudani, 1a
cual basa su precision en los rasgos caracteristices gue se le den, esto ocurre de
manera similar en la red de Kohonen en la cual se requiere de un experto para
seleccionar los patrones que se consideran como representantes de cada clase y
con Jos cuales se entrenard a Ia red.

En esta tesis se da la pauta para que alguna persona que esté familiarizada con
la programacifn en paralelo, considere Ias ventajas v limitaciones que se han
propuesto, asi ¢como la forma en la gue toman decisiones cada una de las redes
y con ello programe una red neuronal.
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Es posible entrenar a la red a partir de otros métodos de caracterizacién como
Patrones de Difracciin, en el cual la red puede realizar la comparacién ¥
decidir si 1a imagen del patrén experimental corresponde al modele v a ia
imagen del patrén simulado.

Con esto se propone un nuevo método, el cual realiza vna clasificacién plena,
rapida ¥ objetiva por medios automatizados.
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