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Prélogo

Prélogo
Estimado lector:

Este libro se basa en la experiencia profesional de los autores en el area de Inteligencia
Artificial (IA) y redes neuronales aplicado al analisis y procesamiento de sefales e imagenes.

La inteligencia artificial crecié notablemente en las ultimas décadas, simula procesos de
aprendizaje que realizan los humanos mediante algoritmos y maquinas flexibles. Forma parte del
cambio tecnoldgico que estamos viviendo y tiene efectos en la vida cotidiana. Se puede observar
esto en la proliferacion de programas inteligentes en celulares, buscadores de internet y diferentes
aplicaciones de software que en cierta forma estudian el comportamiento de las personas. La IA
también se utiliza en muchas areas de las ciencias y de la ingenieria, por ejemplo, en fisica, quimica,
economia, ciencias de la tierra, automatizacidn, ciencias sociales, biologia, medicina, etc. Esto puede
observarse en innumerables publicaciones de articulos de distintas disciplinas.

La Inteligencia artificial no es solo que la computadora resuelva aplicaciones en forma
automdtica, sino que debe aprender con el transcurso del tiempo y también debe
mejorar sus algoritmos. Es necesario que mejore las respuestas para detectar detalles
mds sutiles y adaptarse a los cambios del entorno.

Mas alld de que la IA imite ciertos comportamientos humanos, los algoritmos que lo
componen se deben analizar e implementar correctamente para obtener buenos resultados. Asi
también los resultados de las maquinas no siempre son suficientes. Por ejemplo, en el procesamiento
de imagenes médicas es indispensable que participen las personas. Esto nos lleva a pensar:

La tecnologia debe estar acompaiiada de personas.

La IA contiene distintas disciplinas como aprendizaje automatico, aprendizaje profundo,
mineria de datos, entre otras. También se puede separar en métodos estadisticos y redes
neuronales. En este libro analizamos principalmente las redes neuronales. Sin embargo, también
presentamos algunos métodos de reconocimiento estadistico de patrones (REP) y métodos de visién
artificial, ya que presentan algunas ventajas (y desventajas) respecto de las redes neuronales. Dentro
de las redes neuronales presentamos una introduccion a las redes basicas, a las redes avanzadas
convolucionales y a las redes dindmicas recurrentes y no recurrentes.

Existen muchas técnicas y herramientas para el procesamiento de datos. En este libro se
presentan algunos métodos mediante un marco tedrico, desarrollos matematicos, ejercicios
practicos analiticos, ejemplos de distintas aplicaciones y ejercicios en Matlab®, Simulink y Python.
También se agregan ejemplos en Java, RapidMiner y Orange.

Se puede armar un modelo de procesamiento de datos, o una red neuronal simple o
avanzada sin conocimientos de programacion, en este libro se presentan algunas
herramientas grdficas para este propdsito. Sin embargo, es indispensable conocer los
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Prélogo

fundamentos de cada modelo y de cada tipo de red neuronal para procesar
adecuadamente los datos, obtener una buena generalizacion pasada la etapa de
entrenamiento y por lo tanto permitir que los sistemas aprendan correctamente.

En los capitulos | y Il se realiza una introduccidn a las redes neuronales y a los algoritmos de
propagacion hacia atras. En el capitulo Il se explican las redes RBF y en el capitulo V las redes SOM,
donde se analizan las diferencias con las redes anteriores. El capitulo IV corresponde al
reconocimiento de patrones con redes neuronales y con métodos estadisticos, y se explican
diferentes métodos y criterios para analizar el desempefio de los algoritmos. En el capitulo VI se
explican las redes neuronales dindmicas recurrentes y no recurrentes. Los capitulos VIl y VIII explican
diferentes técnicas de aprendizaje profundo con redes neuronales convolucionales. Se muestran
ejemplos para computadoras de escritorio (Windows y Linux) y para dispositivos méviles (Android,
iOS y Raspberry pi). Cabe destacar que las aplicaciones mostradas son multiplataformas, con
compilacién individual.

El capitulo IX se realiza una introduccién a la vision artificial y se muestran algunos ejemplos.
En el capitulo X se muestra un ejemplo de aplicaciones de Espectroscopia de plasma inducido por
laser (LIBS) y se comparan diferentes técnicas de inteligencia artificial. En el capitulo XI se muestra
una aplicacion avanzada de procesado de sefales interferométricas con redes neuronales:
Estimando frecuencias. En el capitulo XIl se muestra una aplicacidon muy interesante de redes
neuronales para la deteccién de gluconeogénesis alterada y picos de glucosa. Por ultimo, en el anexo
| se presenta una lista detallada con mas de 70 ejercicios incluidos en este libro.

Se espera que el contenido del libro le sirva al lector para comprender diferentes técnicas de
IA, asi también para desarrollar y comparar distintos algoritmos con aplicaciones cientifico-
tecnoldgicas y/o comerciales.

Dr. Ing. Juan Vorobioff

J. Vorobioff 2



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

Capitulo | - Introduccidon a Redes Neuronales

En este capitulo se realiza una introduccion a la inteligencia artificial (IA). Se explican
distintas ramas de la IA: aprendizaje automdtico y aprendizaje profundo. Se detalla la
neurona simple, las funciones de activacion y las topologias de las redes. Se describe una
breve historia de las redes neuronales y su evolucion. Se explican las primeras redes
neuronales estdticas de una capa y multicapa con las ecuaciones de propagacion de las
entradas para obtener las salidas de la red. Estas redes son las mds bdsicas denominadas
Perceptron, Adaline y Madaline, se detallan los procesos de aprendizaje de cada red.
Resulta imprescindible comprender el funcionamiento de estas redes, para luego
comprender redes mds avanzadas. Asi también las redes descriptas se siguen utilizando
ampliamente ya que tienen baja carga computacional y brindan soluciones dptimas en
numerosas aplicaciones. Se muestran ejemplos analiticos y Matlab con conjuntos de
datos simples, regiones de decision y ejemplo de compuerta AND.

Introduccion a la inteligencia artificial

La inteligencia artificial (I1A) crecid notablemente las Ultimas décadas, también es conocida
como inteligencia de mdquina o computadora. Es una rama de la informatica que mediante un
software determinado tiene como objetivo analizar el entorno para tomar decisiones e imitar
algunos comportamientos humanos. Utiliza reglas predeterminadas con pardmetros ajustables
y algoritmos de busqueda y/o modelos de aprendizaje.

La IA también se puede describir como una maquina controlada por software para realizar
tareas que realizan los humanos. Se crean sistemas inteligentes con algoritmos que son capaces
de aprender del entorno y/o de los datos recibidos (Beale, 2020).

En la IA tenemos asociadas distintas ramas:
Aprendizaje automatico (Machine Learning: ML)
Aprendizaje profundo (Deep Learning)

Base de datos conocimiento (Data base knowledge)

Mineria de datos (Data mining)

La IA tiene dos subconjuntos principales: aprendizaje automatico y aprendizaje profundo,
ver Fig. 1. El aprendizaje automatico (ML: Machine Learning en inglés) es una rama de la
inteligencia artificial. Se utilizan algoritmos con reglas matematicas, estos permiten a las
computadoras aprender imitando en cierta manera la forma de aprendizaje de los humanos.
Existen muchas técnicas como por ejemplo arboles de decisiéon o diferentes clasificadores.
Mediante ML una maquina aprende automdticamente de datos pasados y ajusta sus pardmetros
sin programar explicitamente. El objetivo de ML es permitir que las mdquinas adquieran
conocimientos y aprendan de los datos para brindar resultados precisos (Demuth, 2018).

El aprendizaje profundo modela abstracciones de muestras u objetos a alto nivel. Se trata
de una rama del aprendizaje automatico donde generalmente se utilizan redes neuronales
sofisticadas.

J. Vorobioff 3
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Inteligencia
_Artificial (1A)

Técnicas que permiten
a las computadoras
imitar la inteligencia
humana

Su desempefio mejora

con el uso de datos

Habilidad

de aprender.

Habilidad de medir,
razonar, participar
y aprender

Fig. 1 — Ramas de la Inteligencia artificial

En la Tabla | mostramos las diferencias principales entre la inteligencia artificial y el aprendizaje

automatico.

Tabla | — Comparacién entre inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automdtico (ML)

Inteligencia artificial (1A)

Aprendizaje automatico (ML)

La IA tiene un alcance bastante amplio

ML tiene un alcance limitado.

En la IA se trabaja para obtener un sistema
inteligente capaz de realizar varias tareas
sofisticadas.

ML solo realiza aquellas tareas para las que
estd capacitado.

El sistema de IA se encarga de maximizar las
posibilidades de éxito.

El aprendizaje automatico se preocupa
principalmente en obtener resultados con alta
precision.

Incluye aprendizaje, razonamiento y
autocorreccion.

Incluye aprendizaje y autocorreccién cuando se
presentan nuevos datos.

La IA puede trabajar con datos no estructurados,
estructurados y semiestructurados.

ML trabaja con datos estructurados y
semiestructurados.

Introduccion a Redes Neuronales

El cerebro estd compuesto por aproximadamente 10 mil millones de neuronas, cada una de
ellas conectada a aproximadamente 12 mil neuronas. Cada neurona recibe entradas electroquimicas
de otras neuronas en las dendritas. Si la suma de estas entradas eléctricas es lo suficientemente
potente como para activar la neurona, transmite una sefial electroquimica a lo largo del axdén.

J. Vorobioff



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

Los sistemas neuronales artificiales (ANS) en cierta forma imitan la estructura del sistema
nervioso, generando sistemas de procesamiento paralelos, distribuidos y adaptativos, que llegan a
presentar cierto comportamiento “inteligente”. La computadora y el cerebro resultan mucho mas
diferentes de lo que se supone cuando se analizan algoritmos y comportamientos del cerebro. El
elemento esencial de los ANS lo constituye la neurona artificial, organizada en distintas capas que
forman una red neuronal. Una red neuronal, o varias interconectadas, pueden formar un sistema
global de procesamiento.

En la Fig. 2 se muestra un modelo bdsico de una neurona artificial, y se indica su analogia con
la neurona bioldgica. Consiste en las siguientes partes:

* Un conjunto pesos sindpticos w;; correspondiente cada una de las entradas x; (t)
* Una regla de propagacion, por ejemplo: h;(t) = X w;;x; (la mas comdn).
e Una funcién de activacion f;, para calcular la salida de la neurona: y;(t) = f;(h;(t))

£ : .
ntradas sinapsis NEURONA i

Salida
Yi

—h
—_—
=

v

Dendritas Umbral

Fig. 2 — Modelo de neurona estdndar

Una red neuronal artificial (RNA), también conocida como red neuronal estd formada por
la interconexién de muchas unidades de procesamiento llamadas neuronas, formadas por
blogues no lineales distribuidas en toda la red neuronal. Las redes neuronales desde el inicio
estan motivadas por la forma en que procesa la informacién el cerebro humano, de ahi el
nombre. Se puede realizar una analogia con la neurona bioldgica compuesta por soma, dendritas,
y el axdn. Las dendritas reciben los impulsos nerviosos de otras neuronas, los impulsos se procesan
en el soma para ser transmitidas por medio del axdn a otras neuronas (Del Brio, 2007).

La arquitectura de la red neuronal es la estructura de capas y conexiones que tiene la red. En
el cerebro las neuronas se conectan por a través de sinapsis, estas conexiones son unidireccionales.
Generalmente las neuronas se agrupan en capas, una o mas capas constituyen la red neuronal.

En las redes neuronales se distinguen tres capas: de salida, oculta y de entrada. La capa de
entrada, también llamada sensorial, estd formada por neuronas que se encargan de recibir datos o
sefiales del entorno (por ejemplo: sensores o realimentacion de las salidas). La capa de salida
contiene que neuronas proporcionan la salida o respuesta de la red. La capa oculta o intermedia no
tiene ninguna conexidn directa con el entorno. Esta capa aumenta los grados de libertad de la red,
brindando mayor riqueza computacional (Hagan, 2014).

Las redes neuronales se construyen interconectando neuronas, en la Fig. 3 se muestra el
bloque principal de una neurona de entrada Unica.

J. Vorobioff 5



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

Entrada Neurona Simple
A A
| \ |
w n a=f(wp+b)
p f—
b

Fig. 3 — Esquema de una neurona simple
p: entrada escalar
w: peso escalar
f: funcion de transferencia

n: entradaneta, n=w.p+»b

La salida esta dada por la siguiente ecuacion:

a=fm)=fw.p+b) (1.1)

Para una red neuronal de 1 entrada, planteamos el siguiente ejemplo:
w=4,p=2yb=—1,5, entonces
a=fw.p+b)=f4(2)—15 ; a=f(65)

Existen tres operaciones funcionales distintas que tienen lugar en esta neurona de ejemplo
(The Mathworks, 2019). Primero, la entrada escalar p se multiplica por el peso escalar w para
formar el producto w.p, nuevamente un escalar. En segundo lugar, la entrada ponderada w.p
se suma al sesgo escalar b (bias) para formar la entrada neta n. El sesgo es muy parecido a un
peso, excepto que tiene una entrada constante. Finalmente, la entrada neta se pasa a través de
la funcidn de transferencia f, que produce la salida escalar a. Los nombres dados a estos tres
procesos son:

e funcidn de peso, generalmente w.p
e funcidn de entrada neta, generalmente es la suma de las entradas ponderadas
e funcidn de transferencia.

Para muchas clases de redes neuronales, la funcion de peso es un producto de un peso
por la entrada, pero a veces se utilizan otras funciones de peso (por ejemplo, la distancia entre
el peso y la entrada, |[w —p|). En Matlab® se puede obtener una lista de funciones de
ponderacién, escribiendo help nnweight, se obtiene:

e scalprod: producto escalar.

e normprod: producto escalar normalizado.
e convwf: funcidn de convolucion.

e negdist: funcién negativa.

Se pueden utilizar las siguientes distancias:

e boxdist - Funcién de distancia de caja.

J. Vorobioff 6



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

e dist - Distancia euclidiana.
e linkdist: funcion de distancia de enlace.
e mandist - Funcion de distancia Manhattan.

La funcién de entrada neta mds comun es la suma de las entradas ponderadas con el sesgo,
pero se pueden usar otras operaciones, como la multiplicacién. En las redes neuronales de base
radial muchas veces se suele utilizar la distancia como funcién de peso y también se puede usar
la multiplicacion como funcidn de entrada neta. Para obtener una lista de funciones de entrada
de red en Matlab®, escriba help nnnetinput, se obtiene:

e netprod: Funcién producto de entrada.
e netsum: Funcidon suma de entrada.

Hay muchos tipos de funciones de transferencia. En Matlab®, para obtener una lista de funciones
de transferencia, escriba help nntransfer, se muestran algunos resultados:

e hardlim: funcién limitador fuerte.

e logsig: funcion logaritmica sigmoide.
e purelin: - funcion lineal.

e radbas: funcidn de base radial.

e tansig: funcidn sigmoide simétrica.

En la Fig. 4, a la izquierda se muestra la funcidn de transferencia limitador fuerte (en inglés
hard limit) con la salida a en funcién de n. A la derecha se muestra la respuesta para neurona con
1 entrada, se grafica la salida a en funcidn de la entrada p. La salida de la neurona es cero si la
entrada es menor a cero, y la salida es uno si la entrada es mayor o igual a cero. Se utiliza esta
neurona para clasificar entradas en 2 categorias distintas. En Matlab® se implementa con la
funcién hardlim. Estas transferencias se utilizan en las redes neuronales Perceptron (Hagan,
2014).

a = hardlim(n) LN a = hardlim(w.p + b)
+1 S
> n I >
0 —b/w 0 p
-t = _1 ”””
Funcion de Transferencia hard lim Respuesta para neurona con 1 entrada

Fig. 4 — Funcidn de transferencia limitador fuerte (hard lim)

En la Fig. 5, a la izquierda se observa la funcidn de transferencia lineal con la salida a en
funcién de n. A la derecha se muestra la respuesta para neurona con 1 entrada, se grafica la salida
a en funcién de la entrada p. La salida es igual a la entrada, entonces a = n. En Matlab® se
implementa con la funcidn purelin. Las neuronas con este tipo de transferencia se utilizan en las
redes neuronales Adaline

J. Vorobioff 7



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

a a = purelin(n) a a = purelin(w.p + b)
‘ —b/Wy/

0 > n 7L /, 5 :p

Funcion de Transferencia Lineal Respuesta para neurona con 1 entrada

Fig. 5 — Funciones de transferencia lineal

En la Fig. 6, a la izquierda se muestra la funcién de transferencia sigmoide logaritmica con
la salida a en funcién de n. A la derecha se muestra la respuesta para neurona con 1 entrada, se
grafica la salida a en funcidn de la entrada p. En Matlab® se implementa con la funcién logsig.
Esta funcidn de transferencia toma la entrada que puede valer entre menos infinito y mas infinito
y calcula una salida acotada entre 0 y 1 mediante la siguiente ecuacién:

=L (1.2)
1+e™

La funcidn logaritmica sigmoide generalmente se utiliza en redes multicapa que se entrenan
con algoritmos de propagacidén hacia atrds, debido a que esta funcién es diferenciable.

En Matlab se puede experimentar una neurona simple mediante una interfaz grifica,
escribiendo el siguiente comando: nnd2nl1.

a, a = logsig(n) a, a = logsig(w.p + b)
+1 LS|
- ‘ 77777 J} 777777 T
— >n < — >
0 -b/w. | 0 p
ol
Funcidén de Transferencia sigmoide logaritmica Respuesta para neurona con 1 entrada

Fig. 6 — Funcidn de transferencia sigmoide logaritmica

En la Tabla Il se muestran las funciones de transferencia mas utilizadas

J. Vorobioff 8



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

Tabla Il — Funciones de transferencia

Nombre Relacion entre entrada y salida Repuesta Funcidén en
Matlab®
Hard Limit a=0sin<0
| hardlim
Limitador Fuerte a=1sin>0 —
Limitador Fuerte a=-1sin<0 .
NP hardlims
simetrico a=1sin>0 =
. a=n .
Lineal / purelin
a=-1sin<-1
Lineal saturada a=nsi —-1<n<1 / satlin
a=1sin>1
1
Sigmoide logaritmica R Ten ) logsig
n -n
Sigmoide tangente a=2"_° 7C tansi
hiperbélica et +e™m g
a=1 para neuronas con n
Competitiva maximo C compet
a = 0 otros casos

Se debe tener en cuenta que w y b son parametros ajustables de las neuronas. Las redes
neuronales resultan flexibles ya que dichos pardmetros se pueden ajustar para que la red exhiba
algun comportamiento deseado o interesante. Por lo tanto, puede entrenar a la red para que
realice un trabajo en particular ajustando los pardmetros de peso o sesgo.

Todas las neuronas del software “Neural Network Toolbox de Matlab®” se pueden usar
con sesgo, se asume existente en la mayoria de las redes. Se puede omitir el sesgo en algunas
neuronas.

Entradas y capas

Generalmente las redes neuronales tienen muchas entradas. Para una neurona con
entradas multiples se utiliza notacidn matricial para los pesos W. En la Fig. 7 se muestra una
neurona con R entradas. Para cada entrada individual p1, p,, ..., pg le corresponde los siguientes
pesos Wy 1, Wy, ..., W1 g de la matriz de pesos W. La salida n se puede expresar con la siguiente
ecuacion:

n= Wl,l'pl + W1,2'p2 + e + Wl,R'pR + b (13)

J. Vorobioff 9



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

En forma matricial se puede escribir mediante la siguiente ecuacién:

n=W.p+b (1.4)

La salida de la neurona denominada a se puede expresar de la siguiente forma:

a=f(W.p+b) (1.5)
Entrada Neurona Simple
|
( 1 [ ! 1
W11 n a=f(W.p+b)
P1 f >
P1
. b,
: WiRr
Pr

Fig. 7 — Neurona con multiples entradas

Utilizaremos notacion ampliada para describir redes con multiples capas. En el caso de
redes de multiples capas de neuronas usamos las letras IW para matrices de pesos que estan
conectadas a entradas y LW para matrices de pesos que estan conectadas entre capas. Es decir,
se utilizan distintos nombres seglin sea capa intermedia o capa de entrada. También se identifica
el origen y el destino de las matrices de peso.

Las matrices de peso conectadas a las entradas las llamamos matrices de ponderacion o
matriz de pesos de entrada; lamamos matrices de pesos a las que utilicen como entrada la salida
de proveniente de otra capa. Asi también, los superindices identifican la fuente (segundo indice)
y el destino (primer indice) para identificar los pesos y otros componentes de la red. En la Fig. 8
se muestra una red neuronal de entrada multiple compuesta por una capa, utilizamos notacién
abreviada. Siendo Sy R:

S: cantidad de neuronas de la capa 1

R: nimero de elementos del vector de entrada

En la figura Fig. 8 se observa que para la matriz de ponderacién o pesos conectada al vector
de entrada p se le asigna IW'! que tiene como fuente 1 (ver segundo indice) y destino también
1 (ver primer indice). Los sesgos, entradas netas y salidas de la capa 1, tienen un superindice 1
gue indica la primera capa.

J. Vorobioff 10



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

Entradas Capal
| 1 | |
] P al
- 1‘ mwi 1 )
x S1xR nl Stx1
> fl
Slx1
—> b1l
1
— Slx1
R st

| J | J

Fig. 8 — Red Neuronal con una capa de neurona

Breve historia de las redes neuronales.

En 1943, el neurofisidlogo W. McCulloch junto con el matematico Walter Pitts presentaron un
articulo sobre cédmo podrian funcionar las neuronas del cerebro. Modelaron una red neuronal
sencilla mediante un diagrama basado en circuitos eléctricos (Del Brio, 2007).

En el afio 1949, Donald Hebb escribié un trabajo que mostraba el hecho de que las vias y las
conexiones neuronales se fortalecen cada vez que se utilizan, un concepto fundamentalmente
esencial para las formas en que los humanos aprenden.

En la década de 1950 avanzaron mucho las computadoras, se pudo simular una red neuronal
hipotética. El primer paso lo dio Rochester en los laboratorios de IBM. Este primer intento no
funciond bien. En 1959, el profesor Bernard Widrow y su alumno Marcian Hoff de la universidad de
Stanford disefiaron los modelos llamados "Adaline" y "Madaline". Adaline se desarrollé para
reconocer muestras binarias de modo que, si se estaba leyendo datos con bits de transmisidn
provenientes de una linea telefénica, podria predecir el siguiente bit de datos. La red neuronal
llamada Madaline fue la primera red con una aplicacidn real para eliminar los ecos generados en las
lineas telefdnicas, utilizaba filtros adaptativos. Si bien el sistema es muy antiguo, todavia se utiliza
comercialmente.

En 1962, Widrow y Hoff desarrollaron un procedimiento basico de aprendizaje que evalua los
datos antes de ajustar sus pesos, de acuerdo con la siguiente regla:

Cambio del peso w = (valor del peso previo) * (Error / (cantidad de entradas)).

La aplicacién de esta regla genera un error si el peso previo es 0, aunque esto eventualmente
se corregird por si solo. Si el error se conserva y se distribuye a todos los pesos, se elimina el error.

La arquitectura tradicional de von Neumann estaba ganando popularidad y desplazo
temporalmente la investigacion neuronal. Irénicamente, John von Neumann sugirid la imitacion de
redes neuronales mediante relés telegraficos o con tubos de vacio.

En el mismo periodo, se escribié un articulo que sugeria que no podia haber una extensidn de
la red neuronal de una sola capa a una red neuronal de multiples capas. Como resultado, la
investigacion y la financiacion en redes neuronales se redujeron drasticamente. Esto se combind con
el hecho de que muchas promesas ambiciosas de las redes neuronales artificiales no se cumplieron.
La idea de una computadora que se programe a si misma es muy atractiva. Tales ideas eran atractivas
pero muy dificiles de implementar.
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En 1972, Kohonen y Anderson disefiaron redes similares de forma independiente entre si.
Ambos utilizaron matematicas matriciales para describir sus ideas, pero sin darse cuenta sus
propuestas eran equivalentes a circuitos Adaline analdgicos.

La primera red multicapa se desarrollé en 1975, una red no supervisada. Las neuronas pueden
activar un conjunto de salidas distintas.

En 1982, se renovo el interés por el campo. John Hopfield presenté un enfoque para crear
maquinas mas utiles utilizando lineas bidireccionales. Ya que anteriormente, las conexiones entre
neuronas se realizaban solamente en una direccidn. Ese mismo afio, Reilly y Cooper usaron una "red
hibrida" con muchas capas, cada capa usaba una estrategia diferente. Japdn anuncié la quinta
generacion sobre redes neuronales que implica inteligencia artificial. La primera generacion usé
interruptores y cables, la segunda generacidon usé el transistor, la tercera usé tecnologia de estado
solido como circuitos integrados y lenguajes de programacién de nivel superior, y la cuarta
generacion son generadores de cddigo.

En 1986, el problema era cémo extender la regla Widrow-Hoff a multiples capas. Tres grupos
independientes de investigadores propusieron ideas similares que ahora se denominan redes de
propagacion hacia atras, porque distribuye errores de reconocimiento de patrones por toda la red
de adelante hacia atras. Las redes hibridas usaban solo dos capas, estas redes de propagacién hacia
atras pueden tener muchas capas.

Las redes de propagacion hacia atras pueden resultar lentas en su aprendizaje y necesitan
posiblemente cientos de iteraciones para entrenarse (Kaplunovich, 2020).

En la actualidad, las redes neuronales artificiales (ANN o RNA) son muy diversas en modelos,
topologias, aplicaciones, aprendizaje disefos, etc.

El uso de ANN ha crecido enormemente en los ultimos afios. Las redes neuronales recurrentes
y las diferenciales han introducido mejoras considerables en aplicaciones industriales y cientificas
(Haykin, 2008).

Clasificacion de Redes Neuronales

Se presentan distintas clasificaciones de las redes neuronales.
Se pueden clasificar segun su aplicacién o uso:

e Redes neuronales para Clasificar (clasificadores)

e Redes neuronales para Regresion (regresores)

Las redes neuronales se pueden implementar como clasificadores o como regresores. En
el caso de clasificadores se asigna una clase discreta a un vector de entradas. En el caso de
regresores, se asigna un vector de salida continuo o analdgico a un vector de entrada continuo.

Clasificacidén segun su topologia o arquitectura

e Red neuronal monocapa — Perceptrén simple

e Red neuronal Multicapa
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La red neuronal monocapa es la mas sencilla, tiene una sola capa de neuronas que utilizan
las entradas para obtener directamente las salidas de la red. Las redes multicapa contienen
varias capas ocultas entre la capa sensorial o de entrada y la capa de salida

Clasificacidon seguin el método de aprendizaje
e Supervisado
e No supervisado
e Reforzado

En el aprendizaje supervisado, durante el entrenamiento la red dispone de los patrones
de entrada y los patrones de salida deseados para esa entrada, en base a estos datos ajusta los
parametros internos de cada neurona. En cambio, en los métodos y algoritmos de aprendizaje
no supervisado, no se conocen las salidas, la red neuronal ajusta sus parametros internos en
base a caracteristicas comunes de los datos, es decir busca similitudes en los datos de entrada.
Por ejemplo, mediante el agrupamiento calcula la distancia entre un dato y otro y forma clases
segun estas distancias.

En el aprendizaje reforzado solo se analiza si la respuesta es correcta o incorrecta.
Para el aprendizaje no supervisado existen distintas técnicas, por ejemplo:

e Agrupamiento

e Analisis de Componentes Principales (PCA)

e Aprendizaje competitivo.

e Mapas autoorganizados (SOM)

En el aprendizaje competitivo, las neuronas compiten entre si. Las neuronas ganadoras
son aquellas cuyos pesos se asemejan mds al patron de entrada. El aprendizaje refuerza las
conexiones de la neurona ganadora y debilitar las otras.

En los Mapas autoorganizados (SOM) se agrupan los datos por similitud, para proyectar
los mismos sobre un mapay poder crear distintos grupos o clases. En el Andlisis de Componentes
Principales, conocido como PCA, se reduce la dimensién de los datos, describe los datos en un
conjunto nuevo reducido de variables. Se busca que estas variables nuevas no estén
correlacionadas. Los datos reducidos pueden ingresar a la red neuronal para reducir su
complejidad. También se puede utilizar PCA en redes neuronales en forma competitiva para
agrupar los datos.

Clasificacion segun su dependencia temporal
e Redes neuronales estdticas (dependencia estatica)

e Redes neuronales dindmicas (dependencia temporal)

Las redes neuronales estaticas no tienen memoria, primero se entrenan y luego transforman
un conjunto de entradas para obtener de salidas. Una vez entrenadas las salidas dependen solo de
las entradas. Estas redes son las mas utilizadas.
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En cambio, las redes neuronales dindmicas permiten establecer una relaciéon entre las
salidas y las entradas y/o salidas presentes y previas. Es decir, se agrega memoria a estas redes.
Los modelos se construyen con ecuaciones diferenciales o ecuaciones en diferencia para reducir
errores en las salidas.

Las redes dindmicas se pueden separar en Recurrentes (evolucidn de recurrencia) y
Diferenciales (evolucidn continua).

Clasificacion segln su conexién
e Redes neuronales prealimentadas (feedforward en inglés)

e Redes neuronales recurrentes

Una red neuronal prealimentada es una red donde las conexiones entre las neuronas no
forman un ciclo. Resultan diferentes de las redes neuronales recurrentes. En la red
prealimentada, la informacidén se mueve solo hacia adelante, desde la capa de entrada, luego a
la capa oculta y luego a la capa de salida. No hay ningun bucle o ciclo en estas redes.

A continuacién, se nombran algunos tipos de redes.
e Perceptrén Simple
e Perceptrén Multicapa
e Adaline y Madaline
e Redes neuronales RBF (funciones de base radial)
e Redes neuronales dinamicas recurrentes (RNN)
e Redes neuronales profundas o convolucionales (CNN)

e Redes Neuronales derivativas

Widrow y su estudiante Hoff estudiaron e introdujeron la red Adaline de una capa y la
regla de aprendizaje donde usaron el algoritmo LMS (conocido como Least Mean Square). Las
redes lineales (Adaline) son parecidas a la red perceptrén, pero su funciéon de transferencia es
lineal en lugar de limitante. Esto permite que sus salidas tomen valores analégicos, mientras que
la salida del perceptrén esta limitada a 0 o 1. Las redes perceptrdn, solo resuelven problemas
linealmente separables. La red Madaline es una red Adaline de multiples capas (Zed, 2015).

Red Neuronal Multicapa

Las redes neuronales generalmente tienen varias capas. Cada capa tiene una matriz de
peso W, un vector de sesgo (conocido como bias) b y un vector de salida: a. Se utiliza superindice
en la variable de interés para distinguir la pertenencia a las distintas capas en las matrices de
peso, los sesgos y los vectores de salida (Mishra, 2019). En la Fig. 9 se observa el uso de la
notacion para una red neuronal de tres capas, y en la parte inferior de la figura se muestran las
ecuaciones (Hagan, 2014).
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Fig. 9 — Red Neuronal Multicapa

A modo de ejemplo, observamos LW 3?2, tiene una fuente 2 (segundo indice) y un destino 3
(primer indice)

La misma red de tres capas también se puede dibujar usando notacién abreviada, ver Fig. 10.

Entradas Capal Capa 2 Capa3
[ | | | |
— P a; a; 3=
> w1, 1 > w21 > LW3,2 Ehiadats
Rx1 Six1 2
S1xR nl X S2y6 n2 ) Stal §34S n3 3 S3x1
—>| f1 —|f —|f
stx1 $%x1 $3x1
—> b1l —> b2 —> b3
1 1 1
L | Sl 1 2 3
R X o S°x1 = S°x1 &

| J | ] 1 ] | J
a = LW p+b) 5 @ =f2(LWPlal +b?);  ad=f3(LW3.a? + b3)

a® =2 (LwW32 F2(L.w?t 1 (LW p + b') + b?) + b3)

ad=y

Fig. 10 — Red Neuronal Multicapa con notacion abreviada

Las redes de multiples capas resultan bastante potentes.
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Mediante una red neuronal simple de dos capas, con funciones de activacion
sigmoideas en la primera capa y con funciones lineales en la segunda capa, se puede
aproximar cualquier funcion (con un nuimero finito de discontinuidades).

Esta configuracidon de dos capas se usa ampliamente en muchas aplicaciones de redes
neuronales, juntamente con el algoritmo de propagacion hacia atras.

En el ejemplo de la Fig. 10, la salida de la red es la salida de la ultima capa, es decir capa 3,
y = a®. Donde se utiliza y para indicar la salida de la red.

Funciones de procesamiento de entradas y salidas

Las entradas de la red pueden tener funciones de procesamiento asociadas. Estas
funciones transforman los datos de entrada del usuario a una forma que es mas facil o eficiente
para una red.

Por ejemplo, en Matlab® la funcién mapminmax transforma los datos de entrada de modo
qgue todos los valores caen en el intervalo [-1, 1]. Esto puede acelerar el aprendizaje en muchas
redes. Otra funcidn muy utilizada en Matlab® es: removeconstantrows elimina las filas del vector
de entrada que corresponden a los elementos de entrada que siempre tienen el mismo valor,
porque estos elementos de entrada no proporcionan ninguna informacidn util a lared. La tercera
funcién de procesamiento comun es fixunknowns, que se encarga de recodificar datos
desconocidos (en Matlab se representan con valores NaN) en una forma numérica para la red.
La funcién fixunknowns conserva informacién sobre qué valores se conocen y cudles se
desconocen.

De manera similar, las salidas de red también pueden tener funciones de procesamiento
asociadas. Estas funciones de salidas transforman los vectores de salida para que sean iguales o
similares a las salidas esperadas, por ejemplo, realizan un cambio de escala. De esta forma se
producen datos de salida con las mismas caracteristicas que los objetivos originales
proporcionados por el usuario.

Redes neuronales en sistemas adaptativos

Para sistemas adaptativos, se trabaja con redes neuronales que aprenden del entorno, en
forma supervisada. En otras palabras, obtenemos la respuesta deseada donde la red neuronal
trata de ajustar sus pardmetros mediante un proceso de aprendizaje iterativo. La aproximacién
se realiza ajustando en forma sistematica un conjunto de parametros libres, denominados pesos
sindpticos. En efecto, los pesos sinapticos proveen un mecanismo para guardar informacién de
los datos de entrada.

En el contexto de aplicaciones de procesamiento de sefiales adaptativas, las redes
neuronales presentan las siguientes ventajas, respecto a sistemas adaptativos lineales:

e No linealidad: se puede abarcar una gran cantidad de sistemas fisicos, teniendo en
cuenta que muchos sistemas tienen un comportamiento no lineal
e (Capacidad de aprendizaje segun las entradas y salidas del sistema en cuestién.
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e Generalizacidén: esto implica la capacidad de respuesta a sistemas desconocidos con
entradas que nunca se usaron en la red

e Tolerancias a errores, teniendo en cuenta que la red neuronal completa puede tener una
respuesta satisfactoria, a pesar de que algunas de sus neuronas funcionen mal.

e Integracion a gran escala y capacidad de procesamiento en paralelo

Red Neuronal Perceptron

Las primeras neuronas artificiales fueron desarrolladas en 1943 por W. McCulloch y W. Pitts.
En este modelo se realiza una suma ponderada de sefiales de entrada y se compara con un umbral
o limite para obtener la salida de la neurona. Si la suma es mayor o igual al limite umbral, la salida es
1 y si la suma es menor, la salida es 0. Las redes con estas neuronas podrian calcular cualquier
aritmética o funcion ldgica. A diferencia de las redes bioldgicas, los parametros de estas redes
simples tuvieron que disefiarse, ya que no existia ningin método de entrenamiento. Sin embargo,
se generd un gran interés y una gran inspiracion en computadoras digitales inspiradas en neuronas
bioldgicas.

En 1957, F. Rosenblatt junto con otros investigadores desarrollaron las primeras redes
neuronales llamadas perceptrones. Utilizaban neuronas similares las redes de McCulloch y Pitts. Sin
embargo, introdujeron una regla de aprendizaje para entrenar redes de perceptrones para poder
resolver problemas de reconocimiento de patrones. Este paso fue clave en el avance de redes
neuronales. Demostraron que su regla de aprendizaje siempre va a converger a los pesos correctos
de la red, siempre y cuando existan pesos que resuelvan el problema. Se presentaron ejemplos de
comportamiento adecuado a la red, que aprendié de sus errores. Mediante la regla de aprendizaje,
el perceptron puede aprender cuando se inicializa con valores aleatorios de pesos y sesgos. Sin
embargo, estas redes de perceptrones son limitadas, no son capaces de implementar algunas
funciones elementales. En la década de 1980 estas limitaciones se superaron con redes de
perceptrones mejoradas de multiples capas (multicapa) y reglas de aprendizaje asociadas.

Hoy en dia, el perceptrén todavia se considera una red importante, que es una red rapida y
confiable para resolver algunas aplicaciones sencillas. Ademas, el estudio de la red perceptrén
proporciona una buena base para comprender redes mas complejas. Discutiremos la red perceptrén
y su regla de aprendizaje.

Una neurona real biolégica emite una sefal de salida solo cuando la suma total de las sefiales
de entrada excede un cierto umbral. Este fendmeno se modela en un perceptrdn calculando la suma
ponderada de las entradas, representando todas las sefiales de entrada. Como en las redes
neuronales bioldgicas, esta salida alimenta a otras redes perceptrones (Kundella, 2020).

La red neuronal Perceptron utiliza la funcién de transferencia hard lim:

a = hardlim(W.p + b) (1.6)

En la Fig. 11 mostramos una red neuronal Perceptron con una neurona y 2 entradas.

J. Vorobioff 17



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

Entrada Neurona Simple

|
[ | |

a=f(W.p+b)
-

a = hardlim(W.p + b)

Fig. 11 — Red neuronal Perceptron simple con 1 neurona y 2 entradas

Procesos de aprendizaje de Perceptron

Para el proceso de aprendizaje supervisado se utilizan las entradas p; y las respuestas
correctas t;, es necesario tener un grupo de entrenamiento donde se conozcan las salidas

(P, t1},{P2, 23, v oo D, 0}

Se utiliza a para la salida de la red y e para el error (Pytorch, 2021).

El proceso de aprendizaje del Perceptron simple se define de la siguiente manera:

1) Inicializacién en forma aleatoria de los pesos W y los sesgos b de la red
2) Tomar un patrén de entrada-salida {p;, t;}

3) Calcular el valor que toma la salida de la red:

a;=f(W.p; +b) (1.7)

4) Se calcula el error, los pesos y los sesgos nuevos mediante las siguientes ecuaciones:

e =t —aq (18)
Wnuevol_ — Wanteriori + ei-pTi (1.9)
pruevo, — banteriori +e; (1.10)

Este paso también se puede realizar de la siguiente forma:

Si a; = t; (clasificacion correcta), entonces se mantienen los pesos y los sesgos
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Si a; # t; (clasificacion incorrecta), entonces actualizamos pesos W™"€v9, y sesgos b€V, con
las ecuaciones anteriores

5) Se repite el paso 2 hasta completar el conjunto completo de entrenamiento.

6) Luego, se repiten los pasos 2, 3, 4y 5 se repiten hasta que se alcanza el criterio de detencién

Existen distintos criterios de detencidn del perceptrén simple:

Criterio 1: Establecer un nimero maximo de ciclos. Generalmente, se elige el nimero que
proporciona el mayor porcentaje de éxito en la clasificacion de patrones de entrenamiento. Este
numero no necesariamente es el obtenido en el Ultimo ciclo

Criterio 2: Cuando la tasa de éxito en la clasificacidon de patrones de entrenamiento no cambia
durante cierta cantidad de ciclos

Criterio 3: Se puede utilizar un conjunto de validacion, que corresponderia a una parte aleatoria
del conjunto de entrenamiento. En este caso, el criterio de detencidon es cuando el mejor
porcentaje de éxito en los patrones de validacién no aumenta o permanece estable a lo largo de
cierta cantidad de ciclos.

Ejercicios Matlab® y Analiticos

Ejercicio 1.1

Calculo analitico de Red Neuronal Perceptron

Disefiar una red neuronal Perceptron para el siguiente grupo de entrenamiento

oo b3

Cada vector de entrada esta compuesto por 3 variables distintas. Se puede dar el siguiente
ejemplo de clasificacién de frutas, el primer elemento de la entrada p; puede indicar el color,
utilizando 1 si es fruta roja y -1 si es verde, el segundo elemento de p; puede indicar el tamaiio,
utilizando 1 si es grande y -1 si es chico. Por ultimo, el tercer elemento de p; puede indicar la
dureza, utilizando 1 si corresponde fruta dura y -1 si es blanda. Las salidas t; pueden
corresponder, por ejemplo 0 para una fruta y 1 para otra fruta.

Resolucién

El vector de pesos W y sesgo b se inicializan en forma aleatoria, generalmente con valores bajos,
por ejemplo

W=[0501]y b=1

Se comienza la primera iteracidn, se aplica el vector de entrada p; a la red

1
-1

a = hardlim(W.p; + b) = hardlim ([0,5 0 1].
-1

+ 1) = hardlim(0,5) =1
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e:tl—a=0—1=—1
wnuevo = yyanterior 4 ¢ pT =[0,5 0 1] = 1.[1 — 1 — 1]
wnueve = [—0,5 1 2]
pnuevo — panterior +e=1-1=0
Se comienza la segunda iteracién con p,

1
1
-1

e=t,—a=1-0=1
wmnuevo = yyanterior e pT' =[-0,5 1 2]+ 1. [1 1 —=1] = [0,5 2 1]

pnuevo — panterior +e=0+1=1

a = hardlim(W.p, + b) = hardlim ([—0,5 1 2].

+ 0) = hardlim(—-1,5) =0

En la tercera iteracién se utiliza la entrada p;

1

-1

-1
e=t;—a=0-0=0

wnueve = yyanterior e pT = 10,5 2 1]+0.[1—-1 —1] =[0,5 2 1]

pnuevo — panterior +e=1-0=1

a = hardlim(W.p,; + b) = hardlim ([0,5 2 1].

+ 1) = hardlim[—2,5] =0

En la cuarta iteracién se utiliza la entrada p,

1
a = hardlim(W.p, + b) = hardlim([O,S 2 1].

+ 1) = hardlim(1,5) =1
-1
e=t,—a=1—-1=0
wnuevo — pyanterior 4 o T — yyanterior . Ng se modifica por tener e = 0

pnuevo — panterior 4 o — (041 =1 ; No se modifica por tener e = 0

Observamos que en la tercera y cuarta iteraciéon los errores valen cero, es decir que clasifica
correctamente

Ejercicio 1.2

Regiones de decisidn para de Red Neuronal Perceptron

Mediante el método grafico conociendo los pesos y el sesgo de una red neuronal Perceptron, se
pide graficar las regiones de decisidn

W1‘1=1;W1’2=1;b=_1
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Resolucion

Utilizando la configuracién de la Fig. 11, la red neuronal Perceptron utiliza la funcién de
transferencia hard lim (1.6).

La salida de la red esta determinada por
a = hardlim(n) = hardlim(W.p + b)
a = hardlim(wy 1.p; + wy,.0, + b)
Los limites de decisidn estan determinados para los vectores de entrada donde n vale cero
n=wy1.p1+Wi.0,+b=0
Tomando de ejemplo los siguientes valores:
wip=1;w,=1;b=-1
Reemplazando estos valores, obtenemos
n=wy1.p1 +Wip.p2+b=p+p,—1=0
Esta ecuacidn p; + p, — 1 = 0 genera una recta que separa 2 regiones.
Para p, = 0, despejamos p; y obtenemosp; = 1
Para p; = 0, despejamos p, y obtenemosp, = 1

Los resultados de la recta y las 2 regiones se observan en la Fig. 12. Para saber la regidon donde se
cumple a = 1, por ejemplo, podemos probar con una entrada p = [3 0]7

a = hardlim(n) = hardlim(w”.p + b) = hardlim ([1 1]. [?(’)] — 1) = hardlim(2) =1

Es decir que para la entrada [3 0] la salida de la red neuronal vale 1, de esta forma separamos 2
regiones en el grafico,a =1ya =10

Ap,
_________ L 4
wi.p+b=0 | w
1
Regidn R
a=
a= . \Pl
1

Fig. 12 — Regiones de decision para una neurona simple Perceptron

A su vez, las regiones se pueden obtener graficamente. Se gréafica el vector wT = [1 1], luego la
recta que separa las regiones siempre resulta perpendicular al vector w. Se elige un punto que
cumpla wP.p + b = 0. Se observan los resultados con la recta de clasificacién en la Fig. 12.

Teniendo en cuenta el producto w’.p = —b, entonces el vector de pesos w’siempre apunta a la
regiondea =1
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Ejercicio 1.3

Calculo de Neuronal Perceptron para compuerta AND y OR

Dada la funcidn légica de compuerta AND, se representa las entradas con p; y para las respuestas
correctas se utiliza ¢;

p"=[00],t;=0
p" =[01],t,=0
ps' =[10],t3=0
pa =[11],t,=1

Ejemplo de red perceptrén para implementar las compuertas AND y OR. Se pide:
a) Diseiar analiticamente la rede perceptréon para compuerta AND

b) Disefiar con Matlab® mediante funcidn perceptrdn, evaluar funcionamiento y mostrar matriz
de confusion (The Mathworks, 2019)

c) Disefiar con Matlab® mediante funcidn propia y evaluar funcionamiento

d) Repetir pasos anteriores para compuerta OR

Resolucion

a) Se grafican los puntos con circulos vacios O para el caso de salida cero y con circulos llenos @
para el caso de salida 1. Se traza una recta de limites de decisidon que separe los circulos vacios
de los circulos llenos, existen infinitas soluciones, se traza alguna razonable. Luego se traza un
vector de pesos w que sea perpendicular a la recta anterior, se elige alglin largo, por ejemplo,
wT = [3 3]. Se observan estas operaciones en la Fig. 13.

Hace falta encontrar el valor del sesgo b, por ejemplo, se toma el punto [1,50]
correspondiente a la recta de limite de decisién, debe cumplirw’.p + b = 0, entonces:

wl.p+b=[3 3].[165]+b —0 ;454+b=0;b=—45.
Probamos la red para el punto p37 = [1 0]

a = hardlim(n) = hardlim(w”.p + b) = hardlim ([3 3]. [})] — 4,5) = hardlim(—-1,5) =0

Verificamos que funciona correctamente en el punto p5”

J. Vorobioff 22



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales
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Fig. 13 — Red neuronal Perceptron para compuerta AND

b)

% Ejemplo AND Perceptron

close all; clc; clear all;

x=[0011;0101]; %son4entradas: 0001 10 11
t=[0001]; % 4 salidas

% Inicializamos los pesos y el bias (opcional)
%netl.IW {1,1} = [3 3]; netl.b {1} = -4.5;

netl = perceptron;

netl = train(netl,x,t);

view(netl)

% Mostramos los pesos vy el bias (opcional)

W = netl.IW {1,1}

b =netl.b {1}

% Ingresamos las entradas a la red, obtenemos salidas y, comparamos con t
y = net1(x);

errores =y -t

Resultados Matlab®:
errores =
0O 0 0 O

Es decir que la red clasificé correctamente todos los datos de entrada

En la Fig. 14 se observan los resultados Matlab® de la configuracidn de la red. Mediante el
botén de “Confusiéon” se pueden observar diferentes matrices de confusidn, seglin sea
entrenamiento, validacion, testeo y todas las entradas. Se indica el porcentaje de clasificacidn
correcta.
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Fig. 14 — Red neuronal y Matrices de Confusion

c) Compuerta AND

function prueba_perceptron
clc ; clear all; close all
% Compuerta And:
P=[0011;0101];t=[000 1]; w=[0 0]; b=0; max_repetic=20;
[w b]=my_perceptron(P,t,w,b, max_repetic);
T=hard_limit(w*P+b)
error=T-t
end
function [w,b]=my_perceptron(P,t,w,b, max_repetic)
% P: Vector de entradas
% t: Vector de entrenamiento (respuestas correctas)
% w: pesos ; b: bias
% max_repetic: cantidad maxima de repeticiones
% Aprendizaje del Perceptron, se repiten estos pasos hasta obtener
% clasificacion correcta de las entradas o hasta alcanza maximo de repeticiones
% W_nuevo = W_viejo + e*p
%e =t-a
%b =b_viejo+e
respuesta_ok =0; cuenta=0;
[~, columnas]=size(P);
% Graficamos entradas
plotpv(P,t) ;grid on; linehandle = plotpc(w,b);
while respuesta_ok ~=8
for i=1:columnas
out=hard_limit(w*P(:,i)+b); % Funcién hard limit

J. Vorobioff 24



respuesta_ok =respuesta_ok +1;
if respuesta_ok ==
break; % FIN
end
% Aprendizaje del Perceptron
if out ~=t(i)
respuesta_ok =0;
e=t(i)- out; % Calculamos error
% Ajustamos peso y bias
w=w+(e*P(:,i)'); b=b+e;
end
linehandle = plotpc(w,b,linehandle);
drawnow; pause(0.5)
end
cuenta=cuenta+1
if cuenta==max_repetic
cuenta
break;
end
end
end
function salida = hard_limit(entrada)
% salida = 0 if entrada<0
% salida = 1 caso contrario
for i=1:numel(entrada)
if entrada(i)<0
salida(i)=0;
else
salida(i)=1;
end
end
end

Perceptron de multiples neuronas

Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

En la Fig. 12 se tiene 1 limite de decisién correspondiente a una neurona, solo se separan 2
categorias. La red Perceptron con mdultiples neuronas puede clasificar las entradas en varias
categorias, cada una de ellas es representada por un vector de salida distinto. Debido a que cada
salida puede ser 0 0 1, para S neuronas se tiene 2° posibles categorias. Se representan los limites de
cada neurona con la siguiente ecuaciodn, el subindice i indica el nimero de neurona.

wlip+b; =0 (1.11)

En la Fig. 15 se muestra un ejemplo para separar 4 categorias, se utilizan 2 neuronas

J. Vorobioff

25



Capitulo I - Introduccién a Redes Neuronales

A Region |
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Fig. 15 — Red neuronal Perceptron para compuerta AND

Limitaciones del Perceptron

Muchas aplicaciones no se pueden separar linealmente. Por ejemplo, la red clasica
Perceptron no separa correctamente la compuerta XOR. Se representan las entradas con p; y
para las respuestas correctas se utiliza t;

pi" =[00],t; =0

pl =[01], ¢, =1
p3’ =[10],t3=1
pa =[11],t,=0

Se grafican los puntos con circulos vacios O para el caso de salida cero y con circulos llenos ®
para el caso de salida 1. No se puede agregar una recta que separe los circulos llenos de los
vacios. En la Fig. 16 se muestran ejemplos de problemas linealmente inseparables

4\
Compuerta [ ]
XOR 1 e O ®
1 O 1 o ©
P [
———> —
T 1 1

Fig. 16 — Problemas linealmente inseparables

En la década de 1980 estas limitaciones se superaron con redes de perceptrones mejoradas
(multicapa) y reglas de aprendizaje asociadas.

El problema de resolver la funcién XOR se soluciona mediante una red neuronal con dos
capas (vector de entradas, capa intermedia u oculta y capa de salida). Se utilizan dos neuronas
en la capa oculta y solo una neurona en la capa final o de salida, se muestra esta red en la Fig.
17. Todas las neuronas que forman la capa oculta dividen el plano en dos regiones, como se
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muestra en la Fig. 18. De esta forma funciona correctamente la red neuronal para la compuerta
XOR.

Entrada Capa de entrada Capa de salida

A A A
[ [ | I | |

Fig. 17 — Red neuronal Perceptron para compuerta XOR

Compuerta
XOR

O

Fig. 18 — Regiones de decision de la compuerta XOR

Filtros Adaptativos con redes neuronales MLP (Multi Layer Perceptron)

En la Fig. 19 se muestra un esquema basico de filtros adaptativos con redes neuronales

Respuesta
esperada
Entrada ~ ba d[n]
x[n] Red No | Salida
Z Lineal g
y[n]
z:_. -
(pesos)
z71 e[n]
/ Error

Fig. 19 —Filtro Adaptativo no lineal con elementos de retardo, basado en redes neuronales
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Red neuronal Adaline y Madaline

Las redes neuronales Adaline utilizan las funciones de transferencia lineales. Tomamos de
ejemplo una red Adaline con solo una neurona y dos entradas. La Fig. 20 muestra el diagrama de
esta red (Demuth, 2018), (Tensorflow, 2021).

Entrada Neurona Adaline Simple

A A
| \ [ |

P1_wu n 1 a=f(w.p+bhb)
a = purelin(W.p + b)
/

Pz wyq
1

b

Fig. 20 — Esquema de una red neuronal simple ADALINE de 1 neurona

La matriz de pesos W en este caso tiene solo una fila. La salida de la red (a) se calcula con la
funcién de transferencia:

a = purelin(n) = purelin(W.p +b)=W.p+b (1.12)

Para este ejemplo:

a=wq1.p1 + W12.D02 + b (1.13)

Asi como el perceptrdn, el Adaline tiene un limite de decisidon que esta determinado por
el vector de entrada para los cuales la entrada neta n es cero. Para n =0 se tiene la ecuacién:

W.p+b=0 (1.14)

Esta ecuacidn especifica el limite de decisidn, en la Fig. 21 se muestra una recta que separa
2 regiones segln la ecuacién anterior. Los vectores de las entradas en el area gris superior
derecha generan a una salida mayor que 0. Los vectores de las entradas en el area blanca inferior
izquierda generan a una salida menor que 0. Entonces, se puede usar Adaline para clasificar
objetos en dos categorias.

Sin embargo, Adaline puede clasificar objetos solo cuando los mismos son linealmente
separables. Por lo tanto, Adaline presenta la misma limitacidon que la red perceptron.
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A\,
_________ L 4
w.p+b=0 w
—b/w. ]
. L2 Region
Region 0> 0
a<o0 p1
1 N
—b/w
1,1

Fig. 21 — Limite de decision para una neurona simple ADALINE

Procesos de aprendizaje Adaline

Se entrena la red para que tenga un error minimo utilizando el algoritmo de minimos
cuadrados medios (Least Mean Squares: LMS) desarrollado por el profesor B. Widrow y su
alumno T. Hoff. Se buscan los pesos dptimos de la red neuronal w*, siendo:

w* =argminJ(e(w)) ; weR" (1.15)

Siendo J(e(w)) el indice de rendimiento que debe ser una funcién convexa.

Se entrena la red neuronal para tener error minimo mediante el algoritmo LMS (Widrow Hoff)

Je(w)) = 5. (w).e(w) = 5. le(w)|I (116)
Siendo e(w) el vector de errores:
e(w) = [exli=y (1.17)
Con: el=y" —yt (1.18)

La salida 6ptima es Y*(n) compuesta por y**

T

La salida real es Y(n) compuesta por y* = w'.x!; siendo x' la entrada con x* € R™

Desarrollamos J(e(w)):
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Jew) =5. i(ek)z (119)
&

Y(n) = [yLy? ...,y ; Y(n) e RN (1.20)
Y*(m) = [y*Ly"?, ..., y"N] 5 Y(n) € RY (1.21)
X(n) = [xL, %2, ... xN] ; X(n) € RN (1.22)
Jew)) = 5.1¢*(n) ~ Y GOIT. [¥*(n) — Y ()] (123)

Y(n) =wl.X(n) (1.24)
J(ew)) = 5.1 (m) — w" X(IT.[¥* (n) — w™. X ()] (1.25)

](e(W)):%-(Y*(n))T.Y(n) —(v* () . wT. X(n) +%.(X(n))T.w.wT.X(n) (1.26)

Hallamos el valor 6ptimo de w es decir: w* = argmin J(e(w)), calculamos la derivada de J
respecto de w e igualamos a 0.

Kl Jd /1 0
5/ (ew)) = %<§- (rm) .y ) - %((Y*("))T'WT'X(M) (1.27)
+ ;—W@ (X(n))T-W-WT-X(n)>

Eliminamos el primer término, ya que la derivada vale O:

0 0 2 (1
%](e(w)) == %«Y*(n))T.WT.X(n)) + %(E (X(n))T.W.WT.X(n)> (1.28)
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Cambiamos el orden de las matrices:
0 0 0 (1
—J(ew)) = - %((X(n))T.w. y*(n)) + %<§.(X(n))T.w.wT.X(n)> (1.29)

Aplicamos propiedad de la traspuesta del producto de matrices: (4. B)T = BT. AT

2wy = tr{= A (v (x) o w) + 2 (5w X (k) w)} (30

:—W Jew)) = tr{- Xx().(r'm)" + X(n).(X()) . w} (1.31)
2 Jewy =0 (132
— Xm).(v* ™) + xm). (X)) .w* =0 (1.33)
X(m). (X)) .w* = X(). (Y* ()" (1.34)
w* = [X(n). (X(n))T]_l X(n). (v ()" (1.35)

Dimension de las matrices de la ecuacion (1.35)

Rm — []Rme ]RNX m] [Rme [Rlx N]T]
El proceso de aprendizaje de la red neuronal Adaline simple se describe con los siguientes pasos:

Paso 1: Inicializar los pesos y los sesgos de forma aleatoria
Paso 2: Tomar un patrén de entrenamiento con entrada x(k)

Paso 3: Calcular la salida a = y(k), compararla con la salida deseada d(k) y obtener la
diferencia:

e(k) = d(k) —y(k) (1.36)

Paso 4: Para todos los pesos y todos los sesgos, calcular:
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w(k +1) = w(k) +7v.e(k). x(k) (1.37)

b(k+1) = b(k) +y.e(k) (1.38)

Paso 6: Repetir los pasos anteriores: 2, 3, 4 y 5 para todos los datos de entrenamiento (1 vez)

Paso 7: Repetir los pasos 2, 3, 4, 5y 6 la cantidad de ciclos hasta que se cumpla el criterio de
detencién

Los posibles criterios de detencidn para Adaline simple son los siguientes:

Criterio 1: Establecer un nimero maximo de ciclos. Este nimero deberia garantizar que el error
cuadratico de los patrones de entrenamiento se haya estabilizado.

Criterio 2: Cuando el error cuadrdtico en los patrones de entrenamiento no cambia durante
cierta cantidad de ciclos

Criterio 3: Se puede utilizar un conjunto de datos de validacién, que solo corresponde a una
parte aleatoria del conjunto de entrenamiento. En este caso, el criterio seria cuando el error
cuadratico en los patrones de validacidn no aumenta o permanece estable a lo largo de algunos
ciclos (se establece una cantidad de ciclos adecuada).

Ejercicio 1.4

Red Neuronal Adaline

Analizar el siguiente ejemplo en Matlab®.

% Mediante la funcién linearlayer creamos una red ADALINE

netl = linearlayer

% Mediante configure indicamos la estructura de la red para entrada [0;0] y salida O
netl = configure (netl, [1; 1], [1]);

% Esto indica que la red debe tener dos entradas y una salida.

% También se puede usar la funcidn train, pero mediante configure podemos inspeccionar
% los pesos antes del entrenamiento.

% En forma predeterminada los sesgos y los pesos se inicializan en cero.

% Mostramos los pesos y el sesgo:

W = netl.IW {1,1}

% >>W =

% 0 O

b =netl.b {1}

% >>b =

% 0

% Se pueden asignar valores a los pesos (W) y al bias (b):

netl.IW {1,1} = [3 4];

netl.b {1} =-1;

% Mostramos la red
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view(netl)

% Se puede simular ADALINE para un vector de entrada en particular.
p = [6; 6];

a =sim (netl, p)

% >>a =

% 41

% Graficamos

x=-8:0.01:8 ; y=1/4 -3/4*x;

plot( x, y, 'linewidth',3); grid on

En la Fig. 22 mostramos la estructura de la red.

Linear

Input

Fig. 22 — Estructura de la red ADALINE graficada con Matlab®

En resumen, se puede crear una red ADALINE con linearlayer, ajustar sus elementos como
desee y simularlo con la funcién sim.

Teniendo en cuenta el ejemplo anterior, podemos graficar la recta de la siguiente manera
a=wy.pr+Wi.p2+b = Wi.py+Wwip +b=0
Reemplazamos: py =x ;p, =y ; w1 =3; wi, =4 ; b=-1
- 3.x+4y—-1=0 - y=1/4-3/4.x
Graficamos con Matlab®, en la Fig. 23 se muestran los resultados

x=-8:0.01:8 ; y=1/4 -3/4*x; plot(x,y, 'linewidth',3); grid on

-6 L

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Fig. 23 — Ejemplo de grdfico simple con Matlab® para limite de decision de una neurona simple ADALINE
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La red neuronal Adaline puede resultar insuficiente para resolver problemas. Esto se debe
a que tiene una sola capa (neurona) con funcidn de salida lineal. Puede introducir funciones de
salida que no sean lineales, pero LMS ya no es funcional. Adem3ds, tiene mala generalizacion. Por
tal motivo se combinan redes Adaline en serie y en paralelo para armar la red Madaline (multiple
Adaline).

Las redes Madaline son unidades potentes de procesamiento, pero requieren mas
esfuerzos de disefio. Las funciones nuevas de activacion (no lineales) complicaron los métodos
de ajuste de pesos. Madaline son el punto de partida moderno para la aplicaciéon de redes
neuronales en inteligencia artificial

Filtros adaptativos de redes neuronales

Las redes Adaline (neurona lineal adaptativa) son similares al perceptrén, pero se utiliza
funcién de transferencia lineal en lugar funcién de limitador fuerte (hard-limiting). Esto permite
gue sus salidas tomen cualquier valor, mientras que la salida del perceptrén esta limitadaa O o
1. Tanto la red Adaline como la red neuronal perceptrén solo resuelven problemas que sean
linealmente separables. Sin embargo, aqui se utiliza la regla de aprendizaje LMS (minimos
cuadrados medios), que es mucho mds poderosa que la regla de aprendizaje utilizada en el
perceptrén. La regla de aprendizaje LMS, o Widrow-Hoff, minimiza el error cuadratico medio y,
por lo tanto, mueve los limites de decisién lo mas lejos posible de los patrones de
entrenamiento.

Un sistema lineal adaptativo con red neuronal responde a los cambios en su entorno
mientras estd en funcionamiento. Las redes lineales que se ajustan en cada paso de tiempo en
funcién de vectores nuevos de entrada y de salida, pueden encontrar pesos y sesgos que
minimicen la suma del error cuadratico medio de la red para los vectores de entrada y destino
recientes. Estas redes se utilizan frecuentemente en sistemas de control, procesamiento de
sefiales y cancelacién de errores.

Los pioneros en este campo fueron Widrow y Hoff, quienes dieron el nombre de Adaline
a los elementos lineales adaptativos.

Funciones adaptativas

La funcion adaptar, cambia los pesos y bias de una red de forma incremental durante el
entrenamiento. La regla de Widrow-Hoff solo puede entrenar redes lineales de una sola capa.
Sin embargo, esto no es una gran desventaja, ya que las redes lineales con solo una capa son
igual de capaces que las redes lineales multicapas. Para cada red lineal de tipo multicapa, existe
una red equivalente lineal de una sola capa.
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Capitulo Il - Algoritmos de entrenamiento de redes:
propagacion hacia atras y otros algoritmos

Se presentan diferentes algoritmos de entrenamiento de redes neuronales. Primero se
explica el algoritmo de propagacion hacia atrds, que es la base para entender el
entrenamiento de las redes neuronales estdticas y dindmicas. Se utiliza la regla de la
cadena para minimizar el error cuadrdtico medio. Se explica el problema de minimos
locales y sus posibles soluciones. Luego se presentan otros algoritmos, y por ultimo se
explica el algoritmo Levenberg Marquardt (LM) que es una combinacion del método de
Gauss-Newton y del descenso mds pronunciado. Si bien este algoritmo tiene alta carga
computacional, se obtienen muy buenos resultados. LM se utiliza por defecto en muchas
plataformas, ya que presenta ventajas respecto de otros algoritmos. Por ultimo, se
muestran ejercicios analiticos y numéricos con predicciones, clasificaciones y evaluacion
de métricas para comparar modelos.

Introduccion

El algoritmo de propagacidn hacia atrds, en inglés backpropagation (BP), es una
generalizacion del algoritmo de minimos cuadrados parciales: LMS (del inglés, Least-Mean-
Square algorithm). Se utiliza para entrenar redes multicapa. Al igual que con la ley de aprendizaje
de LMS, el algoritmo BP utiliza método de gradientes descendentes, en el que el indice de
rendimiento es el error cuadratico medio (Beale, 2020).

El algoritmo LMS y el de propagacion hacia atrds difieren en la forma que calculan
las derivadas.

En las redes multicapa que utilizan funciones de transferencia no lineales, resulta complejo
determinar la relacion entre los pesos de la red y el error. Para calcular las derivadas,
necesitamos usar la regla de la cadena.

Este algoritmo de propagacion hacia atras (Backpropagation) es muy utilizado, también es
conocido como algoritmo de retropropagacién, debido a que el error se propaga en direccién
inversa al cdlculo de las salidas. También se llama método del gradiente descendente, por la
forma en que se obtiene el error. Este algoritmo minimiza el siguiente error cuadratico:

e? = [d(k) - y(k))? 1)
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Una red neuronal prealimentada (conocida como feedforward) es una red donde las
conexiones entre sus neuronas no se realimentan y no forman un ciclo. Resulta diferente a la
red neuronal dindmica recurrente. La red mas sencilla es la prealimentada.

En las redes neuronales prealimentadas con aprendizaje BP, es decir de propagacién hacia
atrds, se utilizan las estructuras con topologias Madaline, conformada por multiples neuronas
Adaline, con estructuras multicapas con respuestas paramétricas no lineales. Se utilizan
funciones de activacién lineales y no lineales. Estas redes son la inspiracidon para una amplia
diversidad de redes neuronales modernas (Demuth, 2018).

Para aprendizajes no lineales, en la Fig. 24 se muestra la funcidn de error cuadratico medio
J en funciéon de los pesos w para el caso de uno y 2 coeficientes w.

Superficie MSE

MSE

Estimacion de
2
1 Gradiente

]min

A 4

Fig. 24 — Funcion de error cuadrdtico medio . Izquierda) en funcion de 1 coeficiente w, derecha)
en funcion de 2 coeficientes w

Existen diferentes métodos de identificacién paramétricos no lineales (The Mathworks,2019)

e Gradiente descendente

e Meétodo de los momentos de gradiente descendente
e Newton-Gauss

e Levenberg Marquardt

e Meétodos de polinomios de alto orden

Método del Gradiente descendente para red neuronal de 2 capas

El método del gradiente descendente, también conocido como regla delta generalizada, calcula
el gradiente negativo o gradiente descendente correspondiente al error cuadratico medio de la
salida. Para luego ajustar los pesos de las neuronas. Primero se calcula el error en la capa de
salida, con estos valores se calcula el error en la capa anterior, continuando asi de adelante hacia
atrds hasta llegar a la entrada; luego, se actualizan los pesos de cada capa de acuerdo con los
valores de error calculados (Demuth, 2018). Para redes multicapa, no se puede utilizar el
algoritmo Perceptron, debido a que no se conoce la respuesta correcta para las capas ocultas.
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Teniendo en cuenta el error e = d — y, siendo:
y: salida de la neurona
d: salida deseada o correcta

Se define el error cuadratico medio con la siguiente ecuacidn:

1
E = E_Z(dp — yp)z (2.2)

Se utiliza la minimizacién de errores mediante el método de gradiente descendente. Funciona
correctamente si las funciones de transferencia de las neuronas son diferenciables. Los pesos de
la red se actualizan con el siguiente incremento:

0E (2.3)
Aw;; = —n. :
9= Bwg,
wlle + 1) = w(k) + wyy = wk) — 7.~ (2.4)
B v T ows

Primero analizamos una red neuronal de 1 capa, ver Fig. 25.

Entrada 1 Capa

salida

Fig. 25 — Red neuronal de una capa

Suponiendo funcién de transferencia lineal dada por y = f(n) = n, lasaliday el error cuadratico
medio estan dados por las siguientes 2 ecuaciones:

y=n= 2 Wi X; (2.5)

1
E= E.Z(dv — yP)2 (2.6)

Derivando E en la ecuacién anterior obtenemos:

dE (2.7)
P
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0E _ dE ay _ (2.8)
ow; dy ow; = d).x

OE
Aw; = 1.5 = . y—dad).x; (2.9)
L

Extendemos el analisis para una red neuronal de 2 capas y funciones de transferencia f lineales
y no lineales diferenciables.

yj = f(n)) (211)

En este ejemplo utilizamos f(n) = tanh(n), su derivada resulta f'(n) = 1/cosh 2(n)

f'n) = Z—Z = 1/cosh ? (Z Wi-xi> (2.12)

Derivando tenemos:

dy ) (2.13)
In 1/cosh #(n)
aE _ . om _ (2.14)
dy y-d ; ow; Xi
JE _ dE dy on (2.15)

an' B E%awl

aaME/'i = (y - d) [1/C05h 2 (z Wl-.aq)] 'xi (216)

Usamos la regla de la cadena para hallar la derivada del error en la red neuronal de la Fig. 26
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Salida y; Salida y,
| |
[ | [ |
Vi
fk —
—>
Fig. 26 — Red neuronal de 2 capas
En la capa con salida y;, tenemos las siguientes ecuaciones:
a4 (2.17)
= k
dyx
0E dE dyk (2 18)
O = = . = —d).f' :
k on. _ dyy dng (Vk 10)-f ()
0E _ JE 0n, _ 0F (2.19)

= K= =6y,
aW,'k ank aW,'k ank yj k yj

En la capa con salida y;, tenemos las siguientes ecuaciones:

dE 5y < OE ank>
dy; - ony dy;

0E (2.20)
i = an’ dy, f( ])

0E =6_E. an] _ 0F =8y, (2.21)
ow;; on; ow;; on; 0t Tt
Para el ajuste de los pesos w utilizamos:
0E _ OE Omy _ . . OE _0E Ony _0E . _ o . 2.22
aW]'k - 6nk'6w]-k - 6k.y] ’ 6wij - 6n]-'6wi]- - anj'yl - §J.yl ( )
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Awyjy, = —n_a(?j'k (2.23)
Aw;; = —n.% (2.24)
w(k+1) = w(k) + Aw;; (2.25)
OF (2.26)

Los algoritmos pueden tener problemas con los minimos locales, tales como se observa en
la Fig. 27 donde se grafica el error cuadratico medio (MSE). Posiblemente el algoritmo encuentre
un minimo local y nunca encuentre el minimo global o absoluto. En estos casos se suele agregar
ruido para salir de esos minimos locales y hallar el minimo global. Otra opcidn es usar otros
algoritmos para tratar de minimizar este problema, o usar redes neuronales con funciones de
base radial (RBF).

0
Estimacion de
Gradiente

w*(0)

Fig. 27 — Superficie de error: funcion de error cuadrdtico medio | en funcion de w. Izquierda) Funcién convexa,
derecha) problemas con minimos locales

En la Fig. 28 se observa un ejemplo de trayectoria para 2 coeficientes, las circunferencias
indican los valores de la funcién de error.
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Fig. 28 — Ejemplo de trayectoria de 2 coeficientes W para minimizar el error cuadrdtico medio.

Método de gradiente descendente para multiples capas

Por ultimo, presentamos un resumen de las ecuaciones del método de gradiente descendente

para multiples capas en forma genérica (Hagan, 2014)

El algoritmo ajusta los pardmetros para minimizar el error cuadratico medio F(x)

F(x) = E[eT.e] = E[(t—a)T.(t — )]

La sensitividad en la ultima capa M resulta:

w_ OF 0t—-a).(t—a)

S.
: an,-M a?’l,’M

Y la matriz de sensitividad resulta:

oF

m __
S e —
an™

(2.27)

(2.28)

(2.29)

Siendo g! (n) la funcién de transferencia de la capa 1, y g2 (n) la funcién de transferencia de la

capa 2, sus derivadas en forma matricial resultan:
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‘oo ag' () 0
_[fn 01 _ on
Fi(n!) = [0 . (n)] -1, 541 () (2.30)
on
- 2g*> () 0
_|fr(n 0 an
Fn%) = [0 I (n)] ; 29° ™ 231
on

El primer paso es propagar las entradas hacia adelante a través de la red. Asignamos a™ a las
salidas de las neuronas y p a las entradas, entonces a las entradas le podemos asignar a’

0_ (2.32)

Siendo ferl la funcidn de transferencia de la neurona de la capa m + 1, tenemos

amtl = fm+1(Wm+1.am + bm+1) (2.33)

param =0,1,....,M — 1. La Gltima salida corresponde a = a™

El siguiente paso es propagar la sensitividad s hacia atras a través de la red. Donde el vector t es
la respuesta deseada de la red y n™ la salida la neurona de la capa M.

sM = 2. FMM)(t - ) (2.34)

s™M = Fm(nm)(Wm+1)Tsm+1 (2.35)

param=M-1,...,2,1

Finalmente se ajusta los pesos y los sesgos mediante el gradiente descendente aproximado:

Wm(k + 1) = Wm(k) — a.s™. (@™ )T (2.36)

b™(k +1) = b™(k) — a.s™ (2.37)
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Mejoras en el rendimiento del algoritmo de propagacidn hacia atras

Para analizar y mejorar el rendimiento del algoritmo de propagacion hacia atras
(backpropagation) se deben tener en cuenta las siguientes consideraciones:

e Evitar los minimos locales

e Evitar que las derivadas vayan a cero

e Aprovechar el impulso para acelerar el aprendizaje.

e Reducir la tasa de aprendizaje cuando los pesos oscilan.

e Utilizar pesos aleatorios iniciales pequefios y una tasa de aprendizaje inicial pequefia

Un problema con el algoritmo backpropagation son los minimos locales, la superficie de error ya
no tiene forma de taza.

El descenso en gradiente puede quedar atrapado en los minimos locales. El "ruido" puede
sacarnos de los minimos locales, para esto se puede utilizar:

e Actualizacién estocastica (un patrén a la vez).
e Agregar ruido a los datos de entrenamiento, pesos o activaciones.

e Las tasas de aprendizaje elevadas pueden ser una fuente de ruido debido al sobre
impulso.

Los objetivos de los clasificadores de 0 y 1 son inalcanzables por las funciones tanh. Los
pesos aumentan a medida que el algoritmo intenta forzar a cada unidad de salida a alcanzar su
valor asintético. Al tratar de obtener un resultado correcto desde 0,95 hasta 1,0 se desperdicia
tiempo y recursos que deberian concentrarse en otra parte. La solucién es utilizar objetivos
alcanzables de 0,1y 0,9 en lugar de Oy 1. Y no penalizar la red por sobrepasar estos objetivos.

Las sefiales de error § se atentian a medida que retroceden a través de multiples capas.
Entonces, diferentes capas aprenden a diferentes ritmos. Los pesos en las primeras capas ocultas
demoran mas tiempo en aprenden que los pesos de las capas ocultas posteriores. Como solucién
hay que tener diferentes tasas de aprendizaje n para las diferentes capas.

Método del Gradiente descendente con velocidad de aprendizaje variable

Este algoritmo es una variacién del método del gradiente descendente, para disminuir el
numero iteraciones sin alejarse de la solucidn. Se varia el factor de velocidad de aprendizaje 7,
segun el error que se tenga en cada iteracion. Si el error calculado en una iteracidon es menor
que el error en la iteracién anterior se aumenta en un factor determinado el valor de la velocidad
de aprendizaje. En cambio, si el error calculado es igual o mayor al error en la iteracidn anterior
la velocidad de aprendizaje disminuye. Este algoritmo tiene mas pasos por iteracion que la regla
delta generalizada, ya que también debe comparar los valores de error para variar el factor de
velocidad de aprendizaje.
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Método del gradiente descendente con momentos

Este algoritmo también es una variacion de método del gradiente descendente; este
método agrega un término de momento a la actualizacidon de pesos sindpticos, para acelerar la
convergencia. El algoritmo es similar al algoritmo de gradiente descendente, pero la
actualizacion de pesos es diferente (Hagan, 2018), (Mishra, 2019).

El aprendizaje resulta lento si la tasa de aprendizaje es muy baja. El gradiente puede ser
pronunciado en algunas direcciones, pero poco profundo en otras. Como solucién se agrega el
término de momento a la actualizacidon de los pesos sinapticos, acelerando la convergencia. La
clave de esta optimizacién radica en actualizar los parametros internos de la red sumando un
término adicional que considera el valor de la ultima actualizacién de la iteracidon. Se tiene en
cuenta los gradientes anteriores y también el gradiente actual. Se toma el gradiente actual y se
multiplica por la tasa de aprendizaje 1, y se suma el valor de la actualizacién anterior
multiplicado por una constante conocida como el coeficiente de momento a. Esto se muestra
en la siguiente ecuacion:

(2.38)

AWij(t) =-n + a. AWij(t - 1)

JdE
“ow;(t)

Un valor tipico de a puede ser 0,5. De esta forma, si la direccién del gradiente permanece
constante, el algoritmo dard pasos cada vez mas grandes. En este método aumenta el tiempo
gue dura cada iteracién, pero converge a la solucién en menor cantidad de iteraciones.

Método de Newton

Se conoce como algoritmo de segundo orden debido a que utiliza |la matriz Hessiana. La
matriz hessiana de una funcidn o campo escalar es un matriz cuadrada de las segundas derivadas
parciales. Este algoritmo busca las direcciones éptimas de variacidon de pardmetros calculando
las derivadas de orden 2 de la funcidén de error. Utiliza el desarrollo de Taylor de segundo orden
de f, se aproxima alrededor del conjunto inicial de pesos wy. Siendo H; el Hessiano del conjunto
inicial w, (Beale, 2020).

fW) = fo+ go- (W —W0)+%.(W—WO)2_ H, (2.39)

Teniendo en cuenta que g es el gradiente de f y tiene que ser 0 para obtener el minimo
de f, tenemos la siguiente ecuacidn:

gw) = go + (W —wy).Hp (2.40)
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Se inicia con un vector de pardmetros w,, mediante el método de Newton se obtiene la siguiente
expresion para una red neuronal:
_ -1 (2.41)
Wi =w;—H; 7. g;
El método de Newton necesita menos pasos para converger respecto al método de gradiente

descendente. Sin embargo, se requiere alta carga computacional para calcular la matriz Hessiana y
su inversa.

Notas: El desarrollo de la serie de Taylor en un entorno del punto x,, se puede expresar mediante
la siguiente ecuacion:

fx) =flxn) + f (). (x — xp) + %f”(xn)- (x — x,)2+.. (2.42)

Si se trunca el desarrollo a partir del término de grado 2, y evaluamos en x,41. Y ademas x4
tiende a la raiz, es decir f(x,) = 0, entonces de esta serie se obtiene el método de Newton que
utiliza

_ o S (2.43)
Xn+1 = Xn f,(xn)

Donde se parte de la derivada

f(xn) (2.44)

Xn+1 — Xn

f,(xn) =

Algoritmo de Levenberg Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt, también se denomina método de minimos
cuadrados amortiguados. Consiste en una técnica iterativa que localiza el minimo de una
funcidn, se utiliza en problemas de minimos cuadrados con funciones no lineales (Lourakis, 2005).
Estd disefado para acercarse en segundo orden, con entrenamientos rapidos sin necesidad de
calcular la matriz Hessiana.

El algoritmo de Levenberg Marquardt funciona muy bien en las redes neuronales,
generalmente presenta mejores resultados respecto de otros métodos.

Requiere gran esfuerzo computacional, pero es muy rdpido y se utiliza por defecto en
muchas plataformas para entrenar redes neuronales.

Resulta una combinacion del método de Gauss-Newton y del descenso mas pronunciado.
Se disefid para trabajar con funciones de error que se pueden expresar como suma de errores
cuadraticos (Del Brio, 2007).
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m

Fw) = ) e2w) (2.45)

i=0

Donde m es el largo de los datos de entrenamiento. No se necesita calcular la matriz
Hessiana exacta, sino que se aproxima mediante la matriz Jacobiana J y el vector gradiente.

H=~JT.]+ul (2.46)

Este algoritmo se utiliza para encontrar las raices de funciones formadas por la sumatoria
de los cuadrados de funciones no lineales. Una aplicacién especial de este algoritmo es el
aprendizaje de redes neuronales. El algoritmo de Levenberg Marquardt se basa en el método
iterativo de Newton y permite hallar las raices de una funcién. Es decir, se utiliza para hallar los
valores de las raices; para el caso de las redes neuronales generalmente se utiliza la funcién de
error cuadratico medio de las salidas de la red, donde las raices de esta funcidn son los valores
correctos de los pesos W de las neuronas.

La actualizacion de la matriz de pesos (W) de las neuronas se calcula con la siguiente
expresion:

Wivevo = Wactuar — Ur.J+ H. n-tjre (2.47)

Siendo E es la matriz de errores en la red, I la matriz de identidad, u es un valor escalary
J es la matriz Jacobiana, se calcula mediante la siguiente ecuacion:

J = [VE.E7Y]T (2.48)

Siendo VE la matriz de gradientes de los errores.

Cada elemento de la matriz Jacobiana de la funcién de error se calcula mediante las
derivadas de los errores respecto a los pesos, es decir:

de; (2.49)
aW,'

Jijw) =

Para redes neuronales donde se entrena con muchas entradas, conviene utilizar el método
de Levenberg Marquardt ya que converge en menos iteraciones, a pesar de que cada iteracidn
demore mas tiempo.
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Ejercicios Matlab®, Python y Analiticos

Ejercicio 2.1

Aproximacion de funciones mediante el algoritmo de propagacion hacia atras

Mediante una red neuronal con una neurona en la capa de entrada, dos neuronas en la capa
oculta y una en la capa de salida (1-2-1), ver Fig. 29, se quiere entrenar la misma para aproximar
la siguiente funcién:

s
gp) = 05 +cos (Zp) para entradas: —3<p <3
Se entrena la red con muchos valores de p, mediante el esquema de la Fig. 30.

Capa 1 - sigmoide
Entradas logaritmica Capa 2 - Lineal

| A |

fl

fl

I
al = logsigWt.p+b')  a®=purelin(W?.a' + b

Fig. 29 — Ejemplo de aproximacion de funcion mediante red neuronal 1-2-1

T t
) » g(p) =05+ cos (Zp) _l ~ e
— \ —_—
N Red Neuronal 1-2-1 a +

<

Fig. 30 — Esquema de adaptacion mediante una red neuronal 1-2-1

J. Vorobioff 48



Capitulo Il - Algoritmo de propagacidn hacia atras

Se pide:

Mediante el algoritmo de propagacion hacia atras (BP), ajustar los pesos en forma analitica para
1 solo punto de la entrada

Resolucion

Se inicializan los valores de todos los pesos y de los sesgos, hay que asignar valores aleatorios
bajos

W1(0)=[__0(;,115]; b'(0) = jgﬁ] ;w2(0) =[011 —0,15] ; b>(0) =[0,4] (250

Se grafica en Matlab® la funcién que se quiere aproximar, ver Fig. 31.

p=-3:0.1:3; g=0.5+ cos(pi/4*p); plot(p, g, 'linewidth',3); grid on

3 2 - 0 1 2 3

Fig. 31 — Funcidn para aproximar con red neuronal

El conjunto de entrenamiento se puede definir mediante {py,t,},{p2, t2}, ..., {Pn, tn}. En este
ejemplo, mediante el codigo Matlab® con intervalo de 0,1 se tienen 61 puntos de entrenamiento.

Para entrenar lared, en la primera iteracidn, se elige en forma aleatoria un punto de la entrada,
por ejemplo p = 1. Con esta entrada calculamos la salida

al = p=1 (2.51)

Luego calculamos el valor de la salida de la primera capa: a' y la salida: a? de la segunda capa.

al = fI(W.a® + b') = logsig ([_—06115] ]+ [:8?]) (2.52)
1
1 _ . —0,45] 140945 (2.53)
a —logSLg([_O’Z )_ 1
1+ 92
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0,389 (2.54)
1
a ‘[ 0,45

0,389

a? = f2(W2.al + b?) = purelin([O,ll —0,15]. [0 4502

] + [0'4]) —[03753] (255

Se calcula el error

e=t—a‘wa? = {0,5 + cos (%p)} — a2 (2.56)
e={05+cos (% 1)} - 03753 = 0,8318 (2.57)

Ahora hay que propagar hacia atras la sensitividad. Mediante estas ecuaciones:

sM = 2. FMmM)(t - ) (2.58)

s™M = Fm(nm)(Wm+1)Tsm+1 (2.59)

Debemos calcular las derivadas de las funciones de transferencia de las neuronas, se utilizan
funcién sigmoide logaritmica y lineal

e’ 1 2.60)
= =(1- ) =(1-a).a @
1+e‘”) (1+e™m)2 ( 1+e™) 14e™™ (1-a).a

d
fim = dn(
F =+ (=1 61

El punto de incio para propagar hacia atras es el error e =t —a = 0,8318. Calculamos la
sensitividad de la capa 2

s? = —2.F%(n2)(t — @) = —2.[f2(n?)].(0,8318) = —2.[1].(0,8318) = —1,6636  (262)

Calculamos la sensitividad de la capa 1

1-a;H.aqt 0 ] [0,11

1 _ plful 2N\T 2 _
st =F (n )(W )'.s _[O (1—a21).a21 -0,15

|- [~1.6636] (2.63)
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. _ [(1—-0,3894).0,3894 0] 0117 (2.64)
SZlo (1 — 0,45).0,45 '[—0,15]'[ 1,6636]
o [0,2378 0] [—0,183] (2.65)
~lo  0,24751"10,2495
ol — [—0.0435] (2.66)
0.0618

Por ultimo hay que ajustar los pesos y los sesgos de las neuronas mediante las siguientes
ecuaciones

W™k +1) = Wn(k) — a.s™. (@™~ 1) (267)
b™(k +1) = b™(k) — a.s™ (2.68)
Adoptamos a = 0,1 y reemplazamos:

W2(1) = W2(0) — .52 (@)T =[0,11 —0,15]—0,1.[-1,6636].[0,3894 045] (269
W2(1) == [0,11 — 0,15] + [0,16636].[0,3894 0,45] (2.70)
W2(1) = [0,1748 — 0,0751] (2.71)
b?(1) = b*(0) — a.s? = [0,4] — 0,1.[~1,6636] = [0,5664] (2.72)
w0 - aar =[S -on[SeSL =[] e
- vo-er -[H-o -8 o
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Con este paso se completa la primer iteracion. Posteriormente hay que tomar otro punto de la
entrada en forma aleatoria y volver a ajustar los pesos. Se debe continuar hasta tener un error
aceptable, o hasta que se haya cumplido una cantidad mdéxima de iteraciones.

Ejercicio 2.2

Aproximacion de funciones con Matlab mediante algoritmo de propagacion hacia atrds. Funciones
con ruido

Se pide aproximar la funcién cosenoidal g(p) mediante una red neuronal 1-3-1, ver Fig. 32.

gp) =0,6 + cos (g.p) + ruido para 0 <p <10

T t
g() = 0,6 + cos (—.p) + ruido
p 6 1 _ .
% —_—
Rede Neuronal 1-3-1 a +

<

Fig. 32 — Diagrama de adaptacion de la red neuronal 1-3-1

Resolucion

%% Armamos el conjunto de datos
x=0:0.02:10;
t_set = 0.6 +cos((pi/6)*x);
t=t_set;
t=1t+0.15 *randn(1,length(t)) ; % Sumamos ruido a la salida.
%% Construimos la red neuronal de alimentacién hacia adelante (feedforward)
redl = feedforwardnet(3);
%% Seleccionamos las funciones que queremos graficar
% Tipear en linea de comandos: help nnplot
redl.plotFcns = {'plotperform’, 'ploterrhist’, 'plotfit', 'plotregression’, 'plottrainstate'} ;
%% Mediante train, entrenamos la red neuronal
[red1,tr] = train(red1,x,t);
view(red1) % Mostramos la red
%% Testeamos la red
salidal = red1(x);
el = gsubtract(t,salidal);
performance = perform(redl, t, salidal)
%% Graficamos los resultados
figure; plotperform(tr) ; figure; plottrainstate(tr);
figure; ploterrhist(el) ; figure; plotregression(t,salidal);
figure; plotfit(redl, x, t);
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En la Fig. 33 mostramos los resultados obtenidos, se observa un coeficiente de correlacién alto:
R =0,97394
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Fig. 33 — Resultados obtenidos de aproximacion de funcién coseno con ruido mediante red neuronal

Ejercicio 2.3

Aproximacion de funciones con algoritmo de propagacién hacia atrds

Analizar el funcionamiento del siguiente cédigo. Modificar para 5 neurona y comparar resultados

% Ejemplo de red neuronal feedforward para resolver un problema simple.

% Cargamos los datos de entrenamiento

[ x, t ] = simplefit_dataset;

% Se tiene una matriz x de 1-x-94 con los valores de entrada y otra matriz t

% de 1-x-94 que contiene los valores de las respuestas asociadas

% Construimos una red del tipo feedforward, con una capa oculta de 8 neuronas.

netl = feedforwardnet(8); % En forma predeterminada utiliza el algoritmo Levenberg-Marquardt
% Entrenamos la red con los datos de entrenamiento

netl = train(netl,x,t); % En forma predeterminada utiliza el algoritmo Levenberg-Marquardt
view(netl) % Mostramos la red

% Estimamos las respuestas mediante la red entrenada

y = netl(x);

% Evaluamos el desempefio de la red. La funcidn de rendimiento predeterminada es el error
% cuadratico medio.

perf = perform(netl,y,t)

% Repetimos con 5 neuronas
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clear all ; close all

[x,t] = simplefit_dataset;

net2 = feedforwardnet(5);
net2 = train(net2,x,t);
view(net2) % Mostramos la red
y = net2(x) ;

perf = perform(net2, y, t)

Mediante la herramienta nntraintool de Matlab® se puede observar la performance obtenida de
la red neuronal, basada en el error cuadratico medio

A\ Neural Network Training (nntraintool) - »

Neural Network o === === =—

—~
/-n = =" Output \
Tt Eoll t Eol-i
( ' ﬂ T—ﬂ ' /) Best Validation Performance is 7.7786e-07 at epoch 222
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Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse
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Fig. 34 — Resultados de red neuronal de propagacion hacia atrds con 8 neuronas en la capa oculta.

Ejercicio 2.4

Ajuste de datos mediante una Red Neuronal estatica.

Mediante Matlab® se pide construir una red neuronal del tipo alimentacidn hacia adelante
(feedforward) para ajustar conjunto de datos senoidales con ruido

%% Red neuronal simple para ajustar datos
% Podemos importar los datos: x entradas y t salidas
% load mis_datosl; x = inputs ; t = targets;
%% Armamos el conjunto de datos
% vector x: entradas, vector t: salidas deseadas
x=0;
for i=1:99
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dx = abs(0.01*randn()) ;
x=[x (x(end)+dx)];
end
t=sin(20*x) +cos(8*x) +1; % suma de seno y coseno
t=t+ 0.2 *randn(1,length(t)) ; % Sumamos ruido
figure; plot(x,t, 'linewidth',2); axis tight; grid on
%% Con fitnet creamos la red neuronal para ajustar datos (regresion)
% para ayudas tipear help nntrain
% 'trainlm' corresponde al algoritmo Levenberg-Marquardt de propagacion hacia atras,
% generalmente rapido.
% 'trainbr' utiliza algoritmo de regulacién Bayesiana. Lento, pero con mejores resultados
% en problemas dificiles.
% 'trainscg' basado en algoritmo de propagacién hacia atrds con gradiente conjugado.
% 'trainscg' utiliza poca memoria.
trainFcn = 'trainlm'; % elegimos algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation.
hiddenLayerSize = 8;
net2 = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
%% Asignamos las funciones para pre y post procesamiento de entradas y salidas
% Se puede mostrar la lista de todas las funciones con los comandos: help nnprocess
net2.input.processFcns = { 'removeconstantrows', 'mapminmax'}; %
net2.output.processFcns = { 'removeconstantrows', 'mapminmax'}; %
%% Porcentajes de datos de entrenamiento, de validacion y de testeo
% Tipear para ver ayudas: help nndivision
net2.divideFcn = 'dividerand'; % Divide los datos en forma aleatoria
net2.divideMode = 'sample’; % Divide cada muestra
net2.divideParam.trainRatio = 80/100;
net2.divideParam.valRatio = 10/100;
net2.divideParam.testRatio = 10/100;
%% Seleccionamos 'mse' funcién de Performance. Para ayudas tipear: help nnperformance
net2.performFcn = 'mse'; % Error cuadratico medio
%% Seleccionamos las funciones a graficar
% Para ayudas tipear: help nnplot
net2.plotFcns = { 'plotperform’, 'plotregression’,'plottrainstate’, 'plotfit', 'ploterrhist' };
%% Entrenamos la red
[net2,tr] = train(net2,x,t);
%% Testeamos la red
vyl = net2(x);
el = gsubtract(t,y1);
Performancel = perform(net2,t,y1)
%% Recalculamos Performance de Entrenamiento, Validacién y testeo
train_Targetsl =t .* tr.trainMask{1} ;
val_Targetsl =t .* tr.valMask{1};
test_Targetsl =t .* tr.testMask{1};
% Mostramos performance
train_Performancel = perform(net2,train_Targets1,yl)
val_Performancel = perform(net2,val_Targets1,y1)
test_Performancel = perform(net2,test_Targetsl,y1)
%% Mostramos la red neuronal
view(net2)
%% Graficamos
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% Agregar comentarios dependiendo de los resultados que se quieran mostrar
figure; plotperform(tr) ; figure; plottrainstate(tr) ;
figure; ploterrhist(el) ; figure; plotregression(t,yl) ;
figure; plotfit(net2,x,t);
%% Desarrollo, generamos script (en forma opcional)
% Generamos script con funcién de red neuronal
genFunction(net2,'NeuralNetworkFunctionl') ;
y = NeuralNetworkFunction1(x);
% Generamos otra funcion de red neuronal, solo soporta matrices de entrada (no array de celdas)
genFunction(net2,'NeuralNetworkFunctionl', ‘MatrixOnly', 'yes') ;
y = NeuralNetworkFunction1(x);
% Generamos diagrama Simulink
% gensim(net2);

En la Fig. 52 se muestran los resultados del ajuste de datos. También se observa la topologia que
tiene la red. Con los datos utilizados, se obtuvo un alto coeficiente de correlacién para todos los
datos: R = 0,98621
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Fig. 35 — Resultados del Ajuste de datos con redes neuronales estaticas
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Ejercicio 2.5

Clasificacion de datos mediante red neuronal MLP (Perceptron Multi Capa). Matriz de confusién y
métricas. En lenguaje Python.

Se utilizan librerias de scikit-learn en Python (Scikit-learn, 2021).
Se pide:

a) Probary analizar el funcionamiento del programa.
b) Modificar parametros y analizar los cambios en el rendimiento de la red.

from sklearn.datasets import make_blobs
import matplotlib.pyplot as plt # Libreria grafica
import numpy as np
# Definimos marcadores y colores de graficos
colores=['g','r",'b", 'y, 'y']
marcadores=['0", (5,1),',", '"A','V', '<', ">, 's', d", ", X,
# Armamos el conjunto de datos y lo graficamos
nro_muestras = 320
centros_1=([1, 4.2], [-1.6, 1], [-1.4, 3.7],[1.5, 1.5],[0, 7.5])
datos_1, labels = make_blobs(n_samples=nro_muestras,
centers=centros_1, cluster_std=0.7, #0.65
random_state=0)
colores = ('red’, 'blue’, 'green’, 'orange’, 'magenta’)
plt.rc('axes’, titlesize=18) ; plt.rc('font’, size=16) ;
fig, ax1 = plt.subplots( figsize = (8,4) )
for n_clasesl in range(len(centros_1)):
axl.scatter(datos_1[labels==n_clases1][:, 0],
datos_1[labels==n_clases1][:, 1],
c = colores[n_clasesl], s=60, label=str(n_clases1),
marker = marcadores[n_clases1] )
ax1l.grid() ; axl.legend() ;
# Separamos los datos en testeo y entrenamiento
from sklearn.model_selection import train_test_split
datasetl =train_test_split(datos_1, labels, test_size=0.15)
train_datal, test_datal, train_labels1, test_labels1 = datasetl
HiutHHH ]
H### Construimos la red MLP para clasificar
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
alphal = 1le-5
clfl = MLPClassifier(solver='lbfgs', # Método de Newton
alpha = 1e-5, # Pardmetro L2 de penalizacién
hidden_layer_sizes = (5,), # cantidad de capas ocultas, probar otros valores
random_state =0 ) # Constante para generacion de valores aleatoriosde wy b
# Con el siguiente cédigo simple se puede generar red, pero se generan redes grandes
# clf1 = MLPClassifier( random_state=1, max_iter=500 ).fit(train_datal, train_labels1)
# clfl.get_params( 1)
# Entrenamos la red MLP
clfl.fit(train_datal, train_labels1)
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HEHEHEH

### Testeamos la red MLP

# Hallamos el valor medio de precision

prec =clfl.score(train_datal, train_labels1)

print( "Valor medio de Precision para los datos de prueba: ", prec)
# Clasificamos todos los datos y calculamos precisién de testeo y de entrenamiento
from sklearn.metrics import accuracy_score

predict_testl = clfl.predict(test_datal)

predict_trainl = clfl.predict(train_datal)

train_precisionl = accuracy_score(predict_trainl, train_labels1)
print( " Precision para los datos de entrenamiento: ", train_precision1)
test_precisionl = accuracy_score(predict_test1, test_labels1)
print("Precisién para datos de prueba: ", test_precisionl)

# Mostramos solo lo primeros 10 resultados predecidos

a = predict_train1[:10]

print( a)

# Hallamos Matriz de confusidn

from sklearn.metrics import confusion_matrix

conf_matr_trainl = confusion_matrix(predict_train1, train_labels1)
conf_matr_testl = confusion_matrix(predict_test1, test_labels1)
print(conf_matr_trainl)

print(conf_matr_test1)

from sklearn.metrics import classification_report

print( classification_report(predict_test1, test_labels1) )

print( classification_report(predict_traini, train_labels1) )

HEHHHHHHEH]
### Graficamos en 2D con diferentes regiones para distintos parametros
vector_alphal =[1e-5, 1e-2,0.1,1]
# Generamos grilla para graficar
x_minl, x_max1 = datos_1[:, 0].min() - 0.45, datos_1[:, 0].max() + .45
y_minl, y_maxl = datos_1[:, 1].min() - 0.45 , datos_1[:, 1].max() + .45
h =.02 # paso de la grilla
XX, Yy = np.meshgrid( np.arange(x_minl, x_max1, h),
np.arange(y_minl, y_max1, h))
for alphal in vector_alphal:
clf2 = MLPClassifier(solver="Ibfgs', # Método de Newton
alpha=alphal, # Parametro L2 de penalizacidn.
hidden_layer_sizes=(5,), # cant. de capas ocultas, probar otros valores
max_iter = 2000,
random_state =0 ,) # Generacidn de valores aleatorios parawy b
# Entrenamos la red MLP
clf2.fit(train_datal, train_labels1)
# Clasificamos toda la grilla y graficamos distintas zonas
Z = clf2.predict(np.c_[xx.ravel(), yy.ravel()])
Z = Z.reshape(xx.shape)
fig, ax3 = plt.subplots( figsize=(8,4) )
niveles=10, 1, 2, 3, 4]
csl1 = ax3.contourf(xx, yy, Z, niveles,
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colors=('g','r", 'b', 'y, 'c'),
origin="lower', alpha=.5, extend='both" )
plt.colorbar(csl)
# Graficamos los datos
colores=['g', 'r",'b", 'y', 'y']
marcadores = [ 'o', (5,1), ',', 'v', "', '<','s', S d Y X,
for n_clasesl in range(len(centros_1)):
ax3.scatter(datos_1[ labels==n_clases1 ][:, 0],
datos_1[labels==n_clases1][:, 1],
c=colores[n_clases1], s=60, label=str(n_clases1),
marker= marcadores[n_clases1] ) #
ax3.set_xlim(xx.min(), xx.max())
ax3.set_ylim(yy.min(), yy.max())
ax3.set_title('Clasificacion') ;ax3.grid()
ax3.set_xticks(()) , ax3.set_yticks(())

Resultados

Valor medio del valor de Precisién para los datos de prueba: 0.9632
Valor medio de Precisién para datos de entrenamiento: 0.9632
Precisidn para datos de prueba: 1.0

Mostramos solo los 10 primeros resultados de la clasificacién

[4341401400]

En la Tabla Ill mostramos matriz de confusién para los datos de entrenamiento. En la Tabla IV
mostramos matriz de confusidn para los datos de prueba

Tabla Il — Matriz de Confusion del entrenamiento

(gcr'z‘;i) o 1| 2]3]| a
0 |53 0] 1| 1] 2
1 0 |s3| 1] 1] o
2 1| 0o|s0] 0] o
3 1| 1] 0|54 o
4 1 o] oo s
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Tabla IV — Matriz de Confusion para los datos de prueba

Clase | O 1 2 3 4
0 8 0 0 0 0
1 0 10 0 0 0
2 0 0 12 0 0
3 0 0 0 0 10
4 0 0 0 0 7

En la Tabla V se muestra el reporte de clasificacidon correspondiente a los datos de prueba

Tabla V — Reporte de Clasificacion

Clase | Precisién | Sensibilidad | Medida F1 | soporte
0 0.95 0.93 0.94 57
1 0.98 0.96 0.97 55
2 0.96 0.98 0.96 51
3 0.96 0.96 0.96 56
4 0.96 0.98 0.97 53

En la Fig. 36 se muestran todos los datos. En las Fig. 37 y Fig. 38 se muestran los resultados de la
clasificacidn para distintos valores del parametro alpha utilizado en la red neuronal.
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Fig. 36 —Grdfico de datos de entrada con 5 categorias
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Fig. 38 — Clasificacidn de datos. Izq.) coeficiente alpha= 0,1, derecha) alpha=1

Ejercicio 2.6

Ajuste de datos con las librerias scikit-learn de Python

Se muestra un ejemplo de ajuste de datos aleatorios (Pytorch, 2021). Se pide analizar el
funcionamiento del programa y luego modificar parametros para mejorar los resultados.

from sklearn.model_selection import train_test_split # Importamos librerias
from sklearn.neural_network import MLPRegressor # librerias MLP
from sklearn.datasets import make_regression # librerias Regresién
import numpy as np # librerias numpy

import matplotlib.pyplot as plt

# Podemos usar esta funcidn para generar los datos

# X,y = make_regression( n_samples= 320, random_state=1)

# Generamos los datos de muestra

largol =320

np.random.seed(seed=1)

mul, sigmal =0, 1 # mul: valor medio y sigmal: desviacidn estandar
# x1: Matriz de datos, tamano: largol x 3.

# Generamos ruido aleatorio con distribuciéon normal (gaussiana)

X = np.random.normal( mu1l, sigmal, (largo1, 2))

# Ruido v1 para agregar

vl = np.random.normal( 0.5, 0.5, largo1)
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# Senal original X y Sefial deseada: y

y = 3*X[:,0] - 1.9*X[:,1] #+ 0.9*X[:,2]

y=y+29*vl #agregamos ruido

# Separamos en entrenamiento y prueba

X_trainl, X_testl, y_trainl, y_testl = train_test_split(X, y, random_state=1)
regrl = MLPRegressor(random_state=1, max_iter=800).fit(X_train1, y_train1)
resul = regrl.predict(X_test1[:2])

resu2 = regrl.score(X_testl, y_testl)

print(resul) ; print(resu2)

# Predecimos datos

y_testl predecido = regrl.predict(X_test1)

# Graficamos

plt.rc( 'font’, size=16 ) ; plt.rc( 'axes’, titlesize=18 )

fig, ax1 = plt.subplots( figsize = (8 ,4) ) #

n = np.arange( (len(y_test1)) )

marcadores = ['0', (5,1), ", 'A', V', '<', >, ', 'S, X,
axl.plot(n, y_testl,label='"Valor Real’)

axl.plot(n, y_testl predecido ,label="Valor Predecido')
ax1l.grid() ;ax1.legend()

ax1l.set_xlabel('NuUmero de muestra') ;

plt.tight_layout()

Resultados

Se muestran los valores predecidos para 2 muestras:
[4.50867823 5.12465358]

Puntuacién de confianza obtenida para los datos de prueba
0.8316

En la Fig. 39 se muestran los valores predecidos y los valores reales de las muestras, se observa un
correcto ajuste de los datos.
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Fig. 39 — Resultados del ajuste de datos: Valores reales y valores predecidos
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Capitulo lll - Redes de funciones de base radial (RBF)

Se realiza una introduccion a las redes RBF, son una alternativa atractiva debido a su
menor complejidad computacional y debido a su estrecha relacion con los métodos
bayesianos. Se presenta la estructura de estas redes y sus funciones, se realiza un
andlisis de errores locales y globales y se explica el procedimiento de aprendizaje con
diferentes métodos. Por ultimo, se resuelven ejercicios de compuerta XOR con datos
simples y ruidosos, ajuste de datos y clasificacion

Introduccion

Las funciones de base radial presentan la particularidad que disminuye su respuesta al
aumentar la distancia relativa respecto a un punto central. El centro, la escala de distanciasy la
forma precisa de la funcién radial son los parametros del modelo. Las funciones radiales se
pueden emplear en cualquier tipo de modelo (lineal o no lineal) y en cualquier tipo de red (de
una sola capa o de varias capas). Una red RBF no es lineal si las funciones base pueden moverse
o cambiar de tamafiio o si hay mas de una capa oculta (Diniz, 2020).

Las funciones RBF (en inglés Radial basis function) se introducen por Powell y otros
colaboradores durante la década de 1980, utilizaron funciones de base radial para la
interpolacidon exacta en un espacio multidimensional. Se requeria que la funcién creada por la
interpolacidn de base radial pasara exactamente a través de todos los objetivos en el conjunto
de entrenamiento. Sin embargo, muchas aplicaciones tienen datos ruidosos, y la interpolacién
exacta generalmente da como resultado un sobreajuste de los datos de entrenamiento. Por tal
motivo se utilizan redes con funciones de base radial robustas con interpolaciones suaves. No se
intenta forzar la respuesta de la red para que coincida exactamente con las salidas de destino.
Se pone énfasis en redes neuronales que deben generalizar correctamente ante situaciones
cambiantes.

El proceso de aprendizaje de la red neuronal del tipo RBF consiste en encontrar una
superficie en el espacio multidimensional que se ajuste mejor al conjunto de datos de
entrenamiento. En particular, en el caso de las aplicaciones de comunicacion, esta técnica
resulta atractiva porque su aprendizaje permite la divisién de un espacio multidimensional en
subregiones adecuadas donde encaja cada dato recibido. El RBF se ha propuesto como una
alternativa atractiva debido a su menor complejidad computacional y debido a su estrecha
relaciéon con los métodos bayesianos. En el enfoque bayesiano, la decisién a favor de un simbolo
se toma solo si la probabilidad de que el simbolo referido haya causado el vector de sefial de
entrada actual supera la probabilidad de que cualquier otro simbolo haya causado la misma
entrada. El algoritmo RBF puede aproximarse a la solucidn bayesiana dentro de un tiempo de
entrenamiento razonable, es un candidato potencial para ser empleado en una serie de
aplicaciones donde se requieren filtros adaptativos no lineales (Del Brio, 2007).
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Estructura de redes RBF

Las redes neuronales RBF son redes con dos capas. A diferencia de las redes Perceptrdn,
en la capa 1 de lared RBF, en lugar de realizar una operacidn de producto interno entre los pesos
y la entrada, calculamos la distancia entre el vector de entrada y las filas de la matriz de pesos.
Ademas, en lugar de agregar el sesgo, multiplicamos por el sesgo (Beale, 2020). Por lo tanto, la
entrada neta para la neurona i en la primera capa se calcula mediante la siguiente ecuacién:

3.1
nt = lp = wi'l.b* .

La matriz de pesos W contiene los centros de las funciones. Los sesgos b realiza un escalado
de la funcién de transferencia. Muchas publicaciones utilizan la desviacidén estandar o varianza en
lugar del término sesgo. Es simplemente una notacidon diferente, el funcionamiento de la red no se
ve afectado. Para funciones de transferencia gaussianas, el sesgo esta relacionado con la desviacion
estandar mediante la siguiente ecuacion:

1 (3.2)

En la primera capa de la red RBF, se utiliza mucho la funcién gaussiana. Se define con la
siguiente ecuacion:

$(r) = e~ 3:3)

Para redes neuronales la entrada de la funcion RBF la denominamos n, y la salidaes a,
entonces tenemos:

2 (3.4)

Se muestra la respuesta de la funcidén en la Fig. 40. Esta funcidn es local, es decir que la
salida tiende a cero para puntos lejanos al centro. Son distintas a las funciones sigmoides
globales, cuya salida es cercana a 1 cuando la entrada neta tiende a infinito.
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Fig. 40 — Funcion gaussiana

La segunda capa de la red RBF es una capa lineal estdndar, definida por la siguiente ecuacién

a? = W2.ql + b2 (3.5)

En la Fig. 41 se muestra la estructura de la red RBF.

Entradas Capa de Base Radial Capa 2 Lineal
| 1| | |
Wl
¢ SxR
— pl 1
> lldist|| w? a’*=y
Rlx1 ’ ' >
S%xS n? $%x1
LN
2
1_) bl b2 S“x1
— S'x1 S2x1
1 Sl 2
LR I S
a'; = radbas(llp - Willl.bil) a? =W?2.a' + b?

Fig. 41 — Red neuronal RBF

Funciones RBF

Las funciones de base radial, conocidas como RBF, son funciones reales que dependen de Ia
distancia al origen (Demuth, 2018)

¢(r) = o(llx) (3.6)
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O a algun centro xy.

¢(r) = D(llx — x,elD)

La norma es r = ||x||, generalmente se utiliza la norma euclidiana.

La funcidn radial es @: RS = R, siendo @(||x]||) = ¢ (r).

(3.7)

La funcién RBF resulta constante para puntos que tienen la misma distancia al origen o a algun
centro xj, en este caso la funcidn resulta radialmente simétrica respecto del centro

correspondiente.

A continuacién, se presentan distintas funciones RBF

e Funcidn de distancia

¢p(r)=r

Esta funcion tiene asociada la matriz de distancia euclidiana, con entradas

Ajie = |l = x|

e Funcidon Gaussiana

() = e

e Funcion multi cuadratica

¢(r) =1+ (e.1)?

e Funcidén multi cuadratica inversa (inversa de la funcion anterior)

1
e

e Funcidén Spline poliarmédnico

o(r)=71% k=135,.
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e Funcidén Spline de capa delgada

() =1r21n (1) (3.14)

El parametro € determina el decaimiento de las funciones a medida que se alejan las mediciones
del centro RBF.

Analisis locales y globales

Las redes Perceptron multi capas utilizan funciones de transferencia global, y las redes RBF
utilizan funciones de transferencia locales. En la red Perceptron todas las funciones de transferencia
se superponen y aportan en forma significativa. Es decir, para cualquier valor de entrada, muchas
funciones sigmoideas en la primera capa tendran salidas significativas. Luego, en la segunda capa
tienen que sumar o cancelar para producir la respuesta adecuada. En cambio, en la red RBF cada
funcidn solo estd activa en un pequefio rango de la entrada. Para cualquier entrada dada, solo unas
pocas funciones bdsicas estaran activas (Pytorch, 2021).

El enfoque global tiende a requerir menos neuronas en la capa oculta, ya que cada neurona
contribuye a la respuesta en una gran parte del espacio de entrada. Sin embargo, para la red RBF, se
requieren muchos centros locales, donde cada centro solo tiene un pequefio aporte a la salida de la
red. Esto genera una alta dimensionalidad. Ademas, si se tienen muchas neuronas y parametros se
sobre ajustan los datos de entrenamiento, por lo tanto, no se generaliza bien ante nuevas entradas.

Como ventaja del enfoque local, generalmente obtenemos un entrenamiento rapido, con
algoritmos de solo dos etapas. El enfoque local puede ser muy util para el entrenamiento adaptativo,
en el que la red continda entrenandose de forma incremental mientras se utiliza, como en los filtros
adaptativos.

Procedimiento de aprendizaje de las redes RBF

Las redes RBF se pueden entrenar con diferentes algoritmos. Resulta distinto a las redes
Perceptron multi capa, que casi siempre se entrena mediante algin algoritmo basado en
gradientes, como por ejemplo descenso mas pronunciado, o Levenberg-Marquardt (The
Mathworks, 2019).

Las redes RBF se pueden entrenar utilizando algoritmos basados en gradientes. Sin
embargo, debido a la naturaleza local de la funcidn de transferencia y los centros y sesgos, tiende
a haber muchos mas minimos locales en las superficies de error de las redes RBF respecto de las
Perceptron multi capa. Por esta razén, los algoritmos basados en gradientes muchas veces no
son satisfactorios para el entrenamiento de redes RBF. A veces se utilizan los algoritmos de
gradientes para ajustar la red después de haberla entrenado inicialmente con algun otro
método.

Los algoritmos de entrenamiento RBF mas utilizados tienen dos etapas, que tratan las dos
capas por separado. Los algoritmos difieren en cémo se seleccionan los pesos y sesgos de la
primera capa. Los pesos de la segunda capa se pueden calcular utilizando un algoritmo lineal de
minimos cuadrados.
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Un método simple para la primera capa es armar un patrén de cuadricula en todo el rango
de entrada para asignar centros en cada cuadricula y elegir un sesgo constante. Este
procedimiento no es éptimo, ya que hay zonas que requieren mayor complejidad de analisis.
Ademas, muchas veces no se utiliza el rango completo del espacio de entrada, desperdiciando
recursos. Con este método de cuadriculas tenemos problemas de dimensionalidad a medida que
los datos crecen.

Otro método es seleccionar algln subconjunto aleatorio de los vectores de entrada del
conjunto de entrenamiento, en base a este subconjunto se seleccionan los centros. Esto asegura
qgue los centros corresponden a datos de entrada indispensables para la red. Sin embargo,
tenemos aleatoriedad en la seleccién, pudiendo tener problemas ya que no se abarcan todos los
datos. Un enfoque mas eficiente y elaborado es utilizar la capa competitiva de Kohonen, para
agrupar el espacio de entrada. Los centros de grupos se convierten entonces en centros de
funcién basica. Esto asegura que las funciones bdsicas se coloquen en regiones con actividad
significativa.

Se enuncian distintos algoritmos de entrenamiento de redes neuronales RBF
e Minimos cuadrados lineales
e Minimos cuadrados ortogonales
e Agrupamiento (Clustering)

e Optimizaciones no lineales
A continuacidn, se explican algunos métodos

Minimos cuadrados lineales en RBF (linear Least squares: LLS)

En este método LLS, en primer lugar, hay que fijar los pesos y sesgos de la primera capa
de la red RBF. Esto se puede hacer fijando los centros en cuadriculas, o seleccionando
aleatoriamente los centros de los vectores de entrada correspondientes al conjunto de datos de
entrenamiento, también se puede usar algin método de agrupamiento (Demuth, 2018).

Luego los sesgos se pueden calcular utilizando la siguiente formula:

Vst (3.15)

dmax

bil =

dmax €S la distancia maxima entre los centros vecinos

Una vez fijados los parametros de la primera capa, la segunda capa se entrena como una
red lineal Adaline. Dado el conjunto de entrenamiento:

[p1, t1]; (P2, t2]; [psitsl; - [pps tpl

Siendo p; las entradas y t; las salidas deseadas, para la primera capa tenemos las siguientes
ecuaciones

at, = radbas(npl) (3.16)
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nipt = |lpy — wi|-bi* (3.17)

Las salidas de la primera capa se conectan con la segunda. Entonces, en la segunda capa
tenemos:

3.18
[aly, t1]; [aty, t,]; [ats, t3]; ... [atp, tp] ( )

2 _ 2 41 2

Mediante LLS se busca ajustar los pesos y sesgos, de manera de reducir el error cuadratico
medio.

P
F(x) = Z(t,, ~a%,)". (tp — aZp) (3.20)
p=1

La solucién a este problema de minimos cuadrados lineales es la solucién de la red lineal Adaline.

Para simplificar la discusién, asumiremos un objetivo escalar y agruparemos todos los
parametros que estamos ajustando, incluido el sesgo, en un vector:

= le] (3.21)

b2

De manera similar, incluimos la entrada de sesgo "1" como un componente del vector de
entrada:

7, = [alp] (3.22)

Ahora la salida de la red, que normalmente escribimos en la forma:

azp — (le)T_a1p + p2 (3.23)

Se puede escribir como:

a, = 1.z, (3.24)

Esto nos permite escribir convenientemente una expresion para el error de suma cuadrada:
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P P P
FOO= ) (&))" = Y (tr=,)" = ) (6 —x".3)’
p=1 p=1 p=1

Se puede expresar mediante matrices de la siguiente manera:

tl ulT ZIT €1

ty w7 |zT €

t T e
14 up Zp D

El error lo expresamos con la siguiente ecuacion:

~

e=t—U.x

Y el indice de performance resulta

Fx)=({t—-U.x)T.(t-U.x)

Para evitar el sobreajuste, modificamos esta ecuacidn en la siguiente (p = a/f)

Fx)=(t—-U.x)T.(t-U.x) +p.2xi2 ={t-Ux)T.(t-U.x)+p.xT.x

=1

F(x)=tlt—2tT.Ux+xT.UT.U.x+p.xT.x

F(x)=tl.t—2.tT.U.x+xT.[UT.U + p.I].x

Corresponde a la siguiente forma cuadratica:

1
F(x)=c+d".x +ExT.A.x

Siendo: c =tT.t; d=-2.UT.t ; A=2.[UT.U +p.I]

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

Las caracteristicas de la funcidn cuadratica F (x) dependen principalmente de la matriz de
Hessiana (matriz A en nuestro caso). Por ejemplo, si los valores propios del Hessiano son todos
positivos, entonces la funcion tendrd un minimo global Unico. Se puede demostrar que esta
matriz es positiva definida o positiva semi definida, es decir, nunca puede tener valores propios

negativos.

J. Vorobioff

71



Capitulo Il - Redes de funciones de base radial

Calculamos el gradiente de F(x)

VF(x) = V(c +dT.x +%xT.A.x) =d+Ax=-2UT.t+2.[UT.U+p.I].x (3.33)
Igualamos el gradiente de F(x) para encontrar el punto de estacionariedad
—2.UT.t+2.[UTU+p.I].x=0; [UT.U+p.Ilx=U".t (3.34)
Entonces el punto estacionario se obtiene con los valores 6ptimos de los pardmetros x*
(3.35)

[UT.U+p.I]l.x*=UT.t

Sila matriz de Hessiana solo tiene valores propios positivos, el indice de rendimiento F(x) tendra
un minimo global Unico. Los valores de los pesos y sesgos 6ptimos x* se pueden calcular de la
siguiente forma:

x*=[UT.U+p. 171 UT.¢t (3.36)

Minimos cuadrados ortogonales

Se puede utilizar minimos cuadrados ortogonales para el entrenamiento de redes RBF. En
este método se seleccionan subconjuntos para construir modelos lineales. Generalmente se
eligen centros basados en todos los vectores de entrada. En diferentes pasos se agregan
neuronas hasta que se cumplen algunos criterios. La seleccidon de la nueva neurona se basa en
cuanto se reducird el error cuadratico medio al agregar la neurona. Normalmente, se busca
maximizar la capacidad de generalizacidon que tiene la red, colocando un nimero adecuado de
neuronas.

Agrupamiento (Clustering) en RBF

Mediante este método se seleccionan los pesos y los sesgos en la primera capa de la red
RBF. Se utilizan las redes competitivas mediante una capa competitiva de Kohonen y mediante
Mapa de caracteristicas autoorganizado (Self Organizing Feature Map). Consiste en agrupar los
vectores de entrada del conjunto de entrenamiento. Después del entrenamiento, las filas de las
redes competitivas contienen centros de grupos (o clusteres). Esto proporciona un enfoque para
localizar centros y seleccionar sesgos para la primera capa de la red RBF. Si tomamos los vectores
de entrada del conjunto de entrenamiento y realizamos una operacién de agrupamiento en ellos,
los prototipos resultantes (centros de grupos) se utilizan como centros para la red RBF. Ademas,
se calcula la varianza de cada grupo individual y se usa para calcular los sesgos apropiados de
cada neurona
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Otro algoritmo de agrupamiento sencillo y muy utilizado es K-medias (K-means). En este
método se realizan los siguientes pasos:

a) Se elige un numero de clases K.
b) Seinicializan en forma aleatoria los centros de cada clase.
c) Se asignan pertenencias a cada clase de la siguiente manera:

El patron de entradas X(n) pertenece al clister i si:
IX() = Cill < IX(n) = Cll ; Vs#i cons=123....K (3:37)

Siendo C; y C, los centros de las clases
Es decir, para cada entrada se le asigna la clase que tenga el centro mas cercano.

Definimos P; como factor de pertenencia al grupo:

P — { 1 si IX(n) =Gl < IX(n) — C| ; cons =1,2,3....K, si pertenece al grupo
© 710, si no pertence al grupo (3.38)

d) Se modifican los centros de cada grupo calculando el valor medio de todas las entradas
gue pertenecen al grupo, se utiliza la siguiente formula:

Ci=5-INa PLX(); j=123..p ;i=123...K (3:39)

e) Se repiten ultimos pasos c) y d) hasta que los centros se mantengan constantes respecto
del paso anterior. O hasta que el desplazamiento sea muy bajo.

IC,(t) = C(t—Dll<e; Vi=123...K (3.40)

Ademas de calcular los pesos de la primera capa, el proceso de agrupacion puede proporcionar
los sesgos de la primera capa. Para cada neurona, luego de calcular el centro, se calcula Ila
distancia promedio entre el centro y sus vecinos.

3.41
di= Y I6i= Calllici - G (2.4

Siendo C,, y C, los centros proximos a C;. Se calculan los sesgos de la primera capa mediante las
desviaciones de cada grupo mediante la siguiente ecuacion:

bil — (3.42)
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Por lo tanto, cuando un cluster es amplio, la funcién de base correspondiente también lo
serd. Tenga en cuenta que, en este caso, cada sesgo de la primera capa serd diferente. Esto
proporciona deberia generar una red mas eficiente respecto a las redes con sesgos iguales.

Una vez determinados los pesos y los sesgos de la primera capa, se utilizan minimos
cuadrados lineales para encontrar los pesos y los sesgos de la segunda capa.

En este método uno esperaria que los datos de entrenamiento estén ubicados en las
regiones donde la red sera mas utilizada y, por lo tanto, la aproximacién de funciones serd mas
precisa. Los pesos resultantes representaran los centros de agrupacién de los vectores de
entrada del conjunto de entrenamiento. Esto asegurara que tendremos funciones de base
ubicadas en areas donde es mas probable que ocurran los vectores de entrada.

Sin embargo, puede existir un inconveniente en el método de agrupamiento para redes
RBF. El método solo tiene en cuenta la distribucidn de los vectores de entrada; no considera los
objetivos. Es posible que la funcién que estamos tratando de aproximar sea mas compleja en
regiones para las que hay menos entradas. Para este caso, el método de agrupamiento no
distribuird los centros de manera adecuada. Ademas, se tiene informacion de las salidas que no
se utiliza.

Optimizaciones no lineales

Se pueden utilizar métodos no lineales de gradiente descendente en las 2 capas de la red
RBF, tal como se realiza en las redes Perceptron multi capas, donde todos los pesos y todos los
sesgos se ajustan al mismo tiempo. Estos métodos no se utilizan generalmente para el
entrenamiento completo de redes RBF, debido a que puede haber minimos locales no resueltos
en su superficie de error. Sin embargo, la optimizacion no lineal se puede utilizar para el ajuste
fino de los parametros de la red, después del entrenamiento inicial mediante uno de los métodos
de dos etapas que presentamos anteriormente.

Los métodos de optimizacién no lineales fueron presentados anteriormente mediante la
propagacién hacia atras de los errores y calculo del gradiente en redes. Para redes RBF hay que
tener en cuenta las ecuaciones correspondientes de la primera capa y el significado de los pesos
y los sesgos (Tensorflow, 2021).

Ejercicios de redes RBF

Ejercicio 3.1

Red neuronal RBF para compuerta XOR — Analitico y Matlab

Se pide resolver la compuerta XOR, ver Fig. 42, con una red neuronal RBF simple
Compuerta XOR:
Categorial: p;7 =[—1— 1] respuesta: t; = —1 ; p,T = [11] respuesta: t, = —1

Categoria 2: p,T =[—11]respuesta:t, =1 ; p3’ =[1— 1] respuesta: t; = 1

J. Vorobioff 74



Capitulo Il - Redes de funciones de base radial

A Compuerta
T+ XOR
r: @ OP4
L ~
T 7
DP1 O ® p3

Fig. 42 — Compuerta XOR

Resolucién
La compuerta XOR no es linealmente separable, se puede resolver con una red RBF.

Trabajaremos con el esquema de la Fig. 41. Planteamos como solucidn tener respuestas
con valores altos para los puntos cercanos a p, y a p3 y valores bajos a medida que se alejan los
puntos. Entonces elegimos los centros p, y p; y con estos centros armamos la matriz W1

Wi = [zz;] _ [Il ) 11] (3.43)

Para cada uno de los puntos p; la distancia euclidiana al origen es v/2.

Para un sesgo b = H’g] calculamos las salidas de las funciones RBF cuando la entrada es pT =

[0 0], es decir en el origen
nt = lp — will. b
nt=|| [%] _ [_11 ||| .18 =vZ 18=25456

a'; = radbas(|lp — w;'|l.b;*) = radbas(a';)
a'; = a', = radbas(2,5456)

Utilizando funcién gaussiana a = radbas(n) = e

al; = al, = radbas(2,5456) = e~ 245456* = 0,015
Siendo un valor bajo.

Ahora calculamos la salida de la funcion RBF para la entrada p,, es decir en el centro elegido

S [ S [ETRY

aly = al, = radbas(0) = e % =1

Se verifica el maximo de la funcidn RBF para distancia 0.

Por ultimo, elegimos W? = [2 2]y b? = [—1] para la capa 2 lineal, con estos valores se adaptan
las salidas a las respuestas deseadas -1y +1. Aplicando la siguiente ecuacién obtenemos la salida
de la red neuronal RBF.
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a’> =W?2.a® + b? (3.44)

Mediante el siguiente programa en Matlab®, se grafica la respuesta de la red para distintas
entradas

% Se definen los parametros de la red
Wi=[11;1-1];
bl=11;1];
bl=1[1.8;1.8];
W2 =1[22];
b2 = [-1];
% Asignamos valores a la entrada p y calculamos a: salida de la red
p=[11]
a=W2(1)*exp(-(pdist2(p,W1(1,:)).¥*b1(1)).72) + W2(2)*exp(-(pdist2(p,W1(2,:)).*b1(2)).A2) + b2
% Resultado correcto -1
% Se grafica la respuesta de la red para distintos valores de p
f=@(p) W2(1)*exp(-(pdist2(p,W1(1,:)).*b1(1)).A2) + W2(2)*exp(-(pdist2(p,W1(2,:)).*b1(2)).A2) + b2
x=-3:0.05:3; y=x;
[XX,YY] = meshgrid(x,y);
gg = [XX(:) YY(:)I';
z="f(gg');
zz= reshape(z, length(XX),length(XX)) ;
mesh(XX,YY,zz) %surfc
axis tight ; grid on
xlabel('p(1)") ; ylabel('p(2)') ; zlabel('Salida') ;
figure ; contour(XX,YY,zz); hold on
scatter([-1 1],[1 -1],40,'0', 'LineWidth',8 ,'MarkerEdgeColor','r')
scatter([-1 1],[-1 1],40,'%', 'LineWidth',8 ,'MarkerEdgeColor','b")
axis tight ; grid on ; % plot3(gg(1,:),88(2,:),2)

En la Fig. 43 se muestran los resultados, a la izquierda se observa la correcta clasificacidén para
las 4 entradas de la compuerta XOR pq, p,, P3 Y P3. También se observan los maximos para los
centros elegidos. A la derecha se observan las 4 entradas y el grafico de contorno con sus
circunferencias.
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X: -1 X9 3
i Yoo
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Fig. 43 — Resultados de la Red neuronal RBF para una compuerta XOR. Izquierda) grdfico mesh, derecha)
grdfico de contorno

Ejercicio 3.2

Red neuronal RBF para compuerta XOR con datos ruidosos

Mediante Matlab® se pide resolver la compuerta XOR con una red neuronal RBF, para entradas
con ruido

Resolucion

%% Ejemplo de red neuronal RBF y problema XOR para entradas con ruido
N= 60; % Cantidad de muestras para cada grupo
d = 1; % Distancias
a=1.5;
% Definimos las entradas con 4 grupos y graficamos
Datos1 = [-d+ -a/2+a*rand(1,N) d+-a/2+a*rand(1,N); -a/2+a*rand(1,N)+d -a/2+a*rand(1,N)-d] ;
Datos2 = [d+-a/2+a*rand(1,N) -d+-a/2+a*rand(1,N); -a/2+a*rand(1,N)+d -a/2+a*rand(1,N)-d];
plot(Datos1(1,:),Datos1(2,:),'k+"); hold on
plot(Datos2(1,:),Datos2(2,:),'b*') ; grid on
% Definimos matriz P de entradas que contienen las 4 clases
P = [Datos1 Datos2];
% Definimos vector T de respuestas correctas, codificado con -1y +1
T =[repmat(-1,1,length(Datos1)) repmat(1,1,length(Datos2))];
% Creamos la red RBF EXACTA y la mostramos
% net = newrbe(P,T,1);
net = newrb(P,T,0,1,4);
view(net)
% Generamos una grilla y la clasificamos para generar mapa de colores
xx =-2:.02:2;
[XX,YY] = meshgrid(xx,xx);
gg = [XX(:) YY(:)I';
% Clasificamos los puntos de la grilla con la red neuronal y Graficamos
tt = sim(net,gg);
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figure(1)
largo= length(xx);
m1 = mesh(XX,YY,reshape(-tt,largo,largo)-4);
m2 = mesh(XX,YY,reshape( tt,largo,largo)-4);
set(m1,'facecolor',[0.8 0.25 .75],'linestyle’,'none');
set(m2,'facecolor',[1 0.9 .6],'linestyle','none’);
view(2)
% Graficamos los centros de la red RBF
scatter(net.iw{1}(:,1),net.IW{1}(:,2),70,'0', 'LineWidth',8 ,'MarkerEdgeColor','r")
% Simulamos los datos de entrenamiento y calculamos porcentaje de clasificaciones correctas
Y = net(P);
Porcentaje_correcto = 100 * length(find(T.*Y > 0)) / length(T)
cantidad_neuronas = net.layers{1}.size
% Graficamos las respuestas correctas y las respuestas de la red
figure;
plot(T','r', 'linewidth',2) ; hold on; grid on
plot(Y','b’, 'linewidth',1)
xlabel('NUmero de muestra')
legend('Respuestas correctas','Respuestas de la red')

En la Fig. 44 se observa la configuracidn de la red y la correcta clasificacion de las entradas.
Cada region del grafico corresponde a la categoria correspondiente (-1 o +1). También se observan
los 4 centros de la red RBF.

-2 -1 0 1 2

Fig. 44 — Resultados de la Red neuronal RBF con 4 centros para compuerta XOR con entradas ruidosas
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Si en el programa anterior utilizamos una red neuronal de base radial exacta, y ademas no
limitamos el nUmero maximo de neuronas, obtendremos una red neuronal con 240 neuronas en
la primera capa, que coincide con el numero de entradas. Es decir que tenemos 240 centros
indicados con circulos en la Fig. 45.

Entonces, en el programa anterior solamente modificamos estas 2 lineas de la siguiente forma:

net = newrbe(P,T,1);

%net = newrb(P,T,0,1,4);

Layer Layer
Input Qutput

Fig. 45 — Resultados de la Red neuronal RBF con 240 centros para compuerta XOR con entradas ruidosas

Ejercicio 3.3

Ejercicio basico de ajuste de datos Red neuronal RBF

Dado un conjunto de datos de entrenamiento, se pide crear una red neuronal RBF y probar su
funcionamiento

Resolucién
% Datos de entrenamiento
X=-1:.1:1;
T=[-1.9204 -1.154 -0.1458 0.7542 1.281 1.32 0.9218 0.2672 -0.4026 -0.8688 -1 ...
-0.986 -0.5294 -0.0024 0.4144 0.592 0.4898 0.1632 -0.2624 -0.6378 -0.8402] ;
% Graficamos los datos de entrenamiento
plot(X,T,'x');
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title('Vector de entrenamiento');
ylabel('Vector de salidas deseadas T');
xlabel('Vector de entradas P');
% Entrenamos la red RBF
eg = 0.01; % suma de error cuadratico esperado
sc = 1; %constante de dispersidn, si es mayor, tenemos aproximacién suave
net = newrb(X,T,eg,sc);
view(net)

% Graficamos resultados
figure; plot(X,T,'x', 'markersize',12); hold on; xlabel('Entradas');
% Clasificamos datos y graficamos
X=-1:.01:1;

Y =net(X);
plot(X,Y);legend({'Salida de la red neuronal','Salida deseada'})
%% Graficamos algunas funciones de transferencia

% Para entender el funcionamiento y la respuesta de la red RBF,

% se calcula y se grafica una suma ponderada de todas las funciones RBF
% Graficamos la funcion de transferencia a = radbas(n) = exp(-n"2)
x =-4:.05:4;

a = radbas(x);
figure; plot(x,a,'b" ) ; title('Funcidn de transferencia RBF');
xlabel('Entrada p'); ylabel('Salida a');

% Y graficamos la suma ponderada de distintas funciones RBF
a2 = radbas(x+1.5); a3 =radbas(x-2);
ad =a+a2+a3 *0.55;
figure; plot(x,a,'b.',x,a2,'r--',x,a3,'g--',x,a4,'mx')
title('Suma ponderada de las funciones RBF');
xlabel('Entrada p'); ylabel('Salida a');

En la Fig. 46 se muestra la salida deseada en funcidn de las entradas y la salida de la red neuronal

¥ Salida de la red neuronal
Salida deseada

Entradas

Fig. 46 — Salida deseada y salida de la red neuronal
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Suma ponderada de funciones RBF

Salida a

Entrada p

Fig. 47 — Ejemplo de suma ponderada de funciones RBF

Ejercicio 3.4

Red neuronal RBF para célculos de regresién con Python

Mediante el mddulo Keras de Tensorflow se genera una red neuronal RBF para ajustes de datos.
Se utilizan los siguientes comandos:

model = Sequential()

capa_rbf = RBF_Capa(12, initializer=inicio_centros , betas=2.0, input_shape=(1,))
outputlayer = Dense(1, use_bias=False)

model.add(capa_rbf)

model.add(outputlayer)

Donde RBF_Capa genera la capa RBF de la red neuronal con 12 neuronas. En la Fig. 48 se
muestran los datos originales y los datos predecidos con la red. Se obtiene un error cuadratico
medio bajo (MSE: 0,031).

21 — Ppredecido con red RBF e
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Fig. 48 — Ejemplo de red RBF para ajuste de datos, los circulos representan los centros de las neuronas RBF
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Descarga del cédigo de este ejercicio

Ejercicio 3.5

Red neuronal RBF para clasificar datos en 2 dimensiones con Python

Se genera una red neuronal RBF para ajustes de datos. Se utilizan los siguientes comandos:

model = Sequential()

capa_rbf = RBF_Capa(15, initializer=inicio_centros , betas=2.0, input_shape=(2,))
##t#input_shape=(1,)

outputlayer = Dense(5, use_bias=False)

model.add(capa_rbf)

model.add(outputlayer)

model.add(Dense(5, activation="'softmax'))

Donde RBF_Capa genera la capa RBF de la red neuronal con 15 neuronas. En la Fig. 49 se
muestran los datos originales y los datos predecidos con la red. Se observan los 15 centros de
las neuronas RBF. Se obtiene una precisién del 98 %.
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Fig. 49 — Ejemplo de red RBF para clasificacion de datos
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Descarga de los cddigos de los ejercicios
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Capitulo IV - Reconocimiento estadistico de patrones,
aprendizaje automatico y redes neuronales

El reconocimiento de patrones se ocupa de estudiar, analizar y procesar datos de
procesos cientificos tecnoldgicos relacionados a objetos fisicos o abstractos, para extraer
informacion de grupos o clases de dichos objetos.

En este capitulo se presentan diferentes técnicas de reconocimiento estadistico de
patrones y redes neuronales. Se explica el aprendizaje y la capacidad de generalizacion
de los modelos. Se explican diferentes métodos de validacion, matriz de confusion y
métricas que son necesarias para evaluar correctamente los modelos. Se muestran
ejercicio analiticos y numéricos de K-NN (K vecinos mds cercanos), Andlisis de
Componentes Principales PCA, redes neuronales, funciones de distribucion, etc. Resulta
muy importante conocer diferentes técnicas, para aplicar el método mds adecuado,
reducir errores y tener mayor generalizacion.

Reconocimiento de patrones con redes neuronales

Al aprendizaje automatico, muchas personas lo definen como "el proceso que imita el
cerebro humano". Hay que entender que un algoritmo muchas veces imita al cerebro humano,
con cierta inteligencia, pero trabaja en forma distinta. En muchas aplicaciones se pueden
resolver problemas complejos y obtener mejores resultados. Y en otras aplicaciones puede ser
muy dificil de implementar, o puede fallar el algoritmo debido a que no se tienen los datos
suficientes de entrenamiento o existen variables dificiles de medir. Muchas variables o
percepciones humanas pueden ser detectadas facilmente por una persona, por ejemplo, un
diagndstico médico, una radiografia o un andlisis del comportamiento social. Con programas
entrenados correctamente se pueden obtener mejores resultados que los humanos, sin
embargo, hay que utilizar con cuidado los resultados obtenidos ya que los sistemas pueden fallar
(Bishop, 2006).

Descripcion del reconocimiento de patrones

Un patréon es una regularidad en un conjunto de datos o en determinadas nociones
abstractas. El reconocimiento de patrones es un proceso para encontrar regularidades vy
similitudes en los datos utilizando mediciones o datos de aprendizaje. Estas similitudes se
pueden encontrar en base a analisis estadisticos, datos histéricos o mediante algoritmos.

En el reconocimiento de patrones, primero hay que recopilar datos. Los datos deben
filtrarse y procesarse previamente para que el sistema pueda extraer las caracteristicas de estos.
Segun el tipo de sistema de datos, se elegird el algoritmo apropiado que puede ser de
Clasificacidon, Agrupaciéon o de Regresidn para reconocer patrones (Diniz, 2013).

A continuacién, detallamos distintos algoritmos para el reconocimiento de patrones (Webb,
2011).
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Clasificacién supervisada: estos algoritmos clasifican objetos nuevos basandose en la
informacién de muestras ya clasificadas, es decir se entrena con datos que contienen
entradas y respuestas o clases (grupos de pertenencia). En la clasificacion, el algoritmo
asigna etiquetas a los datos segun las caracteristicas predefinidas. Son parte del
aprendizaje supervisado.

Clasificacién no supervisada: a partir de una muestra no clasificada busca la clasificacion de
esta. En el entrenamiento no se conocen las respuestas.

Agrupamiento (clustering). Un algoritmo divide los datos en varios grupos en funcién de
la similitud de caracteristicas. Este aprendizaje se considera no supervisado. A veces
tenemos que analizar datos que son muy complicados y no existe una forma obvia de
clasificarlos en diferentes categorias. Las redes neuronales se pueden utilizar para
identificar caracteristicas especiales de estos datos y clasificarlos en diferentes
categorias sin conocimiento previo de los datos. Esta técnica es util en la mineria de
datos para usos comerciales y cientificos.

Regresién. Los algoritmos de regresién intentan encontrar una relacidn entre las
variables de entrada y de salida. Para luego predecir variables dependientes
desconocidas basandose en las relaciones encontradas. Se basa en el aprendizaje
supervisado.

Prediccidn. Si tenemos una red que funciona correctamente para modelar una secuencia
conocida de valores, se pueden predecir valores a futuro. Un ejemplo muy utilizado es
la prediccién del mercado de valores.

Asociacion: las redes neuronales pueden ser entrenadas para "recordar" una serie de
patrones, de modo que cuando se presenta una version distorsionada de un patrdon en
particular, la red la asocie con el mds cercano en su memoria y devuelva la versidn
original de ese patrdn en particular.

La clasificacion, en un sentido matematico, implica dividir un espacio de n dimensiones en

varias regiones, y dado un punto en el espacio, debe decir a qué regidn pertenece. Esta idea se utiliza
en muchas aplicaciones del mundo real, por ejemplo, en varios programas de reconocimiento de
patrones. Cada patrén se transforma en un punto multidimensional y se clasifica en un grupo
determinado, cada uno de los cuales representa un patrén conocido (Goodner, 2001).

Se debe tener en cuenta la correcta seleccién de variables, es decir hay que determinar cudl

es el conjunto de caracteristicas o variables mas adecuado para describir y analizar los objetos de
estudio (Gray, 2004).

El reconocimiento de patrones se puede realizar mediante redes neuronales o puede ser

estadistico (Reconocimiento estadistico de patrones: REP).

A continuacidn, se trabaja con redes neuronales en el entorno Matlab®.
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Ajuste de datos o Regresion

En los problemas de ajustes de datos se busca que la red neuronal encuentre las salidas
numeéricas de un conjunto de entradas con datos numéricos. La herramienta de ajuste de datos
(nftool) resuelve el problema de ajuste de datos de entrada-salida con una red neuronal de
alimentacién directa (“feedforward”) de dos capas entrenada con algoritmos Levenberg-
Marquardt, gradiente conjugado o con método Bayesiano. Mediante esta herramienta se pueden
cargar datos propios, o importar un conjunto de datos de Matlab®.

Reconocimiento de Patrones - Clasificacion

En los problemas de reconocimiento de patrones con Clasificacidon se busca que la red
neuronal clasifique las entradas en un conjunto de categorias de salida. Es decir que se busca
hallar la categoria correspondiente a la entrada analizada. En Matlab® se puede utilizar la
herramienta nprtool, o escribir cddigo utilizando la siguiente funcion:

net = patternnet( hiddenSizes, trainFcn, performFcn )

Agrupamiento (clustering)

En los problemas de agrupacion, se desea que una red neuronal agrupe los datos segun su
similitud. Se pueden utilizar redes con mapas autoorganizados (SOM: Self Organizing Map). Estas
redes consisten en una capa competitiva capaz de clasificar un conjunto de datos de vectores
con cualquier nimero de dimension. La cantidad de clases que puede clasificar esta dada por la
cantidad de neuronas que tiene la capa. Las neuronas estan organizadas en una topologia 2D, lo
gue permite que la capa forme una representacion de la distribucidon y una aproximacion
bidimensional de la topologia del conjunto de datos.

En Matlab® se puede utilizar la herramienta nctool.

En la Tabla VI presentamos diferentes herramientas de redes neuronales en Matlab® (The
Mathworks, 2019). En la tabla también se muestran los comandos necesarios para iniciar estas
herramientas que contienen interfaces graficas de usuario (GUI).
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Tabla VI — Herramientas grdficas de Matlab® para redes neuronales

Comando Matlab®
y nombre

Descripcion

nnstart
“Neural Network
Start”

Abre la interfaz de Redes y Manejo de Datos, que permite importar, crear,
usar y exportar redes neuronales y datos.Dispone de una ventana con
comandos de inicio para herramientas de ajuste de datos con redes
neuronales (nftool), reconocimiento de patrones (nprtool), agrupamiento
(nctool) y series de tiempo (nctool). También proporciona enlaces a listas de
conjuntos de datos, ejemplos y otra informacidn util de ayuda introductoria.

nftool
“Neural fitting”

Herramienta para la resolucion de un problema de ajuste de datos,
resolviéndolo con una red feedforward de dos capas entrenada con los
algoritmos Levenberg-Marquardt, gradiente conjugado o con método
Bayesiano.

nprtool
“Neural Pattern
Recognition”

Herramienta para reconocimiento de patrones. Sirve de guia para resolver
un problema de clasificacion utilizando una red de alimentacién directa
(feedforward) de dos capas con neurona de salida sigmoidea

nctool
“Neural Clustering’

4

Herramienta para la resolucion de un problema de agrupamiento utilizando
un mapa autoorganizado. El mapa forma una representacion comprimida del
espacio de entrada, que refleja tanto la densidad relativa de los vectores de
entrada en ese espacio, como una representacion comprimida bidimensional
de la topologia del espacio de entrada.

ntstool
“Neural Time
Series”

Herramienta grafica utilizada para el andlisis de series de tiempo con redes
neuronales, con ejemplo de ajustes de datos utilizando una red feedforward
de dos capas

En la Fig. 50 se muestra la herramienta “Neural Network Start” del software Matlab®, se abre
con el comando nnstart y dispone de accesos hacia las otras herramientas.

4\ Neural Network Start (nnstart) — X

5_;:._.}'9 Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.
Getting Started Wizards More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last
panel of each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar
problems. Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app

Pattern recognition and classification. | & pattern Recognition app

Clustering. & Clustering app

Dynamic Time series. “ Time Series app

Fig. 50 — Pantalla principal de “Neural Network Start” del software Matlab®
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Datos de entrenamiento, de validacion y de testeo

Mediante los datos de entrenamiento las muestras se utilizan para ajustar el modelo
(sesgos y pesos en el caso de una red neuronal). Es decir que el modelo aprende con los datos
de entrenamiento (Tensorflow, 2021).

El conjunto de datos de validacidon se utiliza para medir la generalizacion de la red y para
detener el entrenamiento cuando deja de mejorar la generalizacién del modelo. Estos datos
proporcionan una evaluacidn de la respuesta del modelo mientras se entrena con el conjunto de
datos de entrenamiento. Entonces, el conjunto de datos de validacion puede afectar al modelo,
pero solo indirectamente. Es decir que el conjunto de datos ayuda durante la etapa de desarrollo
del modelo.

El conjunto de datos de testeo o prueba no tiene ningln efecto sobre el entrenamientoy,
por lo tanto, proporcionan una medida del rendimiento de la red independiente del
entrenamiento. Se utiliza una vez que el modelo esta entrenado. Es decir, que la red primero se
debe entrena con los datos de entrenamiento y de validacion. A veces, el conjunto de validacidn
se utiliza como conjunto de testeo o prueba, pero no es recomendable. El conjunto de testeo o
prueba generalmente se debe seleccionar para que contenga datos que abarquen todas las
clases posibles, para que luego la red trabaje correctamente en el mundo real (Subasi, 2020).

En la Fig. 51 se muestra un ejemplo de seleccion de porcentajes de datos de entrenamiento,
datos de validacién y datos de testeo. Estos porcentajes pueden variar y no existe un criterio
universal, en la bibliografia se encuentran distintas recomendaciones (Scikit-learn, 2021).

70 % 15 % 15 %

| | A
| [N || |

Entrenamiento Validacion Testeo

Fig. 51 — Ejemplo de porcentajes de datos de entrenamiento, validacion y testeo

Ejercicios

Ejercicio 4.1

Ejemplos de redes neuronales en Matlab® para ajuste de datos, agrupamiento, reconocimiento de
patrones y series temporales

Se utiliza la herramienta de Matlab®: “Neural Network Start”. Mediante el comando nnstart,
abrir la interfaz grafica de usuario (GUI). Dispone de ejemplos y accesos directos hacia las otras
herramientas.

Se pide analizar el funcionamiento para:

e Ajuste de datos

e Agrupamiento

e Reconocimiento de Patrones
e Series temporales dindmicas
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Output and Target

Ejercicio 4.2

Ajuste de datos con redes neuronales estaticas mediante herramienta nftool de Matlab

Se pide:

Capitulo IV - Reconocimiento de Patrones

a) Abrir la herramienta de ajustes de datos de Matlab® (nftool), al cargar datos, seleccionar
“simple fitting problem”, genera datos en forma aleatoria (mediante la herramienta
“simplefit_create”). Esta herramienta permite acceder a datos de ejemplo de Matlab® o
cargar datos propios. Posteriormente seleccionar los porcentajes de entrenamiento,
validacién y testeo, por ejemplo 70%, 15% y 15% respectivamente. Asignar 10 neuronas
para la capa oculta. Seleccionar algoritmo Levenberg-Marquardt y pulsar el comando
correspondiente para “entrenar” la red. Presionar los comandos “plot fit” y “plot regression”
para mostrar los resultados del entrenamiento y del testeo de la red. En la Fig. 52 se muestra
la estructura de la red, se utilizan entradas y salidas analdgicas. También se observa el ajuste
de datos con errores bajos y todos los coeficientes de regresién R son cercanos a 1.

b) Luego, en la pantalla final generar el cédigo de programa (script) correspondiente, mediante

el comando “Advanced Script”.

¢) Modificar la cantidad de neuronas que contiene la red y analizar las respuestas obtenidas.

Function Fit for Output Element 1

+  Training Targets
+  Training Outputs

+  Validation Outputs
= Test Targets

+  Test Qutputs
Errors

Fit

Validation Targets |~

Input

Hidden Output

ST s

w
B Training: R=U.99999
8 7
[=]
;8
°
gs
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=
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8 Test: R=0.99998
S 10
< < Data
+ 8 Fit
o Y=T
o
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Fig. 52 — Resultados del Ajuste de datos con Matlab®

Output ~= 1*Target + -0.00095 Output ~= 1*Target + -0.0061

Validation: R=1

o

@

'S

L]

< Data
Fit
¥=T

2 4 & 8
Target
All: R=0.99999

A continuacién, se muestra el programa modificado para una mejor comprensién, a su vez se
modifican las primeras lineas para importar los datos correspondientes. Este script resulta

independiente de la herramienta nftool.
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%% Ejemplo introductorio de ajuste de datos mediante red neuronal simple

% x: entradas; t: salidas deseadas
clc; clear all ; close all
[x1,t1] = simplefit_dataset;

% x1 = simplefitinputs; t1 = simplefitTargets;

% Seleccionamos algoritmo de entrenamiento, para ayudas tipear help nntrain

% opcion 'trainlm': Levenberg-Marquardt, opcidn 'trainbr' algoritmo de regulacion Bayesiana.

% 'trainscg': propagacidén hacia atras, utiliza gradiente conjugado.
trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Construimos la red de ajuste de datos
neuronas_capa_oculta = 10;
netl = fitnet(neuronas_capa_oculta,trainFcn);

% Seleccionamos funciones de pre y post procesamiento para las entradas y salidas

% Tipear help nnprocess para ver ayudas
netl.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};
netl.output.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

% Configuracion de los datos de entrenamiento, validacion y testeo

% Para obtener ayudas de funciones tipear: help nndivision
netl.divideFcn = 'dividerand'; % Divide los datos en forma aleatoria
netl.divideMode = 'sample’; % Divide cada muestra
netl.divideParam.trainRatio = 70/100; netl.divideParam.valRatio = 15/100;
netl.divideParam.testRatio = 15/100;

% Seleccionamos funcidn de Performance

% Para ayudas tipear: help nnperformance
netl.performFcn ="'mse'; % Error cuadratico medio MSE

% Elegimos todas las funciones a graficar

% Para ayudas tipear: help nnplot
netl.plotFcns = { 'plotperform’, 'plottrainstate’, 'plotregression’, 'ploterrhist’, 'plotfit' } ;

%% Entrenamos la red
[netl,tr] = train(net1,x1,t1);

% Testeamos la red
yl = netl(x1);

e = gsubtract(t1,y1);
Performancel = perform(net1,t1,y1)

% Recalculamos Performance de Entrenamiento, Validacion y testeo
trainTargets = t1 .* tr.trainMask{ 1}; valTargets = t1.* tr.valMask{ 1}; %
testTargets = t1 .* tr.testMask{1}; trainPerformancel = perform(netl, trainTargets,y1l) %
valPerformancel = perform(netl, valTargets,y1)
testPerformancel = perform(netl, testTargets,y1)

% Mostramos la red neuronal y Graficamos
view(net1)

%% Agregar comentarios en funcién de los resultados que se quieran graficar

figure; plotperform(tr); figure, plottrainstate(tr)
figure, ploterrhist(e) ; figure, plotregression(t1,y1)
figure, plotfit(netl,x1,t1)

% Agregar comentarios segun las funciones que se quieran generar

genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_1');
y = NeuralNetworkFunction_1(x1);
% Generamos otra funcién de red neuronal, solo soporta matrices de entrada
% (no acepta array de celdas)
genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_2',"MatrixOnly','yes');
y = NeuralNetworkFunction_2(x1);
% Generamos diagrama Simulink
gensim(netl);
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En las ultimas lineas del programa se genera el diagrama Simulink de la red neuronal, se puede
expandir cada bloque, ver Fig. 53.

LIRS
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O—&—— O

Process Input 1 Layer 1 a{1}
Layer 2
O B—{1

a{1} Process Output 1

["a|untitted » [Pa| Function Fitting Neural Network P [Pa|Layer 1 b

. "

b{1}

Fig. 53 — Ejemplo de Red Neuronal con diagrama Simulink

Ejercicio 4.3

Ajuste de datos con redes neuronales estaticas mediante script en Matlab

La herramienta nnstart solo se recomienda para una etapa inicial ya que puede generar
redes con alta carga computacional y resultados que no sean optimos o que no sean
totalmente coherentes. Conviene trabajar con script y analizar cada linea del programa.

El ejercicio anterior se resuelve con el siguiente codigo:

close all; clear all ; clc

[x1,t1] = simplefit_dataset;
netl = feedforwardnet;
%net = feedforwardnet(15);
netl = configure(netl,x1,t1);
netl = init(netl);

view(netl)

netl.trainFcn = 'trainlm’;
[netl,trl] = train(net1,x1,t1);
plotperf(trl)
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Reconocimiento de Patrones: Clasificacion de datos con redes neuronales

En este ejemplo se clasifican datos, donde las salidas son clases (grupos). Se utiliza la
herramienta nprtool de Matlab. Esta herramienta se debe utilizar con mucho cuidado y analizar
cada linea del codigo generado.

Se pide:

a) Abrir la herramienta de Matlab® de Clasificacién (comando nprtool), seleccionar los
siguientes datos “simpleclass_dataset”. Se pueden cargar datos de ejemplo de Matlab®
o utilizar datos propios. Luego seleccionar porcentajes de datos para entrenamiento,
validacidn y testeo (por ejemplo 70-15-15 respectivamente). Asignar 10 neuronas para
la capa oculta. Pulsar el botén para “entrenar” la red. Presionar los comandos “Plot
confusion” y “Permormance” (en nntraintool). En la Fig. 54 se muestran los resultados de la
clasificacién de las 4 categorias, todos los datos se clasifican correctamente (100% correcto).

b) En la pantalla final de generar el cédigo de programa (script) correspondiente mediante el
comando “Advanced Script”.

¢) Reducir la cantidad de neuronas de la red para analizar el cambio de Performance.
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Fig. 54 — Resultados de la Clasificacion de los datos en 4 categorias. Izquierda) Matrices de Confusion,
Derecha) Topologia y Performance de la red

A continuacidn, se muestra el programa modificado para una mejor comprensién, a su vez se
modifican las primeras lineas para importar los datos correspondientes. Se dispone de un script
independiente de la herramienta nprtool.

J. Vorobioff

92



Capitulo IV - Reconocimiento de Patrones

% Ejemplo de Clasificacidn - Reconocimiento de Patrones con redes neuronales
% Importamos los datos; x: entradas, t: categoria deseada
clear all; clc; close all;
[x1, t1] =simpleclass_dataset;
% Elegimos funcién de entrenamiento (tipear: help nntrain)
% 'trainlm': Levenberg-Marquardt, 'trainbr': regulacién Bayesiana.
% 'trainscg': Algoritmo de propagacién hacia atrds mediante gradiente conjugado.
func_train = 'trainscg'; % Gradiente conjugado backpropagation.
% Creamos la red neuronal de Clasificacion
neuronas_capa_oculta = 10;
netl = patternnet(neuronas_capa_oculta, func_train);
% Seleccionamos funciones de pre y de post procesamiento para las entradas y salidas
% Para mostrar la lista de todas las funciones tipear: help nnprocess
netl.input.processFcns = { 'removeconstantrows', 'mapminmax'};
% Configuracion de los datos de entrenamiento, validacion y testeo
% Para obtener ayudas de funciones tipear: help nndivision
netl.divideFcn = 'dividerand'; % Divide datos en forma aleatoria
netl.divideMode = 'sample’;
netl.divideParam.trainRatio = 70/100 ; netl.divideParam.valRatio = 15/100 ;
netl.divideParam.testRatio = 15/100 ;
% Seleccionamos la funcién de Performance.
% Para obtener ayudas tipear: help nnperformance
netl.performFcn = 'crossentropy’; % Entropia cruzada
% Elegimos todas las funciones que queremos graficar
% Para ayudas tipear: help nnplot
netl.plotFcns = {'plotperform’, 'plotroc’,'plottrainstate’, ...
'plotconfusion’,'ploterrhist'};
% Entrenamos la red
[netl,trl] = train(netl,x1,t1);
% Testeamos la red
yy = netl(x1);
e = gsubtract(tl,yy);
performance = perform(netl,tl,yy)
t_ind = vec2ind(tl1);
y_ind = vec2ind(yy);
percentErrors = sum(t_ind ~=y_ind)/numel(t_ind);
% Volvemos a calcular Performance de Entrenamiento, Validacion y testeo
trainTargets = t1 .* trl.trainMask{1};
valTargets = t1 .* trl.valMask{1};
testTargets = t1 .* trl.testMask{1};
trainPerformancel = perform(netl,trainTargets, yy)
valPerformancel = perform(netl,valTargets,yy)
testPerformancel = perform(netl,testTargets,yy)
% Mostramos la red
view(netl)
% Graficamos, agregar comentarios si no quiere mostrar todos los resultados
figure; plotperform(trl); figure, plottrainstate(trl)
figure, ploterrhist(e) ; figure, plotconfusion(tl,yy)
figure, plotroc(tl,yy)
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% Desarrollo, generamos funcién de red neuronal
genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_1');
y = NeuralNetworkFunction_1(x1);

% Generamos funcién de red neuronal para matrices de entrada (no soporta array de celdas)
genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_2','MatrixOnly','yes');
y = NeuralNetworkFunction_2(x1);

% Generamos diagrama Simulink
gensim(netl);

Ejercicio de Agrupamiento de datos con redes neuronales:

En la seccién de redes neuronales con mapas autoorganizados (SOM) se disponen de ejemplos de
agrupamiento de datos.

Reconocimiento estadistico de patrones

El Reconocimiento estadistico de patrones (REP) esta basado en la teoria de probabilidad y
estadistica. En esta técnica se supone que el conjunto de mediciones tiene distribuciones de
probabilidad conocidas. A partir de estas distribuciones se realiza el reconocimiento (Papoulis, 2002),
(Rock, 2008), (Scott, 2006), (Webb, 2011).

El procesamiento de sefales comprende las etapas de adquisicién de datos, extraccion de
parametros de las sefiales y clasificacion de las muestras. Se pueden utilizar distintas técnicas de
reconocimiento de patrones para evaluar los resultados. El reconocimiento de patrones involucra
todas las fases de investigacién y formulacidn del problema, también involucra el analisis de datos a
través de la discriminacion y clasificacion para analizar y evaluar los resultados (Theodoridis, 2010).

En la Fig. 55 se representa un esquema de reconocimiento de patrones en un sistema de
medicion, que se puede separar en distintas etapas:

i-  Sistema de adquisicién de datos
ii- Sistema de extraccion de pardmetros
iii- Clasificadores

iv- Estrategia en la toma de decisiones

Variables Espacio patrén Espacio de Resultados
fisicas parametros

| Adquisicion Extraccion de Clasificador Decision
de datos parametros

Fig. 55 — Esquema general para el reconocimiento de patrones

Para el caso de mediciones que estan separadas en distintos grupos, las salidas de los
clasificadores no siempre son digitales indicando el grupo correspondiente de la medicién realizada,
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a veces solo indican un valor analdgico. En estos casos resulta necesario establecer limites y métodos
para determinar la salida adecuada. En la Fig. 56 se muestra un esquema bdsico de reconocimiento
de patrones, donde las distintas etapas pueden tener realimentacion de la salida (Su, 2021).

Adquisicién de datos, Espacio de
Matriz de Procesamiento previo Parametros y Respuesta
sensores y normalizacion Clasificacion

Factor 1 Decisiéon

Factor 2

Respuesta de los sensores

Realimentacidn / Adaptacion

Fig. 56 — Esquema general de reconocimiento de patrones con realimentacion

Existe una variedad enorme de técnicas de reconocimiento de patrones. A continuacion, solo
se describen brevemente algunas de ellas.

Técnicas de reconocimiento de patrones

Existen distintos métodos que se pueden separar en 2 grupos:

e Reconocimiento Estadisticos de Patrones (REP)
e Meétodos con inteligencia artificial (Al) que incluye uso de redes neuronales y |dgica difusa.

Los datos se pueden separar en variables parcialmente independientes (variables de medicién) y en
variables dependientes (clases o grupos).

A su vez, existen algoritmos de reconocimiento de patrones supervisados y no supervisados. Los
métodos de exploracidon de datos se consideran no supervisadas, mientras que los métodos de
clasificacion donde se entrenan con salidas conocidas son supervisados (Pedregosa, 2011).

e Los algoritmos supervisados asignan un descriptor o salida al vector de datos de entrada
correspondiente a las mediciones. Este descriptor (salida o respuesta del sistema) es un
vector que se asigna en el entrenamiento. Teniendo un conjunto de mediciones separadas
en grupos o clases seglin su semejanza, el vector descriptor indica el grupo de pertenencia
de cada medicidn. Los algoritmos se tienen que “entrenar” y establecer sus pardmetros
internos. Finalizado el aprendizaje o entrenamiento, se ingresan datos de una medicién con
grupo desconocido y el algoritmo clasifica los datos en base al entrenamiento realizado.

e En los algoritmos no supervisados, los descriptores no son asignados previamente, los
algoritmos se entrenan y ajustan sus pardmetros en base a algun tipo de similitud
encontrada.
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A continuacidn, se nombran algunos métodos REP (Subasi, 2020)
Andlisis Multivariado de Datos
e Meétodos de reduccion de dimensidn y proyeccion de datos: PCR, PCA, LDA
Métodos de agrupamiento
e Agrupamiento jerarquico y K-means
Clasificadores
e C(lasificador Bayesiano 6ptimo
e Andlisis discriminante lineal y cuadratico
e Regresion logistica

e Maquinas de soporte vectorial

Los métodos estadisticos se consideran paramétricos, ya que se supone que los datos pueden
describirse con funciones de densidad de probabilidad. En esta categoria de métodos tenemos
analisis de componentes principales (PCA), anadlisis de factores discriminantes (DFA), analisis de
funcién de densidad de probabilidad mediante teorema de Bayes, método de regresién de
cuadrados minimos parciales (PLS) y algoritmos de separacion de grupos como cluster jerarquico y
k-means (Yu, 2008).

Las técnicas de inteligencia artificial (Al), incluye técnicas con enfoques intuitivos que estan
inspirados en modelos biolégicos (Proakis, 1998), (Poularikas, 2019). Se pueden clasificar en tres
subgrupos:

e Redes neuronales artificiales (en inglés artificial neural network: ANN), incluyen propagacién
hacia atras de errores (back propagacién: BP), perceptron de multiples capas (MLP) y redes
con funciones de base radial (conocidas como radial basis function network: RBF), mapas
autoorganizados (Self Organizing Maps: SOM), Learning vector quantization (LVQ), redes
dindmicas recurrentes y sistemas adaptativos (Diniz, 2020).

e Algoritmos de légica difusa (conocidos como Fuzzy logic) y normas o razonamiento difusos

e Algoritmos genéticos (GA) usados para seleccion de parametros.

En la Fig. 57 se muestra un ejemplo de analisis de datos donde se separar dos grupos diferentes (dos
clases distintas). Se procesan los datos con software Matlab®. A través del método PCA, se proyectan
los datos en dos dimensiones. Luego se calculan tres clasificadores distintos: a) lineal, b) cuadratico
y c) red neuronal de propagacién hacia atras. Posteriormente se elige el mejor clasificador (Beale,
2020).
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Fig. 57 — Andlisis de datos combinando técnicas de PCA con diferentes clasificadores
Similitud

La similitud es fundamental para la definicidn de cluster (grupo o conjunto) de objetos. En la
similitud se miden las distancias que se tienen entre distintos objetos (mediciones o grupo de
mediciones) para encontrar relaciones. Se selecciona una funcién de distancia definida para
encontrar determinados patrones (Del Brio, 2007). Existe una gran variedad de pardmetros y de
escalas. La eleccidn de la funcidn de distancia se debe elegir cuidadosamente. La métrica mas
utilizada para medir patrones continuos es la distancia Euclidiana, ver ecuaciones (4.1) y (4.2).

1

d 2
d(X;, X;) = Z(X”‘ — X (4.1)
k=1

La distancia Euclidiana se utiliza mucho para evaluar la cercania entre objetos de dos y tres
dimensiones espaciales. Presenta el inconveniente de la tendencia de las variables de mayor escala
a dominar a las demas. Este problema se soluciona mediante una correcta normalizacién o mediante
métodos de ponderacion.

La métrica de correlacion lineal también puede distorsionar las mediciones de las distancias.
Estas distorsiones muchas veces se pueden reducir mediante el uso de la distancia de Mahalanobis
elevada al cuadrado, ver ecuacion (4.3).

dy X X)) = (X — %) 27 (X - X)) (4.3)

J. Vorobioff 97



Capitulo IV - Reconocimiento de Patrones

. T .
Donde X; y X; son vectores fila, (Xi - Xj) es la transpuesta del vector (XL- - Xj) . Siendo
Y1 lainversa de la matriz de covarianza de las muestras; mediante dy se asignan diferentes
pesos a los parametros basado en sus varianzas y sus correlaciones.

Claster de particiones

Un cluster, o grupo, es un subconjunto del conjunto de datos completos, donde los elementos
que lo componen deben tener cierta similitud entre si. Los algoritmos de cluster de particiones
intentan segmentar los datos y crear estructuras de dendrogramas (similares entre si). Un
dendrograma es un diagrama o una representacién gréfica con datos en forma de arbol (Dendro:
arbol). Este diagrama organiza los datos en distintas subcategorias que se van separando entre si.
Surge el problema que no esta especificado el nUmero de clister, se debe asignar antes de empezar
los cdlculos. Las técnicas de fraccionamiento para generar clUster generalmente estan basadas en la
minimizacién de las distancias.

Los algoritmos de cluster son no supervisados. Existen algoritmos de clister jerdrquico y
cluster k-means.

Claster jerarquico

El analisis por cluster jerarquico (HCA) intenta separar los datos en grupos, basado en
mediciones semejantes. Inicialmente cada dato representa su propio grupo, luego se empieza a
juntar objetos, reduciendo el umbral de decisién para poder declarar dos o mds objetos miembros
de un mismo cluster (grupo). Si seguimos juntando en grupos, cada vez mas objetos estan vinculados
entre si, donde se forman grupos mas grandes con elementos u objetos mas distintos entre si.

Se utilizan dendrogramas para representar el resultado de los clusters jerarquicos, donde se
distinguen los distintos grupos. Los grupos se pueden vincular o asociar de muchas maneras distintas.
Las tres formas mas utilizadas son:

1) Mediante vinculacion simple (K-NN o vecinos mds cercanos: “K nearest neighbors” en inglés),
donde la distancia entre dos grupos esta determinada por la distancia entre los dos objetos
mas cercanos pertenecientes a distintos grupos.

2) Vinculacién completa: se toma como distancia entre dos grupos la distancia correspondiente
a los dos objetos mas lejanos de cada grupo.

3) Promedio de grupo: se toma como distancia entre dos grupos distintos la distancia promedio
de todos los objetos pertenecientes a distintos grupos.

En la Fig. 58 se muestra un dendrograma con distintas clases. Cada medicion tiene asignado
un nimero de muestra, en el eje de coordenadas se muestran dichos nimeros. El eje de abscisas
representa las distancias entre los distintos grupos. Luego de graficar las distancias, se traza una
recta horizontal, en este ejemplo se distinguen tres grupos distintos. Si se sube o baja la posicidon de
la recta, cambiara la cantidad de grupos (cluster).
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Fig. 58 — Ejemplo de dendrograma donde se traza linea horizontal para distinguir tres grupos.

Analisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) reduce la dimensién de los datos, es un método
de proyeccion lineal no supervisado. Este método extrae pardmetros, toma como entrada al vector
de mediciones X € R™ y lo convierte en un nuevo espacio de descripcion de parametros Z € R™ de
manera de facilitar su visualizacion. Al ser m < n reducimos la dimensidn de los datos. Para graficar
en 2 o 3 dimensiones, generalmente m tiene valor 2 o 3, obteniendo un nuevo espacio reducido.

La entrada al algoritmo PCA son los datos de entrenamiento Ty = {X1,X5,......... , X} en
forma de vectores, tiene dimensidon n correspondiente al espacio de entrada R™, siendo [ |la cantidad
de muestras. Se obtiene un conjunto de vectores T, ={Zy,Z,,......... ,Z; '} que es una

representacion de Ty de menor dimensidn, correspondiente al espacio R™ con dimensién m. El
conjunto de vectores T, se calcula con la proyeccion lineal ortonormal, ver ecuacion (4.4).

Z=WTX+b (4.4)

Donde la matriz W[n x m] y el vector de desviacién b € R™ son pardmetros de proyeccién.

Operando e invirtiendo la Ultima ecuacion obtenemos el vector reconstruido: Ty =
(X, X0, iinnnn. , X1} que se calcula mediante la proyeccion inversa (4.5).

X=w(Z-b) (4.5)

Para calcular el error cuadratico medio correspondiente a la reconstruccién utilizamos la ecuacién
(4.6).

l
1 -
ews(W,b) =7 ) X = X’ (4.6)
i=1
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PCA realiza una proyeccién ortonormal lineal de manera de minimizar el error gy,5(W, b)
Los parametros (W, b) corresponden a la solucién de error minimo, ecuacion (4.7).

(w,b) = arvg’rﬁinsMS(W’,b') (4.7)

Con (WLW_]) = 6(1,1) B Vl,]

Dondew; , i = 1,...,m son vectores columna de la matriz W = [wy,w,,....wp] y 6 jy esla
funcién conocida como delta de Kronecker.

Planteando la solucién de minimo error se obtiene W = [wy,w,,........ , W] que contiene m
autovectores correspondientes a la matriz de covarianza de la muestra, con los autovalores de mayor
valor. El vector b es igual a WTu donde u es el valor medio de los datos de analizados de
entrenamiento.

Los datos se suelen normalizar para obtener una mejor discriminacion. En la Fig. 59 se
muestran los efectos de la normalizacidn por autoescala y del centrado por en andlisis PCA.

Normalizacion

Centrado
Por Autoescala

X

Fig. 59 — Efectos del centrado y de la normalizacion por autoescala para el andlisis PCA

En la Fig. 60 se muestra un grafico de PCA procesado con software Matlab®. Se genera en
forma aleatoria un conjunto de datos de 2 dimensiones, con distribuciéon Gaussiana. Estos datos se
encuentran separados en 3 grupos (Grupo 1, 2y 3) y se grafican en 2 dimensiones (llamados eje X y
eje Yo PC1ly PC2). Se aplica PCA para obtener un subespacio nuevo de menor dimensién, 1 solo eje.
Se aproximan los datos de entrada a este subespacio, minimizando el error de reconstruccién. Luego
se grafican los datos reconstruidos en el subespacio de dimensién 1 con su primer componente
principal. De esta manera se toma un espacio de dimensién 2 y se lo reduce a dimensidn 1.
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Fig. 60 — Ejemplo de PCA. Datos originales en 2 dimensiones (eje x y eje y) y datos reconstruidos en 1
dimension (recta).

Es decir que se pueden tomar datos de 2 variables, cada variable corresponde a los ejes del
grafico de 2 dimensiones, luego se aplica PCA y se grafica en 1 o en 2 dimensiones (Demuth, 2018).

En la Fig. 61 mostramos otro ejemplo de PCA para clasificar distintos aromas de té verde. Los
datos de entrada corresponden a un espacio de dimensién 32, se reduce a dimensién 2 y se grafica.
Los porcentajes de varianza se indican en el grafico en cada eje (eje PC1 y PC2 componente principal
1y 2, respectivamente). En este ejemplo tenemos PC1: 56,16 % y PC2: 34,27 %.
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Fig. 61 — Ejemplo de PCA utilizado para clasificacion de té.
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Clasificadores

Una vez realizada la extraccién de parametros o reduccidon de dimension, que se realiza con
técnicas de PCA u otros métodos, se clasifican las muestras. Cabe aclarar que el proceso de reduccion
puede no realizarse y se puede clasificar directamente las muestras.

El limite entre un extractor de parametros y el clasificador resulta casi arbitrario. El extractor
de pardmetros ideal debe crear un conjunto de datos significativos que reduzcan trivialmente el
trabajo y la carga de los clasificadores. A su vez, un clasificador universal no necesita utilizar un
extractor de parametros sofisticado. El clasificador toma el vector de parametros proveniente del
extractor de parametros, y asigna determinadas categorias. La dificultad del clasificador depende de
la variacion de los parametros que tengan los objetos de la misma categoria. Todo esto se considera
en forma relativa respecto a las diferencias que existan entre los pardmetros de los objetos de otras
categorias.

Se puede medir la eficiencia de los clasificadores mediante la tasa de error de clasificacién,
que se calcula como el porcentaje de muestras que se asignan a categorias incorrectas. El ultimo
paso de un sistema de clasificacion generalmente es tomar una decisidn, se debe asignar una clase
(o grupo) al patrén de entrada.

Los clasificadores se utilizan mucho en determinados ambientes industriales. Se proponen los
siguientes requerimientos que debe tener un clasificador ideal:

e Alta exactitud: debe tener la menor cantidad posible de clasificaciones erréneas o
incorrectas.

e Rapido para el andlisis en tiempo real. El algoritmo del clasificador debe tener la minima
demora posible.

e Entrenamiento simple. En muchas aplicaciones se deben entrenar periddicamente los
algoritmos. Este procedimiento tiene que ser rapido y simple.

e Bajosrequerimientos de hardware, de memoria y de baja carga computacional, para que
se puedan usar en dispositivos méviles.

e Robustos a las mediciones falsas o anomalias. Debe reducir los errores de clasificacion
debido a las posibles mediciones erréneas o con gran dispersion.

e Generar un indice de probabilidad del resultado o incerteza de las mediciones realizadas.
Muchas aplicaciones requieren este indice.

Medicidn y validacidn cruzada

La validacidn cruzada se utiliza para evaluar los resultados de un procesamiento o analisis
estadistico, de manera de garantizar que los resultados son independientes de la particién que se
tome entre los datos de entrenamiento y los datos de prueba. Se particionan varias veces los datos
de las entradas en conjuntos de entrenamiento y conjuntos de prueba. Para cada particion se
evaltan los clasificadores utilizados. Luego se puede calcular el valor medio de las medidas de
evaluacion para diferentes clasificadores.

Se utiliza mucho en aplicaciones donde el objetivo principal es predecir los resultados, se
necesita estimar cuan preciso es el modelo final que se utilizara en la practica. Es una técnica muy
utilizada, sirve para validar y comparar modelos.
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Mediante validacion cruzada se reducen los errores en la evaluacion de modelos,
generados por tomar conjuntos pequeiios de datos de entrenamiento y de prueba.

La rutina de validacién cruzada toma el conjunto de datos y omite muestras, una o mas por
vez. Entrena al algoritmo de clasificacién usando los datos restantes. Posteriormente clasifica las
observaciones que fueron omitidas. Luego de varias repeticiones se obtiene el valor medio del indice
correspondiente a las clasificaciones correctas (Pytorch, 2021).

Anadlisis de funciones discriminantes (DFA)

Las técnicas de DFA son supervisadas, es decir que antes de clasificar las muestras
desconocidas se entrenan los algoritmos con un conjunto de datos o muestras conocidas. Existen
dos tipos de DFA: cuadraticos y lineales. En ambos casos se supone que los datos tienen una
distribucién normal.

El andlisis discriminante lineal (LDA), calcula una funcién lineal discriminante (LDF), que resulta
de una combinacidn lineal de todas las variables originales X = (xl,xz, ...... xp). El centro de las
clases se estima mediante la ecuacion (4.8).

1 &
e = _Z %, (4.8)
N «
=1
Donde Ny, corresponde al nUmero de muestras de cada clase; conk =1,2,...... K. Siendo K

la cantidad de clases.

i . . N
El valor real de la distribucion m es desconocido y se estima como m;, = 7" , dondeN es el

numero total de muestras. Se parte de la suposicidon que la matriz de covarianza X resulta igual para
todos los grupos. Por lo que se toma una sola matriz comun a todos los grupos, la cual se estima con
la siguiente ecuacion (4.9):

K [Nk
1
X= m; Z(xi — ). Cep — )" (4.9)

La funcion lineal discriminante es §; (X), ecuacién (4.10).

1
8(X) = XT'Z“" — il 'Z“" +log(my) (4.10)

Siendo X7 la inversa de la matriz de covarianza, X7 es la transpuesta de la matriz X y u’ es la
transpuesta del vectory,,. El limite de separacidn entre clases esta representado por ecuaciones en

funcién de X. El limite entre dos clases, por ejemplo, clases A y B, se puede escribir con la siguiente
ecuacion (4.11):

-1 -1
1
log (Z—A) 5 G+ 1)) (a = ) + X7 ) (g = 115) = 0 (4.11)
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Donde p4 y g son los centros de los vectores A y B, respectivamente. Entonces se tienen K — 1
funciones discriminantes disponibles, que se pueden graficar para visualizar la separacién de los
datos.

Analisis discriminantes lineales mediante método de Fisher

En el método de Fischer para separar dos clases: C; y C, se busca una combinacion lineal de las
variables que maximice el factor | que relaciona las varianzas entre distintas clases y las varianzas
internas de las clases.

Esta relacidn Jr se muestra en la ecuacion (4.12), donde se analizan los valores de w para obtener
maximo valor de Jg.

_ lw” (my —m,)|?

Jr=

4.12
wTsS,.w (4-12)

Siendo m;y m,son los valores medios de las clases y S,, representa la suma de las matrices de
covarianza interna de las clases dadas por la ecuacién (4.13).

1
n—2"

(n1. 31 +12.32) (4.13)

w

Donde Y; y 3, son las matrices de covarianza interna de las clases C; y C,, respectivamente. La
cantidad de muestras de cada clase se indica con nyy n,. Para dos clases, n = n; + n, es la cantidad
total de muestras.

Para calcular el valor de w que maximice Jg se calcula la derivada de Jr respecto de w y se iguala la
derivada a cero. Despejando el valor de w se obtiene la ecuacién (4.14).

w =S, (m; —my) (4.14)

Mediante la ecuacion (4.15) se plantea un limite que separe las 2 clases.

wli.x+w, >0 (4.15)

La variable wy modifica el limite separacidn, se puede calcular mediante la ecuacion (4.16).

p(c1)
p(cz)

Wo = =3 (my; —my)T.Spt. (my —my) — log [ (4.16)

Siendo p(c;) la prioridad de la clase C; y p(cy) la prioridad de la clase C,. Donde se supone
distribucidn normal en todo el conjunto de datos.

Si wT.X 4+ wgy = 0 entonces una medicién llamada X se le asigna a la clase C;, caso contrario se
asigna la clase C,.
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Método K-NN

El nombre K-Nearest-Neighbors (K-NN), en espafiol quiere decir “vecino mas cercano”. Es un
método de clasificacidon del tipo supervisado basado en un conjunto de datos de entrenamiento
conocido. Estima la funcién de densidad de probabilidad (FDP) o directamente la probabilidad de
que un elemento o muestra X pertenezca a una determinada clase llamada C, utiliza informacién
proveniente del conjunto de datos de entrenamiento. Los pasos de clasificacién son los siguientes:

e Para el dato o elemento X se calculan las distancias entre este elemento X y sus vecinos mas
cercanos. Las distancias se deben calcular eligiendo la métrica mas adecuada. Se toma una
cantidad K de vectores (distancias) de menor tamaiio.

e El espacio completo es particionado en diferentes regiones por localizaciones y etiquetas
segln los datos de entrenamiento. Entonces al elemento X se le asigna la clase C obtenida
de una votacidn segun las clases a las que pertenezcan sus k vecinos mas cercanos. Esto
quiere decir que al elemento X, se le asigna la clase C, siendo C la clase de mayor frecuencia
entre los K elementos de entrenamiento mas proximos, los mas cercanos.

La distancia entre dos elementos o mediciones denominados x e y, se puede representar
mediante el vector d(x,y). A modo de ejemplo, la métrica Euclidiana calcula la distancia segun la
ecuacion (4.17). Esta métrica funciona bien si se tienen escalas similares en todas las componentes
del vector de medicion. Si no fuera asi, se necesita normalizar la medicion.

d(x,y) = |x -yl (4.17)

Para realizar una clasificacion con K-NN, primero se debe ingresar la cantidad de vecinos mas
cercanos es decir K, la métrica para calcular la distancia y el conjunto de entrenamiento.
Posteriormente se ingresa la medicidn X desconocida o incégnita y se determina la clase C a la cual
pertenece.

En este método se supone que las muestras o vecinos mas cercanos nos brindan la mejor
clasificacidn y se utilizan todas las variables de la medicidon. El problema de esta suposicién es que
posiblemente muchas variables sean irrelevantes y perjudiquen la clasificacién. Por ejemplo, dos
variables relevantes podrian perder peso o significancia respecto a muchas otras variables
irrelevantes. Para corregir este problema se pueden asignar distintos pesos para cada una de las
distancias a las variables. Dando mayor importancia a las variables mas relevantes. Otra forma
consiste en determinar o ajustar los pesos utilizando ejemplos conocidos de entrenamiento. Antes
de asignar los pesos es recomendable eliminar las variables que puedan perjudicar los resultados y
se consideran irrelevantes.

Existen distintos criterios para la eleccién de K, depende fundamentalmente de los datos. En
principio, valores grandes de K reducen el ruido en la clasificacidon, pero se mezclan las clases
similares. Un valor adecuado de K se puede seleccionar mediante una optimizaciéon de uso para
determinados datos. Se puede usar K = 1, en este caso especial la clase es predicha es la clase mas
cercana a la muestra, se denomina Algoritmo del vecino mas cercano (en inglés: Nearest Neighbors
Algorithm). Si se tiene ruido o variables irrelevantes, este algoritmo puede funcionar mal. O puede
fallar si las escalas no son consistentes con respecto a los resultados que se quieren obtener.
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Ejercicio 4.5

Método K-NN

Analizar el siguiente cédigo de clasificacién de datos con Método K-NN

% Entrenamos el clasificador k-NN: k-Nearest Neighbors Classifier con los datos Fisher Iris de
% Matlab®. Utilizamos k=5, siendo k el nimero de vecinos cercanos en el predictor
load fisheriris % cargamos los datos
XX = meas;
YY = species;
% XX es una matriz que contiene 4 mediciones de pétalos de 150 plantas Iris
% YY contiene las especies correspondientes a cada medicion
% Entrenamos k-NN. Normalizamos con predictor no categérico, obtenemos los
% resultados en la estructura Class. Observar resultados en ventana de
% comandos de Matlab®
Class = fitcknn(XX,YY,'NumNeighbors',5,'Standardize',1)
% Accedemos a algunas propiedades
Class.ClassNames
Class.Prior
YY(5) % Mostramos la etiqueta original de la muestra 5
Class.Y(5) % Mostramos la etiqueta predecida de la muestra 5
% Predecimos la muestra 5 modificada
labell = predict(Class,XX(5,:)*1.1) % modificamos levemente
label2 = predict(Class,XX(5,:)*5) % modificamos ampliamente

Analizando las ultimas 2 lineas, labell tiene como resultado {'setosa'}. Y label2 tiene como resultado
{'virginica'}

Analisis de datos y sensores

El analisis de datos y aplicaciones no solo se limita en implementar un clasificador, sino que
comienza en la adquisicion de datos. Se deben seleccionar los sensores adecuados, preprocesar los
datos y extraer las caracteristicas mds relevantes de las sefiales. Finalmente, se pueden utilizar
diferentes técnicas de reconocimiento de patrones. Se pueden usar modelos supervisados o no
supervisados. Se puede utilizar diferentes enfoques que sean mas o menos adecuados para una
aplicacion determinada. Lamentablemente, no existen los pasos a seguir para determinar la
estrategia mas adecuada. En muchas publicaciones se utilizan métodos que no siempre funcionan
bien y no son los mas adecuados. También se toman algunos pardmetros al azar o parametros que,
si bien se consideran mas apropiados, no son los mejores. A veces los ensayos se basan solo en
prueba y error. Las técnicas que carecen de una comprensién mas profunda de este campo corren
mayor riesgo de obtener resultados falsos, tal como lo ha demostrado Goodner, 2001.

Ademas, la falta de conocimiento sobre las sustancias que se pueden encontrar dificulta una
correcta seleccién de los sensores y no se realiza un procesamiento adecuado de datos para cada
una de las posibles muestras.
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Debido a la necesidad de procesar datos de experimentos reales, los anadlisis y las
investigaciones actuales son en su mayoria sobre casos muy especificos de alguna aplicacién. Por lo
tanto, se necesita comparar los procesos de reconocimiento de patrones, usando siempre las mismas
series de datos, para poder mejorar y adaptar los algoritmos actuales. También se deberia usar las
mismas series de datos para poder transferir y comparar los métodos de analisis a otros laboratorios
y centros de investigacion.

Ejercicio 4.6

Ejemplo de Andlisis de Componentes Principales (PCA)

En este ejemplo se muestra un programa en Matlab de PCA. Se dispone de un conjunto
mediciones organolépticas de jugos de frutas en la variable “ratings”. Se realizaron 29 mediciones
con 8 sensores de gas, por lo que la matriz ratings es de 29x8, a la cual se le agrega ruido aleatorio.
En la variable “names” figuran los nombres de las mediciones, donde las 2 primeras letras
corresponden al grupo medido. Mediante PCA, se reduce la dimensidn y se grafica en 2 dimensiones.
Luego se clasifican las distintas zonas del gréafico con Clasificadores Lineales y Cuadraticos. En la
Fig. 62 se muestran los resultados sin normalizar los datos.

En la variable “curva” se obtienen las curvas de separacidn indicadas:
e Clasificador lineal: '0 = -6.92447+44.7715*x+1.76654*y'
e (Clasificador cuadratico:

'0 =-14.6291+88.0203*x+27.8259*y+-81.0159*x"2+-71.0586*x.*y+-0.288725*y.A2'

Resultados.
PCA sin normalizar
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PCA sin normalizar
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Fig. 62 — Resultados PCA de mediciones de jugos. Arriba) clasificador lineal, abajo) clasificador
cuadrdtico

Se pide analizar dicho cédigo

function Principal
% Autor: Juan Vorobioff. Reservados todos los Derechos sin previa autorizacion

ratings =[ -0.2688

-0.2247
-0.2004
-0.1853
-0.1774
-0.1743
-0.1673
-0.2037
-0.1897
-0.1701
-0.4395
-0.4517
-0.4181
-0.3873
-0.3717
-0.3437
-0.4231
-0.3835
-0.3644
-0.3470
-0.3286
-0.5904
-0.5752
-0.5353
-0.5204
-0.5047
-0.4956
-0.5755
-0.5310

-0.1410
-0.1244
-0.1104
-0.1093
-0.1068
-0.0993
-0.1250
-0.1149
-0.1025
-0.3237
-0.3318
-0.3005
-0.2699
-0.2597
-0.2317
-0.3032
-0.2719
-0.2540
-0.2395
-0.2260
-0.4575
-0.4388
-0.4071
-0.3885
-0.3736
-0.3647
-0.4432
-0.4002
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-0.1708
-0.1420
-0.1245
-0.1140
-0.1124
-0.1085
-0.1035
-0.1284
-0.1203
-0.1061
-0.3282
-0.3342
-0.3008
-0.2740
-0.2648
-0.2354
-0.3033
-0.2700
-0.2505
-0.2388
-0.2279
-0.4625
-0.4424
-0.4104
-0.3911
-0.3775
-0.3686
-0.4442
-0.4038

-0.1738
-0.1337
-0.1171
-0.1054
-0.1032
-0.1001
-0.0953
-0.1170
-0.1088
-0.0961
-0.3129
-0.3203
-0.2899
-0.2600
-0.2501
-0.2214
-0.2930
-0.2617
-0.2422
-0.2276
-0.2150
-0.4513
-0.4300
-0.3966
-0.3790
-0.3644
-0.3547
-0.4344
-0.3901

-0.1614
-0.0457
-0.0387
-0.0333
-0.0311
-0.0328
-0.0290
-0.0369
-0.0356
-0.0255
-0.1388
-0.1477
-0.1239
-0.1095
-0.1023
-0.0864
-0.1282
-0.1071
-0.0977
-0.0873
-0.0769
-0.2742
-0.2527
-0.2158
-0.1962
-0.1820
-0.1731
-0.2435
-0.1947

-0.0573
-0.0120
-0.0091
-0.0116
-0.0004
-0.0085
-0.0099
-0.0086
-0.0080
-0.0056
-0.0468
-0.0476
-0.0402
-0.0348
-0.0310
-0.0221
-0.0329
-0.0276
-0.0233
-0.0220
-0.0252
-0.0924
-0.0830
-0.0724
-0.0656
-0.0622
-0.0568
-0.0813
-0.0626

-0.0175
-0.0677
-0.0562
-0.0508
-0.0500
-0.0428
-0.0451
-0.0562
-0.0554
-0.0499
-0.1988
-0.2144
-0.1824
-0.1563
-0.1473
-0.1281
-0.1793
-0.1573
-0.1421
-0.1306
-0.1210
-0.3613
-0.3390
-0.2996
-0.2775
-0.2660
-0.2534
-0.3244
-0.2745

-0.0940 -0.0757
-0.0602
-0.0501
-0.0471
-0.0498
-0.0423
-0.0337
-0.0523
-0.0468
-0.0447
-0.2047
-0.2127
-0.1863
-0.1599
-0.1527
-0.1249
-0.1833
-0.1558
-0.1456
-0.1308
-0.1283
-0.3914
-0.3526
-0.3233
-0.3037
-0.2880
-0.2669
-0.3269
-0.28631;
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ruido =0.05*randn(29,8) ; %rng default
ratings = ratings +ruido; % Datos de entrenamiento + ruido
names =[ 'Du30'; 'Du31’; 'Du32'; 'Du33'; 'Du34’; 'Du35'; 'Du36'; 'Dud7'; 'Du48';'Du49’;...
'MD51'; 'MD52'; 'MD53'; 'MD54'; 'MD55'; 'MID56'; 'MD60";'MD61'; 'MD62'; 'MD63'; 'MD64';...
'Nal0'; 'Nal11'; 'Nal12'; 'Na13';'Na14'; 'Na15'; 'Na37'; 'Na38']; % nombres de las muestras
metrica_clasificador =1 ; % métrica del clasificador
[ coefs, score] = pca_clasif( ratings, names, metrica_clasificador,100 );
metrica_clasificador =2 ;
[ coefs, score] = pca_clasif( ratings, names, metrica_clasificador,200 );
end
function [ coefs, scores] = pca_clasif(EntrenRatings, names, metrica_clasificador, fig_num)
%Generamos grafico PCA con clasificador, Sin normalizar
figure(fig_num) ; clf(fig_num);
[coefs,scores,variances,t2]=PCA_princomp_jv(EntrenRatings,names, fig_num,...
'PCA sin normalizar’, 0);
% Clasificamos las distintas zonas del grafico
Clasificar(scores,names,fig_num, metrica_clasificador ) ;
PCA_princomp_jv(EntrenRatings,names, fig_num ,'PCA sin normalizar', 0);
% Repetimos con distintas normalizaciones de datos
fig_num=fig_num+1 ; figure(fig_num) ; clf(fig_num);
PCA_princomp_jv(EntrenRatings,names, fig_num ,'PCA Normalizado con Desv. Estandar !', 1);
Clasificar(scores,names,fig_num, metrica_clasificador ) ;
fig_num=fig_num+1 ; figure(fig_num) ; clf(fig_num);
PCA_princomp_jv(EntrenRatings,names, fig_num ,'PCA Normalizado con Valores Maximos !', 2);
Clasificar(scores,names,fig_num, metrica_clasificador ) ;
fig_num= fig_num+1 ; figure(fig_num) ; clf(fig_num);
PCA_princomp_jv(EntrenRatings,names, fig_num ,'PCA Normalizado 3 I', 3) ;
Clasificar(scores,names,fig_num, metrica_clasificador ) ;
end
function [coefs,scores,variances,t2]=PCA_princomp_jv(ratings,names,fig_num,titulo, normalizado )
if normalizado ==
sr =ratings;
end
if normalizado ==
[f c] = size(ratings) ; stdr = std(ratings);
sr = ratings./repmat(stdr,f,1);
end
if normalizado ==
[f c] = size(ratings) ; stdr = max( abs(ratings)) ;
sr = ratings./repmat(stdr,f,1);
end
if normalizado ==
[f c] = size(ratings) ; stdr = max(ratings); B =sort( abs(stdr));
if B(end) > 10* B(end-1)
[M,1] = max( abs(stdr) ) ; div=B(end)/ B(end-1);
ratings(:, 1) = ratings(:, ) ./repmat(div,f,1);
end
stdr = max(ratings); B = sort(stdr);
if B(end) > 10* B(end-1)
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[M,1] = max( abs(stdr) ) ; div=B(end) / B(end-1);
ratings(:, 1) = ratings(;, I) ./repmat(div,f,1);
end
sr =ratings ;
end
% Calculamos PCA y Graficamos
[coefs,scores,variances,t2] = pca(sr);
figure (fig_num); title( titulo,'FontSize',12); hold on;
% Separamos en clases, segin los nombres
[T_real,cnames] = grp2idx(names(:,1:2)); T=T_real;
ms=['o";'"A'; s S 0t <! st ot A et A s L

v et < T ot A et A s S pt
‘h';'o"; 'M]; % Marker Specifiers
mfc=1['b";'y';'w';'g'; '’k 'm W W W Y R g
kG ' mY W W Wy Y g e kY Tm 'we 'we 'w ] % MarkerFaceColor
mec =["k"; 'k"; 'k'; 'k'; 'k'; 'k"; 'k'; 'k'; 'k’ k" Ok kK K K
kKKK KK K K K K K K K 'K K] % 'MarkerEdgeColor!
for jj=1 : max(T)
plot(scores(find(T==jj),1),scores(find(T==jj),2), ms(jj) ,'MarkerSize', 9 ,'LineWidth',1, ...
'MarkerFaceColor',mfc(jj) , 'MarkerEdgeColor',mec(jj) ); %, names(i,1:2)

end
for i=1: size(scores,1)
text( scores(i,1),scores(i,2),{' '; [
end
percent_explained = 100*variances/sum(variances) ;
s1=['Primera Componente Principal ' int2str(percent_explained(1)) ' %'l ;
s2=['Segunda Componente Principal ' int2str(percent_explained(2)) ' %' ;
xlabel(s1) ; ylabel(s2) ; grid on; box on;
end
function []=Clasificar(scores,names,fig_num, metrica_cl p)
[T_real,cnames] = grp2idx(names(:,1:2)) ;
% Clasificamos
metrica_cl_array = {'linear' ; 'quadratic'; 'diaglinear' ; 'mahalanobis'; 'diagquadratic'};
ss=get(fig_num) ; % axis(ss.CurrentAxes) ;
axis_act = [ get(ss.CurrentAxes,'XLim') get(ss.CurrentAxes,'YLim') ] ;
f= 1.3 ; xlim([axis_act(1)*f axis_act(2)*f]) ; ylim([axis_act(3)*f axis_act(4)*f]) ;
axis_act = [ get(ss.CurrentAxes,'XLim') get(ss.CurrentAxes,'YLim') ] ;
% Generamos una grilla y la clasificamos
[X1,Y1] = meshgrid(linspace(axis_act(1),axis_act(2)),linspace(axis_act(3),axis_act(4)) );
X=X1(:); Y=Y1(:);
metrica_cl = cell2mat(metrica_cl_array(metrica_cl_p)) ;
[C,errorl,posterior,logp,coeff] = classify([X Y], scores(:,1:2),T_real, metrica_cl);
%Visualizamos la clasificacidon
hold on; gscatter( X,Y,C,'rbcy',".',1,"off');
switch metrica_cl
case {'linear', 'diaglinear"' }
K = coeff(1,2).const; L = coeff(1,2).linear;
curva = sprintf('0 = %g+%g*x+%g*y', K,L(1),L(2));
h1 = ezplot(curva,axis_act); set(hl,'Color','b’,'LineWidth',1)
if(max(T_real)>=3) %==3

"names(i,:)] },'FontSize', 8);
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K = coeff(2,3).const; L = coeff(2,3).linear;
curva = sprintf('0 = %g+%g*x+%g*y', K,L(1),L(2));
hl = ezplot(curva,axis_act); set(hl,'Color','r','LineWidth',1)
end
if( max(T_real)>=4) %==4
K = coeff(3,4).const; L = coeff(3,4).linear;
curva = sprintf('0 = %g+%g*x+%g*y', K,L(1),L(2));
h1 = ezplot(curva,axis_act); set(h1,'Color','c','LineWidth',1)
end
case { 'mahalanobis' 'quadratic' 'diagquadratic' }
K = coeff(1,2).const; L = coeff(1,2).linear;
Q = coeff(1,2).quadratic ;
curva = sprintf('0 = %g+%g*x+%g*y+%g*x" 2+%g*x. *y+%g*y.A2',...
K,L,Q(1,1),Q(1,2)+Q(2,1),Q(2,2));
h2 = ezplot(curva,axis_act); set(h2,'Color','b','LineWidth',1)
if( max(T_real)>=3) % ==
K = coeff(2,3).const ; % coeficientes constantes
L = coeff(2,3).linear;
Q = coeff(2,3).quadratic ;
curva = sprintf('0 = %g+%g*x+%g*y+%g*x" 2+%g*x. *y+%g*y."2',...
K,L,Q(1,1),Q(1,2)+Q(2,1),Q(2,2));
h2 = ezplot(curva,axis_act); set(h2,'Color','r','LineWidth',1)
end
if( max(T_real) >=4)
K = coeff(3,4).const; L = coeff(3,4).linear; % coeficientes
Q = coeff( 3,4 ).quadratic ;
curva = sprintf('0 = %g+%g*x+%g*y+%g*x" 2+%g*x. *y+%g*y."2',...
K, L, Q(1,1), Q(1,2)+Q(2,1),Q(2,2));
h2 = ezplot(curva,axis_act); set(h2,'Color','c','LineWidth',1)
end
end
axis( axis_act ); title ([ 'PCA - Clasificador: ' metrica_cl]); boxon;
end

Estimacion de la funcion de densidad de probabilidad

Mediante la funcién de densidad de probabilidad obtenemos la relacion que tienen las
observaciones con su probabilidad. Teniendo en cuenta determinadas mediciones, algunos
resultados de las variables aleatorias tendran densidad de probabilidad baja y otros resultados
densidad de probabilidad alta. La forma que tiene la densidad de probabilidad se denomina
distribucion de probabilidad. Se puede utilizar la funcién de densidad de probabilidad para calcular
algunos valores especificos de una variable aleatoria. Mediante la funcién de densidad de
probabilidad se puede conocer si una determinada observacion es poco probable y se puede
considerar como una anomalia, y poder eliminarse. También se utiliza para elegir los algoritmos de
aprendizaje apropiados basados en la distribucion de probabilidad (The Mathworks, 2019).

Para observaciones aleatorias, la densidad de probabilidad se puede aproximar a través de un
proceso de estimacion de densidad de probabilidad. La estimacion de densidad se basa en datos
observados, se estima una funcién de densidad de probabilidad no observable. Se considera una
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gran poblacién o nimero de muestras, donde los datos estudiados se consideran como una muestra
aleatoria tomada de la poblacién grande.

Mediante suposiciones se pueden obtener distribuciones de probabilidad en forma tedrica.
Las distribuciones asignan valores de probabilidad que una variable aleatoria este comprendido en
un intervalo o bien tome algun valor un valor especifico.

Se utilizan distintas técnicas para estimar la densidad. La forma mds basica para estimar la
densidad es mediante un histograma escalado.

Dada una variable aleatoria llamada x, su funcion de distribucién de probabilidad es p(x). La
relacidn entre los resultados de la variable aleatoria x y su probabilidad se conoce como densidad
de probabilidad o simplemente densidad. La distribucion de probabilidad puede tener distintas
formas, puede ser uniforme, normal, exponencial, etc.

Debemos estimar la distribucion de probabilidad de una variable aleatoria, ya que
generalmente no tenemos acceso a todos los resultados posibles que puede tomar una variable
aleatoria. Solo tenemos acceso a un conjunto de observaciones. Hallar esta distribucion, se conoce
como estimacion de densidad de probabilidad.

Se utilizan histogramas para tratar de identificar una distribucion de probabilidad, también se ajustan
modelos para estimar la distribucion.

La funcion de densidad de probabilidad (o PDF) normal esta dada por:

1 _=p)?
.e 207 ;parax € R (4.18)

y=fx/u,0)=

on2.m

La PDF o funcidn de densidad de probabilidad de Rayleigh resulta:

—X

y = f(x/b) = ;‘_ze(b—zz) (4.19)

Se pueden usar distintas funciones de densidad de probabilidad, por ejemplo, exponencial, normal,
Rayleigh, geométrica, Chi cuadrado, etc.

Ejercicio 4.7

Graficos de Funciones de densidad de probabilidad

Se grafican algunas PDF en Matlab® y se muestran los resultados en la Fig. 63.

% Vector de entrada

x =-5:.05:5;

mu=0 ; sigma=1;

y_normal = pdf( 'Normal’, x, mu, sigma )
y_Rayleigh = raylpdf(x,1);; %plot(x,y,'+')
y_chi = chi2pdf(x,2.5);

% Graficamos pdf

plot(x, y_normal,'LineWidth',2); hold on
plot(x, y_Rayleigh,'LineWidth',2);
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plot(x, y_chi,'LineWidth',2);
legend('PDF Normal','PDF Rayleigh','PDF Chi cuadrado'); grid on;

0.6
———PDF Normal

——— PDF Rayleigh
PDF Chi cuadrado

04

0.2

NS

Fig. 63 — Funcidn de densidad de probabilidad (PDF) Normal, Rayleigh y Chi cuadrado

0

5 4 3 2 A 5

La funcién de distribucién acumulada (funcidn de probabilidad acumulada) correspondiente a
una variable aleatoria real X, es una funcién que describe la probabilidad de que la variable X tenga
un valor menor o igual que x.

Para el caso discreto, dada X una variable aleatoria discreta que tiene una funcion de
probabilidad f(x), su funcién de probabilidad acumulada se calcula de la siguiente forma:

F(x) =PX < x) = Xucx f() (4.20)

Para el caso continuo, dada X una variable aleatoria y continua con funcién de probabilidad f(x), su
funcién de probabilidad acumulada se calcula de la siguiente forma:

Fx)=P(X <x)=["_f(u) (4.21)

Ejercicio 4.8

Gréficos de Funciones de densidad de probabilidad

Se analizan los pacientes de un hospital con cierta enfermedad. Cada uno tiene una probabilidad de
recuperarse de 0.3, con densidad de probabilidad binomial. Habiendo 20 pacientes, se pide:

a) Calcular la probabilidad de que al menos 10 personas sobrevivan.

Resolucion
X = 20 es el numero de supervivientes.

Podemos usar estas funciones de Matlab®

binopdf(x, n, p)
binocdf(x, n, p)
binocdf( 9, 20, 0.3)
ans= 0.952
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9
P(X>10)=1-P(X<10)=1-— Z b(x;20,0.3) =1 — 0,952 = 0.048 = 4,8 %
x=0

b) Calcular la probabilidad expresada en porcentaje de que sobrevivan entre 3 y 8 personas

binocdf( 8, 20, 0.3)

ans= 0.8867
binocdf( 2, 20, 0.3)
ans = 0.0355

8 8 2
P3<X<8)= Z b(x;20,0.3) = Z b(x;20,0.3) — Z b(x;20,0.3) = 0,8867 — 0,0355

x=3 x=0 x=0

=0,8512 = 85,12 %

c¢) Probabilidad de supervivencia para exactamente 5 personas

binocdf( 5, 20, 0.3)

ans= 0.4164
binocdf( 4, 20, 0.3)
ans= 0.2375

5 4
P(X=5)= Z b(x;20,0.3) — Z b(x;30,0.3) =0,4164 — 0,2375 =0,1789 = 17,89 %
x=0 x=0
Utilizando la PDF resulta mas simple:
binopdf(5, 20, 0.3)
ans= 0.1789
P(X =5) =b(5;20,0.3) =0,1789 = 17,89 %

Ejercicio 4.9

Ejemplo de Estimacioén de distribucién de probabilidad

Se pide estimar la distribucion de probabilidad mediante algoritmo de estimacion de mdxima
verosimilitud. Se utiliza la funcidn fitdist de Matlab® que se adapta a la mayoria de las distribuciones.
Analizar el siguiente cédigo, en la Fig. 64 se muestran los resultados.

% Importamos los datos
load examgrades
% Los datos contienen matriz de 120x5, correspondiente a 120 alumnos y notas.
% Las notas tienen escala de 0 a 100.
% Tomamos la primera columna de notas
x = grades(:,1);
% Ajustamos una distribucion normal, utilizando fitdist para crear un objeto de distribucién
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% de probabilidad
% Utilizamos distribucién normal.
% La funcion fitdist devuelve los pardmetros estimados mu y sigma de la distribucién normal
pd = fitdist(x,'Normal')
% Intervalos de confianza del 95% para los pardmetros de distribucion.
% Calculamos la media para las calificaciones de los estudiantes
% El valor medio de los exdmenes es igual al pardmetro mu estimado por fitdist.
m = mean(pd)
pd.mu
% Graficamos histograma. Y comparamos visualmente la distribucién normal ajustada con las
calificaciones reales
x_pdf =[1:0.1:100];
y = pdf(pd,x_pdf);
figure ; histogram(x,'Normalization','pdf')
line(x_pdf,y, 'linewidth',3, 'color’,'r")
xlabel('Calificaciones'); grid on
% El pdf para la distribucion ajustada tiene la misma forma que el histograma correspondiente a las
% calificaciones.
% Utilizamos la funcidn de distribucidon acumulada inversa (icdf) para determinar el limite para el 10
% por ciento superior de las notas. Este limite es igual al valor en el que la CDF de la distribucion
% de probabilidad es igual a 0.9.
A =icdf( pd, 0.9)
% Analizando la distribucién obtenida, el 10 por ciento de los alumnos recibié una nota superior a
% 86.1837. De manera equivalente, el 90 por ciento de los estudiantes recibié una calificacion menor
% o igual a 86.1837.
% Guardamos el objeto pd
%save myobject.mat pd

0_1 T I I T T J |

0.08 P P

0.06

0.04

0.02 |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
Calificaciones

Fig. 64 — Ejemplo de estimacion de densidad de probabilidad normal
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Preprocesamiento, normalizacion y extraccion de caracteristicas o
parametros

En un sistema de medicién, la adquisicion de las sefiales es el primer paso para analizar los
datos; se obtiene esta informacidn proveniente de los sensores mediante sefiales eléctricas. Muchas
veces este paso causa mucha dificultad en la clasificacién debido a las caracteristicas y limitaciones
que tiene el transductor, puede limitar o falsear la informacién. Como salida se obtiene un vector de
datos patréon, en un espacio patrén. Este vector patrén a la segunda etapa, donde se extraen
caracteristicas o pardmetros. La extraccidon de parametros utiliza una o mas transformaciones de la
matriz de datos de entrada, para generar una nueva matriz de datos mas relevantes. Esta extraccién
de pardmetros se considera como un proceso de reduccidon de dimensidn; los datos se convierten
del espacio de patrones a un espacio nuevo de parametros. Donde los pardmetros deberian ser
facilmente evaluados. Esto se logra de dos maneras distintas, la primera mediante un claro
entendimiento fisico y la segunda mediante el andlisis de pardmetros sin tener un claro
entendimiento fisico. Todo este procesamiento previo de datos afecta al clasificador utilizado en la
proxima etapa.

Como ejemplos de extraccion de caracteristicas de un conjunto de sefiales, se pueden tomar
los valores maximos, las integrales en cierta zona y los valores de las sefiales en ciertos puntos. Si se
tiene un conjunto de imagenes, por ejemplo, se puede tomar la presencia o ausencia de objetos en
laimagen, o el resultado de mascaras o filtros aplicados a las imagenes.

En muchos casos resulta necesario normalizar las mediciones. Por ejemplo, al medir
concentraciones de muestras se puede generar un mal escalado en los patrones. Los algoritmos de
reconocimiento de patrones generalmente examinan las diferencias entre diferentes patrones, pero
un mal escalado puede tapar y enmascarar estas diferencias. La normalizacidon se utiliza para
remover estos efectos no deseados. La Tabla VIl muestra distintas técnicas de normalizacion (Del
Brio, 2007).

Tabla VII - Técnicas estandar de Normalizacion

Normalizacion Ecuacion
Escala Relativa 1 Xii = L (4.22)
T max(X)
Escala Relativa 2 Xij = Xy (4.23)
Y max(X;) '
q . Xij ~ .
Escala Relativa 3 i = ma(i) ,X es una sefial de referencia (4.24)
. Xij
Escala Relativa 4 Xij = w5 (4.25)
Xl
Extraccién de sefial de X; = X; — Xp, donde X, es la respuesta a la sefial
fondo (respuesta en (4.26)
de blanco
blanco)
Promedio de la sefial Xij = %Z’,LlXikj , Nrepeticiones (4.27)
Auto escala Xij=—— (4.28)
ax]-
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Rango de escala 1 X;i = Xij — min(X;) (4.29)
8 Y max(X;) — min(X)) '
R d la2 = -1 4.30
ango de escala ij max(X) —min(X)) ( )
Extraccion de linea de
base Xij = Xij — Xy (4.31)

X: matriz de parametros con n muestras con p sensores. Se tiene X;; donde i indica el numero de
muestray j es el niUmero de sensor.

Xj contiene todas las n respuestas del sensor j,

X; contiene todas las p respuestas de la muestra i.

Mediante la escala relativa 1, ver ecuacién (4.22), tenemos un escalamiento global de todos
los datos normalizando con un valor maximo de 1.

En la escala relativa 2, ecuacion (4.23), normaliza los valores asignando el valor maximo 1 a
cada uno de los sensores.

En la escala relativa 3, ecuacion (4.24), se normaliza respecto a una referencia.

En la escala relativa 4, ecuacidn (4.25) se utiliza la distancia Euclidiana normalizada, es un
método considera local. Se utiliza para compensar las diferencias de concentraciones entre distintas
muestras. Para mediciones cualitativas, frecuentemente se utiliza normalizacién por escala relativa.

Para suavizar el ruido, se utiliza la normalizacién por sefial media, ecuacién (4.27), se calcula
el promedio de varias mediciones.

La técnica de centrado al valor medio centra todos los datos en el origen.

En la normalizacidn por auto escala, ver ecuacion (4.28), se centran los datos en el origen y se
asigna desviacion estandar unitaria. Se considera un método global y se utiliza cuando se tienen
mediciones de magnitudes diferentes.

Las normalizaciones con rango de escala 1 y con rango de escala 2, ver ecuaciones (4.29) y
(4.30), establecen los limites de los datos de entrada entre 0 y 1 y entre -1 y 1, respectivamente.
Estas normalizaciones generalmente se utilizan en redes neuronales.

La normalizacién realizada por resta de linea de base (background), ver ecuacién (4.26),
intenta corregir el ruido de los datos restando la respuesta de un blanco.

En la resta de linea de base, ver ecuaciéon (4.31), se remueve la linea de base que presenta
cada sensor y se utiliza muy frecuentemente en datos temporales. Las aplicaciones con datos
temporales producen un nimero grande de mediciones. Estos datos se suelen reducir en la etapa
previa al reconocimiento de patrones.
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Exploracion de datos mediante métodos graficos

En muchos casos se tienen grandes volimenes de datos de alta dimension. Generalmente es
un gran desafio poder extraer informacién util para resolver el problema estudiado. Mediante los
métodos graficos se analizan los datos en forma simple. Algunos métodos utilizan graficos con
dimensiones altas, mientras otros métodos reducen los datos a dos o tres dimensiones para su
visualizacidn y analisis en forma sencilla.

Gréfico de barras: se visualizan los datos en forma simple y util. Se grafica las respuestas una
al lado de otra, en forma horizontal o vertical, con un ancho pequefio. Se puede graficar en forma
individual o mediante el promedio de varias muestras.

Graficos polares: se muestran datos de altas dimensiones en graficos simples circulares de dos
dimensiones. Para cada variable se grafican ejes desde el origen, todos los ejes tienen el mismo
angulo entre si. En cada variable se grafica la magnitud en su eje correspondiente y luego se unen
los puntos correspondientes a los distintos ejes. Si se tienen diferencias pequefias, se suelen procesar
los datos obtener mejor separacion. Por ejemplo, al vector de datos se le puede restar una referencia
y escalarlo de manera de enfatizar las diferencias.

A modo de ejemplo, en la Fig. 58, se muestra la respuesta de 32 sensores de gas Poliméricos
de Conduccion. Se miden 2 grupos de aceites de oliva especiales de distintas marcas, (GV) e (IN).
Para cada grupo se calculan los valores medios y su desviacién estandar. Luego para mejorar la
visualizacidn, los datos de cada sensor se normalizan respecto del grupo de menor valor medio (en
este caso GV). Por ultimo, se grafican todos los valores medios normalizados y sus desviaciones
estandar. En la figura, se puede observar que solo algunos sensores resultan mas selectivos que
otros, brindando mas informacidn para separar los grupos de aceites.

Mediante este analisis se pueden descartar los sensores que no sirvan y no brinden
informacién para el procesamiento de datos.
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Fig. 65 — Valor medio de los sensores para muestras de aceites. Aceite (GV) y aceite (IN). Los valores se
normalizan respecto de GV. (a) Grdfico de valores medios con desviacion estdndar. (b) Grdfico Polar con
valores medios.
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Aprendizaje y generalizacion

La generalizacién de una red neuronal busca tener una buena respuesta de la red con
entradas nuevas que nunca se usaron. Estas entradas nuevas se llaman de testeo y no se utilizan
para entrenar la red, es decir no se utilizan para ajustar los pardmetros internos de la red.

Las redes neuronales se pueden implementar como clasificadores o como regresores. En
el caso de clasificadores se asigna una clase discreta a un vector de entradas. En el caso de
regresores, se asigna un vector de salida continuo o analdgico a un vector de entrada continuo.

Las funciones de clasificacién y regresién estimadas con las redes neuronales son
desconocidas. Mediante un conjunto de entrenamiento, se brindan ejemplos de entrada-salida
de la funcidon. En el entrenamiento de las redes neuronales, se identifica esta "funcion
desconocida", conociendo solamente los datos de entrenamiento. Se estiman los parametros de
la funcién, es decir los pesos y los sesgos de las neuronas, para que replique lo mejor posible la
relacién que tienen las entradas y salidas del entrenamiento. Y también se espera que generalice
bien a nuevos datos. Resulta que obtener el mejor rendimiento de generalizacién en datos
nuevos no suele ser la misma solucién que replicar los datos de entrenamiento de la mejor
manera posible.

Por ejemplo, si tenemos muy pocos patrones de entrenamiento, pero una red neuronal
grande, sera facil hallar los pesos para reproducir el conjunto de entrenamiento, pero no parece
probable que la red resultante haya aprendido correctamente para “testear” nuevos datos. Por
otro lado, si tenemos muchos patrones de entrenamiento y logramos entrenar a la red para
replicarlos, entonces pareceria que es mas probable que responda correctamente a datos
nuevos. Estas intuiciones deben ser precisas, hay que utilizar métodos para mejorar la
generalizacion de las redes neuronales.

Evaluacion de la generalizacion: conjuntos de entrenamiento, prueba 'y
validacion

Se puede estimar la generalizacidn de una red probando su rendimiento con datos nuevos.
Sin embargo, debemos tener cuidado con los datos que usamos; si seguimos usando el mismo
conjunto de datos de entrenamiento, aunque el algoritmo de entrenamiento no esté utilizando
estos datos, estamos tratando de obtener el mejor rendimiento en este conjunto en particular.
Normalmente se trabaja con tres conjuntos de datos: Conjunto de entrenamiento: estos son los
datos los utiliza el algoritmo de entrenamiento para ajustar los pesos w y los sesgos b de la red.

Conjunto de validacién (desarrollo): estos datos se utilizan durante el entrenamiento para
evaluar el rendimiento actual de la red. Estos datos se pueden usar para guiar el entrenamiento,
por ejemplo, controlar la tasa de aprendizaje, decidir cudndo detenerse, seleccionar distintas
redes, etc.

Conjunto de prueba (evaluacién o testeo): Una vez entrenada la red, estos son los datos
de prueba desconocidos que queremos hallar su respuesta. Estos datos no influyen en el
entrenamiento.
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Entrenamiento y generalizacidn

En la etapa entrenamiento, una red neuronal con determinadas arquitecturas puede
implementar un conjunto de funciones ajustando sus parametros.

En el reconocimiento de patrones la red no siempre es capaz de aprender correctamente
todos los datos de entrenamiento; de hecho, no siempre es deseable hacerlo. La generalizacion
es una medida que nos dice qué tan bien se desempefia la red en el problema real una vez que
se completa el entrenamiento. Esto se puede medir observando el desempefio de la red en los
datos de evaluacién no utilizados durante el proceso de entrenamiento. Por definicién, estos
datos no estan disponibles cuando se entrena la red.

Dado que maximizar el rendimiento de generalizacion de la red implica producir el mejor
rendimiento posible en nuevos datos, un enfoque simple para estimar el rendimiento de
generalizacion de las redes es evaluar su rendimiento en un conjunto de validaciéon. Se entrena
la red de forma habitual, minimizando la funcién de error respecto al conjunto de datos de
entrenamiento. El rendimiento en un conjunto de entrenamiento se estima mediante el
conjunto de validacion.

Por ejemplo, si estimamos un pequefio conjunto de datos de entrenamiento usando dos
redes, una red simple implementando una linea recta (correspondiente a una red de una sola
capa) y otra red con muchas capas mas compleja con muchas unidades ocultas. La red mas
compleja es capaz de aproximar la funcidon exactamente, mientras que la red de una sola capa
ajusta los datos razonablemente bien con su linea recta, pero con mayor error.

Para los datos de entrenamiento la red compleja responde bien. Sin embargo, no
generaliza bien para datos nuevos. La red simple con una recta puede representar bien los datos
nuevos de testeo.

Como conclusiones podemos decir en forma general lo siguiente:

a) Un buen desempefio en los datos de entrenamiento no necesariamente conduce a un
buen desempefio en generalizacién;

b) Es mds probable que las soluciones simples generalicen mejor que las soluciones
complejas (a menos que una gran cantidad de datos de entrenamiento indique lo
contrario).

c) Las redes complejas necesitan mayor cantidad de datos de entrenamiento.
d) Un modelo demasiado simple resulta poco flexible y tiene sesgos grandes.

e) Un modelo complejo, tiene mayor flexibilidad en relacién con los datos de entrenamiento
y tiene sesgos pequefios.

Métodos de validacion

No importa cuan poderoso sea un modelo de aprendizaje automatico y / o aprendizaje
profundo, nunca puede hacer lo que queremos que haga con datos incorrectos. Puede contener
ruido aleatorio (es decir, puntos de datos que dificultan ver un patrdn), baja frecuencia de una
determinada variable categdrica, baja frecuencia de la categoria objetivo (si la variable objetivo
es categorica) y valores numéricos incorrectos, etc. son solo algunas de las formas en que los
datos pueden estropear un modelo.
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Si bien el proceso de validacidon no puede encontrar directamente qué estd mal, pero
puede mostrarnos a veces que hay un problema con la estabilidad del modelo.

Un modelo es robusto si su variable o etiqueta de salida, es precisa incluso en el caso que
una o mas de variables independientes de entrada, o caracteristicas, cambian drasticamente sus
valores debido a circunstancias imprevistas.

En la practica, un modelo de aprendizaje automatico nunca resulta 100% exacto teniendo
en cuenta todos los sesgos, variaciones y errores irreducibles. Es inevitable el error irreducible,
ya que no se puede tener un modelo perfecto (en la practica). Sin embargo, se considera un buen
modelo aquel que puede agregar informacién en la vida real.

Analisis de sensibilidad de la red

Mediante el analisis de sensibilidad se determina cémo se ve afectada la salida en funcién
de las variaciones de los datos debido al ruido o fluctuaciones. El analisis de sensibilidad le
permitird explorar la generalizacidn de los limites de decisidon de su modelo para ver realmente
el impacto de la falta de generalizacién.

Validacion cruzada

La validacion cruzada es una técnica para evaluar el rendimiento que tiene un modelo de
prediccidn estadistica en un conjunto de datos independientes. El objetivo es asegurarse de que
el modelo funcione correctamente. La validacidn cruzada se lleva a cabo durante el
entrenamiento, donde el usuario evaluara si el modelo es propenso a fallar o sobre ajustarse a
los datos. Los datos que se utilizardn para la validacidn cruzada deben tener la misma
distribucién que la variable de testeo. En la Fig. 66 se muestra ejemplo de validacion cruzada
para una sola iteracion, donde se separan los datos en 20 % para prueba y el resto se entrena el
modelo.

Conjunto completo de Datos

000%0000%0000%50000%0

Datos de Datos de
Prueba 20 % Entrenamiento 80 %

Fig. 66 — Validacion cruzada para tnica iteracion

Se describen diferentes técnicas de validacion cruzada

a) La validacién cruzada k-fold se utiliza cuando se quiere conservar la mayor cantidad de
datos posible para la etapa de entrenamiento y no correr el riesgo de perder datos
valiosos en el conjunto de validacidn. El conjunto de datos se divide en k nimero de
conjuntos en los que se utilizard un conjunto como datos de validacidn. El resto se
utilizard como conjunto de datos de entrenamiento. Esto se repetira el nimero de veces
qgue lo especifique el usuario.
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En el caso de regresidn, se analizaran los resultados con el promedio de los errores, por
ejemplo, error cuadratico medio. En la clasificacién, se tomard como resultado final el
promedio de los resultados, es decir precisidn, tasa de verdaderos positivos, etc.

En la Fig. 67 se muestra un ejemplo de validacién cruzada k-fold

Datos de Datos de
Prueba Entrenamiento
1r- Clasificadorl | 99 ® %000 020000700000
fold Clasificador2 | 0900009700000 90090%9®
Clasificador3 | o9 ®%000 0700007009099
Entren. Prueba Entrenamiento
>do- Clasificadorl e®e®e®m (2 X 1 Bl 1 1 1L L1/
fold Clasificador2 o@®" L X T I Y X I I &l ]
Clasificador3 ee@e®m el XX I BT 1 1 1L Bt/
Prueba
3 Clasificador]l 09 ®% 9900290 00P2000090Y0
f(gl_d Clasificador? @@®® 200 @%°000P 000850
Clasificadorz 0®®" 200 @§Y2000P Y000 00
Prueba
Ato- Clasificadorl ®@®@®7% 990979008 ®Y00P SO
fold Clasificador? 99 ®7% 0900070008000 P9 950
Clasificador3 0097 0990970 0@0700P Y@
Prueba
S5to- Clasificadorl ©®®% 2009%00007%08609%®
fold Clasificador2 09®®% 00090%00007°9800%0
Clasificador2 0 @99 29009%0000%0800%9

Fig. 67 — Validacion cruzada k-fold con k=5 y 3 clasificadores

b) El método de retencion es el método de validacion cruzada mas simple. Dividimos el
conjunto de entrenamiento y sacamos una pequefia parte para utilizar como conjunto
de validacién. Entrenamos nuestro modelo con el conjunto de entrenamiento nuevo y
mas pequeio, y validamos la precision del modelo con el conjunto de validacién, que
auln no ha sido visto por el modelo.

¢) Validacion de dejar uno fuera (Leave-One-Out cross validation: LOOCV). Esta validacion
Leave-One-Out es similar a la validacién cruzada de k-fold, pero se extrae solo un dato
por vez. La iteracién se lleva a cabo n veces y el conjunto de datos se dividira en n-1
conjuntos de datos, el dato extraido se utiliza como dato prueba. El rendimiento se mide
de la misma manera que la validacion cruzada de k-fold.

La validacidon de un conjunto de datos brinda confianza respecto a la estabilidad del
modelo. Mediante la validacién se optimiza el rendimiento y se puede mantener estable el
modelo en un periodo de tiempo antes de tener que volver a entrenarse.

Sobrecargar y subestimar son los dos errores mas comunes en la construccién de los
modelos.
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Matriz de Confusion

La matriz de confusién mide qué tan bien se ha hecho la clasificacion. Es una medida de
rendimiento en la clasificacidon en los métodos de aprendizaje automatico, incluidas las ANN. Se
busca mejorar la efectividad y el rendimiento. En la Fig. 68 se muestra la estructura de la matriz
de confusidn. Se detalla el significado de los 4 elementos de la matriz:

VP: Verdadero positivo, se predijo positivo y es cierto.
VN: Verdadero Negativo, se predijo negativo y es cierto.
FP: Falso Positivo, error Tipo 1 donde se predijo positivo y es falso.

FN: Falso Negativo, error Tipo 2 donde se predijo negativo y es falso.

Valores actuales

Positivos (1) Negativos (0)

Positivos (1) VP EP

Negativos (0) EN VN

Valores Predecidos

Fig. 68 — Estructura de la matriz de confusion

Se describen varias métricas de evaluacion de la matriz

Sensibilidad (Recall): Se analizan todas las clases positivas predecidas correctamente respecto
de las positivas actuales o reales. Debe ser lo mas alto posible.

VP
VP + FN

Precisién: Se analizan todas las clases positivas predecidas y se analizan cuantas son realmente
positivas.

Recall =

VP
VP + FP

Exactitud: De todas las clases, cuantas se predijeron correctamente. Tiene que ser lo mas alto
posible.

Precision =

VP+VN
Total

Puntuacién-F o Medida-F: es dificil comparar dos modelos que tienen baja precision y/o alta
sensibilidad o viceversa. Para poder comprar 2 modelos, usamos F-Score.

Exactitud =

2 * Recall * Precision
Medida — F =

Recall + Precision
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Ejercicio 4.10

Matriz de confusion en Matlab con 2 clases

Se tiene un conjunto de datos separado en 2 grupos. Se identifican los grupos con el siguiente
vector:

targets=[12111211111122 222222]';%Grupos verdaderos

Se predicen los grupos obteniendo el siguiente vector:

outputs=[12111111112222 222222];%Grupos predecidos

Se pide hallar la matriz de confusién y calcular sus métricas de evaluacidn

Resolucion analitica

En base a la Fig. 68 y a los datos del enunciado se arma la siguiente matriz de confusién:

VP=8; VN=9,;FP=2; FN=1;

. VP+VN 849

Exactitud = = = 0,85
Total 8+9+2+1
.., VP
Precision =——=—=10,8
VP+FP  8+2
VP 8

Recall = — = 0,889

VP+FN  8+1

. 2xRecall*Precision 2%0,889+%0,8

Medida — F = — =
Recall+Precision 0,889+0,8

= 0,842

Resolucion en Matlab

targets=[1211121111112 2222222]';%Grupos verdaderos
outputs=[1211111111222 2222222];%Grupos predecidos
% Matriz de confusion y evaluacion
confMatr = confusionmat(targets, outputs)
Exactitud = 100*sum(diag(confMatr))./sum(confMatr(:))
Precision = 100*confMatr(1,1)./sum(confMatr(1,:))
Recall = 100*confMatr(1,1)./sum(confMatr(:,1))
Medida_F = 2*Recall*Precision /(Recall +Precision)
c¢m = confusionchart(targets, outputs) % Introducido en Matlab 2018b

Los resultados coinciden con la resoluciéon analitica. En la Fig. 69 se muestra la matriz de
confusién obtenida.
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True Class

Predicted Class

Fig. 69 — Matriz de confusion con 2 clases calculada con Matlab

Ejercicio 4.11

Matriz de confusion en Matlab con 4 clases

Analizar el siguiente programa. Se muestran los resultados en la Fig. 70.

g1=[44444433222111]"; % Grupos verdaderos
g2=[444444 1322411]"; % Grupos predecidos
C = confusionmat(g1,g2)

confusionchart(C) % Matlab 2018b

True Class

1 2 3
Predicted Class

Fig. 70 — Matriz de confusion con 4 clases

En el ejercicio 2.5 se calcula la matriz de confusidn en Python.
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Ejercicio 4.12

Ejemplo simple de red neuronal de reconocimiento de patrones para clasificacidon de datos en
diferentes clases (grupos)

Para clasificar datos en clases (grupos), se puede utilizar la herramienta nprtool, y generar
codigo, ver Ejercicio 4.4. Al utilizar esta herramienta se debe tener mucho cuidado y analizar
cada linea del codigo generado.

En este ejercicio se presenta un ejemplo simple sin utilizar la herramienta nprtool. Utilizamos la
siguiente funcidn con el conjunto de datos Iris:

netl_pattern = patternnet( hiddenSizes, trainFcn, performFcn )

Se muestra el cddigo completo:

[x1,t1] = iris_dataset;

% Construimos una rede neuronal de una capa oculta de 12 neuronas.
netl_pattern = patternnet(12);

% Entrenamos y mostramos la red

netl_pattern = train(netl_pattern,x1,t1);

view(netl_pattern)

y1l =netl_pattern(x1); % devuelve matriz de 3x150

clases_predecidas = vec2ind(y1); % convertimos a vector de clases

% Performance de la red, por defecto utiliza error cuadratico medio.
performance = perform(netl_pattern,tl,yl)

4\ Neural Network Training (nntraintool} - X
Neural Network
wiaden oumut All Confusion Matrix
Input Output
= Eﬁﬁ% m ] .| 50 0 0 100%
” : 33.3% 0.0% 0.0% 0.0%
Algorithms
Data Division: Random (dividerand) th
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainsca) g 2 0 48 2 96 .0%
Performance: Cross-Entropy (crossentropy) S ) o [ )
Calculations:  MEX U 0.0 /CI o /ﬂ 1l3 /CI 4.0%
e
Progress =
Epoch: of 21 iterations 1000 .E' 3 0 2 48 96 0%
Time: L om0 | 8 0.0% | 1.3% | 32.0% | 4.0%
Performance: 0.394 _ 0.00
Gradient: 0340 | 000325 1.00e-06
Validation Checes: 0 [ 6 ] 6 100% | 96.0% | 96.0% | 97.3%
Plots 0.0% 4.0% 4.0% 2.7%
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate) LS e y
Error Histogram (ploterrhist) Target class
Confusion (plotconfusion)

Receiver Operating Characteristic | (plotroc)

Fig. 71 — Resultados obtenidos del reconocimiento de patrones para conjunto de datos Iris. Izq.) red neuronal
y herramienta nntraintool, der.) matriz de confusion con 3 clases

J. Vorobioff 126



Capitulo IV - Reconocimiento de Patrones
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Capitulo V - Redes Neuronales con Mapas
Autoorganizados (SOM)

Las redes neuronales autoorganizadas, conocidas como SOM, son técnicas complejas
no supervisadas. Proyectan los datos a un nuevo espacio generando mapas con
representaciones discretas. Las neuronas que componen la red se autoorganizan y
compiten entre si. Utilizan funciones de proximidad o vecindad. Son muy utiles para
reducir la dimension de los datos de entrada, los resultados generalmente se muestran
en mapas de dos dimensiones. Las SOMs también se conocen como mapas de Kohonen
debido a que el modelo fue descripto por primera vez por el profesor Teuvo Kohonen. Se
presentan ejemplos en Python y en Matlab

Introduccion

Una clase particularmente interesante de sistema no supervisado se basa en el aprendizaje
competitivo, en el que las neuronas de salida compiten entre si para activarse, donde solo se
activa las neuronas ganadoras. Tal competencia se puede implementar al tener conexiones con
caminos de retroalimentacién entre las neuronas. Las neuronas se ven obligadas a organizarse.
Dicha red se denomina Mapa Autoorganizado (en inglés, Self Organizing Map, SOM).

El objetivo principal de una SOM es transformar un patrén de una sefial de entrada de
dimensidn arbitraria en un nuevo mapa discreto de una o dos dimensiones, se debe realizar esta
transformacién en forma adaptativa y topoldégicamente ordenada. Por lo tanto, configuramos
nuestra SOM colocando neuronas en los nodos de una red unidimensional o bidimensional. Se
pueden usar mapas de mayor dimensién, pero generalmente no se usan (The Mathworks, 2019).

Las neuronas se sintonizan selectivamente con varios patrones de entrada (estimulos) o
clases de patrones de entrada durante el proceso del aprendizaje competitivo. Las ubicaciones
de las neuronas se ordenan y se crea un sistema de coordenadas nuevo para las entradas de la
red. Podemos ver esto como una generalizacién no lineal del PCA (analisis de componentes
principales.

En la Fig. 72 se muestra la proyeccién de datos en un mapa autoorganizado. Las entradas
x del espacio de entrada se mapean al espacio de salida obteniendo los puntos I/(x). Cada punto
I en el espacio de salida se asigna a un punto correspondiente w(I) en el espacio de entrada.
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Mapa de caracteristicas
1(x)

=

Espacio de entrada
de alta dimension

W I(x)

Espacio de salida discreto
de baja dimensién

Fig. 72 — Proyeccion de datos en el mapa autoorganizado

Analizaremos el tipo particular de SOM conocido como Red Kohonen. Esta red SOM
contiene una estructura del tipo feedforward con una sola capa computacional dispuesta en filas
y columnas. Cada neurona esta completamente conectada a todos los nodos de origen en la capa
de entrada. En la Fig. 73 se muestra la proyeccién de datos para estas redes neuronales. Si el
mapa fuera unidimensional solo tendra una fila (o una sola columna) en la capa computacional.

X1 X2 Xn

Vector de entrada

Fig. 73 — Proyeccion de datos en el mapa autoorganizado Kohonen

Componentes de la autoorganizacion
El proceso de autoorganizacion involucra cuatro componentes principales (Beale, 2020):

e Inicializacién: se inicializan todos los pesos colocando valores pequefios aleatorios.

e Competencia: en cada patréon de entradas, las neuronas de la red calculan los valores de
una funcién discriminante que proporciona la base para la competencia. Donde la neurona
particular con el valor mas pequefio de la funcién discriminante se considera ganadora.

e Cooperacién: se toma la neurona ganadora para determinar la ubicacion espacial de la
vecindad topolégica que tiene neuronas excitadas, proporcionando asi la cooperacion
entre neuronas vecinas (préximas).
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e Adaptacién: Las neuronas excitadas reducen sus valores de funcién discriminante con
respecto al patréon de entrada mediante un ajuste adecuado de los pesos de conexidn
asociados. De esta forma se mejora la respuesta de la neurona ganadora a la aplicacion
posterior de un patrén de entrada similar.

En el proceso de competencia podemos definir nuestra funcién discriminante como la
distancia euclidiana entre el vector de entrada x y el vector de peso w; elevada al cuadrado para
cada neurona j, ecuacion (5.1).

D

d;(x) = Z(xi —wji)’ -1

=1

Es decir, la neurona con el vector de peso que se acerca mas al vector de entrada (la que
es mas similar a él) se la declara ganadora. De esta forma, el espacio de entrada continuo se
puede relacionar con el espacio de salida discreto de las neuronas mediante un proceso simple
de competencia entre las neuronas (Demuth, 2018), (Pytorch, 2021), (Tensorflow, 2021).

Ejercicios

Ejercicio 5.1

Redes Neuronales SOM con Matlab

Agrupamiento de datos con redes neuronales SOM

a) Abrir la herramienta de Agrupamientos de datos de Matlab® (nctool), al cargar datos,
seleccionar “simplecluster_dataset”. Se pueden cargar datos de ejemplo de Matlab® o
datos propios. Ingresar 10 neuronas para la capa oculta. Luego, pulsar el comando para
“entrenar” la red neuronal. Presionar los siguientes comandos para graficar los resultados
(The Mathworks, 2019).

Plot SOM Neighbor Distances Plot SOM Weight Planes

Plot SOM Sample Hits Plot SOM Weight Positions

En la Fig. 74 se muestra la topologia de la red, y algunos resultados. En la pantalla final se puede
generar el cédigo de programa (script) mediante el comando “Advanced Script”.

b) Modificar el tamafio del mapa 2D y analizar los cambios generados en los resultados.
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Fig. 74 — Resultados del Agrupamiento de Datos con redes SOM en Matlab

A continuacién, se muestra el programa modificado para una mejor comprensién, a su vez se
modifican las primeras lineas para importar los datos correspondientes. Se dispone de un script
independiente de la herramienta nctool.

Notar que solo se utilizan los datos de entradas, no se utilizan las categorias deseadas, es un
aprendizaje No supervisado.

% Ejemplo de Agrupamiento con redes neuronales SOM (Self-Organizing Map)
% Cargamos los datos x: entradas, no se utilizan las categorias deseadas (No supervisado)
clear all; close all; clc
load simplecluster_dataset
x = simpleclusterlnputs; % Solo utiliza entradas. No se utilizan las categorias deseadas
% Creamos Mapa Autoorganizado (SOM)
dimensionl = 10;
dimension2 = 10;
netl = selforgmap([dimension1 dimension2]);
% Elegimos las funciones para graficar, ver ayudas en help nnplot
netl.plotFcns = {'plotsomtop’,'plotsomnc’,'plotsomnd’, ...
'plotsomplanes’, 'plotsomhits’, '‘plotsompos'};
% Entrenamos la red:
[ netl, tr ] = train( netl, x ) ;
% Testeamos y mostramos la red
y = netl(x);
view(netl)
% Graficamos, agregar comentarios si no se quieren mostrar todos los graficos
figure, plotsomtop(netl);
figure, plotsomnc(netl) ;
figure, plotsomnd(netl) ;
figure, plotsomplanes(netl);
figure, plotsomhits(netl,x);
figure, plotsompos(netl,x);
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% Desarrollo: Generamos cddigo de programa con funcién de red neuronal
genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_1');
y1 = NeuralNetworkFunction_1(x);

% Generamos funcién de red neuronal para matrices de entrada (no array de celdas)
genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_2','MatrixOnly','yes');
y1 = NeuralNetworkFunction_2(x);

% Generamos diagrama Simulink
gensim(netl);

Ejercicio 5.2

Redes Neuronales SOM con Python

En este ejemplo se agrupan datos correspondientes a 5 clases. Se utiliza la libreria
sklearn_som.som. Se obtiene una precision del 97,18 %. En la Fig. 75 se comparan los resultados de
las clases originales y las clases predecidas.

import matplotlib.pyplot as plt # ##

from matplotlib.colors import ListedColormap

from sklearn_som.som import SOM

from sklearn.datasets import make_blobs

# Armamos el conjunto de datos y lo graficamos

nro_muestras = 320

centros_1=([-2,-2], [-2, 2], [1.5, -2.2],[1.6, 3],[3, O])

datos_1, labels = make_blobs(n_samples=nro_muestras,

centers=centros_1, cluster_std=0.6, random_state =0 ) #

colores = ( 'red', 'blue’, 'green’, 'yellow', 'magenta')

marcadores = ['0', (5,1),",", '*, 'V, '<', ">, 'S, d L, X,

plt.rc('axes’, titlesize=18) ; plt.rc('font’, size=16) ;

fig, ax1 = plt.subplots( figsize = (8,4) )

for n_clasesl in range(len(centros_1)):
axl.scatter(datos_1[labels==n_clases1][:, 0], datos_1[labels==n_clases1][:, 1],
¢ =colores[n_clases1], s=60, label=str(n_clases1) ,marker = marcadores[n_clases1] )

ax1.grid() ; ax1l.legend(loc="upper right") ;

X1 =datos_1; vyl =labels

# Creamos una red a 5x1 SOM (de 5 clusters)

som = SOM(m=5, n=1, dim=2, random_state=1234)

# Ajustamos la red con los datos y predecimos los datos

som.fit(X1)

y_predec = som.predict(X1)

# Graficamos

fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(12,6))

x=X1[:,0] ; y=X1[;,1]

colors= ('red', 'blue', 'green’, 'yellow', 'magenta’)

ax[0].scatter(x, y, c=y1, cmap=ListedColormap(colors))

ax[0].title.set_text('Clases verdaderas')

colors = ('green’, 'red', 'yellow','blue’, 'magenta’)

ax[1].scatter(x, y, c=y_predec, cmap=ListedColormap(colors))

ax[1].title.set_text('Clases predecidas con red neuronal SOM')
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plt.savefig('Resultadol.png')

# Ajustamos las etiquetas y calculamos precision

y1[y1==0]=40; y1[y1==1]=30 ; y1[y1==2]=0; yl[y1==3]=20; y1[y1==4]=10
y_predec[y_predec==1]=10; y_predec[y_predec==2]=20;y_predec[y_predec==3]=30
y_predecly_predec==4]=40;

from sklearn.metrics import accuracy_score

acc= accuracy_score(yl, y_predec)
print('Acc: {:.4f}'.format(acc))

from sklearn.metrics import f1_score
print ("f1 score macro: ", f1_score(yl, y_predec, average='macro') )

Clases verdaderas

S,
358
L)
“..O. ®
* 3ol
-
. ) Y 1
°% o ® ° %y °
. 'a;g.-. 'a. o® .
° Pe, © o ®
c.."-o g ¢
°® ‘.'g. o.‘.l ®
e * 82
.
) 0 2

Clases predecidas con

red neuronal SOM

4
o ®
® o %
L]
L L
[ 4
.S ° . . ....o‘.
X
o L
. .".}.3..‘
L. I TR . o ® % °
oS o° (X} L]
. .' ..‘:S.: %y R .
-2 L . J
’ “. e X | *'o
." e 0% o ...l.. °
-4 .
-2 0 2 4

Fig. 75 — Resultados del Agrupamiento de Datos con redes SOM con mddulo sklearn

Ejercicio 5.3

Redes Neuronales SOM con libreria sompy en Python

En este ejemplo se utilizan las librerias sompy (Moosavi, 2014). Se generan 2 conjuntos de
datos y se muestran los mapas SOM obtenidos, ver Fig. 76 y Fig. 77.
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Capitulo VI - Redes Neuronales Dinamicas

En este capitulo se presentan diferentes redes neuronales dindmicas. Estas redes son
muy adecuadas cuando se trabaja con entradas secuenciales, donde importa el orden de
los datos. Contienen memoria y bloques de retardo. Se presentan las estructuras y los
algoritmos mds utilizados. En los ejercicios se analiza y se compara la respuesta de redes
neuronales dindmicas y estdticas. También se muestran muchos ejemplos avanzados de
estas redes dinamicas modernas que resultan muy potentes

Introduccion

Las redes neuronales pueden ser estaticas o dinamicas. En las redes estaticas la salida se
calcula directamente a partir de la entrada mediante conexiones feedforward. Mientras que, en
las redes dinamicas, la salida depende no solo de la entrada presente o actual de la red, sino
también de entradas y salidas o estados que sean anteriores o actuales de la red. A modo de
ejemplo, las redes con filtros adaptativos son redes dindmicas, debido a que la salida se calcula
a partir lineas de retardo correspondientes a entradas anteriores. Las redes Hopfield también
son dindmicas, debido a que tienen conexiones recurrentes (de retroalimentacidn), por lo tanto,
la salida actual depende tiempo presente y de tiempos anteriores. Es decir que las redes
dindmicas tienen memoria, su respuesta en un momento determinado dependera de la entrada
actual, y del historial de las entradas (Hagan, 2014).

Las redes neuronales se entrenan con algoritmos que se basan en gradientes tales como
el descenso mas pronunciado y algoritmo de gradiente conjugado. También se pueden entrenar
con Jacobianos, como los algoritmos de Gauss-Newton y Levenberg-Marquardt. El
entrenamiento de redes estaticas y dinamicas difiere en la manera en que se calcula el Jacobiano
o la matriz de gradiente.

Las redes dindmicas contienen bloques de retardos, que trabajan entradas secuenciales.
Es importante el orden que ingresan las entradas. Las redes dinamicas pueden tener solamente
conexiones feedforward, como por ejemplo los filtros adaptativos, o también pueden contener
algunas conexiones recurrentes de retroalimentacién, llamadas redes neuronales recurrentes
(RNN).

Debido a que las redes dinamicas tienen memoria, se pueden entrenar para aprender
patrones secuenciales o variables en el tiempo. En lugar de aproximar funciones, como la red
estatica de perceptrones multicapa, unared dindmica puede aproximarse a un sistema dinamico.
Esto tiene aplicaciones en areas tan diversas como control de sistemas dindmicos, predicciéon en
mercados financieros, ecualizacion de canales en sistemas de comunicacién, clasificacion,
deteccion de fallas, reconocimiento de voz, etc.

Las redes dinamicas se pueden entrenar usando métodos de optimizacién estandar de
redes estaticas. Sin embargo, los gradientes y jacobianos que se requieren para estos métodos
no se pueden calcular usando el algoritmo de propagacién hacia atras estandar. Se utilizan
algoritmos de propagacién hacia atras dinamicos para calcular los gradientes de las redes
dindmicas. Hay dos enfoques generales (con muchas variaciones) para el gradiente y los célculos

J. Vorobioff 137



Capitulo VI - Redes Neuronales Dinamicas

jacobianos en redes dindmicas: retropropagacion en el tiempo (BPTT) y aprendizaje recurrente
en tiempo real (RTRL).

En el algoritmo BPTT, la respuesta de la red se calcula para todos los puntos de tiempo, y
luego el gradiente se calcula comenzando en el dltimo punto de tiempo y trabajando hacia atras
en el tiempo. Este algoritmo es eficiente para el calculo de gradientes, pero es dificil de
implementar en linea, porque el algoritmo trabaja hacia atrds en el tiempo desde el Ultimo paso
de tiempo.

En el algoritmo RTRL, su gradiente se puede estimar al mismo tiempo que la respuesta de
la red, ya que se calcula comenzando en el primer punto de tiempo y luego avanzando en el
transcurso tiempo. RTRL requiere mas calculos que BPTT para calcular el gradiente, pero RTRL
permite un marco conveniente para la implementacién en linea. Para los célculos jacobianos, el
algoritmo RTRL es generalmente mas eficiente que el algoritmo BPTT (Pytorch, 2021), (Beale,
2020).

Estructuras de Redes estaticas, dindmicas prealimentadas y dinamicas
recurrentes

Las redes neuronales pueden tener conexiones solamente prealimentadas (también
Ilamadas unidireccionales, de alimentacidn directa, o en inglés feedforward) o pueden tener
conexiones prealimentadas y conexiones de retroalimentacién o recurrentes (The Mathworks,
2019).

Las redes estdticas solo tienen conexiones prealimentadas (feedforward).
Existen 2 clases de redes dinamicas:

e Solo con conexiones prealimentadas
e Con conexiones prealimentadas y conexiones de retroalimentacién o recurrentes (RNN)

Aprendizaje en redes dinamicas

Consideremos el ejemplo simple de la Fig. 89, con el método de gradiente descendente
(Demuth, 2018). El primer paso es calcular el gradiente de la funcién de rendimiento. Para este
ejemplo usaremos la suma errores al cuadrado:

Q Q
FO) = ) e2@) = ) () —a()y? 61
t=1 t=1
Calculamos las derivadas parciales:
OF(x) 2 0ez(t) _ da(t) (6.2)
AWy (D Ladbw, (D 2 TG
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Q Q
F(x) _ \0e’(®) _ —Z.Ze(t) da(t) (6.3)

diw diw “diw
11 1,1 et 1,1

da(t) da(t)
dwi (D) ' Oiwyg
corresponderian a a(t — 1) y p(t), respectivamente. Sin embargo, para redes recurrentes, los
pesos tienen dos efectos en la salida de la red. El primero es el efecto directo, que también se
ve en la red estdtica correspondiente. El segundo es un efecto indirecto, causado por el hecho
de que una de las entradas de la red es una salida de la red anterior. Calculemos las derivadas
de la salida de la red para analizar estos dos efectos.

Para una red estatica, estos términos son faciles de calcular

a(t) = iw; 1.p(t) + wy 1 (1). a(t — 1) (6.4)
3w, (1) 9w, 1 (D (lWl_l.p(t)) +a(t—1)
Obtenemos:
da(t) _ da(t—1) _ (6.6)
—0lW1,1(1) = lWl‘l(l)'—alwl,l(l) +a(t—1)
0% — p(@ + gy (). 25D (67)

diwy 4 Wi

Los términos a(t — 1) y p(t) representan el efecto directo que cada peso aporta a la salida
de la red.

Los términos con derivadas representan el efecto indirecto. A diferencia del célculo del
gradiente para redes estaticas, la derivada en cada punto de tiempo depende de la derivada en
puntos de tiempo anteriores (en otros casos podria depender de puntos de tiempo futuros).

Analizamos una red neuronal de una sola neurona. Ahora analizaremos una red multicapa
estatica con un solo bucle de retroalimentacidon agregado desde la salida de la red a la entrada
a través de un solo retardo. En la Fig. 78 el vector x representa todos los parametros de la red
(pesos y sesgos) y el vector a(t) representa la salida de la red multicapa en el paso de tiempo t.

Entradas Red Neuronal Multicapa
—— A
[

p(t)

a(t)
a(t) = NN(p(t),a(t —1),x) >

A 4

Fig. 78 —Red dindmica recurrente simple
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Queremos ajustar los pesos y los sesgos de la red para minimizar el indice de rendimiento
F(x), que normalmente se elige el error cuadrdtico medio. Derivamos F(x) para minimizar el
error. Para redes dindmicas, se modifica el algoritmo de propagacidn hacia atras estandar de
redes estdticas. Existen dos enfoques diferentes para este problema. Ambos usan la regla de
derivacidn de la cadena, pero se implementan de diferentes maneras segiin 2 métodos distintos.
El primer método corresponde al aprendizaje recurrente en tiempo real (RTRL)

Q T
OF _ " [da(®)] = 0°F (6.8)
ox ;[ axT ] *9a

El superindice e indica derivada explicita, sin tener en cuenta los efectos indirectos a lo
largo del tiempo. Las derivadas explicitas se pueden obtener con el algoritmo de propagacion

hacia atras basico visto anteriormente. Para encontrar las derivadas completas necesitamos la
da(t)
xT

ecuacion adicional, donde el término gue debe propagarse en el tiempo

da(t) _0°a(t) d0%a(t) da(t—1) (6.9)
2T oxT | adt—1) o7

El segundo método corresponde al de aprendizaje con propagacion hacia atras a través del
tiempo (BPTT).

Q T
oF Z [6ea(t) oF (6.10)
= — .
dx “— dx da(t)
dF

Donde necesitamos la ecuacidn adicional gue debe propagarse hacia atras en el tiempo.

da(t)

oF _ 0°F 0%a(t+1) oF (6.11)
3a() ~ da® T aaT(n ‘oa+ 1D

El algoritmo RTRL requiere mas calculo que el algoritmo BPTT para calcular el gradiente.
Sin embargo, el algoritmo BPTT no se puede implementar convenientemente en tiempo real, ya
que las salidas deben calcularse para todos los pasos de tiempo, y luego las derivadas deben
propagarse hacia atrds al punto de tiempo inicial. El algoritmo RTRL es muy adecuado para la
implementacién en tiempo real, ya que las derivadas se pueden calcular en cada paso de tiempo.
Para los cdlculos jacobianos, que son necesarios para los algoritmos de Levenberg-Marquardt,
el algoritmo RTRL suele ser mas eficiente que el algoritmo BPTT.

Las redes dindmicas se pueden entrenar usando los mismos procedimientos de
optimizacidn para redes estdticas multicapa. Sin embargo, el calculo del gradiente para redes
dindmicas es mas complejo que para redes estaticas. El enfoque de propagacion hacia atras a
través del tiempo (BPTT), comienza en el Ultimo punto de tiempo y trabaja hacia atras en el
tiempo para calcular el gradiente. El segundo enfoque es el aprendizaje recurrente en tiempo
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real (RTRL), comienza en el primer momento y luego avanza en el tiempo. RTRL generalmente
requiere menos almacenamiento que BPTT.

Prediccion e Identificacion con redes neuronales dinamicas para aplicaciones
de series temporales no lineales.

La prediccion es un filtrado dinamico, en el que se utilizan valores pasados de una o mas
series de tiempo para predecir valores futuros. Mediante las redes neuronales dindmicas, con
lineas de retardo, se realiza el filtrado y la prediccidn no lineal.

Hay muchas aplicaciones en las que se usan la prediccion, por ejemplo, analisis financiero
para predecir el valor futuro de una accién o un bono, o un mecanico podria querer predecir la
posible falla o mal funcionamiento de un motor.

Los modelos predictivos también son utilizados para la identificacién de sistemas (o
modelado dinamico), en los que se crean modelos dinamicos de sistemas para conocer su
funcionamiento.

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Los modelos de retroalimentacion, como las redes neuronales de perceptrén multicapa
(MLP) y las redes convolucionales (CNN), utilizan datos de entrada de tamafnio fijo (vectores de
dimensionalidad fija) y asignan etiquetas de salida o valores analégicos. Son muy poderosos y se
utilizan con éxito para muchas tareas. Ambos demostraron ser adecuados para resolver
problemas de prediccién de regresiéon y de clasificacidn; las CNN se han convertido en el método
de referencia para problemas de prediccién que involucren imagenes. Sin embargo, muchos
datos no estan en forma de vectores de tamafio fijo, sino que existen en forma de secuencias.
Las RNN fueron disefiados para poder manejar datos secuenciales. A través de un tipo de
memoria interna, la red estd capacitada para retener importantes entradas previas, que
alimentan las predicciones futuras (Maas, 2011).

Las RNN tienen conexiones recurrentes (de retroalimentacion), lo que significa que se
calcula la salida actual en funcion de las salidas de tiempo presente y tiempos pasados.

Una RNN simple se puede explicar como una coleccién de redes neuronales organizadas
una tras otra, cada una de las cuales transmite un mensaje a otra. Estas redes tienen una
memoria que almacena el conocimiento sobre los datos vistos, pero su memoria es a corto plazo
y no puede mantener series de tiempo a largo plazo (Pytorch, 2021).

La Fig. 79, a la izquierda muestra una RNN, a la derecha muestra la red detallada con su
evolucién temporal.
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Fig. 79 — Esquema de Red Neuronal Recurrente (RNN)

Las arquitecturas van desde redes completamente interconectadas (Fig. 80) hasta redes
gue estan parcialmente conectadas (Fig. 81), incluidas redes de alimentacién de multiples capas
con distintas capas de entrada y salida. Las redes completamente conectadas no tienen capas
de entrada distintas de nodos, y cada nodo tiene entrada de todos los demas nodos. Es posible
la retroalimentacién al propio nodo.

.

Fig. 80 — Ejemplo de una red neuronal recurrente (RNN) totalmente conectada.

En la Fig. 81 se utiliza red neuronal simple parcialmente recurrentes. Aunque algunos
nodos son parte de una estructura de retroalimentacion, otros nodos proporcionan el contexto
secuencial y reciben retroalimentacion de otros nodos. Los pesos de las unidades de contexto
(C1y C2) se procesan como los de las unidades de entrada, por ejemplo, usando propagacion
hacia atras. Las unidades reciben retroalimentacion retardada desde las unidades de la segunda

capa.
Cy
Ca
Cs

Fig. 81 — Ejemplo de una red recurrente parcialmente conectada
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Ventajas de las RNN. Procesamiento natural de lenguaje (PNL)

Si tomamos como ejemplo una RNN para el prondstico del tiempo, se puede pronosticar si va
a llover o granizar utilizando la informacién de una secuencia previa. Esta secuencia de datos puede
corresponder a diferentes datos, imdagenes y videos. Después de cada informacion nueva,
actualizamos lentamente la probabilidad de lluvia o granizo y finalmente llegamos a una conclusion.
Es decir que las RNN tienen memoria (Scikit-learn, 2021), (Tensorflow, 2021).

Estas redes y especificamente una variante de RNN, la red Long Short Term Memory (LSTM),
posiblemente han obtenido el mayor éxito al trabajar con secuencias de palabras y parrafos,
generalmente denominado procesamiento del lenguaje natural (PNL), tanto en modelos predictivos
como generativos.

Muchas publicaciones muestran que las redes neuronales artificiales recurrentes (RNN) son
eficaces para procesar lenguaje humano natural (PNL). Las RNN se utilizan mucho en tareas de PNL
como generacién de texto, traduccién automatica, subtitulos de imagenes, reconocimiento de
sentimientos, etc. En las tareas de PNL, se utilizan dos pasos estandarizados: i) procesar el texto en
forma de vectores y ii) entrenar una red neuronal mediante estos vectores. La red neuronal artificial
seleccionada puede ser RNN, CNN o incluso una red neuronal de retroalimentacién para completar
esta tarea. Sin embargo, se utilizan mucho las RNN con datos secuenciales, ya que los datos de texto
son de naturaleza secuencial. Justamente las RNN son redes artificiales donde sus conexiones entre
neuronas forman secuencias temporales.

Las RNN son capaces de obtener o capturar informacién temporal dinamica (utiliza memoria
temporal). Estas redes provienen de las redes neuronales del tipo feedforward, pero ofrecen muchas
ventajas.

Existen tres limitaciones principales de las redes de alimentacién directa (feedforward) por las
gue estas redes muchas veces resultan inadecuadas para los datos de secuenciales:

e No tiene en cuenta el orden.
e Utiliza un tamafio de entrada fijo.
e No puede generar predicciones para diferentes longitudes.

Una de las caracteristicas fundamentales de los datos de texto es la importancia que tiene su
orden. Reorganizar o cambiar el orden de las palabras en una frase u oraciéon puede cambiar o
distorsionar su significado por completo. Aqui es donde surge la limitacién de la red neuronal
feedforward. En una red neuronal feedforward, el orden de los datos no se puede tener en cuenta
debido a esta limitacién.

Clasificacion de RNN

Las RNN se pueden clasificar seglin sus conexiones, ver Fig. 82. En la figura cada rectangulo
corresponde a un vector, mientras que las flechas representan diferentes funciones (por ejemplo,
multiplicacion de matrices). Los vectores de entrada se representan con rectangulos rojos, los
vectores de salida estan en verde y los rectangulos en azul contienen el estado de la RNN. Se
describen de izquierda a derecha:

e Una a una: modo de procesamiento vainilla sin RNN, con entrada de tamafio fijo y salida de
tamafio fijo, como, por ejemplo, clasificacion de imagenes.
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e Una a muchas: salida de secuencia (por ejemplo, los subtitulos de la imagen, se toma una
imagen y se genera una oracion de palabras).

e Muchas a una: entrada de secuencia (por €j., analisis de sentimientos en el que una oracién
determinada se clasifica como que expresa un sentimiento positivo o negativo o si se le da
un texto para predecir el siguiente caracter).

e Muchas a muchas: entrada de secuencia y salida de secuencia. Por ejemplo, traduccion
automatica: una RNN lee una oracién en inglés y la traduce.

e Muchas a muchas: entraday salida para secuencias sincronizadas. Por ejemplo, clasificacion
de video donde se etiqueta cada uno de los fotogramas del video.

Una a una Una a muchas Muchas a una Muchas a muchas Muchas a muchas

H o

Fig. 82 —Clasificacion de RNN segun su conexion

Redes recurrentes LSTM y GRU

Las RNN utilizan informacion previa guardada en la memoria, se guarda como un "estado"
adentro de la RNN (Tensorflow, 2021). Existen muchas variantes de RNN, las mas utilizadas son:

e RNN simple (simple, conocida como vainilla).
e Redes de memoria a corto plazo (LSTM).
e Redes de unidades recurrentes cerradas (GRU).

Para combatir el problema de memoria a largo plazo, se crearon dos RNN especializadas que
hacen uso de un mecanismo interno llamado "compuertas" que pueden regular el flujo de la
informacidn. Esta técnica ayuda a la red a aprender qué datos en una secuencia son importante
mantener (agregandolos al estado oculto) y cuales deben desecharse. Al hacerlo, hace que la red sea
mas capaz de aprender las dependencias a largo plazo. Las 2 redes mas populares en la actualidad
se denominan redes con Memoria a corto plazo largo (LSTM) y redes con Unidades recurrentes
cerradas (GRU). La mayoria de los resultados de vanguardia cientificos y tecnolédgicos basados en
RNN se logran con estas dos redes. Las LSTM y GRU se utilizan en el reconocimiento de voz, en la
sintesis de voz, la generacidn de texto y la generacién de subtitulos para videos.

Ni los LSTM ni los GRU tienen arquitecturas fundamentalmente diferentes de las RNN simples.
El flujo de control sigue siendo similar: procesa datos transmitiendo informacidon a medida que se va
propagando. Las diferencias radican en cémo se calcula su estado oculto y las operaciones realizadas
dentro de las redes o celdas LSTM o GRU.

Las redes GRU utiliza dos puertas: actualizar y restablecer. Mientras que las redes LSTM se le
agregan 2: olvidar y salida. Las redes GRU pasan directamente el estado oculto a la siguiente unidad,
mientras que las redes LSTM utilizan la celda de memoria para calcular el estado oculto.
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El rendimiento de LSTM resulta mejor para conjunto de datos grandes. Pero para pocos
pardmetros las redes GRU convergen mas rapido.

En la Tabla VIl se describen las compuertas y sus funciones. En la Fig. 83 se muestra un grafico
con las dependencias para GRU, y en la Fig. 84 las dependencias para LSTM. Siendo x{ la entrada,

a‘®y ¢t |a salida de la red y el estado.

Tabla VIII — Tipo de compuertas para redes GRU y LSTM

pasar a la salida

Tipo de compuerta (gate) Funcion Uso
Compuerta de actualizacion (update Determina el largo de los datos pasados | GRU, LSTM
gate): [,

Compuerta de restablecer o relevancia Determina si eliminar la informacién GRU, LSTM
(relevancia gate): I}, anterior

Compuerta de olvido (forget gate): I’y Determina si borrar o no una celda LSTM
Compuerta de salida (output gate): I, Determina cuanta informacién dejar LSTM

(t-1)
c e
|
¢t Dependencias de GRU (Gated
'f Recurrent Unit)
I, r,
(t-1)
a T T ) a(t)
o ¢V Ty« 4+ (1 =) *c
X &t tanh[W (I, a1 x®) + ]
altt- o
Fig. 83 — Diagrama de dependencias para GRU
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c(t_l) c(t)

o
=
Y

Dependencias de LSTM (Long
Short Term Memory)

|
=Bl

a(t_l) T

) ['o ) a(t)

c®: Tyxe®4rpsctD
&: tanh[W (I, x a1 x9) + b,|

al: Iyxc®

£

Fig. 84 — Diagrama de dependencias para LSTM

Ejercicios de Redes neuronales dinamicas

Ejercicio 6.1

Analisis de Respuesta de Red Neuronales dindmicas y estatica

Se pide armar una red neuronal estatica, una dinamica no recurrente y otra dindmica recurrente.
Comparar las respuestas ante una entrada simple.

clc; clear all ; close all; nnet.guis.closeAllViews()

% Vector de entrada
pl={0022222-2-2-2-2-200000000};
%% Construimos la red estatica

netl = linearlayer;

netl.inputs{l}.size = 1,

netl.layers{1}.dimensions = 1;

netl.biasConnect = 0;

netl.IW{1,1}=1;

view(netl) ; al = netl(p1l);

%% Construimos red dindamica

% Utilizamos red dindmica, pero sin conexiones de retroalimentacién (red no recurrente)
netl = linearlayer([0 1]);

netl.inputs{1}.size = 1;

netl.layers{1}.dimensions = 1;

netl.biasConnect = 0;

netl.IW{1,1} = [0.5 0.5];

view(netl) ; a2 = netl(p1l);

%% Construimos red dindmica recurrente

% Utilizamos comando narxnet
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netl = narxnet(0,1,[],'closed');

netl.inputs{l}.size = 1,

netl.layers{1}.dimensions = 1;

netl.biasConnect = 0;

netl.LW{1}=0.5;

netl.IW{1}=0.5;

view(netl)

a3 = netl(pl);

% Graficamos entradas y salidas
subplot(411);stem(cell2mat(p1),'linewidth’,2, 'color','red");
axis tight; title('Entrada’)
subplot(412);stem(cell2mat(al), 'linewidth',2)

axis tight; title('Salida red estatica')

subplot(413); stem(cell2mat(a2), 'linewidth',2)
axis tight; title('Salida red dindmica no recurrente')
subplot(414); stem(cell2mat(a3), 'linewidth',2)
axis tight; title('Salida red dindamica recurrente')

En la Fig. 85 se muestra la topologia de las 3 redes neuronales. En la Fig. 86 se muestra la entrada de
las redes y las respuestas. Se obtienen las siguientes conclusiones:

Analizando la respuesta de la red estatica se observa que la salida solo depende del tiempo
presente.

La red dindmica no recurrente tiene memoria. Se observa que la salida es mds larga que la
entrada, pero solo una cantidad finita igual a 1 que es la cantidad de retardos. Tiene largo finito
debido a que no tiene realimentacién de la salida. La respuesta depende de la entrada actual y
del historial de entradas

Se observa que las redes dindmicas recurrentes tienen una respuesta mas prolongada que las
redes dinamicas de retroalimentacion. Para redes lineales, las redes dinamicas de alimentacion
anticipada se denominan respuesta finita al impulso (FIR), porque la respuesta a una entrada de
impulso se convertird en cero luego de una cantidad de tiempo acotada o finita. Las redes
dindmicas recurrentes lineales se denominan respuesta infinita al impulso (IIR), porque la
respuesta a un impulso puede decaer a cero (para una red estable), pero nunca llegard a ser
exactamente igual a cero.

Input Linear Output

Red Neuronal estatica

Output

Input(t) Linear Output(t) x(1)

1

Red Neuronal dindmica no recurrente
Red Neuronal dindmica recurrente

Fig. 85 — Topologia de red neuronal estdtica, dindmica no recurrente y dindmica recurrente
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Fig. 86 — Comparacion de respuestas para red neuronal estdtica, dindmica no recurrente y dindmica

Ejercicio 6.2

recurrente

Red Neuronal dindmica Adaline

En la Fig. 87 se muestra un ejemplo de red dindmica feedforward Adaline que actia como filtro.
Lared tiene una linea de retardos en la entrada, con bloques de retardo identificados con la letra

D (en inglés delay).

Entradas

Neurona Lineal
A

|} 1

i.wy1(0)

a(t) = iwy100).p) +iwy (1).p(t —1) +iwy1(2).p(t—2) +iwy1(3).p(t—3)

Fig. 87 — Ejemplo de red dindmica feedforward
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Para demostrar el funcionamiento de esta red, aplicaremos una onda cuadrada como
entrada y estableceremos todos los valores de peso iguales a 1/4:

w (0) =7 iwi (D=7 iw () =7; iw(3) =1 (6.12)
La salida de la red neuronal resulta:
3
a(t) =n(t) = z w(d).p(t —d) (6.13)
d=0
a(t) = ny(t) = w1, (0).p(®) + i1 (1t = D) +iwr1(2).p(e = 2) (6.14)

+i.wy1(3).p(t —3)

Mediante Matlab® se puede simular la salida correspondiente a una entrada p(t) pulso periddica
con el siguiente cédigo:

x= [ones(1,8), zeros(1,8), ones(1,8), zeros(1,8)];
n= 0:length(x)-1;

b=[1/4 1/4 1/4 1/4]; y=filter(b,1,x) ;
stem(n,x,":', 'filled', 'markersize',7); hold on
stem(n,y,":', 'markersize',7); grid on
legend('Entrada’,'Salida'); ylim([-0.5 1.5])

Se muestra la salida en la Fig. 88. Para esta red dinamica, la respuesta en cualquier momento
depende de los cuatro valores de entrada anteriores. Si la entrada es constante, la salida se volvera
constante después de cuatro pasos de tiempo. Este tipo de red lineal se denomina filtro de respuesta
de impulso finito (FIR).

Esta red dindmica tiene memoria. Su respuesta para un momento dado dependera de la
entrada presente y del historial de las entradas. Si la red no tiene ninguna conexidon de
retroalimentacion, entonces solo una cantidad finita de historial afectara la respuesta.

15 ! i ! | ‘
: H H @ Entrada
¢ Salida
100000000 sesssvee ]
153 E o 9
o5l . o o s O ...... N
0 ss00000s oo 00c000
-0.5 ’ ' ' I I ‘
0 5 10 15 20 25 %0 %

Fig. 88 — Respuesta del ejemplo de red dindmica feedforward tipo FIR
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En el siguiente ejemplo, consideramos una red que tiene memoria infinita. Es otra red
dindmica lineal simple, pero con una conexion recurrente, como se muestra en la Fig. 89. Se trata de
una red dindmica recurrente, la ecuacién de funcionamiento de la red resulta:

al(t) = n(t) = W(0).p(t) + LW (1).a'(t - 1) (6.15)
a'(t) = n'(t) = iwy 1. p(8) + wy 1 (1) .a(t — 1) (6.16)
Entradas Neurona Lineal
| ! |l A 1
103) LWy, ‘CZ n(t) ; agt)
Lwy (1)

a(t) = iwy . p(t) + w1 (1).a(t - 1)

Fig. 89 — Ejemplo de Red dindmica recurrente

Considerando una entrada p(t) pulso periédica, iw;; = 1/2y lwy 1(1) = 1/2 se puede
simular la salida de la red. La respuesta se muestra en la Fig. 90. La red responde
exponencialmente a un cambio en la secuencia de entrada. A diferencia de la red de filtros FIR,

la respuesta de la red en un momento dado es una funcién del historial infinito de entradas a la
red.

1988800066 T 7 T

O L @ Entrada
. < Salida
0.5%
R o
0 s0000000 ————90000000
0
051 Gt
o
_1 4 g B
0 5 10 15 20 25 30 35

Fig. 90 — Respuesta del ejemplo de red dindmica tipo IIR
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Ejercicio 6.3

Red Neuronal no lineal autoregresiva (NAR)

Ejemplo de una red neuronal no lineal autoregresiva (NAR) utilizada para predecir serie
temporal.

La prediccion de una secuencia temporal se conoce como prediccion de varios pasos. Las
redes de circuito cerrado se utilizan para realizar predicciones de varios pasos. Cuando se
desconecta la retroalimentacién externa, las redes siguen prediciendo mediante un circuito
cerrado con retroalimentacién interna. En redes tipo NAR, la prediccién de los valores futuros
de una serie de tiempo se predice solamente a partir de los datos pasados de esa serie.

Se pide analizar el siguiente ejemplo de red NAR en Matlab.

%% Ejemplo de red NAR para predecir datos nuevos

% Utilizamos conjunto de datos de Matlab y construimos la red

T1 = simplenar_dataset;

netl = narnet(1:2, 12);

% Acomodamos los datos con preparets

% Xshift: Entradas desplazadas, Xini: Estados iniciales de retardo de entrada

% Ai: Estados de retardo de la capa inicial, Ts: Objetivos desplazados
[Xshift,Xini,Ai,Ts] = preparets(netl,{},{},T1);

% Entrenamos la red NAR y mostramos su topologia

netl = train( net1,Xshift,Ts,Xini,Ai );

view(netl)

% Calculamos la performance de la red

[Y1,Xf,Af] = net1(Xshift,Xini,Ai);

perfl = perform(netl,Ts,Y1)

% Primero simulamos la red mediante un lazo cerrado, para luego predecir la salida de
% los siguientes 20 pasos temporales. En esta red solo conecta una entrada con la salida
[netcl,Xini_close,Aic] = closeloop(netl,Xf,Af);

view(netcl)

% Simulamos la red para 20 pasos de tiempo. La entrada es un vector de largo 20
% La red neuronal necesita las condiciones iniciales | Xini_close| y |Aic|.

y2 = netcl(cell(0,20),Xini_close, Aic)

plot(cell2mat(T1), 'linewidth',3); hold on

y = cell2mat(y2) ; n= (length(T1)-length(y))+1 :length(T1) ;

plot(n,y, 'linewidth',3); grid on ;

legend( 'Datos reales ', 'Datos predecidos ' )

En la Fig. 91 se muestran los resultados obtenidos con el programa.
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127 r T T
== Datos reales
1t === Datos predecidos
0.8 | |
0.6 | ! ‘B
0.4

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Fig. 91 —Red Neuronal dindmica NAR utilizada para predecir serie temporal. Arriba Izquierda) red con lazo
abierto. Arriba derecha) misma red, pero con lazo cerrado. Abajo) Serie de tiempo original y datos predecidos

Ejercicio 6.4

Red Neuronal con retardo temporal (Time Delay)

Ejemplo de red neuronal con retardo temporal (Time Delay) para predecir serie temporal.

Las redes de retardo de tiempo son similares a las redes feedforward, excepto que la entrada
tiene una linea de retardo de asociada. Este agregado permite que la red tenga una respuesta
dindmica finita a los datos de entrada de series de tiempo. Esta red también es similar a la red
neuronal de retardo distribuido (funcion distdelaynet de Matlab), que tiene retrasos en distintas
capas ademas de la entrada.

%% Time Delay Network

% Importamos datos y particionamos

[X1,T1] = simpleseries_dataset;

Xnuevo = X1(81:100);

X1 =X1(1:80); T1=T1(1:80);

% Entrenamos red Time Delay con 80 observaciones
netl = timedelaynet(1:2,10);

[ Xshift, Xi, Ai, Ts ] = preparets( net1,X1,T1);

netl = train(net1,Xshift,Ts,Xi,Ai);

view(netl)

% Calculamos performance

[Y,Xf,Af] = net1(Xshift,Xi,Ai);

perfl = perform(netl,Ts,Y);

% Arrancamos prediccion para 20 pasos temporales con lazo cerrado
[ netc, Xic, Aic] = closeloop( net1,Xf,Af ) ;
view(netc)

y2 = netc(Xnuevo,Xic,Aic);
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Ejercicio 6.5

Red Neuronal dinamica autoregresiva con Matlab para serie temporal

Redes neuronales dindmicas para problemas de serie de tiempo no lineales.

La herramienta ntstool de Matlab permite resolver tres tipos de problemas de series de tiempo
no lineales que se muestran en el panel derecho. Para este ejemplo, elegir red neuronal NARX.

a) Abrir la herramienta de Redes neuronales para series temporales (ntstool). Elegimos la
primera opcién NARX (autorregresivo)

(® Nonlinear Autoregressive with External (Exogenous) Input (NARX)

Predict series y(t) given d past values of y(t) and another series x(t).

x(t) -CJJ yit) = flau(e-1),..x(t-d),
(_( yit-1), ..y(t-d))

(O Nonlinear Autoregressive (NAR)
Predict series y(t) given d past values of y(t).

(—H% b\—‘é ) = fly(t-1),..y(t-d))

(O Nonlinear Input-Output

Predict series y(t) given d past values of series x(t).

Important Note: NARX solutions are more accurate than this solution. Only
use this solution if past values of y(t) will not be available when deployed.

() M-LDM yit) = flx(t=1),...x(t=d}))

Fig. 92 — Herramienta ntstool de Matlab para redes neuronales con series temporales

Al cargar datos, seleccionar “simplenarx_dataset”. Se pueden cargar datos de ejemplo de
Matlab® o cargar datos propios. Elegir 10 neuronas en la capa oculta y 2 retardos. Pulsar el
comando “entrenar”. Luego presionar los comandos correspondientes para graficar los resultados.

En la pantalla final generar el cédigo de programa (script), usar el comando “Advanced Script”.

b) Analizar el funcionamiento del programa generado en el punto anterior.

A continuacidn, se muestra el programa modificado para una mejor comprensién, a su vez se
modifican las primeras lineas para importar los datos correspondientes.

En la Fig. 93 se muestra la topologia de las redes utilizadas, y en la Fig. 94 se muestran algunos
resultados.
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% Auto regresion con redes neuronales dindmicas NARX
clc; close all; clear all; nnet.guis.closeAllViews() ;
% Importamos los datos; x entradas, t salidas deseadas
[ X1, T1] = simplenarx_dataset;
% Seleccionamos algoritmo de entrenamiento, para ayudas ver help nntrain
% 'trainlm’, 'trainbr' o 'trainscg'
trainFcnl = "trainlm'; % Algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation.
% Construimos una red No lineal Autoregresiva con entrada externa
feedbackDelays = 1:2 ;
inputDelays = 1:2;
neuronas_capa_oculta = 10;
netl = narxnet(inputDelays,feedbackDelays,neuronas_capa_oculta,'open’,trainFcnl);
% Seleccionamos funciones de pre y post procesamiento para las entradas y salidas
% Para mostrar distintas funciones tipear: help nnprocess
% La configuracién de la entrada realimentada automaticamente se aplica a la salida realimentada
% Se pueden modificar los pardmetros de entrada y salida: netl.inputs{i}.processParam
netl.inputs{1}.processFcns = { 'removeconstantrows', 'mapminmax' }; %
netl.inputs{2}.processFcns = { 'removeconstantrows', 'mapminmax' }; %
% Preparamos los datos para entrenamiento y simulacion
% La funcion PREPARETS, prepara los datos de una serie temporal para una red neuronal particular.
% El uso de PREPARETS permite mantener los datos de la serie temporal original sin cambios,
% mientras que los personaliza facilmente para redes con diferentes nimeros de retrasos, con
% modos de retroalimentacion de bucle (lazo) abierto o de lazo cerrado. Ver help preparets.
[ x,xi,ai,t ] = preparets( net1,X1,{},T1);
% Elegimos porcentaje datos de entrenamiento (70%), validacién (15%) y testeo (15%)
% Para ayudas tipear en consola de Matlab: help nndivision
netl.divideFcn = 'dividerand'; % Divide datos en forma aleatoria
netl.divideMode = 'time'; % Divide cada muestra
netl.divideParam.trainRatio = 70/100 ;
netl.divideParam.valRatio = 15/100 ;
netl.divideParam.testRatio = 15/100 ;
% Elegimos funcién de Performance
% Para ayudas tipear: help nnperformance
netl.performFcn = 'mse’; % error cuadratico medio
% Elegimos las funciones a graficar
% Para ayudas tipear: help nnplot
netl.plotFcns = { 'plotperform’, 'plottrainstate’, 'plotinerrcorr’, 'ploterrhist’, ...
‘plotregression’, 'plotresponse’, 'ploterrcorr' } ;
% Entrenamos la red
[ netl, tr ] = train(netl,x,t,xi,ai);
% Testeamos la red
y = netl(x,xi,ai);
el = gsubtract(t,y);
performancel = perform(netl,t,y)
% Recalculamos Performance de Entrenamiento, Validacion y testeo
trainTargets1 = gmultiply(t,tr.trainMask);
valTargets1 = gmultiply(t,tr.valMask);
testTargets1l = gmultiply(t,tr.testMask);
trainPerformancel = perform(netl,trainTargets1,y)
valPerformancel = perform(netl,valTargetsl,y)
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testPerformancel = perform(netl,testTargetsl,y)
% Mostramos la red

view(netl)
% Graficamos, agregar comentarios si no quiere mostrar todos los resultados

figure, plotperform(tr) ; figure, plottrainstate(tr); figure, ploterrhist(el)

figure, plotregression(t,y); figure, plotresponse(t,y); figure, ploterrcorr(el)

figure, plotinerrcorr(x,el)
% Red de circuito cerrado
% Utilizamos esta red para realizar predicciones de varios pasos. La funcion CLOSELOOP reemplaza
% la entrada de retroalimentacidn con una conexion directa desde la capa de salida.

netcl = closeloop(netl);

netcl.name = [netl.name ' - Lazo cerrado'];

view(netc1)

[ xc, xic, aic, tc ] = preparets( netc1,X1,{},T1);

yc = netcl(xc,xic,aic);

closedLoopPerformance = perform(netl,tc,yc)
% Prediccion multipaso
% A veces es Util simular una red en forma de bucle abierto mientras haya datos de salida
% conocidos, y luego cambiar a la forma de bucle cerrado para realizar predicciones de varios pasos
% mientras se proporciona solo la entrada externa. Ac3, todos los pasos de tiempo de la serie de
% entrada y la serie de destino, excepto 5, se utilizan para simular la red en forma de bucle abierto,
% aprovechando la mayor precisién que produce la serie de destino:

numTimesteps = size( x, 2 );

knownOutputTimesteps = 1 : (humTimesteps-5) ;

predictOutputTimesteps = ( numTimesteps — 4 ):numTimesteps;

X2 = X1(:;,knownOutputTimesteps);

T2 =T1(:,knownOutputTimesteps);

[ x1, xio, aio ] = preparets( net1,X2,{},T2);

[y1,xfo,afo] = net1(x1,xio,aio);
% A continuacion, la red y sus estados finales se convertiran a la forma de circuito cerrado para
% hacer cinco predicciones con solo las cinco entradas proporcionadas.

xx2 = X1(1,predictOutputTimesteps);

[ netcl, xic, aic ] = closeloop( netl,xfo,afo) ;

[y2,xfc,afc] = netcl(xx2,xic,aic);

multiStepPerformancel = perform(netl1,T1(1,predictOutputTimesteps),y2 ) ;
% Se pueden realizar predicciones alternativas para diferentes valores de xx2, o se pueden realizar
% predicciones adicionales continuando la simulacidn con entradas externas adicionales y los
% ultimos estados de ciclo cerrado xfc y afc.
% Red de prediccién progresiva
% Para algunas aplicaciones, es util obtener la prediccion con anticipacidn. La red original devuelve
%y (t + 1) predicho al mismo tiempo que se le day (t + 1). Para algunas aplicaciones, como la toma
% de decisiones, seria util haber predicho y (t + 1) una vez que y (t) esté disponible, pero antes de
% que ocurra lay (t + 1) real. Se puede hacer que la red devuelva su salida un paso de tiempo antes
% eliminando un retraso de modo que su retraso de tap minimo sea ahora 0 en lugar de 1.
% La nueva red devuelve las mismas salidas que la red original, pero las salidas se desplazan a la
% izquierda un paso de tiempo.

nets = removedelay(netl);

nets.name = [netl.name ' - Predict One Step Ahead'];

view(nets)

[xs,xis,ais,ts] = preparets(nets,X1,{},T1);
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ys = nets(xs,xis,ais);
stepAheadPerformance = perform(nets,ts,ys)

% Desarrollo, generamos funcidn de red neuronal
genFunction(netl,'NeuralNetworkFunction_1");
y = NeuralNetworkFunction_1(x,xi,ai);

% Generamos codigo de funcidn de red para entradas matriciales (no acepta array de celdas) %
genFunction( netl, 'NeuralNetworkFunction_2','MatrixOnly','yes');
x1 = cell2mat(x(1,:)); xx2 = cell2mat(x(2,:));

xil = cell2mat(xi(1,:)); xi2 = cell2mat(xi(2,:));
y = NeuralNetworkFunction_2(x1,xx2,xi1,xi2);

% Generamos diagrama Simulink

% gensim(netl);

4\ NARX Neural Network (view) — O x

= |

x(t Hidden

Fig. 93 — Conexiones y topologia de redes neuronales dindmicas para el Andlisis de las series temporales
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Fig. 94 — Resultados del Andlisis de series temporales con redes neuronales dindmicas
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Ejercicio 6.6

Ejemplo de Red Neuronal Recurrente (RNN)

Las RNN o redes neuronales recurrentes son parecidas a las redes con alimentacion hacia
adelante (conocidas como feedforward), excepto que al menos una capa tiene una conexién de
realimentacion recurrente con un retraso asociado. Con esta conexién la red tiene una respuesta
dinamica infinita a los datos de entrada de series de tiempo. Estas redes son semejantes a las redes
neuronales de retardo de tiempo y a las redes con retardo distribuido. En la Fig. 95 se muestra un
ejemplo de RNN con la topologia de red utilizada.

Input(t)
i
1

b

Fig. 95 — Topologia de red neuronal recurrente RNN con 8 retardos y 10 neuronas ocultas

A continuacién, se muestra un codigo de ejemplo para de ajuste datos de una serie temporal
con redes neuronales recurrentes (RNN) en el entorno Matlab®. Se pide verificar el funcionamiento
del programa y obtener conclusiones.

clear all; close all; clc; nnet.guis.closeAllViews() ;
%% Armamos el conjunto de datos

% También se pueden importar los datos

% load mis_datos2 ; % siendo x: entradas, t: salidas deseadas

x=0; rng(1)

fori=1:120

dx = abs(0.01 *randn()) ;
x=[x x(end)+ dx] ;

end

% t son las salidas deseadas, suma de sefiales

t= cos(4*x) + sin(20*x) +1;

t=1t+0.21 *randn(1,length(t)) ; % Agregamos ruido

figure; plot(x,t, 'linewidth',2); axis tight; grid on

X1 =num2cell(x) ; Tl=num2cell(t);
%% Construimos RNN con 8 retardos y con 10 neuronas en la capa oculta.
netl = layrecnet(1:8, 10) ;
% funcidn preparets, acomoda las series temporales de entrada y destino
% para simular o entrenar la red

netl.trainParam.epochs =600 ;

[Xshift,Xi,Ai,Ts] = preparets(netl, X1, T1); % acomodamos los datos
[netl, tr1] = train(net1, Xshift, Ts, Xi, Ai) ; % Funcion train entrena la red
view(netl) %% Mostramos la red
Y = net1(Xshift, Xi, Ai) ;
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perfl = perform(netl, Y, Ts)
%% Graficamos los resultados
figure; plotperform(trl) ;
% netl.plotFcns={'plotperform’','plottrainstate’, 'plotinerrcorr’, 'ploterrhist’, ...
% 'plotregression’, 'plotresponse’, 'ploterrcorr'};
% Graficamos, agregar comentarios si no se quiere mostrar todos los resultados
figure, plottrainstate(trl);
t1 =t(9:end) ;
figure, plotregression(tl,Y);
figure, plotresponse(Ts,Y);
E = gsubtract(Ts,Y);
figure; ploterrhist(E)
figure ; ploterrcorr(E) ; %figure; plotinerrcorr(Xshift,E)

En la Fig. 96 se muestran los resultados del programa. Se pueden obtener los graficos a través
de la herramienta nntraintool de Matlab® o con cédigo de programa. Para los datos de
entrenamiento obtenemos un alto valor del coeficiente de correlacion, R =1
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Fig. 96 — Resultados del Ajuste de datos con redes neuronales recurrentes

J. Vorobioff 158



Capitulo VI - Redes Neuronales Dinamicas

Ejercicio 6.7

Prediccién de sefiales temporales mediante una RNN tipo LSTM

En este ejemplo mediante una red neuronal se predicen los valores de una serie temporal. Se
utiliza una RNN del tipo LSTM con un largo de secuencia de 4 valores, con 1 entrada, 1 capa oculta
de tamafio 2 y una capa lineal. Se implementa con la siguiente funcion:

LSTM( (Istm): LSTM(1, 2, batch_first=True)
(fc): Linear(in_features=2, out_features=1, bias=True) )

En la Fig. 97 se muestran los resultados, la RNN se entrena solo con la primera mitad de los
datos desde 0 hasta 122 (indicado con linea roja). A continuacidn, se muestra el codigo completo
utilizado.

import numpy as np ## numpy
import matplotlib.pyplot as plt ## pyplot
import torch ##
import torch.nn as nn ##
from torch.autograd import Variable
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
## Generamos Datos de entrenamiento y graficamos
tt = np.arange( 0, 250, 1)
dd = np.sin(0.2*tt) + 1.5* np.sin(0.05*tt)+ np.random.normal(scale=0.15, size=len(tt))
set_entren = dd.reshape(-1, 1)
plt.figure(figsize=(8, 4))
plt.plot(set_entren, label = 'Datos') ; plt.show()
## Escalado de datos
escaladol = MinMaxScaler()
datos_entren = escaladol.fit_transform(set_entren)
## Generamos ventanas con datos desplazados
def genero_ventanas_desplazadas(data, largo_seq):
xx=[1; yy=1l
foriinrange(len( data) - largo_seq-1):
_xx = datali:(i+largo_seq)]
_yy = data[i+largo_seq]
xx.append(_xx)
yy.append(_yy)
return np.array(xx),np.array(yy)
largo_seq=4
X, Yy = genero_ventanas_desplazadas(datos_entren, largo_seq)
## Separamos en entrenamiento y test
largo_entren = int(len(y) * 0.5)
largo_test = len(y) - largo_entren
datosX = Variable(torch.Tensor(np.array(x)))
datosY = Variable(torch.Tensor(np.array(y)))
testX = Variable(torch.Tensor(np.array(x[largo_entren:len(x)])))
testY = Variable(torch.Tensor(np.array(y[largo_entren:len(y)])))
entrenX = Variable(torch.Tensor(np.array(x[0:largo_entren])))
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entrenY = Variable(torch.Tensor(np.array(y[0:largo_entren])))
## Generamos Modelo LSTM
class LSTM(nn.Module): ## clase
def __init__(self, cant_clases, largo_n_entrada, largo_n_ocultas, cant_capas):
super(LSTM, self).__init_ ()
self.num_classes = cant_clases
self.num_layers = cant_capas
self.input_size = largo_n_entrada
self.hidden_size = largo_n_ocultas
self.seq_length = largo_seq
self.Istm = nn.LSTM(input_size=largo_n_entrada, hidden_size=largo_n_ocultas,
batch_first=True, num_layers=cant_capas)
self.fc = nn.Linear(largo_n_ocultas, cant_clases)
def forward(self, x1):
h_0 = Variable( torch.zeros(self.num_layers, x1.size(0), self.hidden_size) )
c_0 = Variable( torch.zeros(self.num_layers, x1.size(0), self.hidden_size) )
# Propagamos entradas a través de la red LSTM
ula, (h_outl, ) =self.Istm(x1, (h_0, c_0))
h_outl = h_outl.view(-1, self.hidden_size)
outl = self.fc(h_outl)
return outl
H##### Entrenamos el modelo
# Pardmetros
largo_n_entrada=1;largo_n_ocultas =2
taza_aprendizaje = 0.01 ; cant_iteraciones = 2500
cant_capas=1 ;cant clases=1
Istm1 = LSTM(cant_clases, largo_n_entrada, largo_n_ocultas, cant_capas)
print(lstm1)
criteriol = torch.nn.MSELoss() # error cuadratico medio en la regresion
#optimizador = torch.optim.SGD(Istm1.parameters(), Ir=taza_aprendizaje)
optimizador = torch.optim.Adam(Istm1.parameters(), Ir=taza_aprendizaje)
# Lazo de entrenamiento
for iteracion in range(cant_iteraciones):
salidas = Istm1(entrenX)
optimizador.zero_grad()
# obtain the loss function
loss = criteriol(salidas, entrenY)
loss.backward()
optimizador.step()
if iteracion % 100 == 0:
print("lteracién: %d, loss: %1.6f" % (iteracion, loss.item()))
HHHHH Testeo
Istm1.eval()
entren_predic = Istm1(datosX)
data_predict = entren_predic.data.numpy()
datosY_plot = datosY.data.numpy()
data_predict = escaladol.inverse_transform(data_predict)
datosY_plot = escaladol.inverse_transform(datosY_plot)
Hi###H Graficamos
plt.rcParams.update({'font.size": 14})
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plt.figure(figsize=(8, 4))

plt.axvline(x=largo_entren, c="r', linewidth=2, linestyle='--') # Linea de separacién
plt.plot(datosY_plot, label='Salida original')

plt.plot(data_predict, label='Salida predecida') ; plt.legend()

plt.suptitle('Serie Temporal Predecida')

plt.show() ; plt.savefig('Resultado.png')

Serie Temporal Predecida

M

\
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i,\“ / \

\
W

—— Salida original
Salida predecida

0 50 100 150 200 250

Fig. 97 — Resultados de prediccion de serie temporal con RNN tipo LSTM

Ejercicio 6.8

Traductor de inglés a castellano con modelo de transformacién secuencial

En este ejemplo se utiliza un modelo secuencial con el médulo Keras de Tensorflow. Este
modelo aprende de un diccionario de inglés a castellano con 118964 oraciones cortas de distinto
largo. El programa vectoriza texto usando la capa Keras TextVectorization, implementa una capa
TransformerEncoder, una capa TransformerDecoder y una capa PositionalEmbedding. EI modelo
utiliza 19.960.216 pardametros, todos entrenables. Una vez entrenado el algoritmo traduce sin utilizar
el diccionario original. A continuacién, se muestran solo algunos resultados.

Tom is the happiest person in the world right now. ----> Tom es la persona mas feliz del mundo.
| should've told you. ----> deberia haber dicho
| know it for sure. ----> lo sé por qué esta seguro

I'm sorry about last night. ----> lamento lo anoche
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Solicitar cédigo al siguiente email:

Ejercicio 6.9

Generacién de texto con redes neuronales recurrentes (RNN) del tipo GRU

En este cddigo se toma un texto, que puede ser una obra literaria u otro texto, y se entrena
una RNN del tipo GRU. En base a este entrenamiento el software genera un texto nuevo, pero
con las mismas caracteristicas de escritura que el texto original. El modelo utiliza caracteres, por
lo que aprende a crear palabras significativas a partir de personajes y agrega palabras
relacionadas entre si. Repasa miles de palabras y aprende la relacidn entre diferentes caracteres
y cdmo se utilizan para crear palabras significativas. Luego replica esto y nos devuelve oraciones
con palabras significativas. Resulta interesante generar texto para sonar como la obra de
Shakespeare o intentando rimar como el Dr. Seuss.

En la Tabla IX se muestran las capas de la RNN GRU secuencial utilizada.

Tabla IX — RNN GRU utilizada para generar texto

Capa Tamaiio de Salida Parametros
embedding (Embedding) (64, None, 256) 16640
gru (GRU) (64, None, 1024) 3938304
dense (Dense) (64, None, 65) 66625
Cantidad total de parametros: 4.021.569

Los resultados del algoritmo se deben mejorar con un corrector ortografico. A continuacion,
se muestran algunos resultados de generar texto nuevo a partir de la obra de Shakespeare.

QUEEN: So, it's not good at all. | have contemplated your eyes; we will see the opposite. Tell him
when the duke was king.

And who should say, | will wish him too?

TRANIO: How is daughter fighting now? Oh, being someone else's. She unlocks a field of reminders.
Like you, real boy, buty: if nothing shoots a minute, that layer is limit gold.
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ROMEO: Goodbye Sir! you?
CORIOLANUS: You will not do it.

Ver descarga de cddigo al final de este capitulo

Ejercicio 6.10

Clasificacidn de textos mediante el analisis sentimental con RNN bidireccional LSTM

En este ejemplo se predice el sentimiento de los comentarios de peliculas mediante
clasificacién de texto. Se utiliza procesamiento natural del lenguaje (PNL) para predecir el
sentimiento de las criticas de peliculas como positivo o negativo con librerias de Keras en Python.

Se desarrolla y evalia un modelo de percepcidon multicapa con red neuronal convolucional
unidimensional. Se utiliza un RNN bidireccional LSTM con 3.269.761 parametros.

En la Fig. 98 se muestra un modelo simplificado con solo 1 capa bidireccional, este modelo
se genera mediante el siguiente cédigo:

model = tf.keras.Sequential([ encoder, tf.keras.layers.Embedding(
input_dim=len(encoder.get_vocabulary()), output_dim=64,
# Utilizamos enmascaramiento para manejar longitudes de secuencia variable
mask_zero=True),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(64)),
tf.keras.layers.Dense(64, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(1) ])
model.summary()

That was a great movie
Entradas
Encoder

Capa Embedding

Capa Bidireccional

Capa Dense

Clasificacion

Fig. 98 — Ejemplo de RNN con capa bidireccional
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Se utiliza la base de datos IMDB: conjunto de datos de revision de peliculas grandes. IMDB
contiene 25.000 comentarios clasificados en 2 clases: buenas o malas (comentarios positivos o
negativos) para entrenamiento. Para el testeo o prueba también se dispone de la misma
cantidad. El problema es determinar si un comentario tiene un sentimiento negativo o positivo.
Los datos fueron recopilados y armados por investigadores de Stanford y se utilizan en muchas
publicaciones. En la publicacion de Maas Andreew (2011) se utilizé una division del 50/50 de los
datos para entrenamiento y prueba. Se logré una precisidon del 88,89%. Los datos también se
utilizaron como base para una competencia de Kaggle a principios de 2015. Se logré una
precision superior al 97%.

Se muestran 5 peliculas ordenadas por su calificacién

1 - Sueno de Libertad (1994) - Starring: Frank Darabont (director), Tim Robbins, Morgan Freeman
9.220458798204707

2 - El Padrino (1972) - Starring: Francis Ford Coppola (director), Marlon Brando, Al Pacino
9.14725023905667

3 - El Padrino 22 Parte (1974) - Starring: Francis Ford Coppola (director), Al Pacino, Robert De
Niro 8.980486406031105

4 - Batman - El caballero de la noche (2008) - Starring: Christopher Nolan (director), Christian
Bale, Heath Ledger 8.972434875191393

5 - 12 hombres en pugna (1957) - Starring: Sidney Lumet (director), Henry Fonda, Lee J. Cobb
8.938290080259588

Programa:

import numpy as np ## numpy

from tensorflow.keras import layers # capas ##

from tensorflow import keras # Médulo Keras

from tensorflow.keras.datasets import imdb #Base de datos IMDB

largo_max = 250 # Solo consideramos las primeras 250 palabras de cada pelicula
max_caracteristicas = 24000 # Solo consideramos las primeras 24000 palabras mas importantes
##t## Cargamos base de datos IMDB establecemos misma longitud

(x_entren, y_entren), (x_val, y_val) = imdb.load_data( num_words=max_caracteristicas )
x_entren = keras.preprocessing.sequence.pad_sequences(x_entren, maxlen=largo_max)
x_val = keras.preprocessing.sequence.pad_sequences( x_val, maxlen=largo_max ) #
print(len(x_entren), "Secuencias de entrenamiento")

print(len(x_val), "Secuencias de Validacion")

#### Generamos el Modelo

# Entrada para secuencias de enteros de longitud variable

entradas = keras.Input(shape=(None,), dtype="int32")

# Incrustamos cada entero en un vector de largo 128

vect = layers.Embedding(max_caracteristicas, 128)(entradas)

# Agregamos 2 LSTMs bidireccionales y un clasificador Dense

vect = layers.Bidirectional(layers.LSTM(64, return_sequences=True))(vect)

vect = layers.Bidirectional(layers.LSTM(64))(vect)

salidas = layers.Dense(1, activation="sigmoid")(vect)

# Agrupamos capas en un objeto con funciones de entrenamiento e inferencia.
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model = keras.Model(entradas, salidas)
#### Mostramos modelo
model.summary()
#### Entrenamos y evaluamos el modelo
model.compile("adam", "binary_crossentropy", metrics=["accuracy"] )
iterac=4
model.fit(x_entren, y_entren, batch_size=32, epochs=iterac, validation_data=(x_val,y_val))
### Agregado
#### Evaluamos entrenamiento
## scores = model.evaluate( X_test, y_test, verbose =0)
scores1 = model.evaluate(x_entren, y_entren, verbose=0)
print("Precision del modelo para el conjunto de datos IMDB: {0:.3f}%".format(scores1[1]*100))
# Predecimos una muestra
Xnuevo = x_entren[120]
ynuevo = model.predict(Xnuevo)
##### Mostramos algunas palabras de IMDB
(x_entren, y_entren), (x_test, y_test) = imdb.load_data()
# Obtenemos 3 textos en forma aleatoria
for kk in np.random.randint(0, len(x_entren), 3):
INDICE_INI=3 # offset
word_to_numberID = imdb.get_word_index()
word_to_numberID = {ii:(INDICE_INI+jj) for ii,jj in word_to_numberID.items()}
word_to_numberID["<PAD>"]1 =0
word_to_numberID["<INICIO >"] =1
word_to_numberID["<UNK>"] = 2
word_to_numberID["<UNUSED>"] =3
id_to_word = {value:key for key,value in word_to_numberID.items()}
print(' ".join(id_to_word[id1] for id1 in x_entren[kk] ))
print('Respuesta: ', y_entren[kk])

Se muestran solo algunos resultados del programa:
Precisién del modelo para el conjunto de datos IMDB: 98.968%

<INICIO > this is an excellent movie with a stellar cast and some great acting i never tire of watching
it i especially love the scene where danny glover's character and kevin kline's character namely ...

Respuesta: 1 (Positivo)

<INICIO > i have recently watched this movie twice and i can't seem to understand why the h Il the
makers made this pile of crap i mean yes it gives a great impression of hitler's environment and i
mean the way they reproduced austria in the late 1890's wwi and the inter war period what i can't
understand is why they pictured ...

Respuesta: 0 (Negativo)

A suvez, mediante la base de datos reuters se pueden clasificar los comentarios en 46 tdpicos: cocoa,
grain, veg-oil, earn, acq, wheat, copper, etc.

Ver descarga del cédigo completo al final de este capitulo
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Ejercicio 6.11

Reconocimiento de acciones para clasificacién de videos con red neuronal RNN GRU combinada
con CNN

En este ejemplo se utiliza la base de datos UCF101 compuesta de videos cortos. Se entrena
una red neuronal para entrenar un clasificador de videos. El conjunto de datos contiene videos
separados en distintas categorias segun las acciones realizadas, tales como afeitarse, tiro de criquet,
tenis de mesa, pufietazos, andar en bicicleta, etc. Los videos consisten en una secuencia ordenada
de fotogramas con informacion espacial y temporal, la red neuronal tiene en cuenta esta
informacidn. En la Fig. 99 se muestra un ejemplo de una imagen de un video de muestra. Se utiliza
una arquitectura RNN con capas GRU combinada con red neuronal convolucional (CNN), se muestran
los detalles de las capas en la Tabla X. Se utiliza el siguiente cédigo para generar el modelo:

MAX_SEQ_LENGTH =25 ; NUM_FEATURES = 2048 # Parametros
frame_features_input = keras.Input(( MAX_SEQ_LENGTH, NUM_FEATURES )) #
mask_input = keras.Input(( MAX_SEQ_LENGTH,), dtype="bool" ) #

x = keras.layers.GRU( 16, return_sequences= True)(
frame_features_input, mask= mask_input )

x = keras.layers.GRU( 8 )( x ) # GRU

x = keras.layers.Dropout(0.4)(x) # Dropout

x = keras.layers.Dense(8, activation="relu")(x) # Dense

output = keras.layers.Dense(len(class_vocab), activation="softmax")(x)

rnn_model = keras.Model([frame_features_input, mask_input], output)

Tabla X — Detalles de la red RNN GRU combinada con CNN

Capa Tamaiio Parametros Conectada a capa
input_3 (InputLayer) [(None, 25, 2048)] 0
input_4 (InputLayer) [(None, 25)] 0
gru (GRU) (None, 25, 16) 99168 input_3[0][0] y input_4[0][0]
gru_1 (GRU) (None, 8) 624 gru[0][0]
dropout (Dropout) (None, 8) 0 gru_1[0][0]
dense (Dense) (None, 8) 72 dropout[0][0]
dense_1 (Dense) (None, 5) 45 dense[0][0]

Cantidad total de parametros: 99909

Dado que un video es una secuencia ordenada de fotogramas, se puede simplemente extraer
los fotogramas y ponerlos en un tensor 3D. Pero la cantidad de fotogramas puede diferir de un video
a otro, con lo que habria que rellenar. Como alternativa, en este ejemplo se guardan fotogramas de
video en un intervalo fijo hasta que se alcanza un recuento maximo de fotogramas. En el caso de que
el recuento de fotogramas de un video sea menor que el recuento mdaximo de fotogramas,
rellenaremos el video con ceros. Este flujo de trabajo es idéntico a los problemas que involucran
secuencias de texto. Se sabe que los videos del conjunto de datos UCF101 no contienen variaciones
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bruscas en los objetos y acciones en los finales. Debido a esto, se considera solo unos pocos
fotogramas para la tarea de aprendizaje. Pero este enfoque puede no generalizarse bien a otros
problemas de clasificacién de videos. Usaremos el método VideoCapture () de OpenCV para leer
fotogramas de videos.

El mddulo de Keras de TensorFlow proporciona una serie de modelos de red previamente
entrenados de ultima generacién, utilizaremos el modelo InceptionV3 para este propésito. Las
etiquetas de los videos son cadenas, por lo que deben convertirse a alguna forma numérica antes de
gue se envien al modelo de red neuronal. Aqui usaremos la capa StringLookup para codificar las
etiquetas de clase como enteros.

El clasificador nos devuelve las probabilidades de que el video a clasificar represente
diferentes acciones. Se muestra solo un ejemplo de clasificacidn del programa:

Punch: 76.17%
CricketShot: 11.61%
ShavingBeard: 11.07%
PlayingCello: 0.84%
TennisSwing: 0.30%

Fig. 99 — Ejemplo de imagen de video para clasificar acciones

Ver descarga del cédigo al final de este capitulo. Ante consultas escribir al siguiente email:
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Ejercicio 6.12

Reconocimiento de acciones para clasificacién de videos con red neuronal I3D CNN. Comparacion
de distintas arquitecturas

En este ejemplo se reconocen acciones en videos mediante el modelo Kinetics 400, este
modelo se puede descargar desde la siguiente pagina: tfhub.dev/deepmind/i3d-kinetics-400/1.
El modelo se describe en el articulo Carreira, 2017. Este modelo introdujo una nueva
arquitectura para la clasificacién de video, Inflated 3D Convnet (I3D) con 79 millones de
parametros. Esta arquitectura logré resultados de vanguardia en los conjuntos de datos UCF101
y HMDB51 al ajustar estos modelos. En la publicacion se muestra un andlisis sobre las
arquitecturas actuales en la tarea de clasificacién de acciones (Carreira,2017). También se
muestra un analisis y comparacion con la nueva red ConvNet 3D inflada de dos flujos (13D) que
se basa en la inflacion de ConvNet 2D con filtros y nucleos de agrupacién de clasificacién de
imagenes muy profundos. Las ConvNets se expanden a 3D, lo que hace posible aprender
extractores de caracteristicas espacio temporales sin problemas a partir de video, al mismo
tiempo que aprovecha los exitosos disefios de arquitectura de ImageNet e incluso sus
parametros. Se demuestra que los modelos 13D mejoran considerablemente la clasificacién,
alcanzando un 80,9% de precision en base de datos HMDB-51 y 98,0% en UCF-101. También se
demuestra la transferencia de aprendizaje de un conjunto de datos de videos (Kinetics) hacia
otro conjunto de datos (UCF-101 / HMDB-51) para una tarea similar, aunque para diferentes
acciones (Carreira,2017).

En este ejercicio el modelo original Kinetics 400 se entrend previamente con el conjunto
de datos kinetics-400 que reconoce 400 acciones diferentes. Las etiquetas para estas acciones
se pueden encontrar en el archivo de mapa de etiquetas. Con este modelo, en este ejemplo se
reconocen actividades en videos de un conjunto de datos UCF101 que contiene 13320 videos
separados en 101 categorias. A modo de ejemplo, se muestran los resultados de clasificar
correctamente un video.

playing cricket: 97.77%
skateboarding: 0.71%
robot dancing: 0.56%
roller skating: 0.56%
golf putting: 0.13%

Ver descarga del cédigo al final de este capitulo.

En el articulo de Carreira (2017) se comparan distintas arquitecturas de redes para los
conjuntos de datos UFC-101, HMDB-51 y Kinetics, se muestran algunos resultados en la Tabla XI.
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Tabla XI = Comparacion de performance para distintas arquitecturas con los conjuntos de datos
UCF-101 y HMDB-51 (Carreira,2017). Ver detalles en la publicacion

Modelo UCF-101 HMDB-51
Two Stream 88,0 59,4
IDT 86,4 61,7
Dynamic Image Network + IDT 89,1 65,2
TDD + IDT 91,5 65,9
Two Stream Fusion + IDT 93,5 69,2
Temporal Segment Networks 94,2 69,4
ST-ResNet + IDT 94,6 70,3
Deep Networks, Sports 1 M pre-training 65,2 -
C3D one network, Sports 1 M pre-training 82,3 -
C3D ensemble, Sports 1 M pre-training 85,2 -
C3D ensemble + IDT, Sports 1 M pre- 90,1 -
RGB-I3D, Imagenet+Kinetics pre-training 95,6 74,8
Flow-13D, Imagenet+Kinetics pre-training 96,7 77,1
Two-Stream 13D, Imagenet+Kinetics pre- 98,0 80,7
RGB-13D, Kinetics pre-training 95,1 74,3
Flow-13D, Kinetics pre-training 96,5 77,3
Two-Stream 13D, Kinetics pre-training 97,8 80,9

Ejercicio 6.13

Prediccién de tramas de video mediante RNN con capas LSTM

En este ejemplo se utiliza la base de datos de videos MNIST. Cada video esta compuesto
por 20 tramas con 2 digitos que se desplazan. La arquitectura utilizada en este ejemplo combina
el procesamiento de series temporales y la vision por computadora al introducir una celda
recurrente convolucional en una capa LSTM. El modelo Convolutional LSTM se utiliza para la
prediccion del siguiente cuadro, es decir que se predice qué cuadros de video vienen a
continuacion dada una serie de cuadros pasados.
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Tabla XIl — Capas del modelo Convolucional tipo LSTM para predecir videos

Capa Tamaio de Salida Parametros

input_1 (InputLayer) [(None, None, 64, 64, 1)] 0
conv_Ist_m2d (ConvLSTM2D) (None, None, 64, 64, 64) 416256
batch_normalization (None, None, 64, 64, 64) 256
conv_Ist_ m2d_1 (ConvLSTM2D) | (None, None, 64, 64, 64) 295168
batch_normalization_1 (None, None, 64, 64, 64) 256
conv_Ist_ m2d_2 (ConvLSTM2D) | (None, None, 64, 64, 64) 33024
conv3d (Conv3D) (None, None, 64, 64, 1) 1729
Cantidad total de parametros: 74689

En la Fig. 100 se muestra un ejemplo con las 20 tramas de un video. Una vez entrenado el
modelo, se toman las primeras 10 tramas de un video y se predicen las préximas 10 tramas, ver
Fig. 101. Con estas imagenes se arma un video con las tramas originales y las tramas predecidas.

Trama 1 Trama 2 Trama 3 Trama 4 Trama 5 Trama 6 Trama 7 Trama 8 Trama 9 Trama 10

o o o o O O
ddddaaaaN

Trama 11 Trama 12 Trama 13 Trama 14 Trama 15 Trama 16 Trama 17 Trama 18 Trama 19 Trama 20

Fig. 100 — Ejemplo de video original separado en 20 tramas

Frame 11 Frame 12

0 0
7 7

Frame 11 Frame 12 Frame 20

Frame 13 Frame 14 Frame 15 Frame 16 Frame 17 Frame 18 Frame 19

Fig. 101 — Resultados de la prediccion de tramas de video, las primeras 10 tramas corresponden a las tramas
originales y las ultimas 10 corresponden a las tramas predecidas

Ver descarga del cédigo al final de este capitulo

J. Vorobioff 170



Capitulo VI - Redes Neuronales Dinamicas

Ejercicio 6.14

Clasificacién de vocales con redes LSTM mediante herramienta deepNetworkDesigner de Matlab.

En este ejemplo se utiliza el conjunto de datos “Japanese Vowels”, este conjunto contiene
voces masculinas que pronuncian 2 vocales japonesas / ae / sucesivamente. Los predictores
contienen secuencias de longitud variable. Las salidas son vectores categdricos con etiquetas 1,2, ..,
9.

Se muestran los pasos a seguir para disefiar la red y luego el cédigo asociado.

Escribir en lineas de comandos:
>> deepNetworkDesigner

Ir a “Sequences Networks”, abrir red pre armada “Sequence-to-Label”, ver Fig. 102.
a\ Deep Network Designer Start Page

Getting Started | Compare Pretrained Networks | Transfer Learning

] 0
Ooo tl
oo i T
] Dooo [ m
SqueezeNet GooglLeNet ResNet-50 EfficientNet-b0

Show more

v Sequence Networks

CHHEHHHHEHEH

[d

Sequence-to-Label Sequence-to-Sequ...
Fig. 102 — Detalles para abrir red pre armada LSTM

Una vez abierta la red, seleccionar “sequencelnputLayer” y verificar que “InputSize” se encuentre
configurado en 12 para que coincida la dimensién.

Luego, seleccionar “IstmLayer” e ingresar 110 en “NumHiddenUnits“, ver Fig. 103.

Seleccionar “fullyConnectedLayer”y verificar que “OutputSize” se encuentre configurado en 9
(ndmero de clases).
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Designer Data Training Properties

n IstmLayer (2

il input
‘ sequencelnput... l Name

InputSize auto
NumHiddenUnits 110
. Outputhode last -
Istm _ .
Istm Layer StateActivationFunction tanh -
GateActivationFunction sigmoid -
InputWeights [1

Fig. 103 — Configuracion de la capa LSTM

Mediante “Analyze” verificar que la red no tenga errores, ver Fig. 104.

4\ Deep Learning Network Analyzer - O X
Network from Deep Network Designer 6H 0 00
Analysis date: 20-Nov-2021 13:51.36

ANALYSIS RESULT ®
Name Type Activations Learnables
® input 1 input Sequence Input 12 -
Sequence input with 12 dimensions
! 2 Istm LSTM 118 InputWeights 440x.
LSTM with 110 hidden units RecurrentWe.. 440x..
® lstm Bias 440x1
: 3 dropout Dropout 110
50% dropout
® dropout 4 fc' Fully Connected 9 L\J?ights 9%x118
9 fully connected layer Bias 9x1
Y 5 softmax Softmax 9
softmax
®fc 5 classification Classification Output |9
crossentropyex
!
® softmax

® classification

Fig. 104 — Detalles de la red LSTM

Luego exportamos la arquitectura de la red al espacio de trabajo, se debe apretar el comando
“Export” y se guarda la red con el nombre layer_1. También se puede generar cédigo para construir
la arquitectura de la red seleccionando Export > Generate code.

A continuacidn, se muestra el programa utilizado

% Diseflamos la red
deepNetworkDesigner

% Cargamos conjunto de datos
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[X_entrenenam,Y_entrenenam] = japaneseVowelsTrainData;

[X_Validacion,Y_Validacion] = japaneseVowelsTestData;

% Mostramos algunos datos

X_entrenenam(1:5)

% Especificamos opciones de entrenamiento y entrenamos la red

% Al tener secuencias cortas, utilizamos 'cpu'

miniBatchSize = 27;

opciones = trainingOptions( 'adam’, 'ExecutionEnvironment', 'cpu’, 'MaxEpochs',120, ...
'MiniBatchSize',miniBatchSize, 'ValidationData',{X_Validacion,Y_Validacion}, ...
'‘GradientThreshold', 2, 'Shuffle', 'every-epoch’, 'Verbose', false, 'Plots', 'training-progress'); %

netl = trainNetwork(X_entrenenam,Y_entrenenam,layers_1,opciones);

% Probamos la red

% Especificar el mismo tamafio de MiniBatchSize que para el entrenamiento.

YPredecida = classify(net1,X_Validacion,'MiniBatchSize',miniBatchSize)

precision = mean( YPredecida == Y_Validacion )

% Se obtiene precision promedio: 0.9622

En la Fig. 105 se muestra el resultado del entrenamiento, donde se observa una alta precision en la
clasificacion.

Training Progress (20-Nov-2021 13:57:23)

Training Progress (20-Nov-2021 13:57:25) Results
“alidation accuracy. 96.22%
Training finshed Reached final iteration
——"— 98— 49— o —o —®Final o
Training Time
Start time: 20-Nov-2021 13:57:25
Elapsed time: 1 min 1 sec
Training Cycle
Epoch. 120 of 120
teration 1200 of 1200
ferations per epoch: 10
Maximum ferstions: 1200
validation
Fraquency 0 iterations
100 Other Information
%0 z[l;c. gé.; —‘J- aL mlm ‘_zlc.j Hartware resource: Single CPU
fteration Learning ratz schedule: Constant

Leamning rale 0.004

L8 Leam more

Accuracy

m
]
a

Training (smoothed)

-2 s )
W‘_++_' N~'_—0—-.»—gk-r-.-1—-.~~{"_:rm.;| — -@— - Validation
|y I,

o 200 400 600 800 1200 e
Iteration

Fig. 105 — Resultados del entrenamiento de la red LSTM para clasificar vocales

Ver descarga del cédigo al final de este capitulo
Ejercicio 6.15

Ejemplo de reconocimiento de voz con espectrogramas, aprendizaje profundo y procesamiento
paralelo en Matlab

En este ejemplo se reconocen comandos de voz simples. Se explica el programa en la siguiente
pagina:

https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ug/deep-learning-speech-recognition.html

Se puede abrir el ejemplo con el siguiente comando en Matlab:
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openExample('deeplearning_shared/DeeplearningSpeechRecognitionExample')

Se utiliza el conjunto de datos: “Google’s Speech Commands”, contiene 65.000 expresiones
de un segundo con un total de 30 palabras cortas, pronunciada por miles de personas diferentes. A
continuacién, se muestra la red profunda utilizada.

layers=[ imagelnputLayer([ numHops numBands])
convolution2dLayer( 3, numF, 'Padding’, 'same' )
batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer( 3, 'Stride',2, 'Padding’, 'same')
convolution2dLayer( 3, 2*numF, 'Padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer( 3, 'Stride', 2, 'Padding’, 'same')
convolution2dLayer( 3, 4 *numF, 'Padding’, 'same")
batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer( 3,'Stride’, 2, 'Padding’,'same")
convolution2dLayer( 3, 4*numF, 'Padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
reluLayer
convolution2dLayer( 3, 4 *numF, 'Padding’, 'same")
batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer( [ timePoolSize, 1] )
dropoutlLayer( dropoutProb )
fullyConnectedLayer( numClasses )
softmaxLayer
weightedClassificationLayer( classWeights ) ];

En la Fig. 106 se muestran 3 ejemplos de voces en dominio temporal, y sus respectivos
espectrogramas. En la Fig. 107 se muestran la matriz de confusién obtenida. En este ejemplo solo se
seleccionaron 10 clases de palabras del conjunto de datos completo.
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right

unknown

05

5000 10000 15000 5000 10000 15000 5000 10000 15000

50
40

30

Fig. 106 — Ejemplo de voces y espectrogramas

Confusion Matrix for Validation Data

ves | 252 | 3 1 1 1 3 96.6% 0L

no 254 1 2 1 5 | 7 a1 1% ECH

up 1 | 245 1 4 1 5 3 ar 2% [

down 15 239 6 4 90.5% EEEE

left | 1 1 242 | 1 1 1 98.0% PR

right 1 2 | 247 | 1 4 1 s6.5% [N

? on 2 241 | 5 5 4 93.6% [T

° off 1|9 2 | 244 05.3% [

2 stop 2 | 2 |3 |1 1| 1 | 231 3 | 2 93.9% [ERER

ao 5 4 2 235 6 6 90.4% EERF

unknown 3} 10 8 5 2 11 17 3} 6 8 5 90.8% [
background 100.0%

98.4% 86.7% 90.7% 956% 968% 954% 899% 949% 971% 925% 956% 96.0%

Predicted Class

Fig. 107 — Matriz de confusion para reconocimiento de voz
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Descarga de los cddigos de los ejercicios
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Capitulo VIl —Redes Neuronales Convolucionales

Se realiza una introduccion al aprendizaje profundo con redes neuronales
convolucionales (CNN). Estas redes son modernas y evolucionaron mucho los ultimos
afios. Trabajan con matrices de dos dimensiones y son muy utilizadas para trabajar con
imdgenes ya que se obtienen resultados muy satisfactorios. También se utilizan en
aplicaciones sin imdgenes. Estas redes generalmente son grandes, contienen muchas
capas convolucionales que utilizan filtros de convolucion. Se muestran las diferencias
entre aprendizaje profundo con CNN y aprendizaje automdtico. Se presentan
herramientas y librerias para trabajar con redes CNN y se describen algunas redes
preentrenadas. Por ultimo, se muestran varios ejemplos resueltos de construccion de
redes, deteccion de objetos y clasificacion de imdgenes

Introduccion a las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

En 1988 Yann LeCun introduce las CNN mediante la red convolucional LeNet, esto genera
nuevas investigaciones y nuevos métodos en la visién por computadora (Kaplunovich,2020).

Las CNN son supervisadas, es decir se entrenan con entradas y salidas. Estas redes imitan la
corteza visual del cerebro humano. Contienen muchas capas ocultas jerarquizadas y especializadas.
Las primeras capas son las encargadas de detectar curvas y lineas, luego las capas mas profundas
reconocen formas mas avanzadas como rostros, animales, toda clase de objetos, etc. Debido a que
trabajan con matrices en 2 dimensiones, son mas efectivas para detectar y clasificar imagenes (Beale,
2020), (Boveiri, 2020).

Las CNN contienen las siguientes capas:

e Convolucién: compuesta por filtros convolucionales con nucleos para detectar ciertas
caracteristicas de la imagen.

e RelU o Unidad lineal rectificada o también conocida como funcién de rectificacidn: rectifican
las sefiales, es decir sus salidas siempre son positivas, esta capa de entrenamiento permite
un procesamiento mas rapido y eficiente.

e Submuestreo o Pooling: para bajar la carga computacional, esta capa reduce el tamaiio de
la imagen utilizando tasas de muestreo mas bajas.

Luego de estas tres capas, las CNN utilizan una red de clasificacién para hallar la salida
(Chaudhary, 2020), (Gross, 2019).

La Fig. 108 muestra un ejemplo de convolucién que reduce 3x3 pixeles a 1 pixel en forma
sucesiva.

J. Vorobioff 177



Capitulo VII - Redes Neuronales Convolucionales

Fig. 108 — Convolucion sucesiva de 3x3

Las capas ocultas en una CNN generalmente son capas de convolucidn, rectificacién y pooling
(submuestreo con reduccion de resolucién). En cada capa de convolucion, tomamos un filtro
pequefio, lo movemos por la imagen y realizamos operaciones de convolucion (Basha, 2021). Las
operaciones de convolucién son las sumas de multiplicacién de matrices por elementos entre los
valores del filtro y los pixeles de la imagen, ver Ejercicio 7.1.

Los valores del filtro se ajustan en el entrenamiento en forma iterativa. Luego de entrenar la
red, estos filtros comienzan a buscar varias caracteristicas en la imagen. Tomemos el ejemplo de la
deteccion de un rostro mediante una red neuronal convolucional. Las primeras capas de la red
buscan caracteristicas simples como bordes en diferentes orientaciones, etc. A medida que
avanzamos a través de la red, las capas comienzan a detectar caracteristicas mas complejas. En las
ultimas capas, las caracteristicas detectadas se parecen a diferentes partes de la cara (Demuth,2018).

Ahora, analizamos las capas de pooling (agrupacidén o submuestreo). Estas capas reducen la
resolucidn de la imagen. La imagen obtenida contiene pocos valores pixeles, facilitando a la red
aprender las caracteristicas. Se reducen la cantidad de parametros requeridos y, por lo tanto, esto
reduce el calculo requerido. La agrupacion también ayuda a evitar el sobreajuste. Se pueden elegir
dos tipos de operaciones en la capa de pooling:

Agrupacién maxima: seleccién del valor maximo
Agrupacién promedio: calcula el promedio de todos los valores, se usa muy poco.

En la Fig. 109 se muestra un ejemplo de capa pooled donde se reduce una matriz de 25 x 25
a otra matriz de 4x4.

Fig. 109 — Capa Pooled

La Fig. 110 muestra un ejemplo de CNN, en las primeras capas se realiza el aprendizaje de
caracteristicas (en inglés feature learning) y al final se realiza la clasificacién.
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— CAR
= TRUCK
— VAN

ﬁ D —|BICYCLE

FULLY

TN\

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN | O crep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Fig. 110 — Ejemplo de Red Neuronal Convolucional (CNN)
Fuente de la imagen:

https://la.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html

En las redes de aprendizaje profundo CNN (convolutional neural network en inglés) la
extraccion de caracteristicas de las muestras la realiza la red. Mientras que en el Aprendizaje
Automatico (en inglés: Machine Learning) las redes requieren una etapa previa para la extraccion de
caracteristicas, ver Fig. 111, (Demuth,2018).

Aprendizaje Automatico

& Variable 1| . | .. |Varisblen | | Salidlas Salida:
—
?-*‘ > - Pemo
PP No Perro
Entrada Clasificacidon
B o Red Neuronal, arbol de
Extraccion de caracteristicas decisién u otro método
Aprendizaje Profundo con CNN
Salida:
% — Perro
_——l E— No Perro

Entrada

Extraccion de caracteristicas + Clasificacion

Fig. 111 — Diferencias entre aprendizaje profundo y aprendizaje automdtico
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Herramientas y librerias avanzadas para redes CNN

El entorno Python dispone muchas librerias avanzadas de Inteligencia Artificial, a
continuacion, se nombran algunas:

e Scikit-learn
https://scikit-learn.org/stable/

e Pytorch
https://pytorch.org/

e Tensorflow
https://www.tensorflow.org/

En Matlab® se puede utilizar la herramienta “Deep Network Designer” para simplificar la
construccion de las redes de aprendizaje profundo (The Mathworks, 2019).

https://la.mathworks.com/

Las CNN requieren mucha cantidad de imagenes para su correcto funcionamiento. Se pueden
utilizar bases de datos publicas, por ejemplo, ImageNet en 2009 llego a 3.2 millones de imagenes. En
el afio 2012 AlexNet es la primer red CNN que se entrena con procesadores NVIDIA GeForce 256 GPU
(en inglés GPU: Graphics Processing Unit). También aparecen nuevas redes preconfiguradas,
mencionamos solamente algunas:

o Alexnet
e Googlenet/Inception
e ResNet
o VGG-19

e Inception

En la Tabla XIII se muestran algunas redes preconfiguradas disponibles en Keras Tensorflow

Respecto a los datos, se puede acceder en forma publica a muchos conjuntos diferentes de datos de
entrenamiento con imagenes, enumeramos solo algunos:

e ImageNet ahora dispone de mas de 14 millones clasificadas con 20000 etiquetas.

e CIFAR10 contiene 60000 imagenes, donde cada imagen tiene un tamafio 32x32x3 en formato
RGB. Posee 10 clases: automovil, avion, ave, gato, venado, rana, perro, caballo, camidn y
barco.

e MNIST contiene imagenes con digitos del 0 al 9, dispone 60000 imagenes de entrenamiento
y 10000 de prueba.
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Tabla XIll — Ejemplo de algunas redes preconfiguradas disponibles en Keras Tensorflow

= Precision para Prec.isién sl . a
Modelo Tamaiio T primeros 5 Profundidad | Parametros
resultados
Xception 88 MB 0,790 0,945 126 22.910.480
VGG16 528 MB 0,713 0,901 23 138.357.544
VGG19 549 MB 0,713 0,9 26 143.667.240
ResNet50 98 MB 0,749 0,921 - 25.636.712
ResNet152V2 | 232 MB 0,78 0,942 - 60.380.648
InceptionV3 92 MB 0,779 0,937 159 23.851.784
MobileNetV2 14 MB 0,713 0,901 88 3.538.984
DenseNet201 80 MB 0,773 0,936 169 20.242.984
EfficientNetB7 | 256 MB - - - 66.658.687
Ejercicios
Ejercicio 7.1

Ejemplo de convolucion continua. Resolucién analitica.

Se pide resolver la siguiente convolucién de la Fig. 112.

Datos originales

M@ascara de Mdscara de convolucion
1 1 o o |o convolucidn (agregamos x)
0 1 1 0 0 1 0 0 x1 x0| x0
0 1] 1 1 1 0 1 0 X0 | x1| x0
o |0 |0 |1 |0 1] 0] 1 x1| x0| x1
0 1 1 0 0

Fig. 112 — Enunciado Convolucion analitica
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Resolucién
Calculamos convolucién en la posicion 1 Resultados
1x1 + 1x0 + 0x0 +
1 x1 1 x0 : x0 0 0 3
0 1 1 0 0 0x0 + 1x1 + 1x0 +

x0 x1 x0

oxloxolxll 1

0 0 0 1 0

0x1 4+ 0x0+ 1x1

0 1 1 0 0

Posiciéon 2 Posicion 3 Posicién 9
I I
1 lxloxooxoo 1 1 t]‘xlﬂxcn\xq 1 1 0 0 0
|
0 1X01X10X00 0 1 1X00X1|nx(|) e 0 1 1 a a
(1] (1] 1 1 1
0 0x1 1 x0 1 x1 1 0 0 lx1 1 x0 1 X1 x11  xO0___x0
o |0 (0 |1 |0 o (o |0 (1 |0 o o o110
X0 —x1—xT
(1] 1 1 [1] [1]
0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 x1—x0—x1
3 3 2
Resultados:
0 3 2
1 1 3

Fig. 113 — Ejemplo de Convolucion analitica

Ejercicio 7.2

Ejemplo simple de red neuronal “GoogleNet” Recurrente (RNN) en Matlab®, para identificacién de
imagenes.

Analizar el funcionamiento de la red Googlenet mediante el siguiente programa. Se puede usar
imagenes simples descargadas de internet para clasificar. O también se puede usar la siguiente
imagen de Matlab para clasificar:

11 = imread('peppers.png');

Programa

%% Clasificacion de Imagenes mediante Red Neuronal GoogleNet en Matlab®.

% Utilizamos red neuronal convolucional de aprendizaje profundo GooglLeNet.

% Esta red esta entrenada con mas de 1 millédn de imagenes. Clasifica

% imagenes en 1000 categorias (taza, teclado, café, lapiz, muchos animales, etc.)
clc; clear all ; close all; nnet.guis.closeAllViews()
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% Cargamos la Red entrenada previamente con el comando googlenet
netl = googlenet ;

% Analizamos la estructura de la red
% analyzeNetwork funciona en Matlab 2018a. Instalar paquete: network_analyzer.mlpkginstall
analyzeNetwork(netl) ;

% Mostramos el tamafio que tiene la imagen.
sizel_input = netl.Layers(1).InputSize

% Mostramos 15 clases en forma aleatoria de un total de 1000.
nombre_clases = netl.Layers(end).ClassNames;
cantidad_clases = numel(nombre_clases);
disp(nombre_clases(randperm(cantidad_clases,15))) ;

% Leemos una imagen para Clasificar y modificamos su tamafio.
I1 =imread('imagen_manzanas.jpg');
figure ; imshow(I1)
size(11)

% Tamano: 384-by-512 pixeles, 3 colores (RGB). Cambiamos tamafio con imresize
I1 = imresize(l1, sizel_input(1:2));

% Clasificamos la imagen
[etiquetal ,scoresl] = classify(netl,11);
etiquetal

% Mostramos probabilidad de prediccidén y la imagen con la etiqueta.
figure ; imshow(I1)
titulo = [string(etiquetal) + ", " + ...

num2str(100*scores1(nombre_clases == etiquetal),3) + "%"] ;

title(titulo)

% Buscamos los 7 resultados con mayor probabilidad.

% La red clasifico la imagen como: 'bell pepper' con alta probabilidad.
[~,idx1] = sort(scores1, 'descend’);
idx1 = idx1(7:-1:1);
nombre_clases_mayor_prob = netl.Layers(end).ClassNames(idx1);
scores_Top1 = scores1(idx1);

% Graficamos
figure ; barh(scores_Top1l) ; xlim([0 1])
title('7 Predicciones con mayor probabilidad')
xlabel('Probabilidad') ; yticklabels(nombre_clases_mayor_prob)

%% Clasificamos 4 imagenes distintas

figure ;

lista_imagenes = {'imagen_siameses.jpg', 'imagen_perros.jpg’, ...

'imagen_pimiento_morron.jpg', 'imagen_auto.jpg'};

fori=1:4
11 = imread( lista_imagenes{i} );
11 = imresize(l1, sizel_input(1:2));
[etiquetal ,scoresl] = classify(net1,I1);
subplot(2,2,i); imshow(I1)
titulo = [string(etiquetal) + ", " + ...

num2str(100*scoresl(nombre_clases == etiquetal),3) + "%"] ;

title(titulo)

end
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Resultados

Se muestran solo algunos nombres traducidos de clases: Ponche de huevo, castillo, apédsito
adhesivo, bolsa de dormir, cinturén de seguridad, naranja, vaca, pimientos morrones.

La Fig. 114 muestra solo las primeras capas de la red googlenet, con la funcién analyzeNetwork
se muestra en forma detallada la estructura completa.

En la Fig. 115 y Fig. 116 se muestran los resultados de la clasificacién de manzanas donde se
asigna probabilidad de 92,7 % para manzanas verdes. En la Fig. 117 se muestran los resultados de la
clasificacién de 4 imagenes distintas.
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Y
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Y | | f
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Fig. 114 — Estructura de las primeras capas de la red Googlenet, contiene 144 capas.

Granny Smith, 92.7%
e

Fig. 115 — Clasificacion de manzanas
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7 Predicciones con mayor probabilidad

Granny Smith
fig

banana
lemon
pineapple
orange

crate

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Probabilidad

Fig. 116 — Resultados de la prediccion

Siamese cat, 84.9% Labrador retriever, 84.7%
re"
|
! «t.'
*
\
Kad Wy

bell pepper, 100% minivan, 76%

Fig. 117 — Resultados de la clasificacion de 4 imdgenes y sus probabilidades.

Ejercicio 7.3

Ejemplo de carga vy Vvisualizacion de redes CNN preentrenadas con herramienta
deepNetworkDesigner de Matlab®

En la version 2018b de Matlab® se incorpora una herramienta grafica para facilitar el disefo
de redes de aprendizaje profundo. En este ejemplo se muestra como cargar, visualizar y exportar
redes preentrenadas mediante la herramienta deepNetworkDesigner. A modo de ejemplo se
pueden cargar las siguientes redes: SqueezeNet, GoogleNet, ResNet-50, EfficientNet-b0, DarkNet-
53, etc. Ver Fig. 118.
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Fig. 118 — Ejemplo de redes preentrenadas

En la consola de Matlab® se debe escribir el siguiente comando:

>> deepNetworkDesigner

Se abre una pagina de inicio, ver Fig. 119, seleccionar y cargar la red preentrenada GoogleNet.
Una vez cargada la red se puede visualizar y analizar cada una de las capas de la red. Luego se puede
exportar la misma, con el comando “Export”, ver Fig. 120. En la Fig. 121 se muestra una ampliacion
de la vista de la red.
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4\ Deep Network Designer Start Page - a X

Getting Started | Compare Pretrained Networks | Transfer Learning
(4Bl N
H

Pretrained GoogLeNet
network model for image
Blank Network classification

Depth: 22
Size: 27.0MB
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v Pretrained Networks Input Size: 224x224x3

O
] ] 0 | 0
0 [m} [m}
0o 0 0
0 0 0 0
] 0 o
] 0
oo o ” ]
o 0 0
SqueezeNet GoogleNet ResNet-50 EfficientNet-b0 DarkNet-53 DarkNet-19
Fig. 119 — Pdgina de inicio de la herramienta deepNetworkDesigner
4\ Deep Network Designer
DESIGNER
¥
Auto  Anshze Export 4\ Deep Learning Network Analyzer _ o x
o View Arrang -
NETWORK BUILD Network from Deep Network Designer 144 80 0 00

Layer Library
Analysis date: 19-Nov-2021 17:14:55

- INPU
ANALYSIS RES! (-]

= InpulLayes
[ magemputLay = Name Type Activations
T

2l image3dinputayer data Image Input 224x%224x3
T convi- 24x224x3
ﬂ sequencelnputlLayer ® convi-... 2 conv1-Tx7_s2 | Convolution 112x112x64
! 64 7x7<3 con
featurelnputLayer convi-relu_.. |RelU 112x112%64
RelU
Lol roilnputLayer 4 pool1-3x3_s2 | Max Pooling 56x56x64
ONVOLUTION AND FULLY CON T ¥ e me poo
- (OLUTION AND FULLY CONNECTED — o com-
g com2 poolt-norm | Gross Ghannel Nor_. | 56x56x64
convolution2dLayer i iz cross channel
— 1 Y B conv2-3x3_... | Gonvolution 56x56x64
BG]| convolution3aLayer e 64 1=1=64 co
as ® conv2-.-
—_— T 7 conv2-relu_... RelU 56x56x64
JC]  groupedConvolution2diayer o convz-.. ReLU
| 8 conv2-3x3 | Gonvolution 56x56x192
E transposedConv2dLayer = 192 33464 ¢
o — conv2-relu_.. RelU 56x56x192
J]| wansposedConvdiayer P ot
- ®incepti . @ incepti @ incepti ~® incepti 0 conv2-norm2 |Gross Ghannel Nor... | 56x56x192
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ENCE =Ll ® incepti...® incepti.- ® incepti...# incepti n pool2-3x3_s2 | Max Pooling 28x28x192
1 ' | 3<3 max pooli..
n istmLayer $ incept...® incepti.. ¢ incepti 2 linception_3... | Convolution 28x28x96
- \ \ s 96 1x1<19) -

n bilstmLayer —-—— - L2 4
n gruLayer -
— Ver comandos: analizar, exportar red

Ver solapa “Data” para importar datos y entrenar la red

Fig. 120 — Vista de la red GoogleNet. Izq.) esquema de la red con 144 capas, con recuadro en rojo de
comandos principales, der.) detalles de cada capa de la red
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Fig. 121 — Vista ampliada de la red GoogleNet mediante herramienta deepNetworkDesigner de Matlab®.

Ejercicio 7.4

Mediante la herramienta deepNetworkDesigner de Matlab editar la red CNN SqueezeNet
preentrenada, importar datos, entrenar y clasificar

El entrenamiento nuevo de una red preentrenada se puede realizar con pocos datos, resulta
mas facil y rdpido que entrenar una red desde cero. Hay que tener en cuenta de cambiar el nimero
de clases para que coincida con el nuevo conjunto de datos. Mediante el siguiente comando
cargamos la red CNN SqueezeNet preentrenada.

>> deepNetworkDesigner(squeezenet)

Hay que reemplazar la dltima capaz de entrenar y la capa de clasificacidon final. Para
SqueezeNet, modificar la capa llamada 'conv10', ver Fig. 122.

Arrastrar una nueva capa convolution2dLayer al esquema. Establecer propiedad FilterSize en
1,1 y la propiedad NumFilters con en el nuevo nimero de clases (5). Luego cambiar las tasas de
aprendizaje en esta nueva capa aumentando los valores de WeightLearnRateFactor vy
BiasLearnRateFactor, utilizar 10. Eliminar la ultima convolution2dLayer y conectar la nueva capa en
su lugar, ver Fig. 122.
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Designer Data Training Properties

I dropoutLayer

convolution2dLayer (2

) in Name conv
conv FilterSize 11
\ e — ) ﬁ ggr?:olutioﬂdL... NumFilters 5
Out Stride 1.1
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~ N Padding same -
E relu _conv10 ‘ PaddingValue 0 -
reluLayer Weights i

\

Bias

Weightl eamRateFactor

( \ WeightL2Factor
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globalAverage...

BiasL2Factor

Biaslnitializer Zeros -

Fig. 122 — Detalles de sustitucion de capa convolucional

A continuacién, eliminar la capa de salida de clasificacion, arrastrar una nueva capa de
clasificacién al esquema y conectarla en su lugar. La configuracidén predeterminada en la capa de
salida es que la red asigne el nimero de clases en el entrenamiento, ver Fig. 123.

B2 classificationLayer (2

O Name | classoutput
O
Class.o.utp.m Classes
=} classificationLa...
ClassWeights
OutputSize auto
LossFunction crossentropyex

Fig. 123 — Detalles de la capa de clasificacion

Verificar la red haciendo clic en “Analyze”, si no se indican errores, la red esta lista para
entrenar con nuevos datos.

A continuacién, se indican los pasos para importar datos. En la linea de comandos escribir el
siguiente cadigo para descomprimir un pequeno conjunto de datos de prueba de Matlab.

>> unzip("MerchData.zip")
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Luego importar los datos, ver Fig. 124. Se puede aumentar la cantidad de datos de
entrenamiento aplicando un aumento aleatorio a los mismos. El aumento también permite entrenar
redes para que sean invariables a las distorsiones en las imagenes. Por ejemplo, se puede agregar
rotaciones aleatorias a las imagenes de entrada para que la red sea invariable a la presencia de
rotacion en los datos de entrada. En este ejemplo, aplicar una rotacién aleatoria del rango [-90,90]
grados y una reflexién aleatoria en el eje y.

Se elige un 30 % de datos de validacion y se importan los datos. Una vez importados se pueden
visualizar y observar las diferentes clases.

4 Import Image Data - O X

TRAINING VALIDATION

r\mpor‘t image classification data for training. Y Import validation data to help prevent overfitting.
Data source: | Folder v Data source: | Split from training data v
Select a folder with subfolders of images for each class. Specify amount of training data to use for validation.

C:\Users\Juan V\Desktop'Ej xx\MerchData Browse Percentage: 30@ Randomize

&JGMENTATION OPTIONS ~<
Random reflection axis X Y. v
Random rotation (degrees) Min —90@ Max:
Random rescaling Min 1 |§| Max: 1 I}{
Random horizontal translation (pixels) Min 0 @ Max: DI}{

Random vertical translation (pixels)  Min 0|§| Max: D@

Images will be resized during training to match network input size. Import Cancel

Fig. 124 — Detalles para importar datos

Entrenamiento de la red preentrenada

Modificar las opciones de entrenamiento con los parametros de la Fig. 125 y entrenar la red.
En la Fig. 126 se muestran los resultados donde se observa alta precisidon en la clasificacion.

4\ Deep Network Designer #\ Training Options o o X

SOLVER
Solver sgdm v
e > InitialL earRate 0.0001 5]

Training  Train BASIC
Options - —
, ValidationFrequency 5%
OPTIONS | TRAIN | EXPORT
Designer Data Training MaxEpochs 8=
MiniBatchSize =
ExecutionEnvironment auto v

Select training options and train your network.

SEQUENCE

Fig. 125 — Izq.) Pantalla de entrenamiento, der.) opciones de entrenamiento
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5 poct of
§ lteration 40 0f 40
< Iterations per epoch: 5
Maximum iterations 40
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Frequency 5 iterations.
Epgtch 1 . Epoch 2 . Epoch 3 ‘ Epoch 4 ‘ Epoch 5 ‘ Epoch 6 . Epoch 7 . Epoch 8 ) Other Information
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 Hardware resource: Single CPU
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Learn more
e
@
@
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N Epoch 1 , Epoch2 | Epoch3 Epoc =D — -@— - Validation
0 5 10 15 20 25 30 35 40
lteration Loss

Fig. 126 — Resultados obtenidos del entrenamiento nuevo de la red CNN

Exportar resultados

Para exportar la arquitectura de red entrenada con los nuevos datos, en la pestafia “Training”,
seleccionar: “Export”. Se exporta la red entrenada como la variable trainingNetwork_1 y la

informacién de entrenamiento como la variable traininfoStruct_1.

Generar codigo Matlab

Export > Generate Code for Training

Clasificar una imagen nueva

Para clasificar una imagen, primero hay que cambiar el tamafio de la imagen de prueba, al
tamafio de entrada de la red. Este tamafo se puede ver en la primera capa, ver Fig. 127. En este

ejemplo es de 227x227
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Designer Data Training Properties
A’fl imagelnputLayer (2
ol data
imagelnputLayer Name gaia
— —
[ InputSize ]
T
e NormalizationDimension
conv1
Pw . Mean [1%1x3 single]
convolution2dL...
_ StandardDeviation 1

Min 1

Max [1

Fig. 127 —Detalles para conocer el tamaio de entrada de la red.

A continuacidn, se muestra el cédigo para clasificar una imagen y en la Fig. 128 se muestran los
resultados.

% Cadigo para importar la imagen de prueba, modificar su tamafo y clasificar.
load matlab_workspace % Cargamos la red

I1 = imread( "MerchDataTest.jpg" );

11 =imresize( 11, [ 227 227 ]);

[ YPredecl ,probabl ] = classify( trainedNetwork_1,11);

imshow(11)

etiquetal = YPredec];

title(string(etiquetal) + ", " + num2str(max(probab1)*100,3) + "%");

MathWorks Cu be: 98.5%

Fig. 128 — Resultados de clasificacion con red CNN SqueezeNet modificada

Ejercicio 7.5

Disefio de redes CNN para clasificacion de numeros en Lenguaje Matlab®. con conjunto de datos
Digits Dataset.

Se muestra un ejemplo para detectar imagenes con numeros (ver Fig. 129) utilizando una red
CNN.

En el programa se obtiene una precision alta mayor al 98%.
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Se pide analizar el funcionamiento del siguiente programa. Luego se pide reducir la estructura
de la red CNN y escribir conclusiones.

%% Ejemplo de Red CNN para clasificar nUmeros

% Importamos los datos de Digits Dataset

Path_imagenes1 = fullfile(matlabroot,'toolbox','nnet','nndemos’,'nndatasets’,'DigitDataset');

conjunto_imagenes = imageDatastore(Path_imagenes], 'IncludeSubfolders',true,...
'LabelSource’,'foldernames');

% Graficamos algunas imdagenes

figure;
datal = randperm(10000,12);
fori=1:12

subplot(3,4,i);
imshow(conjunto_imagenes.Files{datal(i)});

end
cuenta_Etiquetas = countEachLabel(conjunto_imagenes)
imagen1 = readimage(conjunto_imagenes,1);
size(imagenl)

% Armamos conjunto de entrenamiento y de validacion
num_archivos_entr = 600;
[conjunto_imagEntrenamiento,conjunto_imagValidacion] = ...

splitEachLabel(conjunto_imagenes, num_archivos_entr,'randomize');

%% Definimos la arquitectura de la red CNN

capas = [

imagelnputLayer([ 28 28 1]) % entradas
convolution2dLayer( 3,8, 'Padding’, 1) ; % capa convolucional
batchNormalizationLayer ; relulLayer ; % capas batch y relu
maxPooling2dLayer( 2, 'Stride',2 ) ; % Pooling
convolution2dLayer( 3,16,'Padding',1 ) ; % capa convolucional
batchNormalizationLayer; reluLayer ; % batch y relu

% Se pueden agregar estas capas:

% maxPooling2dLayer( 2, 'Stride', 2 ) ; % Pooling

% convolution2dLayer( 3,32, 'Padding’, 1) ; % capa convolucional
% batchNormalizationLayer ; reluLayer ; % batch y relu ;
fullyConnectedLayer( 10 ) ;

softmaxLayer ;

classificationLayer ; ]; % Capa de clasificacion

% Opciones
opciones = trainingOptions('sgdm’, 'MaxEpochs',4, 'ValidationData',conjunto_imagValidacion, ...

'ValidationFrequency',35, 'Verbose',true, 'Plots','training-progress');

%% Entrenamos la red
netl = trainNetwork(conjunto_imagEntrenamiento,capas,opciones);
%% Clasificamos datos y probamos la red
SalidaPredecida = classify(net1,conjunto_imagValidacion);
SalidaValidacion = conjunto_imagValidacion.Labels;
precision = sum(SalidaPredecida == SalidaValidacion)/numel(SalidaValidacion)
% Clasificamos solo 1 imagen
figure; imshow(imagen1)
resultadol = classify(netl, imagen1)

%% Analizamos la estructura de la red
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% analyzeNetwork funciona en Matlab 2018a.

% Se debe instalar la siguiente libreria: network_analyzer.mlpkginstall
analyzeNetwork(netl) ; % se puede utilizar: analyzeNetwork(capas)
n_capa = 2; nombre = netl.Layers(n_capa).Name ; %nombre = 'conv_1";
channels = 1:8;

| = deepDreamImage(netl,nombre,channels,'PyramidLevels',1);

figure; % Graficamos las funciones de la red

fori=1:8
subplot(2,4,i); imshow(l(:,:,:,i))
end

%%%%%%%
% Agregado clasificacion de Patentes

s1 = size(imagen1)

I1 = imread('imagen patente recortada.jpg');

12 = imresize(I1, [28 28]); I3 =rgb2gray(12);
figure; imshow(I3) ; s3 = size(13)

resultado? = classify(net1, 13)

% Agregado clasificacién de nimeros manuscritos
I1 =imread('imagen_8.jpg");

12 = imresize(l1, [28 28]); 13 =rgb2gray(12);

I3 = imcomplement(I3) ; %Invertimos los colores
figure; imshow(13); s3 = size(I3)

resultado3 = classify(net1, 13)

En las Fig. 129, Fig. 130, Fig. 131y Fig. 132 se muestran los resultados del programa con el
subconjunto de datos aleatorio, entrenamiento de la red, funciones de la red en la capa
convolucional 2 y la arquitectura de la red respectivamente.

En las Fig. 133 y Fig. 134 se muestran las imagenes utilizadas para reconocimiento de
patentes y reconocimiento nimeros manuscritos. Se identifican correctamente.

HENG
i B )
rPEED

Fig. 129 — Subconjunto de datos aleatorios.
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Fig. 130 — Entrenamiento de la red CNN
Fig. 131 — Funciones de la red en la capa 2: 'conv_1'
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Fig. 132 — Arquitectura de la red CNN, contiene 11 capas.
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Fig. 133 — Imdgenes para reconocimiento de patentes. I1zq.) patente complete, der.) patente recortada.

&

Fig. 134 — Imagen utilizada para reconocimiento de numeros manuscritos

Ejercicio 7.6

Clasificacién imagenes webcam con red Alexnet. Lenguaje Matlab®.
En este ejemplo mediante la webcam de la PC se clasifican imagenes mediante la red Alexnet

Se pide analizar el siguiente cddigo en Matlab.

% Ejemplo de red CNN Alexnet
% Ver mensajes de Matlab: hay que instalar USB camera y AlexNet
mi_camara_web = webcam ; % Conectamos la cdmara
netl = alexnet ; % Cargamos la red neuronal pre-entrenada Alexnet
fori=1:16
imagl = snapshot(mi_camara_web); % Capturamos una imagen
image(imagl ); % Mostramos imagen
imagl = imresize( imagl,[227 227]); % Cambiamos al tamafo adecuado de la red alexnet
salidal = classify( netl, imagl ); % Clasificamos
title( char(salidal) ); % Mostramos resultado
salidal
drawnow ; pause(0.5) % pausa de duracién 0,5 seg.
end
clear mi_camara_web
size( imagl)
I1 = imread('peppers.png') ;
% También se puede tomar imagen de internet
%l1 = imread('imagen_manzanas.jpg') ;
11 = imresize(11, [227 227]);
% Se clasifican correctamente las muestras
salida2 = classify( netl, 11)
% Analizamos la estructura de la red
% analyzeNetwork funciona en Matlab 2018a. Instalar paquete: network_analyzer.mlpkginstall
analyzeNetwork(netl) ;

En la Fig. 135 se muestra la estructura de la red Alexnet.
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Fig. 135 — Estructura de la red Alexnet, contiene 25 capas.

Ejercicio 7.7

Ejemplo de clasificacidon de imagenes con red CNN y conjunto de datos CIFAR10. Lenguaje Python
con librerias Pytorch.

CIFAR10 es una coleccién de datos disponible en internet que contiene 60000 imagenes,

separadas en 10 clases. De las cuales 50000 imagenes se utilizan para entrenamiento y las restantes
10000 para prueba.

Las librerias Torch se importan en Python con los siguientes comandos:

import torch

import torchvision

La red convolucional (CNN) se define por capas mediante una clase. Se muestra un ejemplo de
definicidn de red para clasificar datos CIFAR10.

import torch.nn as nnl

import torch.nn.functional as F

class Netl(nnl.Module):

def __init__ (self): #inicio
super().__init__()
self.convl = nn1.Conv2d( 3, 6, 5 ) ## primera capa convolucional
self.pool = nn1.MaxPool2d( 2, 2 ) ##
self.conv2 = nnl1.Conv2d( 6, 16, 5 ) ## segunda capa convolucional
self.fcl =nnl.Linear( 16 *5 * 5, 120 ) ##
self.fc2 = nnl.Linear( 120, 84 ) ##
self.fc3 = nnl.Linear( 84, 10 ) ##
def forward(self, y): #

y = self.pool(F.relu(self.convi(y))) #
y = self.pool(F.relu(self.conv2(y))) #
y = torch.flatten(y, 1) # flatten todas menos batch #
y = F.relu(self.fcl(y)) #
y = F.relu(self.fc2(y)) #
y = self.fc3(y) #
returny

net = Net1()

Se muestran algunos ejemplos de imagenes del conjunto de datos publicos CIFARLO, ver Fig. 136.
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Fig. 136 — Ejemplo de datos del conjunto de imdgenes CIFAR10

Resultados
A modo de ejemplo se muestran algunas posibles respuestas al clasificar 4 imagenes:

Caballo gato gato automovil

Ver descarga del cédigo al final de este capitulo.

Ejercicio 7.8

Clasificacién de imagenes con red CNN y conjunto de imagenes propias. Lenguaje Python con
librerias Tensorflow.

El siguiente ejemplo construye una red propia CNN. Luego entrena la red con imagenes
separadas en carpetas, donde cada carpeta corresponde a la clase correspondiente a la imagen.
Luego clasifica una imagen de prueba.

from keras.models import Sequential ## Importamos librerias de keras para CNN #
from keras.layers import MaxPooling2D # Capa pooling

from keras.layers import Conv2D # Capa convolucional

from keras.layers import Flatten # Capa Flatten

from keras.layers import Dense # Capa

from keras.preprocessing import image # imagenes

import numpy as np #

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator ##
# Inicializamos CNN

modelol = Sequential()

# Construimos la red CNN
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# Paso 1 convolucidn 1y Pooling, paso 2 convolucién y Pooling

# Paso 3 Flatten y paso 4 Full connection

modelol.add( Conv2D(32, ( 3, 3 ), input_shape = (96, 96, 3), activation = "relu'))

modelol.add( MaxPooling2D(pool_size = (2, 2)))

modelol.add( Conv2D(32, (3, 3), activation = 'relu"))

modelol.add( MaxPooling2D(pool_size = (2, 2)))

modelol.add( Flatten())

modelol.add( Dense( units =128, activation = 'relu'))

modelol.add( Dense(units = 1, activation = 'sigmoid'))

# Compilamos la red

modelol.compile(optimizer = 'adam’, metrics = ['accuracy'], loss = 'binary_crossentropy')

# Entrenamos la red

sizel =(96, 96) # sizel =(64, 64)

entrenam_generador = ImageDataGenerator(rescale = 1./255, shear_range = 0.2,
zoom_range = 0.25, horizontal_flip = True)

test_generador = ImageDataGenerator( rescale = 1./255 ) #

conjunto_test = test_generador.flow_from_directory( 'datos/test’, #
batch_size =32, target_size = sizel, class_mode = 'binary')

conjunto_entrenam = entrenam_generador.flow_from_directory('datos/entrenamiento’,
target_size = sizel, class_mode = 'binary', batch_size = 32)

modelol.fit_generator(conjunto_entrenam, epochs = 25, steps_per_epoch = 5000,

validation_data = conjunto_test, validation_steps = 1500)

# Clasificamos datos

archivo = 'gato_1.jpg'

#archivo = 'perro_1.jpg'

imagen_prueba = image.load_img(archivo, target_size = sizel)

imagen_prueba = image.img_to_array(imagen_prueba)

imagen_prueba = np.expand_dims(imagen_prueba, axis = 0)

resultado = modelol.predict(imagen_prueba)

if int(resultado[0]) == 1:

resu_etiqueta = 'perro’
else:
resu_etiqueta = 'gato’

print(conjunto_entrenam.class_indices)

print(resultado[0][0])

print(resu_etiqueta)

En la Fig. 137 se muestran las imagenes utilizadas. Se obtienen resultados correctos de clasificacion.

Fig. 137 —Imdgenes utilizadas para clasificacion con red CNN propia.
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Ejercicio 7.9

Clasificacién de imagenes con red CNN y conjunto de datos CIFAR10. Lenguaje Python con librerias
Tensorflow.

Se construye y se entrena una red CNN con imagenes CIFAR10. Se evalla el entrenamiento de
la red y se clasifican imagenes desde archivos.

import matplotlib.pyplot as plt ##
import tensorflow as tf1 ##
from tensorflow.keras import datasets, layers, models ##
HitfHH S Importamos imagenes del conjunto de datos cifar10
(imagenes_entren, etiquetas_entren), (imagenes_test, etiquetas_test) =
datasets.cifar10.load_data()
# Normalizamos los valores de los pixeles entre Oy 1
imagenes_entren = imagenes_entren / 255
imagenes_test = imagenes_test / 255
# Mostramos tamafno
largo_entrenamiento = len(list(imagenes_entren))
print("Cantidad de imagenes de entrenamiento: ", largo_entrenamiento)
largo_test = len(list(imagenes_test))
print("Cantidad de imagenes de testeo: ", largo_test)
# Graficamos 20 imdgenes aleatorias de un total de 10 clases
import random
nombre_clases = [ ‘'airplane’, 'automobile’, 'bird', 'cat’, 'deer', 'dog', 'frog',
'horse', 'ship', 'truck' ] # clases
plt.figure(figsize=(15,9))
foriin range(20):
plt.subplot(4,5,i+1)
plt.tick_params(labelbottom=False, labelleft=False)
k = random.randint(0, largo_entrenamiento-1)
plt.imshow(imagenes_entren[k])
plt.xlabel(nombre_clases[etiquetas_entren([k][0]]) # indice O corresponde al dato
plt.show()
Hi##HA#H####  Construimos la red CNN
modelol = models.Sequentiall()
# Paso 1: conv relu, pooling
modelol.add( layers.Conv2D( 32, ( 3, 3), activation = 'relu’, input_shape =(32,32,3)))
modelol.add(layers.MaxPooling2D(( 2, 2 )))
# Paso 2: conv relu, pooling
modelol.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'))
modelol.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))
# Paso 3: conv relu
modelol.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'))
# Paso 4: conv Flatten, Dense, Dense
modelol.add(layers.Flatten())
modelol.add(layers.Dense(64, activation="relu'))
modelol.add(layers.Dense(10))
# Mostramos la red
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modelol.summary()

# Compilamos la red CNN

modelol.compile(optimizer='adam', metrics=['accuracy'],

loss=tfl.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True))

iteracionesl = 25 # Disminuir para tener entrenamiento rdpido !!!

HiHHHHH ] Entrenamos la red

historial = modelol.fit(imagenes_entren, etiquetas_entren, epochs=iteracionesl,
validation_data=(imagenes_test, etiquetas_test))

# Evaluamos la precision de la red

test_loss, test_precision = modelol.evaluate(imagenes_test, etiquetas_test, verbose=2)

print(test_loss)

print(test_precision)

HiHHH#HHHE Clasificamos

# Clasificamos una imagen del conjunto de prueba (test)

import numpy as np # importamos librerias

from keras.preprocessing.image import img_to_array

indicel =45

imagen = imagenes_test[indicel]

test_image =img_to_array(imagen ) #

test_image = np.expand_dims(test_image, axis = 0)

#resu_array = (modelol.predict(test_image) > 0.5).astype("int32")

resu_array = modelol.predict(test_image)

resul = np.argmax(resu_array)

print(resul)

print("Clase predecida:" , nombre_clases[resul])

print("Clase real: ", nombre_clases[etiquetas_test[indice1][0]])

plt.figure(figsize=(4,4)); plt.imshow(imagen)

# Clasificamos una imagen desde archivo

from keras.preprocessing import image # imagenes

archivo = 'caballol.jpg'

sizel =(32,32)

imagen_pruebal = image.load_img(archivo, target_size = sizel) #

imagen_prueba = image.img_to_array(imagen_pruebal ) #

imagen_prueba = np.expand_dims(imagen_prueba, axis = 0)

imagen_prueba =imagen_prueba/255

resu_array = modelol.predict(imagen_prueba)

resul = np.argmax(resu_array)

print(resul)

print("Clase predecida:" , nombre_clases[resul])

plt.figure(figsize=(4,4)); plt.imshow(imagen_pruebal)

HiHH ] Opcional: Graficamos historial de Precision

### Cambiamos tamafio de texto

plt.rc('font’, size=15) # default

plt.rc('axes', labelsize=15) #x, y labels

plt.rc('xtick’, labelsize=14) ; plt.rc('ytick', labelsize=14)

plt.rc('legend’, fontsize=15) ; plt.rc('figure’, titlesize=15) # figure title

fig, ax1 = plt.subplots(figsize=(8,6))

ax1.plot(historial.history['accuracy'], label='Prec. en entrenamiento’)

ax1.plot(historial.history['val_accuracy'], label = 'Prec. en validacion’)

ax1l.set_xlabel('lteracion')
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axl.set_ylabel('Precision')

axl.legend()

ax1.grid()

plt.title('Valores histdricos de Precisiéon')

En la Tabla XIV se muestran los resultados de la funcién modelol.summary()

Tabla XIV — Detalles de la red CNN

Capa Tamaiio Parametros

conv2d_3 (Conv2D) (None, 30, 30, 32) 896
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 15, 15, 32) 0
conv2d_4 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 18496
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 6, 6, 64) 0
conv2d_5 (Conv2D) (None, 4, 4, 64) 36928
flatten_1 (Flatten) (None, 1024) 0
dense_2 (Dense) (None, 64) 65600
dense_3 (Dense) (None, 10) 650
Cantidad total de parametros 122570

En la Fig. 138 se muestran algunas imagenes de muestra. En la Fig. 139 se muestra la evolucién del
entrenamiento de la red.

automobile i deer

B

T
horse

dog

Fig. 138 — Imdgenes de muestra CIFAR10

automobile horse
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Valores histéricos de Precision
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Fig. 139 — Andlisis historico del entrenamiento de datos CIFAR10

Ejercicio 7.10

Clasificacién de imagenes con red CNN y conjunto de datos MNIST. Lenguaje Python con librerias
Tensorflow.

Se guardar el modelo entrenado en archivo.

Se construye y se entrena una red CNN con imagenes de nimeros MNIST. Se evalua el
progreso en el entrenamiento de la red y se clasifican imagenes. Por Ultimo, se guarda el modelo
entrenado en un archivo

import keras ###

from keras.datasets import mnist ## base de datos

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten #### importamos distintas capas
from keras.models import Sequential ## capas

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D ## capas #

import matplotlib.pyplot as plt ## graficos

import numpy as np

HHHHBEH###E Importamos datos MINIST

(x_entren, y_entren), (x_testl, y_testl) = mnist.load_data()

X_entren = x_entren.reshape( 60000, 28, 28, 1) ## 28 filas y 28 columnas
x_testl = x_testl.reshape( 10000, 28,28,1)

print('Tamafo datos de entrenamiento: ', x_entren.shape)

print('Tamafo datos de prueba: ', x_testl.shape)

# Convertimos vector de clases de salida a matrices binarias

from tensorflow.keras.utils import to_categorical ### usado para las salidas
cantidad_clases =10 #

y_entren = to_categorical( y_entren, cantidad_clases)

y_testl =to_categorical( y_testl, cantidad_clases)

HiHH#HHH## Construimos la red CNN

modelol = Sequential()
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modelol.add( Conv2D(32, kernel_size=( 3,3 ), activation='relu', input_shape=( 28,28,1)))

modelol.add( Conv2D(64, (3, 3), activation = 'relu') )

modelol.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

modelol.add(Dropout(0.25))

modelol.add(Flatten())

modelol.add(Dense(128, activation="relu'))

modelol.add(Dropout(0.5))

modelol.add(Dense(cantidad_clases, activation='softmax') )

# Mostramos la red completa

modelol.summary( )

# compilamos

modelol.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,metrics=['accuracy'],

optimizer=keras.optimizers.Adadelta())

HiHHHE - Entrenamos la red

iteraciones = 8 # 200

historial = modelol.fit(x_entren, y_entren, batch_size= 128, epochs=iteraciones,

validation_data=(x_test1, y_test1))

score = modelol.evaluate(x_testl, y testl, verbose=0)

print(‘Test loss: ', score[0])

print('Precision en el test:', score[1])

HiHHHE T Clasificamos

n_muestra =48000

imagel = x_entren[n_muestra] # Elegimos una muestra

fig = plt.figure

plt.imshow(imagel) ; plt.show()

nombre_clases = ['cero’, 'uno’, 'dos', 'tres', 'cuatro’, 'cinco’, 'seis’,
'siete’, 'ocho', 'nueve']

from keras.preprocessing.image import img_to_array

test_imagel = img_to_array(imagel)

test_imagel = np.expand_dims(test_imagel, axis = 0)

resu_array = modelol.predict(test_imagel)

resul = np.argmax(resu_array)

print(resul)

print("Clase predecida:", nombre_clases[resul])

print(‘Clase real: ', np.argmax(y_entren[n_muestra]) )

H#HHHHEHH## Opcional: Graficamos historial de Precision

### Cambiamos tamafio de texto

plt.rc('font’, size=15) # default

fig, ax1 = plt.subplots(figsize=(8,6))

ax1.plot(historial.history['accuracy'], label='Prec. en entrenamiento')

ax1.plot(historial.history['val_accuracy'], label = 'Prec. en validacion')

axl.set_xlabel('lteracion') ; axl.set_ylabel('Precision')

ax1l.legend() ; ax1.grid() ;plt.title('Valores histéricos de Precisién')

HHHHHHH > Opcional: Guardamos el modelo completo

import tensorflow as tf

# !Imkdir -p modelo_guardado

modelol.save('modelo_guardado/mi_modelo _01')

# Cargamos el modelo y verificamos

modelo_nuevo01 = tf.keras.models.load_model('modelo_guardado/mi_modelo_01")

modelo_nuevo0l.summary()

J. Vorobioff 204



Capitulo VII - Redes Neuronales Convolucionales

score = modelo_nuevoO1l.evaluate(x_testl, y_testl, verbose=0)
print(‘Test loss: ', score[0] ) #
print('Precisidon en el test:', score[1])

Si se utiliza iteraciones = 200, el programa demora varias horas en entrenar el modelo. Se
puede utilizar un nimero de iteraciones menor. Es conveniente entrenar con muchas iteraciones y
guardar el modelo en un archivo (ver ultimas lineas del programa). Pero también no es muy
conveniente sobreentrenar los algoritmos, ya que se pierde generalizacion.

En la Fig. 140 se muestra una imagen de muestra. En la

Fig. 141 se muestra la evolucion del entrenamiento de la red.

Fig. 140 — Imagen de muestra MINIST

Valores histdricos de Precision

Precisién

—— Prec. en entrenamiento
0.2 Prec. en validacion

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Iteracién

Fig. 141 — Andlisis historico del entrenamiento de datos MNIST

Ejercicio 7.11

Ejemplo simple de deteccion de elefantes con red CNN pre entrenada ResNet50 y VGG16. Lenguaje
Python con librerias Tensorflow.

Se pide descargar una imagen de un elefante de internet y clasificarla con el siguiente programa.
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from tensorflow.keras.applications.resnet50 import ResNet50 # Importamos red neuronal
from tensorflow.keras.applications.resnet50 import preprocess_input

from tensorflow.keras.applications.resnet50 import decode_predictions

from tensorflow.keras.preprocessing import image # operacidon de imagenes

import numpy as np ##

import matplotlib.pyplot as plt ### pyplot

### Cargamos una imagen de prueba, la graficamos y pre procesamos

path_archivo = 'imagen_elefante01.jpg'

img01 = image.load_img(path_archivo, target_size=(224, 224))

print(img01)

imgplot = plt.imshow(img01)

img01_proc = image.img_to_array(img01)

img01_proc = np.expand_dims(img01_proc, axis=0)

img01_proc = preprocess_input(img01_proc)

HitHHH Cargamos Red neuronal ResNet50 y clasificamos (predecimos)

modelol = ResNet50( weights ='imagenet')

resultado = modelol.predict(img01_proc)

# Decodificamos la respuesta en una lista (clase, descripcion, probabilidad)
print('Valores Predecidos con ResNet50:', decode_predictions(resultado, top=5)[0] , "\n")
Hit#HHIE Cargamos Red neuronal VGG16 y clasificamos (predecimos)

from tensorflow.keras.applications.vggl6 import VGG16 # Importamos red VGG16
from tensorflow.keras.applications.vgg16 import preprocess_input

#modelo2 = VGG16(weights='imagenet', include_top=False)

modelo2 = VGG16(weights='imagenet', include_top=True)

resultado = modelo2.predict(img01_proc)

print('Valores Predecidos con VGG16:', decode_predictions(resultado, top=3)[0], "\n")

En la Fig. 142 se muestra la imagen utilizada, se obtienen los siguientes valores de prediccion
(clase, descripcidn, probabilidad):

Valores Predecidos con ResNet50: [('n02504458', 'African_elephant’, 0.8065945), ('n01871265',
'tusker', 0.11621026), ('n02504013', 'Indian_elephant', 0.07693434), ('n02391049', 'zebra’,
8.8579545e-05), ('n01704323', 'triceratops', 2.959461e-05)]

Valores Predecidos con VGG16: [('n02504458', 'African_elephant', 0.5155439), ('n01871265',
'tusker', 0.46114084), ('n02504013', 'Indian_elephant', 0.0198201)]

Fig. 142 — Imagen de prueba para clasificar con red ResNet50 y VGG16
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Descarga de los cddigos de los ejercicios
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Capitulo VIII - Inteligencia Artificial en Dispositivos
Moviles y de loT

En este capitulo se muestran aplicaciones de inteligencia artificial para implementar
en celulares, tablets, y computadoras muy pequefias como Raspberry Pl. Los ultimos
afios surgieron aplicaciones nuevas para dispositivos mdviles que tienen la ventaja de
llegar a muchos usuarios y permiten adquiririmdgenes y datos que no se pueden adquirir
con una computadora de escritorio. Se muestran los resultados de ejemplos
implementados en Java con la plataforma Android Studio y el framework Tensor Flow
Lite. Este framework es bastante completo y contiene muchas aplicaciones con codigo
de descarga gratuita. Se presentan brevemente las aplicaciones mds destacadas y se
muestran algunos detalles de los programas.

Se enumeran algunas aplicaciones interesantes para celulares: software para
pacientes con dificultades en la vision, reconocimiento de COVID mediante el micréfono,
aplicaciones de trdnsito y GPS, recomendaciones personales, clasificacion de imdgenes y
deteccion de objetos, deteccion de gestos y expresiones en imdgenes, reconstruccion de
imdgenes, bots terapeutas, aplicacion que detectan movimientos y ensefian a bailar,
clasificador de audio mediante espectrogramas, etc.

Introduccion

En los ultimos afios crecid notablemente el uso de teléfonos celulares y dispositivos méviles,
donde las aplicaciones de inteligencia artificial presentan un rol fundamental (Bednar, 2020), (Bokeh,
2018), (Eisenstein, 2020). Mediante la plataforma Android Studio se pueden programar aplicaciones
en Java y en otros lenguajes, para descargar en celulares, tablets y minicomputadoras Raspberry Pl
de bajos costo y tamafio. Estas aplicaciones son multiplataformas, con compilacién individual,
pueden correr en Android, iOS y en Linux para Raspberry Pl. Se puede programar en lenguaje Javay
Kotlin, ambos interoperables entre si. Recomendamos utilizar el framework Tensorflow Lite
(Tensorflow Lite, 2021), (Artificial Intelligence with MIT App Inventor, 2021), (Abadi, 2015).

En la Fig. 143 se muestra la interfaz de Android Studio, donde se observa el disefio de la
pantalla principal, para el ejemplo de aumento en resolucién de imagenes (super_resolution) se
accede mediante el siguiente archivo:

\examples\super_resolution\android\app\src\main\res\layout\activity _main.xml
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Fig. 143 — Interfaz de Android Studio y acceso al disefio de la pantalla principal

Tutoriales y ejemplos de Tensorflow para descargar

Tensorflow Lite es un entorno de trabajo (framework) de cddigo abierto que se puede
implementar en Android Studio. Permite implementar aprendizaje profundo y aprendizaje
automatico en dispositivos de 10T y en dispositivos mdviles.

Se pueden descargar ejemplo y ayudas de las siguientes paginas web:
https://www.tensorflow.org/lite/examples
https://github.com/tensorflow/examples/tree/master/lite/examples

http://appinventor.mit.edu/explore/ai-with-mit-app-inventor

A continuacidn, mostramos algunos ejemplos de Tensorflow Lite.

1) Clasificador de imagenes con digitos, ver Fig. 144.

2) Detector de gestos mediante webcam

3) Clasificacion de imagenes: identifica lo que representa una imagen, se entrena para
reconocer varias clases de imagenes. TensorFlow Lite proporciona modelos optimizados
previamente entrenados para implementar en aplicaciones moviles, ver Fig. 145 izquierda.

4) Deteccion de objetos: dada una imagen o un video, un modelo de deteccion de objetos
puede identificar un conjunto conocido de objetos y proporcionar informacién sobre sus
posiciones dentro de la imagen, ver Fig. 145 derecha.
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5) Segmentacion de imagenes: mediante la segmentacion se divide una imagen digital en
multiples segmentos (objetos o conjuntos de pixeles). Mediante esta técnica se simplifica
y/o se cambia la representacién de imagenes en algo mas significativo, mas facil de analizar
y de procesar.

6) Recomendaciones personalizadas: se utilizan ampliamente en muchos casos, como la
sugerencia en recuperacién de contenido multimedia, sugerencia de productos de compra,
etc. En esta aplicacidn se respeta la privacidad del usuario.

7) Estimacién de pose: utiliza un modelo para estimar la pose de una persona a partir de una
imagen o un video mediante la estimacidn de las ubicaciones espaciales de las articulaciones
corporales clave (puntos clave).

8) Respuesta inteligente: genera sugerencias de respuesta basadas en mensajes de chat. Las
sugerencias estan pensadas para brindar respuestas contextualmente relevantes. Por
ejemplo, con un click en la pantalla ayudan al usuario a responder facilmente a un mensaje.

9) Clasificacién de audio: se identifica lo que representa un audio. Mediante un modelo de
clasificaciéon se reconocen varios eventos de audio. Por ejemplo: aplaudir, chasquear los
dedosy escribir. TensorFlow Lite proporciona modelos optimizados previamente entrenados
para aplicaciones moviles.

10) Identificar de comandos de voz

11) Transferencia de estilo artistico: crea una imagen nueva basada en 2 imagenes de entrada:
una imagen representa el estilo artistico y la otra representa el contenido nuevo.

12) Mejora en la resolucidn: genera una imagen de alta resolucién (HR) de su contraparte de
baja resolucidn, esta tarea cominmente se denomina super resolucién de imagen Unica
(SISR). Utiliza el modelo ESRGAN (ESRGAN: Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Networks). Convierte una imagen que tiene baja resolucién de 50 x 50 a otra
imagen de alta resolucion de 200 x 200 (factor de escala = 4), ver Fig. 146.

13) Pregunta y respuesta: utiliza un modelo de TensorFlow Lite, esta aplicacién responde
preguntas segun el aprendizaje de una frase determinada.

14) Clasificacion de texto: utiliza un modelo de TensorFlow Lite para clasificar un parrafo en
grupos predefinidos.
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Ejercicio 8.1

Clasificacién de imagenes con digitos mediante el celular

Resultados

Prediction Result: 7 Prediction Result: 7
Confidence: 0,998063 Confideace: 0994419
cLeEAR CLEAR .

Fig. 144 — Aplicacién de deteccion de digitos de TensorFlow con celular

Ejercicio 8. 2

Deteccién de objetos dentro de una imdagen

Resultados

© Wl 247 W09 2m,

IF TensorFlow

© Wl 507 B0 o,

3 TensorFlow

:.\
H
¥
v
3
.
L]

Frame 6404380

Crop 3004300
lemon 89,06% Inference Time Shdms

Threads = #

Fig. 145 — Aplicaciones de deteccion de imdgenes con celular en Android
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Ejercicio 8. 3
Mejora en la resolucién de imdagenes

Resultados

© W .l 75% W11:38 2m.
‘1F TensorFlowLite

Choose & low resclution image below;

A
e
'

- »
You are using low resolution image: | (Insect head)
(Chicking UPSAMPLE button below will use TFLite o denevate a
correspanding high resolution image based on your chosen Tmage.)

UPSAMPLE

Super reSolution imade:

Android ImagelUiew-scaled image:

Fig. 146 — Aplicacién para mejorar la resolucion en imdgenes

Detalles de programas de clasificacion de imagenes con Tensorflow

Se pueden encontrar detalles de algoritmos de TensorFlow en las siguientes paginas web.
https://www.tensorflow.org/tutorials/images/classification

https://www.tensorflow.org/lite/examples/image_classification/overview

A continuacidn, se describe muy brevemente el programa de clasificacién de imagenes.

Para ver las Clases (plantillas de programas conocidas como Class) mas relevantes, ver archivo
ClassifierTest, con la siguiente ruta de acceso:

\image_classification\android\app\src\androidTest\java\org\tensorflow\lite\examples\classificatio
n\ClassifierTest.java

CameraActivity, ver archivo:

\image_classification\android\app\src\main\java\org\tensorflow\lite\examples\classification\Cam
eraActivity.java
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CameraConnectionFragment, ver archivo: CameraConnectionFragment.java

ClassifierActivity, ver archivo: ClassifierActivity.java

Se importan las siguientes librerias de TensorFlow:

import org.tensorflow.lite.examples.classification.tflite.Classifier;

import org.tensorflow.lite.examples.classification.tflite.Classifier.Device;
import org.tensorflow.lite.examples.classification.tflite.Classifier.Model;
import org.tensorflow.lite.examples.classification.tflite.Classifier.Recognition;

En la clase ClassifierActivity se copian algunas lineas relevantes para crear el modelo para clasificar
y para reconocer imagenes:

private Classifier classifier;
classifier = Classifier.create(this, model, device, numThreads);

classifier.recognizelmage(rgbFrameBitmap, sensorQOrientation);

Diferentes modelos utilizados:
Model.QUANTIZED MOBILENET
Model.QUANTIZED EFFICIENTNET

Model.QUANTIZED_MOBILENET,
Model.FLOAT_EFFICIENTNET,

Modelos de redes neuronales de aprendizaje profundo en dispositivos
moviles

Se nombran algunos modelos:
Mobilenet_V2_ 1.0 224 quant

Inception_V4_quant

DenseNet

DenseNet

MnasNet_1.3 224

En la siguiente pagina se pueden obtener mas detalles:

https://www.tensorflow.org/lite/guide/hosted_models#timage_classification
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Creacion de un modelo propio en TensorFlow Lite

Ejercicio 8. 4

Ejemplo para crear un modelo propio y entrenarlo con imagenes

La biblioteca “TensorFlow Lite Model Maker” simplifica el proceso de adaptacidn y conversion
de un modelo de red neuronal de TensorFlow con datos de entrada particulares para aplicaciones
de aprendizaje automatico en dispositivos. En las siguientes pdginas se pueden obtener mds detalles:

https://www.tensorflow.org/lite/convert

https://www.tensorflow.org/lite/tutorials/model_maker_image_classification

Descarga de ejemplos varios en TensorFlow Lite

Ejercicio 8. 5

Ejemplos agregador de TensorFlow Lite para descarga

A continuacidn, se listan algunos ejemplos de programas para descargar y probar en el celular

https://www.tensorflow.org/lite/examples

Preguntas y respuestas (bert_qa)

Clasificacidn de gestos (gesture_classification)
Clasificacién de imagenes (image_classification)
Segmentacién de imagenes (image_segmentation)
Modelos personalizados (model_personalization)
Estimacidn de pose (pose_estimation y pose_net)
Recomendaciones personales (recommendation)
Respuestas a mensajes de chat (smart_reply)
Clasificacién de sonidos (sound_classification)
Comandos de voz (speech_commands)
Transferencia de estilos artisticos (style_transfer)

Clasificacidn de texto (text_classification)
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Tutoriales y ejemplos de Mit App Inventor para descargar

En la siguiente web se pueden descargar tutoriales y ejemplos de cédigos de MIT

(Massachusetts Institute of Technology):

http://appinventor.mit.edu/explore/ai-with-mit-app-inventor

A continuacidn, mostramos algunos ejemplos de Mit App Inventor.

1)

2)

3)

4)

5)

8)

Clasificacion de imagenes: utiliza la cdmara del celular para tomar fotos, para luego
identificar y clasificar objetos. Cada clasificacién viene con un nivel de confianza, expresado
en porcentaje.

Clasificador de imagenes personales (gestos y expresiones): se crea y entrena un modelo
propio para identificar y clasificar imagenes. Se detectan gestos y expresiones emocionales
en personas (feliz, sorprendido, etc.)

Clasificador de audio personal: se entrena un modelo de audio usando grabaciones cortas
de duracién 1 a 2 segundos, se distinguen distintas voces. Este clasificador utiliza el
espectrograma de las grabaciones de audio para crear un modelo. El Espectrograma de
diferentes voces o sonidos resulta diferente, el clasificador encuentra estas diferencias para
clasificar los sonidos segun etiquetas preestablecidas.

Calculadora de voz: esta basado en IA conversacional Alexa y Siri. Interpreta lo que uno dice
y captan las intenciones. Implementa interfaz de usuario de voz (VUI) para tener una
calculadora impulsada que realiza operaciones aritméticas basicas.

Bot terapeuta: aplicacidon que usa inteligencia artificial para desarrollo de bots de terapia
usando App Inventor.

Aplicacidon de baile con IA: aplicacion interactiva para ensefiar a bailar. Cuantifica y mide los
movimientos de baile para mejorar habilidades. Utiliza la nueva tecnologia de IA PoseNet
para rastrear puntos clave de su cuerpo, crea un modelo esquelético y desarrolla algunos
métodos basicos para cuantificar, medir e identificar algunos movimientos.

Cdmara con filtros faciales: Los filtros faciales de Instagram y Snapchat son muy populares
en Internet. En esta aplicacidn, se generan filtros faciales propios. Se detectan puntos de
referencia faciales. Implementa una cdmara con filtro utilizando la tecnologia de inteligencia
artificial Facemesh.

Juego inteligente de piedra, papel y tijera: en este ejemplo se ensefia a una maquina a
aprender algo, cualquier cosa en realidad, y volverse, bueno, artificialmente inteligente.
Utilizando el contexto de uno de los juegos para nifios mas simples, Piedra-Papel-Tijera, se
crea un programa que permita a la maquina observar y aprender de las elecciones de juego
de su usuario utilizando un Modelo de Markov para volverse lo suficientemente inteligente
rapidamente para vencer repetidamente al usuario en el juego.

Algunas aplicaciones destacadas de MIT

“Go Corona Go” desarrollada por Tanisha Thaosen.

Esta aplicacién se ocupa de la salud mental y como hacer frente a la depresion inducida por la

pandemia. Tiene como objetivo ayudar a los usuarios a lidiar con la depresién inducida por la
pandemia, y educarlos sobre los hechos y los mitos sobre COVID 19. Los usuarios pueden realizar un
seguimiento de su estado de dnimo y expresar sus sentimientos a través de un informe diario.
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“Corona Exit” desarrollada por Apostolou C., Vasileiadis I., Garnaras T., Gourmpaliotis E., Zai
G., Zisopoulos D., Karadimas A., Karantakos P., Katsiamanis C., and Kostakis C.

En Grecia, durante la pandemia implementaron una restriccién horaria para viajar por todo el
territorio. Para que los ciudadanos se desplacen, era necesario enviar un SMS, en el caso de
desplazarse por motivos laborales debian enviar el certificado de trabajo correspondiente. Esta
aplicacién aconseja al usuario a enviar mensajes en poco tiempo. Tiende a ayudar a personas jévenes
y mayores, independientemente de sus habilidades con los dispositivos inteligentes.

Descarga de los cddigos de los ejercicios
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Capitulo IX — Vision Artificial

La Vision Artificial es una rama de la inteligencia artificial, puede trabajar con y sin
redes neuronales. Se trata de una combinacion de hardware y software para capturar y
procesar imdgenes. Mediante la vision artificial se desarrollan técnicas para que las
mdquinas puedan identificar y procesar imdgenes o videos para reemplazar algunas
tareas que se realizan con la vision humana. También puede realizar tareas que no
realiza el ojo humano, como por ejemplo detectar detalles finos o determinadas
cuantificaciones de imdgenes. Se muestran aplicaciones con OpenCV y SimpleCV de
deteccion de bordes en imdgenes, deteccion de objetos, deteccion de esquinas, deteccion
de rostros y comparacion con patrones. Se trabaja con imdgenes y con videos. Cabe
destacar que estas aplicaciones son multiplataformas.

Introduccion

La visién artificial o visién por computadora comprende diferentes técnicas para procesar y
analizar imagenes reales en forma numeérica con computadoras, para obtener informacion relevante
y tomar decisiones. Existen muchas aplicaciones entre las cuales se destacan las aplicaciones
médicas, automatizacion de procesos industriales, deteccion de objetos y contornos, filtrado de
imagenes y sistemas de seguridad. Se pueden utilizar diferentes métodos de procesamiento de
imagenes, con técnicas de extraccién de caracteristicas, aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo. Los procesamientos se pueden realizar con y sin redes neuronales (The Mathworks, 2019).

En este capitulo solo se muestran algunas técnicas de vision artificial con ayuda de las librerias
OpenCV y SimpleCV en lenguaje de programacion Python. Las librerias utilizadas tienen la ventaja de
ser multiplataforma, estdn correctamente documentadas y existen muchos ejemplos y tutoriales en
internet. OpenCV se utiliza en C++, Python, JAVA, Matlab, iOS y Android (OpenCV, 2021), (Bradski,
2020), (Community, 2010).

Se muestra el enlace oficial de OpenCV:

http://www.opencv.org/

Utilizaremos OpenCV-Python que es la API de OpenCV desarrollada para Python (Dominguez,
2017), (OpencCV, 2015).

En la vision artificial se puede realizar distintos procesamientos de imdagenes y videos, a
continuacién, mencionamos algunos (Nagata, 2007), (Naveenkumar, 2016)

e Lectura, escritura y visualizacion de imagenes y videos desde archivo o cdmara de video

e Edicidny conversion de imagenes (colores y espacios de colores RGB, HSV, etc.)

e Filtrado y suavizado de imagenes (por ejemplo, con las funciones cv2.filter2D(),
cv2.GaussianBlur y cv2.blur de OpenCV). Filtros gradientes, Sobel Laplacianos

e Deteccidn de bordes (algoritmo Canny)

e Busqueday localizacion de objetos dentro de una imagen con Template Matching.

e Deteccidn de rostros con filtros tipo cascada basados en métodos Haar, desarrollados por P.
Violay M. Jones en 2001.

e Deteccidn y extraccidn de caracteristicas (conocido como feature detection)

e Diferentes técnicas de aprendizaje automatico con métodos estadisticos y redes neuronales
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Deteccion de bordes con OpenCV mediante funcion Canny

El detector Canny de OpenCV es un algoritmo popular de deteccion de bordes. Fue

desarrollado por John F. Canny. Es un algoritmo de multiples etapas, mostramos cada una de ellas

(Phan,

a)

b)

c)

d)

2021), (Shah, 2020), (OpenCV, 2015).

Reduccidn de ruido: dado que los resultados son susceptibles al ruido en la imagen, el primer
paso es eliminar el ruido en la imagen con un filtro gaussiano de 5x5.

Busqueda de gradiente de intensidad de la imagen: la direccidn del gradiente siempre resulta
perpendicular a los bordes. La imagen suavizada se filtra con un kernel de Sobel tanto en
direccion horizontal como vertical para obtener las derivadas de orden 1 en direccidn
horizontal (G,) y en direccion vertical (G,). A partir de estas dos imagenes, podemos
encontrar el gradiente del borde y la direccién de cada pixel de la siguiente manera:

Gradiente_bordes(G) = /ze + Gyz (9.1)

) G
Angulo = 6 = tan™! (G_Y) (9.2)
X

Supresidén no maxima: luego de obtener la direccién y la magnitud del gradiente, se escanea
la imagen completa para eliminar los pixeles sobrantes no deseados que no son parte del
borde. Para ello, en cada pixel, se comprueba si el pixel es un maximo local en su vecindad
en la direccion del gradiente.

Umbral de histéresis: esta etapa se decide cuales son los bordes verdaderos y cuales no. Para
esto, necesitamos dos valores de umbral, valor minimo (minVal) y valor maximo (maxVal).
Los bordes que tengan gradiente de intensidad superior al valor de maxVal seguramente
seran bordes y los que estén por debajo de minVal seguramente no son bordes, entonces se
descartan. Aquellos valores que se encuentran entre estos dos valores umbrales se pueden
clasificar como bordes o no bordes dependiendo de su conectividad. Si estdn conectados a
los pixeles de "borde seguro", se los considera parte del borde. Caso contrario, también se
descartan. Esta etapa también se eliminan los ruidos de pixeles pequefos suponiendo que
los bordes son lineas largas.

Mediante todos estos pasos se obtienen los bordes fuertes en la imagen.

Referencia:

https://docs.opencv.org/3.4/da/d22/tutorial_py_canny.html

Detector de objetos con SimpleBlobDetector() de OpenCV

Se detectan objetos o manchas (blobs) mediante un algoritmo simple con los siguientes pasos:

Se convierte la imagen original en imagenes binarias aplicando diferentes umbrales desde
un valor minimo (minThreshold incluido) hasta un valor maximo (maxThreshold exclusivo)
con distancia denominada umbralStep entre umbrales vecinos.
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e Se extraen componentes conectados de cada imagen binaria mediante la funcidn
findContours y se calculan sus centros.

e Se agrupan los centros de varias imagenes binarias por sus coordenadas. Los centros
cercanos forman un grupo que corresponde a un blob, que esta controlado por el pardmetro:
minDistBetweenBlobs.

e Anpartir de los grupos, se estiman los centros finales de los objetos y sus radios, se devuelven
las ubicaciones y tamafios de los puntos clave.

Este algoritmo puede realizar varios filtrados en los objetos. Contiene los siguientes filtros:

e Por color. Este filtro compara la intensidad de una imagen binaria en el centro de un objeto
con la variable blobColor. Si difieren, el objeto se filtra. Se utiliza blobColor = 0 para extraer
manchas oscuras y blobColor = 255 para extraer manchas claras.

e Por zona. Los objetos extraidos tienen un drea entre un valor minimo (llamado minArea

inclusive) y un valor maximo (llamado maxArea exclusivo).

4.m.Area

e Por circularidad. Los objetos extraidos tienen circularidad ————— entre valor minimo
Perimetro?

(minCircularity inclusive) y un valor maximo (maxCircularity exclusivo).

e Por relacién de la inercia minima a la inercia maxima. Los objetos extraidos tienen esta
relacion entre un valor minimo (minlnertiaRatio inclusive) y un valor maximo
(maxInertiaRatio exclusivo).

e Porconvexidad. Los objetos extraidos tienen convexidad (area / area del casco convexo del
blob) entre valor minimo (minConvexity inclusive) y un valor maximo (maxConvexity

exclusivo).
e Los valores predeterminados de los parametros se ajustan para extraer manchas circulares
oscuras.
Referencia:

https://docs.opencv.org/4.5.2/d0/d7a/classcv_1_1SimpleBlobDetector.html

Deteccion de objetos con clasificadores en cascada Haar.

Los clasificadores de objetos en cascada basados en caracteristicas de Haar son métodos
eficaces para detectar objetos, fueron propuestos por Paul Viola y M. Jones en su articulo " Rapid
Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features " en 2001. Es un enfoque basado en
aprendizaje automatico en el que una funcién que trabaja en cascada se entrena con muchas
imagenes positivas y negativas. Posteriormente se utiliza para detectar distintos objetos en otras
imagenes.

Para la deteccidn de rostros, el algoritmo de Haar necesita entrenarse con grandes cantidades
de imagenes positivas (imagenes de rostros) y con imagenes negativas (imagenes sin rostros).
Entonces se necesitan extraer caracteristicas. Para ello, se utilizan las funciones de Haar como ntcleo
convolucional. Cada una de las caracteristicas son valores Unicos obtenidos de restar la suma de
todos los pixeles debajo del rectangulo blanco y la suma de los pixeles debajo del rectangulo negro.

Luego, los tamafios y las ubicaciones posibles de cada kernel se utilizan para calcular muchas
caracteristicas (por ejemplo, una ventana de 24x24 da como resultado da 160000 funciones). Para el
calculo de cada caracteristica, se necesita encontrar la suma de todos los pixeles debajo de los
rectdngulos blancos y negros. Se utiliza el célculo de la imagen integral. No importa cuan grande sea
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la imagen, se realizan los cdlculos para un pixel dado a una operacién que involucra solo cuatro
pixeles.

Pero entre todas estas caracteristicas que se calculan, la mayoria son irrelevantes. Se
seleccionan las mas importantes mediante un método llamado Adaboost. Con este método se
seleccionan las caracteristicas con menor tasa de error, lo que significa que se toman solo las
caracteristicas que clasifican con mayor precisién las imagenes de rostro faciales y las no faciales.
Entonces, el clasificador final es la suma ponderada de los clasificadores débiles. Se denominan
débiles porque por si solo no pueden clasificar las imdgenes, pero junto con otros forman un
clasificador fuerte. Incluso solo 200 funciones proporcionan deteccién con una precisién del 95%. Se
puede realizar una configuracidn final con alrededor de 6000 funciones. Se reduce de mas de 160000
funciones a solo 6000 funciones.

Entonces se toma una imagen, y se toman ventanas de 24x24 y se aplican 6000 funciones.
Para no tener tanta carga computacional, se concentra solo en las regiones donde puede haber
rostros. En unaimagen, muchas veces la mayor parte de la imagen es una regidn sin rostro. Para ello
se introduce el concepto nuevo de Cascada de Clasificadores. En vez de aplicar las 6000
caracteristicas en la ventana, las caracteristicas se pueden agrupar en varias etapas de clasificadores
que se aplican por separado una por una. Generalmente, las primeras etapas contendran muchas
menos funciones. Si una ventana falla en la primera etapa, se descarta. Si pasa, se aplica la segunda
etapa de caracteristicas y asi sucesivamente. Las ventanas que pasan por todas las etapas son
regiones de la cara.

Se explicé en forma simple e intuitiva cdmo funciona la deteccién de rostros Viola-Jones. Se
recomienda leer la referencia para obtener mas detalles.

Referencia:

https://docs.opencv.org/3.4/db/d28/tutorial_cascade_classifier.html

Deteccidn de esquinas con detector de Harris (Harris corner Detection)

En los algoritmos de vision artificial, las esquinas corresponden a regiones de la imagen con
una gran variacion de intensidad en todas sus direcciones. Chris Harris y Mike Stephens hicieron un
primer intento para encontrar estas esquinas en su articulo: A Combined Corner and Edge Detector,
en 1988. Debido al autor el algoritmo se llama Harris Corner Detector. Esta idea se expresa mediante
una ecuacion. Basicamente, indica la diferencia de la intensidad para cierto desplazamiento de (u, v)
en todas las direcciones. Esto se puede expresar mediante la siguiente ecuacion:

E(u,v) = Z wx,y). [I(x +u,y+v)— I(x,y)]? (9.3)
xy

w(x,y): funcién de ventana
I1(x + u,y + v): intensidad desplazada
I(x,y): intensidad
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La funcidn de ventana es una ventana rectangular o una ventana gaussiana que asigna pesos
a los pixeles que se encuentran debajo. Las esquinas corresponden a los valores maximos de E (u, v).
Se buscan los valores maximos del segundo término. Mediante la expansién de Taylor y algunos
pasos matemadticos, obtenemos la ecuacion final:

E(u,v) = [u v].M. [1;] (9.4)
L.L, L.ly
M= xzy:W(x,y)- [Ix.ly L1, (9.5)

Donde I, e I, son las derivadas respecto de x y de y, se pueden calcular mediante la funcion Sobel
de OpenCV. Luego se plantea R con la siguiente ecuacion:

R = det(M) — k. (traza(M))? (9-6)

Donde traza(M) = A, + A, ,det(M) = ;. 4,
A4 ¥ A,: autovalores de la matriz M
Las magnitudes de estos autovalores deciden si una regién es una esquina, un borde o un plano.

R =22y — k. (A + 1p)? (3.7)

Cuando R < 0, esto sucede cuando 1; >> 4, o viceversa, la regién corresponde a un borde.

Cuando R es grande, lo que sucede cuando 1; y 1, son grandes y de valores similares entre si, la
regidén es una esquina.

Cuando |R| es pequefio, esto se cumple cuando 4, y A, son bajos, entonces la regidn es plana.

Por tanto, el resultado del detector de bordes de Harris es una imagen en escala de grises que
contiene estas puntuaciones. Con este método se utilizan umbrales para analizar las esquinas de la
imagen.

Referencia:

https://docs.opencv.org/4.5.0/dc/d0d/tutorial_py_features_harris.html

Shi-Tomasi con funcion goodFeaturesToTrack

En 1994, J. Shi y C. Tomasi implementaron una modificacion leve al detector de Harris visto
anteriormente. Publicaron un articulo Good Features to Track, que muestra mejoras al detector de
Harris. El algoritmo de Shi-Tomasi en OpenCV se implementa con la funcién goodFeaturesToTrack,
donde se calcula:
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R = min (44,1;) (9.8)

Siendo A, y 1, los autovalores de la matriz M vistos en el detector de Harris.

Si R es mayor que un valor umbral, se considera una esquina. Es decir, solo cuando A, y 4, estan por
encima de un valor minimo, 4,,,;,,, se considera una esquina.

Referencia:

https://docs.opencv.org/4.5.2/d4/d8c/tutorial_py_shi_tomasi.html

Comparacion con patrones (Template matching)

Este algoritmo busca la posicién de una imagen patron (template), dentro de otra imagen de
mayor tamano. Busca partes de una imagen que sean similares a un patrén de busqueda. En OpenCV
se utiliza la funcién: cv2.matchTemplate. El algoritmo desplaza la imagen patrén sobre la imagen
original, similar a una convolucién 2D, para buscar el patron. Como resultado se obtiene otra imagen
en escala de grises. Cada pixel de esta imagen indica cuanto se parece a la imagen patrén. Luego se
aplica la funcién cv2.minMaxLoc() para poder localizar el patrén buscado en la imagen.

El algoritmo compara una imagen patrén o plantilla con regiones de otra imagen
superponiendo ambas imagenes. La funcién se desliza a través de la imagen, compara los datos
superpuestos de tamafio w x h con el patrén utilizando el método especificado y almacena los
resultados de la comparacién como resultado.

En la Tabla XV se muestran distintas técnicas utilizadas en OpenCV. Donde I denota imagen,
T patron o plantilla, R resultado. La suma se realiza sobre la plantillay / o la imagen:

x'=0,..,.w—1; y'=0,..,h—1

Una vez que la funcién finaliza la comparacion, las mejores coincidencias se pueden encontrar
como minimos globales (cuando se usé TM_SQDIFF) o maximos (cuando se usé TM_CCORR o
TM_CCOEFF) usando la funcién minMaxLoc. En el caso de una imagen en color, la suma de la plantilla
en el numerador y cada suma en el denominador se realiza en todos los canales y se utilizan valores
medios separados para cada canal de color. Es decir, la funcidn puede tomar una plantilla de color y
una imagen en color. El resultado del algoritmo es una imagen de un solo canal, que es mas facil de
analizar
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Tabla XV — Técnicas de comparacion de métodos matchTemplate utilizadas en OpenCV

Nombre Férmulas utilizadas
TM_SQDIFF RO, y) = Xyl T(X,y) = Ix +x",y + y") |2 (9.9)
TM_SQDIFF_NORMED T )= !yt

_ _ R(x,y) = Sary[T(x" y1)— 1(x+x",y+y1)] (9.10)
\/le,yl T(x",y)2 L xryr I(x+x',y+y1)?

TM_CCORR R(x,y) = X yul T(x", y).I(x + x',y + y)] (9.11)

TM_CCORR_NORMED R(x,y) = -2z TC ) iGeex’ y+y) | (9.12)
JZxry TG 02 Sy 1G4 4707

TM_CCOEFF R(x,y) = Xyl T' (X", y).I'(x + x', y + y)] (9.13)

Flanl nyl oA 1 /!
T'(x",y") =T, y") = — Ty T(X",¥" (9.14)
I'(x + x',y + yl) = I(x + x’;y + yl) _ﬁ-an,ynl(x + x”;y +}’”)

(9.15)

TM_CCOEFF_NORMED R(x,y) = Yy T (" y").1r(x+x"y+y1)] (9.16)
sz,,y,T'(x’,y')z-Zx:,yf (xtx! y+yr)?

Referencia:

https://docs.opencv.org/3.1.0/df/dfb/group__imgproc__object.html#ga3a7850640f1fel1f58fe91a2
d7583695d

Ejercicios

Ejercicio 9.1

Ejemplo para contar manzanas con funcién detector de bordes Canny.

En este programa se lee una imagen, se convierte a escala de grises, se realiza un suavizado
Gaussiano, se detectan los bordes, se buscan los contornos y se muestran los resultados, ver Fig. 147.

# Ejemplo para contar manzanas con funcién Canny. Se pueden contar distintos objetos
# Se utiliza esta imagen para contar manzanas: manzanas2.jpg

import cv2

# Cargamos y mostramos la imagen original

img_orig = cv2.imread("imagl/manzanas2.jpg")

cv2.imshow("Imagen original", img_orig) #;cv2.waitKey(1)
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# Convertimos a escala de grises

img_gris = cv2.cvtColor(img_orig, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

cv2.imshow("Imagen grises", img_gris) #;cv2.waitKey(1)

# Aplicamos suavizado Gaussiano

img_suavizada = cv2.GaussianBlur(img_gris, (5,5), 0)

cv2.imshow("Imagen suavizada", img_suavizada) #;cv2.waitKey(1)

# Detectamos los bordes con Canny

img_canny = cv2.Canny(img_suavizada, 5, 290)

cv2.imshow("Bordes", img_canny) ;cv2.waitKey(1)

img_canny_inv = cv2.bitwise_not(img_canny) # Invertimos

cv2.imshow("Bordes Invertidos", img_canny_inv) #;cv2.waitKey(1)

# Buscamos los contornos

(contornosl1, ) = cv2.findContours(img_canny.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL,

cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Mostramos cantidad de manzanas

textol = "Se encontraron {} manzanas".format(len(contornos1))

print(textol)

# Agregamos contornos a la imagen original

cv2.drawContours(img_orig, contornos1,-1,(255,0,0), 6)

# Agregamos texto en la imagen

posic = (5,35) # posicion

cv2.putText(img_orig, textol, posic, thickness = 2,fontFace =
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, fontScale = 0.8, color = (255,0,0))

# Mostramos y guardamos la imagen con los resultados

cv2.imshow("Resultados y Contornos", img_orig) ; cv2.waitKey(0)

cv2.imwrite('Resultado.jpg', img_orig)

cv2.destroyAllWindows()

Se encontraron 12 manzanas

Fig. 147 — Identificacion de manzanas

J. Vorobioff 224



Capitulo IX - Visidn Artificial

Ejercicio 9.2

Ejemplo para contar monedas mediante funcién SimpleBlobDetector() de OpenCV

A continuacidn, se muestra el programa, en la Fig. 148 se muestran los resultados.

# Ejemplo para contar monedas. Se pueden contar distintos objetos
import cv2
# Cargamos y mostramos la imagen original
import numpy as np
def inicio_detectorl_blob():
parametros = cv2.SimpleBlobDetector_Params()
parametros.minThreshold = 10
parametros.maxThreshold = 255
parametros.filterByArea = True
parametros.minArea = 400
parametros.filterByCircularity = False
parametros.filterByConvexity = False ; parametros.minConvexity = 0.85
parametros.filterBylnertia = False ; parametros.minlnertiaRatio = 0.01
parametros.filterByColor = True
#detector = cv2.SimpleBlobDetector(parametros)
detector = cv2.SimpleBlobDetector_create(parametros)
return detector
detector = inicio_detectorl_blob()
# Se puede cargar el detetector con los parametros por defecto.
#detector = cv2.SimpleBlobDetector()
img_origl = cv2.imread("imagl/monedas3.jpg", cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
cv2.imshow("Original", img_orig1)
# Detectamos blobs.
keypoints = detector.detect(img_origl)
# Graficamos blobs con circulos
# cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS DRAW_RICH_KEYPOINTS verificamos si el tamafio de circulos
corresponde al tamafo blobs
img_y_keypoints = cv2.drawKeypoints(img_origl, keypoints, np.array([]), (255,0,0),
cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)
# Mostramos keypoints
cv2.imshow("Keypoints", img_y_keypoints)
cv2.imwrite('figura02a_1.jpg', img_y_keypoints)
# Graficamos solo keypoints
img_keypoints1 = cv2.drawKeypoints(img_origl-img_origl, keypoints, np.array([]), (255,255,255),
cv2.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)
img_keypoints1 = cv2.bitwise_not(img_keypointsl1) # Invertimos
cv2.imshow("Keypoints 2", img_keypointsl) ;
cv2.imwrite('figura02a_2.jpg', img_keypoints1)
cv2.waitKey(0) ; cv2.destroyAllWindows()
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Fig. 148 — Identificacion de monedas con funcion SimpleBlobDetector . I1zq.) Imagen completa, der.) contornos

Ejercicio 9.3
Ejemplo para contar monedas con la funcién de deteccion de bordes Canny.

En la Fig. 149 se muestran los resultados del programa.

import cv2
# Cargamos la imagen
img_original = cv2.imread("imag2/monedas2.jpg")
cv2.imshow("Imagen original", img_original) #
# Convertimos imagen a escala de grises #
img_gris = cv2.cvtColor( img_original, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
cv2.imshow("Imagen grises", img_gris)
# Aplicamos suavizado Gaussiano
img_suavizada = cv2.GaussianBlur(img_gris, (5,5), 0)
cv2.imshow("Imagen suavizada", img_suavizada)
# Detectamos los bordes con Canny
img_canny = cv2.Canny(img_suavizada, 5, 360) # 5,290 / 50,150
cv2.imshow("Bordes", img_canny)
img_canny_inv = cv2.bitwise_not(img_canny) # Invertimos
cv2.imshow("Bordes Invertidos", img_canny_inv)
# Buscamos los contornos
(contornosl,_) = cv2.findContours(img_canny.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

# Mostramos cantidad de manzanas
textol = "Se encontraron {} monedas".format(len(contornos1))
print(textol)
# Agregamos contornos a la imagen original
cv2.drawContours(img_original, contornosi,-1,(255,0,0), 3)
# Agregamos texto en la imagen
posic = (5,20) # posicion
cv2.putText(img_original, textol, posic, thickness = 2,

fontFace = cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, fontScale = 0.7, color = (255,0,0))
# Mostramos y guardamos la imagen con los resultados
cv2.imshow("Resultados y Contornos", img_original)
cv2.imwrite('figura03.jpg', img_original)
cv2.waitKey(0) ; cv2.destroyAllWindows()
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Fig. 149 — Identificacion de monedas con funcion Canny . Izq.) Imagen completa, der.) contornos

Ejercicio 9.4

Ejemplo de deteccidn de rostros en una imagen con Haar Cascade Classifier.

La deteccién de rostros no es una tarea simple para la computadora. Se utiliza un clasificador
entrenando, llamado Haar Cascade Classifier. Se utilizan técnicas aprendizaje automatico, donde el
clasificador fue entrenado con una gran cantidad de imagenes para que pueda distinguir entre
presencia o no presencia de rostros. Primero se realiza una extraccidn de caracteristicas de las
imagenes, para luego detectar rostros. Se utilizan librerias de OpenCV, se muestran los resultados
en la Fig. 150.

import cv2
# Cargamos clasificador de rostros pre entrenado
clasific_rostros = cv2.CascadeClassifier('haarcascade_frontalface_default.xml')
# Leemos imagen desde archivo
img01 = cv2.imread('rugbyl.jpg')
# Convertimos a escala de grises
img01_gris = cv2.cvtColor(img01, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Detectamos rostros
rostros = clasific_rostros.detectMultiScale(img01_gris, 1.2, 4)
# Graficamos los rectangulos en los rostros
for (x1, y1, wi, hl) in rostros:
cv2.rectangle(img01, (x1, y1), (x1 + wi, y1 + h1), (255, 255, 255), 3)
# Mostramos imagen original con rectangulos
cv2.imshow('img', img01)
cv2.imwrite('figura04.jpg', img01)
cv2.waitKey(0) ; cv2.destroyAllWindows()
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Fig. 150 — Deteccidn de rostros

Ejercicio 9.5

Ejemplo de deteccidn de rostros en un archivo de video con Haar Cascade Classifier.

Se utiliza el mismo clasificador del ejercicio anterior, pero aplicado a un video. Se puede usar
un archivo de video o la webcam de la computadora.

import cv2
# Cargamos clasificador de rostros pre entrenado
clasific_rostros = cv2.CascadeClassifier('haarcascade_frontalface_default.xml')
# Capturamos video desde webcam.
video1 = cv2.VideoCapture(0)
# videol = cv2.Videovideolture('archivo_video.mp4') # Se puede leer archivo de video!
while True:
_,img01 =videol.read() # Leemos el video
# Convertimos a grises
img01_grises = cv2.cvtColor(img01, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Detectamos rostros
rostros = clasific_rostros.detectMultiScale(img01_grises, 1.1, 4)
# Graficamos los rectangulos en los rostros
for (x1, y1, wil, hl) in rostros:
cv2.rectangle(img01, (x1, y1), (x1+w1, yl+h1), (255, 220, 0), 2)
# Mostramos imagen
cv2.imshow('img', img01)
# # # Termina el programa si se presiona ESC
tecla = cv2.waitKey( 30 ) & Oxff
if tecla == 27:
break
videol.release()
cv2.waitKey(0) ; cv2.destroyAllWindows()
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Ejercicio 9.6

Ejemplo de deteccidn de sonrisas en una imagen con Haar Cascade Classifier.

Se detectan sonrisas mediante el detector de sonrisas de Haar Cascade. En la Fig. 151 se
muestran los resultados del clasificador.

import os
import cv2
# Cargamos imagen
img01 = cv2.imread("sonrisas2.jpg")
# Cargamos el clasificador para detectar sonrisas
cv2_path = os.path.dirname(os.path.abspath(cv2. file_ ))
archivo_modelo_smile = cv2_path + os.sep + "\data\haarcascade_smile.xml'
clasif_smile = cv2.CascadeClassifier(archivo_modelo_smile)
# Podemos cargar el modelo directamente si se encuentra en la misma carpeta
#clasif_smile = cv2.CascadeClassifier(‘haarcascade_smile.xml')
# Detectamos sonrisas
escala=1.75 #1.8
# Pardmetro que indica cuantos vecinos se debe analizar en cada rectdngulo
cant_vecinos =8 # 13
#sonrisas = clasif_smile.detectMultiScale(img01, scaleFactor = escala, minNeighbors=13)
sonrisas = clasif_smile.detectMultiScale(img01, scaleFactor = escala,
minNeighbors = cant_vecinos)
for (x1, y1, wi, hl) in sonrisas:
cv2.rectangle(img01, (x1, y1), ((x1 + wl), (y1 + h1)), (0, 0,0), 5)
cv2.imshow("Sonrisas detectadas", img01)
cv2.imwrite('Resultado.jpg', img01)
cv2.waitKey(0) ; cv2.destroyAllWindows()

g0¢8
e e
e
&

ik

l-"'_".

=

|

=l
¢

Fig. 151 — Deteccidn de sonrisas
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Ejercicio 9.7

Deteccién de esquinas mediante la funcion corner Harris de OpenCV

En la Fig. 152 se muestra un ejemplo de deteccidn de esquinas en un tablero de ajedrez.

import numpy as np # Libreria numpy
import cv2 # Libreria OpenCV
titulo_fuente = 'Titulo Imagen Original' # fuente
titulo_bordes ="' Titulo Bordes detectados'
umbral_maximo = 255 #
def cornerHarris_actualizar(valor):
umbral = valor # valor nuevo de umbral
# Deteccidn de esquinas y parametros del algoritmo
tamafio_apertura = 3 ; tamafio_bloque =2; k=0.038
dstl = cv2.cornerHarris(img01_gris, tamaifo_bloque, tamafio_apertura, k)
# Normalizamos
dstl_norm = np.empty(dstl.shape, dtype=np.float32)
cv2.normalize(dstl, dstl_norm, alpha=0, beta=255, norm_type=cv2.NORM_MINMAX)
dstl_norm_scaled = cv2.convertScaleAbs(dstl_norm)
# Graficamos circulos alrededor de los bordes
foriiin range(dstl_norm.shape[0]):
for jj in range(dstl_norm.shape[1]):
if int(dstl_normlii,jj]) > umbral:
cv2.circle(dstl_norm_scaled, (jj,ii), 4, (0), 1)
# Mostramos los resultados
cv2.namedWindow(titulo_bordes)
cv2.imshow(titulo_bordes, dst1_norm_scaled)
img01_orig = cv2.imread("tablerol.jpg")
img01_gris = cv2.cvtColor(img01_orig, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Creamos figura con Trackbar (barra de desplazamiento)
cv2.namedWindow(titulo_fuente)
umbral = 80 # valor inicial
cv2.createTrackbar('umbral: ', titulo_fuente, umbral, umbral_maximo, cornerHarris_actualizar)
# Graficamos imagen original en figura anterior
cv2.imshow(titulo_fuente, img01_orig)
cornerHarris_actualizar(umbral)
cv2.waitKey() ;
# cv2.imwrite('Resultado.jpg’, dstl_norm_scaled)
cv2.destroyAllWindows()
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umbral: : 80 '

Fig. 152 — Deteccidn de esquinas. Izq.) Tablero original, der.) Esquinas reconocidas

Ejercicio 9.8

Deteccidén de esquinas usando el método Shi-Tomasi con funcién goodFeaturesToTrack

En la Fig. 153 y Fig. 154 se muestran los resultados de la deteccion.

import cv2 # Importamos libreria OpenCV
import numpy as np
import random as rngl
rngl.seed(1000)
titulol = 'Imagen Original'
def goodFeaturesToTrack_Actualizar(valor):
max_esquinasl = max(valor, 1)
# Parametros del detector
distancia_min = 8 ; calidad = 0.015;
nn=3 # tamano_bloque y gradiente
kk = 0.04 # Parametro del algoritmo
# Copiamos imagen original y detectamos esquinas
img_copia = np.copy(img_orig)
esquinas = cv2.goodFeaturesToTrack(img_gris, max_esquinasl, calidad, distancia_min, None, \
blockSize=nn, gradientSize=nn, useHarrisDetector=False, k=kk )
# Graficamos esquinas detectadas y mostramos resultados
print('Esquinas detectadas: !, esquinas.shape[0])
radio =5 #4
foriin range(esquinas.shape[0]):
cv2.circle(img_copia, (int(esquinas[i,0,0]), int(esquinasli,0,1])), radio,
(rngl.randint(0,256), rngl.randint(0,256), rngl.randint(0,256)), cv2.FILLED)
cv2.namedWindow(titulol)
cv2.imshow(titulol, img_copia)
# Cargamos imagen original y convertimos a escala de grises
#archivo = 'imagen autopistal.jpg'
archivo = 'figuras geom1.jpg'
img_orig = cv2.imread( archivo )
img_gris = cv2.cvtColor(img_orig, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Creamos figura con barra
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cv2.namedWindow(titulo1)

ini_max_esquinas = 77 # valor inicial

maxBarra = 200

cv2.createTrackbar('Umbral: ', titulol, ini_max_esquinas, maxBarra,
goodFeaturesToTrack_Actualizar)

cv2.imshow(titulol, img_orig)
goodFeaturesToTrack_Actualizar(ini_max_esquinas)

cv2.waitKey() ; cv2.destroyAllWindows()

Umbral: : 77 '

Fig. 153 — Deteccion de esquinas en figuras geométricas con método Shi-Tomasi

Fig. 154 — Deteccion de esquinas y autos con método Shi-Tomasi

Ejercicio 9.9

Deteccién de bordes con webcam y funcién Canny.

En la Fig. 155 se muestra un ejemplo de deteccién de bordes utilizando video de una webcam.

import cv2

webcam_id1=0

camaral = cv2.VideoCapture(webcam_id1)
# Umbrales y apertura del detector Canny
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umbral_1=50
umbral_2 =150
apertura=3

# Leemos imagenes desde webcam y detectamos bordes
while(camaral.isOpened()):
ret, frame = camaral.read() # captura 1 imagen
if ret == True:
# Detectamos bordes
bordesl = cv2.Canny(frame, umbral_1, umbral_2, apertura)
# Mostramos imagen original, imagen con bordes y bordes invertidos
cv2.imshow("Original", frame)
cv2.imshow("Deteccion de bordes", bordes1)
bordesl_inv = cv2.bitwise_not(bordesl) # Invertimos
cv2.imshow("Deteccion de bordes Inv", bordesl_inv)
# Presionar tecla a para salir
if cv2.waitKey( 1) & OxFF == ord('a'):
break
else:
break
# Finalizamos
camaral.release()
cv2.destroyAllWindows()

B! Canny edge detection Inv - [m] X

Fig. 155 — Deteccion de bordes

Ejercicio 9.10

Busqueda y deteccion de objetos o imagenes dentro de otra imagen.

En la Fig. 156 se muestran los resultados donde se observa la imagen buscada en recuadro.

import cv2 ## libreria OpenCV # #

from matplotlib import pyplot as plt ##

img_completa = 'rugby1l.jpg' # imagen 1 completa

img1 = cv2.imread(img_completa, 0)

img2 = imgl.copy()

archivo_patron = 'rugbyl_templ.jpg' # imagen patrdn a buscar
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img_patron = cv2.imread(archivo_patron, 0)
w, h =img_patron.shape[::-1]
# Se utilizan 6 métodos y se comparan
lista_metodos = [ 'cv2.TM_CCOEFF', 'cv2.TM_CCOEFF_NORMED', 'cv2.TM_SQDIFF',
'cv2.TM_SQDIFF_NORMED', 'cv2.TM_CCORR', 'cv2.TM_CCORR_NORMED']
for met in lista_metodos:
img2_copy =img2.copy()
metodo = eval(met)
# Buscamos coincidencias con el patrén
resultadol = cv2.matchTemplate( img2_copy, img_patron, metodo )
min_vall, max_vall, min_loc1, max_locl = cv2.minMaxLoc(resultado1)
# Para métodos TM_SQDIFF or TM_SQDIFF_NORMED, usamos minimo
if metodo in [cv2.TM_SQDIFF, cv2.TM_SQDIFF_NORMED]:
top_leftl = min_locl
else:
top_leftl = max_locl
bottom_rightl = (top_left1[0] + w, top_left1[1] + h)
# Mostramos resultados
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(1, 2, figsize=(15, 5))
fig.suptitle(met)
axl.imshow(resultadol,cmap = 'gray')
axl.set_title('Resultado coincidente'), ax1.set_xticks([]), ax1.set_yticks([])
# Agregamos rectangulo a la imagen
cv2.rectangle(img2_copy, top_leftl, bottom_rightl, 255, 4) #
ax2.imshow( img2_copy, cmap = 'gray' ) ## escala de grises ##
ax2.set_title('Deteccidn'), ax2.set_xticks([]), ax2.set_yticks([])
plt.show()

Deteccid
Resultado coincidente Ssteccion

Fig. 156 — Deteccion de una imagen dentro de otra imagen. Izq.) Imagen procesada, der.) resultado obtenido
con imagen remarcada.
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Descarga de los cddigos de los ejercicios
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Capitulo X - Aplicaciones con métodos combinados de
Inteligencia Artificial

En este capitulo se muestran aplicaciones avanzadas con métodos combinados. El
objetivo es comparar diferentes técnicas como PCA, LDA, diferentes clasificadores y
redes neuronales.

En el primer ejemplo (A) se clasifican muestras de vinos con Python. Se utilizan técnicas
de Andlisis Multivariado de datos para reducir dimension de los datos de entrada y luego
se aplican diferentes clasificadores y redes neuronales.

En el segundo ejemplo (B) se clasifican muestras de flores del conjunto de datos IRIS
mediante el software Orange. Este software utiliza bloques sin necesidad de escribir
cddigo de programa. Es una herramienta simple de usar que contiene muchos métodos,
pero se debe utilizar con cuidado, hay que comprender las técnicas utilizadas y modificar
los parametros utilizados.

En el tercer ejemplo (C) se muestra una aplicacion de Espectroscopia de Plasma
Inducida por Ldser (LIBS), se procesan datos de mediciones y se muestran los resultados.
El propdsito de la espectroscopia de emision atomica es determinar la composicion
elemental de la muestra. Se vaporiza y/o atomiza la muestra para producir especies
atomicas libres (neutras o idnicas) que son excitadas para luego detectar la luz que
emiten y finalmente analizarla.

En el ultimo ejemplo (D), se generan datos en forma aleatoria y se comparan diferentes
meétodos de inteligencia artificial con Python y RapidMiner. Siendo RapidMiner una
herramienta muy potente para mineria de datos y aprendizaje automdtico, trabaja con
diagrama en bloques y posee muchos modelos simples de implementar.

A) Clasificacion de vinos. Ejemplo de combinacion de Analisis Multivariado de
datos, clasificadores y redes neuronales con software Python

Ejercicio 10.1

Ejemplo de clasificacion de muestras de vinos, mediante PCA y LDA, clasificadores y redes
neuronales.

En este ejemplo se utilizan técnicas de Andlisis Multivariado de datos: PCA y LDA en
combinacion con diferentes clasificadores y redes neuronales para clasificar vinos (Scikit-learn,
2021), (Webb, 2011).

Luego de realizar PCA y LDA, utilizamos 3 conjuntos de datos que llamamos X, X_rl y X r2:
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X: datos originales de dimensidn 178 x 13 (sin PCA, ni LDA)
X_rl: datos reconstruidos con PCA de dimensién 178 x 2

X_r2: datos reconstruidos con LDA, dimension 178 x 2

Para cada conjunto aplicamos los siguientes clasificadores:
'KNN': Clasificador KNN

'LR": Regresion Logistica

'NB': Gaussiana

'CART": Clasificador basado en arbol de decision

'SVM': basado en Mdquinas de soporte de vectores (SVM)
'MLP_01": Red Neuronal Perceptron Multi Capa, topologia 1
'MLP_02": Red Neuronal Perceptron Multi Capa, topologia 2

Los datos de en entrenamiento y test se deben separar al inicio del programa.

Para facilitar la comprensién del programa completo, a continuacidn, se muestra un programa
simplificado

import matplotlib.pyplot as plt ##

from sklearn import datasets ##

from sklearn.decomposition import PCA ##

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis ##
import numpy as np ##

HEHHHHHH Modelos de clasificacion

from sklearn import model_selection # Seleccion y evaluacién de modelos ##
from sklearn.linear_model import LogisticRegression ### Regresidn Logistica
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier ### Clasificador con arbol de decisidn.
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier # # Clasificador KNN # #
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB # Bayes gaussiano

from sklearn.svm import SVC # C-Support Vector Classification.

from sklearn.model_selection import train_test_split # Divide matrices en prueba y test aleatorio
from sklearn.neural_network import MLPClassifier # red Muli Layer Perceptron
plt.rc('font’, size=15) # Tamafio de fuente (default)

HitHHHH##E  Importamos datos

""" https://scikit-learn.org/stable/datasets/toy_dataset.html

load_iris, load_boston regression ,load_iris classification

load_diabetes regression , load_digits classification

load_linnerud the physical excercise ,load_wine classification
load_breast_cancer breast cancer wisconsin classification """

datos01 = datasets.load_wine()

X = datosO1.data ;y = datosOl.target ##

target_names = datosO1.target_names

11, 12 = np.size(X,0) , np.size(X,1) ; print("Tamafio de X: ", I1,12)

# Opcional: ruido = np.random.randn(178,13) * 1 ; X=X + ruido ;

HitHEHEHE  Andlisis PCA
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pca = PCA(n_components=2)
X_rl = pca.fit(X).transform(X) # X_r1: datos reconstruidos con PCA
11, 12 = np.size(X_r1,0), np.size(X_r1,1)
print("Tamafio de X_r1: ", 11,12)
print('Porcentaje de varianza (primeras 2 componentes): %s'
% str(pca.explained_variance_ratio_), "\n")
# Graficamos PCA
plt.figure(figsize=(8,6))
colors = ['red’, 'turquoise’, 'blue']
marcadores =['A', '0', 's']
Iw =2 ##
for color, i, target_name , marcador in zip( colors, [0, 1, 2 ], target_names, marcadores ):
plt.scatter( X_r1[y==1i,0],X ri[y==i,1], color=color, alpha = .8,
Iw= Iw, marker= marcador, label=target name)
plt.legend( loc = 'best', shadow = False, scatterpoints=1) ##
plt.title('PCA de Vinos')
strl ='PC 1: %0.4f' %pca.explained_variance_ratio_[0] +' %'
str2 ='PC 2: %0.3f' %pca.explained_variance_ratio_[1] +' %'
plt.xlabel(strl) ; plt.ylabel(str2)
HitHHHEHEE  Analisis LDA #
Ida = LinearDiscriminantAnalysis( n_components=2 ) # #
X_r2 =Ida.fit( X,y ).transform( X ) # X_r2: datos reconstruidos con LDA
11, 12 = np.size(X_r2,0) , np.size(X_r2,1)
print("Tamafio de X_r2: ", 11,12, "\n")
# Graficamos LDA
plt.figure(figsize=(8,6))
for color, i, target_name , marcador in zip( colors, [0, 1, 2], target_names, marcadores ):
plt.scatter( X_r2[ y==i,0 ],X_r2[y==1, 1], color = color, alpha=.8,
Ilw=Iw, marker= marcador, label= target_name)
plt.legend( loc = 'best ', shadow =False, scatterpoints=1) # #
plt.title('LDA de Vinos') #
plt.xlabel('Componente 1') ; plt.ylabel('Componente 2') ; plt.show()
Hit#H S Definimos los modelos y clasificamos
conjunto_modelos =[]
conjunto_modelos.append((‘KNN', KNeighborsClassifier()))
conjunto_modelos.append(('LR', LogisticRegression(max_iter=2500) ))
#conjunto_modelos.append(('LDA', LinearDiscriminantAnalysis()))
conjunto_modelos.append(('NB', GaussianNB()))
conjunto_modelos.append(('CART', DecisionTreeClassifier()))
conjunto_modelos.append(('SVM', SVC()))
conjunto_modelos.append(('MLP_01', MLPClassifier(solver ='lbfgs', alpha =1e-5,
hidden_layer_sizes=(10, 3), random_state=1, max_iter=2000) ))
conjunto_modelos.append((‘MLP_02',
MLPClassifier( hidden_layer_sizes = (32, 16 ),
activation = "relu", solver = "adam", learning_rate = "constant",
learning_rate_init = 0.02, # tasa de aprendizaje inicial
early_stopping=True, max_iter =3000) ))
HHHHH#H##H  Preparamos datos
# Definimos X: datos y separamos en entrenamiento y test
indices = np.arange(l1)
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# X=X # (sin PCA, ni LDA)
X_entren0, X_test0, y_entren0, y_test0, idx1, idx2 = train_test_split(X, y, indices, test_size=0.25)
#X_entren0, X_test0, y_entren0, y_test0 = train_test_split(X, y, test_size=0.25)
#X=X_rl #PCA
X_entrenl= X_rlfidx1] ; X_test1=X_r1[idx2] ; y_entrenl=y[idx1]; y_test1l=[idx2]
#X=X_r2 #LDA
X_entren2= X_r2[idx1] ; X_test2=X_r2[idx2] ; y_entren2=y[idx1]; y_test2=[idx2]
# Armamos conjunto de datos sin PCA, ni LDA, con PCA y con LDA
X_entren =[X_entren0, X_entrenl, X_entren2]
X_test =[X_test0, X_test1,X_test2]
y_entren =[y_entren0, y_entrenl, y_entren2]
y_test =[y_test0, y_testl, y test2]
HiHHH#HH##E  Clasificamos con distintos modelos
resultados = [],[],[] ;nombres =[],[],[]; errores =[],[],[] ; seed = 10 ; scor = 'accuracy’
i=[0, 1, 2]
for X_entren, X_test, y_entren, y_test,iin zip(X_entren, X_test, y_entren, y_test,i):
for nombre_clasif, modelo in conjunto_modelos:
kfold = model_selection.KFold(n_splits=7, random_state=seed, shuffle=True)
cv_resultados = model_selection.cross_val_score(modelo, X_entren, y_entren,
cv=kfold, scoring= scor)
resultados[i].append(cv_resultados.mean())
errores[i].append(cv_resultados.std())
nombres[i].append(nombre_clasif)
texto = "%s: %f (%f)" % (nombre_clasif, cv_resultados.mean(), cv_resultados.std())
print(texto)
HHHHHHH”E  Graficos Bar
ancho_barra =0.25 # ancho de barra
fig = plt.subplots(figsize =(12, 8))
# Posicidn en el eje x
largol = len(resultados[0])
pos_x1 = np.arange( largol)
pos_x2 = [x + ancho_barra for x in pos_x1]
pos_x3 = [x + ancho_barra for x in pos_x2]
plt.bar(pos_x1, resultados[0], yerr=errores[0], capsize=5, color ='r', hatch="/",
width = ancho_barra, edgecolor ='grey’, label ='sin PCA, ni LDA')
plt.bar(pos_x2, resultados[1], yerr=errores[1], capsize=5, color ='g', hatch="\\',
width = ancho_barra, edgecolor ='grey', label ='PCA’)
plt.bar(pos_x3, resultados([2], yerr=errores[2], capsize=5, color ='b’,
width = ancho_barra, edgecolor ='grey', label ='LDA')
plt.xlabel('Modelos', fontweight ='bold’, fontsize = 17)
plt.ylabel('Precision’, fontweight ='bold', fontsize = 17)
# Agregamos Xticks
plt.xticks([r + ancho_barra for r in range(largo1)], nombres[0])
plt.tight_layout() # plt.ylim(0, 1.23)
plt.legend() ; plt.grid(color="g', linestyle='--', linewidth=0.2)
plt.savefig('Figura 3.png') ; plt.show()
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Resultados

En las Fig. 157 se muestran los resultados PCA y LDA, donde se proyectan los datos en 2
dimensiones. Se obtiene mejor separacién de las distintas clases para el caso de LDA.

Posteriormente se toman los datos originales (X), los datos reconstruidos con PCA y los datos
reconstruidos con LDA y se clasifican con distintos algoritmos. En la Fig. 158 se muestran los
resultados de precision en la clasificacién para las diferentes combinaciones de algoritmos.

En este ejemplo no se observan buenos resultados en el uso de PCA, aunque si se cambian los
datos se pueden obtener mejores resultados PCA respecto de LDA. Se observa buena clasificacion
en los métodos combinados con LDA, ver Fig. 157 y Fig. 158.
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Fig. 158 — Resultados de Precision en la clasificacion de vinos para métodos combinados. Se utilizan datos
originales, datos proyectados con PCA y con LDA combinados con 7 clasificadores.

J. Vorobioff 240



Capitulo X - Aplicaciones con métodos combinados de Inteligencia Artificial

B) Ejercicio de Algoritmos combinados con software Orange y conjunto de
datos Iris

Orange es un software integral basado en componentes para el aprendizaje automatico y la
mineria de datos, desarrollado en el Laboratorio de Bioinformatica de la Facultad de Ciencias de la
Informacidén y la Computacién, Universidad de Ljubljana, Eslovenia. Es de cddigo abierto y presenta
una interfaz para armar diagrama en bloques (Demsar, 2013), (Anggraini, 2019).

Ejercicio 10.2

Ejemplo de separacién de muestras de flores del conjunto de datos IRIS mediante Orange

Se desea clasificar el conjunto de datos de flores IRIS que se encuentra disponible en las
carpetas de la instalacién de Orange (Demsar, 2013), (Vaishnav, 2018), (Wiguna, 2021). No se utilizan
las imagenes, sino que se usan los anchos y largos de los pétalos y de los sépalos, comprende 3
categorias distintas como se observa en la Fig. 159.

Se pide:
Abrir software Orange, implementar el diagrama de la Fig. 160 y cargar el conjunto de datos IRIS.

Configurar todos los bloques. Analizar el funcionamiento y los resultados obtenidos

Iris Setosa Iris versicolor Iris Virginica

Fig. 159 — Conjunto de datos de 4 variables correspondiente a 3 tipos de flores Iris.
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Fig. 160 — Diagrama en software Orange para andlisis del conjunto de datos IRIS.

Resultados

Los resultados obtenidos correspondientes a las matrices de confusién se observan en las Fig. 161y

Fig. 162.

Resulta importante notar que una mala configuracion de la red neuronal puede generar muchas
clasificaciones erréneas. En este ejemplo se obtienen resultados satisfactorios para la red neuronal

uno (1).
dicted edicted
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica 3 Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica b3
Iris-setosa 50 0 0 50 Iris-setosa 50 0 0 50
= Iris-versicolor 0 46 4 50 E Iris-versicolor 0 47 3 50
g Iris-virginica 0 3 47 50 2 Iris-virginica 0 2 48 50
3 50 49 51 150 5 50 49 51 150

Fig. 161 — Matrices de confusion para: izq.) KNN, der) Regresion Logistica
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Predicted Predicted

Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica b3 Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica b3

Iris-setosa 49 1 0 50 Iris-setosa 50 0 0 50

E Iris-versicolor 0 44 6 50 = Iris-versicolor 20 18 12 50
E Iris-virginica 0 3 A7 50 E Iris-virginica 0 0 50 50
3 49 48 53 150 b3 70 18 62 150

Fig. 162 — Matrices de confusion para: izq.) Red Neuronal 1, der) Red Neuronal 2

En la Fig. 163 se observan los resultados PCA para el clasificador KNN. Se clasifican correctamente
la mayoria de los datos, se observan tres categorias.
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Fig. 163 — Resultados de clasificacion de datos IRIS con combinacion de métodos KNN y PCA

C) Algoritmos combinados para aplicaciones de Espectroscopia de Plasma
Inducida por Laser

Introduccidon a mediciones LIBS

La Espectroscopia de Plasma Inducida por Laser, conocida como LIBS (Laser Induced
Breakdown Spectroscopy) es una técnica muy novedosa de identificacién, andlisis y medicién de
materiales, donde se induce el plasma por laser. Es una técnica que permite irradiar muestras de
material en cualquier de los posibles estados de condensacidn sélido, liquido o gaseoso y ofrece
muchas soluciones en aplicaciones de diversas areas de investigacion tales como alimentos, estudios
forenses, mineria y restauracion de obras de arte, analisis quimicos, entre otras (Baudelet, 2013),
(Caridi, 2017).

El propdsito de la espectroscopia de emision atémica es determinar la composicion elemental
de la muestra, el analisis puede ser cualitativo o también cuantitativo. EIl mismo consiste
principalmente en la vaporizacién y/o atomizacién de la muestra para producir especies atémicas
libres (neutras o idnicas) que son excitadas para luego detectar la luz que emiten y finalmente
analizarla (Beccaglia, 2006), (Manzoor, 2014), (Custo, 2005), (Massacane, 2010), (Doucet,2007).
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LIBS, también llamada espectroscopia de ablacion laser (LAS), perteneciente a la
espectroscopia de emisidon atémica, ha sido considerada como una técnica de alto impacto para el
analisis quimico verde debido a sus caracteristicas relevantes, tales como tiempo de analisis rapido,
deteccion de elementos multiples en cualquier tipo de material (sélido, liquido y gaseoso), alta
resolucién espacial (en la gama um) y alto potencial para realizar analisis in situ o a distancia.
Basandose en las capacidades Unicas, la técnica LIBS ha sido testigo de un enorme crecimiento y ha
sido ampliamente aplicada en diversos campos, como el monitoreo ambiental, las investigaciones
arqueoldgicas, las aplicaciones geoldgicas, la deteccion biomédica, el andlisis industrial, la
agricultura, y la exploracién espacial (Baudelet, 2013), (Caridi,2017), (Lemmon,2017).

Los elementos metalicos emiten en la zona del espectro UV- Visible que permite identificarlos
por medio de LIBS para lo cual se debe tener un sistema suficientemente sensible.

Se realizan mediciones de pequefias muestras de suelos y de uranio con la tecnologia
denominada LIBS (Laser-Induced Breakdown Spectroscopy o Espectroscopia de Ablacién Inducida
por Laser). En la Fig. 164 se muestra un esquema basico de medicion LIBS armado en las instalaciones
de la Comisién Nacional de Energia Atémica. Para el andlisis se utilizé un espectrémetro LIBS 2500
de Ocean Optics. El analisis se realiza en el rango de 200 nm a 700 nm. Se utiliza un Laser Nd: YAG
con A=1064 nm y una lente de distancia focal de 6 cm. Para establecer las condiciones de maxima
intensidad se utilizan 3 fluencias de salida: 20, 32 y 64 mJ / cm? resultando dptima esta Ultima para
la adquisicidn de los espectros (Vazquez,2010), (NIST,2021).

Fig. 164 — Esquema bdsico de medicion LIBS

Palabras claves: Procesamiento de Sefales; Andlisis Quimiométrico; Algoritmos; Reconocimiento
de Patrones; LIBS; Espectroscopia; Suelos; Medio Ambiente
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Algoritmos de reconocimiento de patrones aplicados a LIBS

El procesamiento avanzado de datos de mediciones de LIBS (Espectroscopia de Plasma
Inducida por Laser) resulta de gran interés para el analisis de suelos. El analisis de sefiales junto con
el reconocimiento de patrones y técnicas quimiométricas, permite la clasificacion y cuantificacion de
diferentes analitos. Sin embargo, los diferentes ajustes de LIBS afectan significativamente las sefiales
medidas. A su vez, existe una amplia variedad de técnicas quimiométricas a utilizar. Todo esto genera
un volumen grande de datos y resultados que deben compararse entre si, para determinar los
métodos éptimos. Cabe sefialar que se pueden implementar numerosos métodos de procesamiento
de datos. Este procesamiento y su correspondiente modificacion de algoritmos, si se realiza
manualmente resulta muy tedioso, consume mucho tiempo y requiere personal altamente
capacitado. Por ello, se implementd un software propietario con algoritmos avanzados para el
procesamiento de datos, que simplifica enormemente las tareas de analisis, mejora las respuestas
obtenidas y es simple de usar para personal no capacitado en programacién de algoritmos.

Este software de reconocimiento de patrones fue programado en Python, y en Orange. Este
entorno se utilizd para automatizar la carga de datos y realizar preprocesamiento de sefiales, andlisis
quimiométrico, presentacion de resultados y comparacién de métodos. Los algoritmos se
construyeron utilizando técnicas de reconocimiento de patrones basadas en analisis de datos
multivariados, andlisis de componentes principales (PCA), analisis estadistico, funciones
discriminantes, inteligencia computacional y redes neuronales. Como resultado de este trabajo, se
obtuvo una herramienta de reconocimiento de patrones orientada a la medicidén LIBS facil de usar,
que es capaz de comparar diferentes métodos de procesamiento de datos.

El analisis elemental de suelos utilizando técnicas LIBS en conjunto con técnicas
guimiométricas, permite clasificar y cuantificar distintos analitos.

En la actualidad, el método de curva de calibracidn se utiliza ampliamente para la medicién de
las concentraciones en el andlisis de LIBS (Mukhono,2013). Recientemente, los métodos
quimiométricos multivariados combinados con la tecnologia LIBS mostraron un fuerte crecimiento
en el campo del andlisis de suelos. Para determinar el contenido elemental, los métodos de analisis
multivariados, como la regresién parcial de cuadrados minimos (PLSR), la red neuronal artificial
(ANN), la maquina de soporte vectorial (SVM), arboles de regresidon aleatoria (RFR), la regresion multi
lineal (MLR), la regresién de componentes principales (PCR), se aplicaron ampliamente a los datos
LIBS (Feng,2011), (Feng,2013), (Zhang,2015).

Por otro lado, los investigadores desarrollaron una gran variedad de maneras de lidiar con los
distintos métodos de discriminacidon de materiales. En general, la identificacién de las lineas de
emisiéon de un elemento significativo o el uso de multiples lineas de emisidén LIBS (calculo de las
relaciones de intensidad de las lineas seleccionadas) fueron los dos métodos para clasificar las
muestras de suelos. Ademads, los analisis multivariados ya se han aplicado ampliamente a los datos
de LIBS con fines de clasificacién, como la clasificaciéon de muestras de escoria mediante el analisis
discriminante de cuadrados minimos parciales, discriminacidn de rocas sedimentarias con métodos
SVM, métodos discriminantes PLS (PLS-DA) para distinguir caracteristicas de muestras geoldgicas,
PCA en datos de suelos contaminados usando un sistema movil LIBS, identificacidon de rocas
utilizando tres métodos: PCA, PLS-DA y software de modelado independiente de analogia de clases
(SIMCA), PCA para clasificacién de plasticos, ajuste de las ponderaciones espectrales (ASW) para la
identificacion de polimeros, clasificacién de rocas mediante LIBS remotos utilizando analisis de
componentes independientes (ICA), analisis de agrupamiento jerarquico (HCA) para clasificar el
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tejido de pollo (cerebro, pulmdn, bazo, higado, rifién y musculo esquelético), clasificacién de los
comprimidos farmacéuticos basados en SIMCA, clasificacién de juguetes con posibles elementos
téxicos usando método de los k-vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés). Sin embargo,
se han reportado pocos estudios sobre clasificacion de variedades de suelo utilizando LIBS junto con
analisis multivariados (Ducet,2013), (Martin,2005), (Zhu,2014).

Existen diferentes programas de anadlisis quimiométrico, a modo de ejemplo se pueden utilizar
estos programas “The Unscrambler X10.1” (CAMO PROCESS AS, Oslo, Norway), MATLAB R2019a
software (TheMathWorks, Inc., Natick, MA, USA, 2019), Origin Pro 8.0 SRO (Origin Lab Corporation,
Northampton, MA, USA), Microsoft Excel y Chemoface. Sin embargo, para obtener resultado final,
se deben combinar programas de distintos fabricantes con formatos incompatibles, con muchas
limitaciones y fallas, no se adecuan correctamente al problema de interés, se desconoce el
funcionamiento interno y no se pueden modificar los parametros internos de procesamiento. Por tal
motivo se propone implementar un software con algoritmos avanzados de procesamiento de datos
que simplifique notablemente las tareas de procesamiento, mejore las respuestas obtenidas y sea
de uso facil para personal no capacitado en manejo de datos.

El desarrollo de metodologias mas simples y de bajo costo para la medicién de diversos
analitos en matrices de base metalica, puede resultar en un mayor y mejor control de contaminacion
de suelos y aguas, evitando el aumento de los efectos nocivos en la salud de las poblaciones
afectadas.

Ejemplo de Mediciones de suelos con técnicas LIBS

El suelo tiene una composicion quimica extremadamente compleja y muy diversa (Martin,
2013), ya que contiene muchos componentes como minerales, materia organica, organismos vivos,
fdsiles, aire y agua. También incluye muchas clases de compuestos organicos que abarcan un amplio
rango de pesos moleculares e incluyen carbohidratos, aromdticos, almidones, compuestos que
contienen nitrégeno y acidos grasos (Yu,2016), Las propiedades fisicas, bioldgicas y quimicas de los
suelos podrian cambiar significativamente como resultado de actividades humanas tales como la
vivienda y la agricultura. Teniendo en cuenta la diversidad de los contenidos, la calidad y el uso de
los suelos, resulta de gran importancia un estudio cientifico sistematico sobre la composicion y el
tipo de elementos que lo conforman (Miziolek, 2006). La deteccion de la abundancia o deficiencia
de los elementos del suelo y la identificaciéon de los tipos de suelos son los puntos clave de las
herramientas de adquisicion de informacidn en la agricultura de precisién y también proporciona
una base tedrica para prevencion del suelo contaminado por metales pesados y desarrollo sostenible
de la agricultura (Doucet,2007).

Convencionalmente, la discriminacién de los tipos de suelo dependia principalmente de la
observacién de las caracteristicas geomorfoldgicas (color, tamafio de grano, aspecto y otras
propiedades fisicas), que era determinada por personal profesional y estaba afectada por la
subjetividad del hombre. Los investigadores demostraron que el estado de fertilidad de la tierra, el
suelo y la productividad de sus cultivos podrian considerarse como una base para el manejo de los
cultivos y la variacion del suelo. El analisis quimico, incluyendo espectrometria de absorcidn atémica
(AAS), espectroscopia de fluorescencia de rayos X (XRFS), espectrometria de emision atémica
acoplada inductivamente (ICP-AES), analisis de composicidon elemental y otras sustancias son un
método eficaz para clasificar diferentes suelos, pero de alto costo y requieren mucho tiempo.
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Ejercicio 10.3

Ejemplo de separacién de muestras LIBS mediante programa con interfaz grafica de Orange

En este ejemplo se procesan los datos provenientes de mediciones LIBS mediante un programa
implementado con la interfaz grafica de Orange y se comparan distintos algoritmos asociados.

Este programa se puede utilizar en distintas areas de la investigacién, ya que, realizando los
cambios pertinentes se pueden obtener resultados rapidamente. Se debera cambiar la matriz de
datos o un grupo de sefiales, ajustar pardmetros, analizar los métodos utilizados y realizar pequenas
modificaciones. Mediante el programa se pueden analizar y comparar distintos métodos. Esto puede
facilitar considerablemente el trabajo de muchos investigadores. En la Fig. 165 se muestra el
procesamiento de datos con Orange.
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Fig. 165 — Esquema de algoritmos de procesamiento de datos LIBS con Orange

J. Vorobioff 247



Capitulo X - Aplicaciones con métodos combinados de Inteligencia Artificial

Resultados de Mediciones LIBS

En la Fig. 166 se muestra el promedio de 59 espectros para 4 concentraciones distintas de
cierto elemento (informacién confidencial). En la Fig. 167 se pueden observar los resultados de “Test
and Scores” donde se comparan todos los algoritmos. En Orange también se puede acceder
facilmente a las matrices de confusién de los algoritmos. En la Fig. 168 se muestran los resultados
para la combinacion de métodos PCA y redes neuronales implementado con el diagrama de la Fig.
165.
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Fig. 166 — Promedio de 59 espectros, 4 grupos con distintas concentraciones
L Testand Score - O
Eanpling Evaluation Results
O et Model  w AUC | CA | F1 | Precision | Recall
Number of folds: 10 - kNN 0.722 0441 0435 0.447 0.441
SVM 0.764 0480 0482 0.485 0.480
v | Stratified
Random Forest 0.724 0433 0435 0.438 0.433
Cross validation by feature
Neural Network 2 0689 0.339 0337 0.340 0339
Neural Network 1 0.727 0441 0425 0.419 0.441
Brritm el Naive Bayes 0653 0417 0.407 0401 0417
Logistic Regression ~ 0.646 0.409 0.388 0.403 0.409
Repeat train/test: 10 v
AdaBoost 0.612 0417 0.418 0.420 0.417
Training set size: 80 % v
v/ Stratified Model Comparison by AUC
Leave one out
kNN SVM Random For... Neural Netw... Neural Net... Naive Bayes Logistic Reg... AdaBoost
Test on train data kNN 0.059 0.558 0712 0.331 0.843 0.924 0984
Test on test data
SVM 0941 0.878 0.980 0.903 0.984 0.987 0.998
Random Forest 0.442 0.122 0.591 0.302 0.764 0.797 0.947
Target Class
Neural Network 2 0.288 0.020 0.409 0.139 0.868 0.911 0.976
(Average over classes) v
Neural Network 1 0.669 0.097 0.698 0.861 0.951 0.917 0.988
Naive Bayes 0.151 0.016 0.236 0.132 0.049 0.643 0.899
Model Comparison
Logistic Regression 0.076 0.013 0.203 0.089 0.083 0.357 0.797
Area under ROC curve v
AdaBoost 0.016 0.002 0.053 0.024 0.012 0.101 0.203

Fig. 167 — Resultados de “Test and Scores” utilizado para comparar algoritmos
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Fig. 168 — Resultados de Redes Neuronales + PCA, se observan 4 grupos correspondientes a las diferentes
concentraciones.

D) Comparacion de redes neuronales y diferentes técnicas de inteligencia
artificial con Python y software RapidMiner

Ejercicio 10.4

Ejemplo de clasificacion de muestras con diferentes redes neuronales y métodos estadisticos.

Mediante Python se genera un conjunto de datos en 2 dimensiones con 320 muestras. Se separa
40% de los datos para prueba y el resto para entrenamiento. Se utiliza el siguiente cédigo para
generar las muestras:

from sklearn.datasets import make_blobs
nro_muestras = 320
centros_1=([1, 4.2], [-1.6, 1], [-1.4, 3.7],[1.5, 1.5],[0, 7.5])
datos_1, labels = make_blobs(n_samples=nro_muestras,
centers=centros_1, cluster_std=0.7, random_state=0)
# Separamos los datos en testeo y entrenamiento
from sklearn.model_selection import train_test_split
datasetl = train_test_split(datos_1, labels, test_size=0.4, random_state=40)

Luego se arma una red Perceptron multicapa (ver ejercicio 2.5), una red tipo RBF (ver ejercicio
3.5) y una red SOM (ver ejercicio 5.2). En la Fig. 169 se muestran los resultados de clasificacion con
red Perceptron.
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Fig. 169 — Resultados de separacion mediante red neuronal Perceptrén multicapa

Se utilizan los mismos datos y se procesan con el software RapidMiner (Kotu, 2014), se utilizan
3 bloques como se observa en la Fig. 170. Donde el bloque de Python se encarga de reproducir los
datos. Luego mediante la herramienta AutoModel se comparan diferentes algoritmos, ver Fig. 171,
se obtienen las precisiones mas altas mediante regresién logistica y bosques aleatorios (Kotu, 2014).

Execute Python Jua... Humerical to Polynominal Set Role

=4

Fig. 170 — Programa implementado en RapidMiner
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Fig. 171 — Resultados de precision para diferentes métodos, implementado con RapidMiner
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En la Fig. 172 se muestra el modelo generado mediante la técnica de bosques aleatorios,
donde “x1” y “x2” son las variables de entrada. En la Fig. 173 se observan las curvas obtenidas para
bayes ingenuo (Kotu, 2014).

x2

> 2552 <2552

> 5878 =95.878 = 0.060 <0.060

4 x1 3 1

>-0.240 =-0.240

0 2

Fig. 172 — Modelo de combinacién de Arboles predictorios (conocido como bosques aleatorios o en inglés:
Random Forest)

25 20 45 40 05 00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 S5 60 65 70 75 80 85 80 95 100 105 110

Fig. 173 — Resultado de Bayes ingenuo para la variable 2

En la Tabla XVI se muestran todos los resultados de precisidon obtenidos para los diferentes
modelos analizados. Se debe tener en cuenta que se utilizan modelos supervisados y no
supervisados.
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Tabla XVI — Comparacién de diferentes modelos de redes neuronales y métodos estadisticos

Precision para los | Desviacion

Sltages LEC datos de prueba % | estandar
Red neuronal Perceptron Multicapa 96,09 -
Python Red neuronal RBF 96,87 -

Red neuronal SOM 94,37 -
Regresion logistica 93,6 2,3
Combinacion de arboles predictorios
(Random Forest) i 93,5 26
Maquinas de soporte vectorial (SVM) 93,5 6,1
Bayes Ingenuo 92,3 5,0

RapidMiner SVM fje margen amplio (Fast Large 92,3 50
Margin)
Aprendizaje profundo 92,3 5,0
Arboles de decisién 91,2 5,1
Arboles con Potenciacién del
gradiente (Gradient Boosted Trees) 90,2 >9
Modelo lineal generalizado 83,5 10,6

Descarga de los cddigos de los ejercicios
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Capitulo XI -Aplicaciones. Procesado de sefiales
interferométricas con redes neuronales: Estimando
frecuencias

A lo largo de este capitulo se muestra el uso de redes neuronales artificiales para el
andlisis de sefiales de interferometria de baja coherencia, donde es de particular interés
la determinacion de frecuencias. Se estudian diferentes arquitecturas de redes
neuronales, analizando su comportamiento y caracteristicas principales de
entrenamiento, los tiempos de entrenamiento para diferentes cantidades de datos de
entrenamiento, la dependencia de la resolucion en funcion de los datos de
entrenamientos y pardmetros de la red. Por ultimo, se comparan los resultados
obtenidos utilizando redes con el algoritmo tradicional de la fft. Esta innovadora forma
de procesar sefiales abre las puertas a nuevas alternativas la hora de calcular la
frecuencia de cualquier tipo de sefiales unidimensionales.

Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales se han desarrollado y crecido de una manera considerable
en los ultimos afios captando la atencion no solo de la academia, sino también de disciplinas que van
desde la medicina hasta las finanzas, interviniendo en problematicas tedricas y también
experimentales, que involucran a instituciones publicas como privadas y regiones locales como
globales.

Siempre es bueno recordar, y volver a disfrutar, la idea que dio inicio al surgimiento de las
Redes Neuronales Artificiales. ¢ Alguna vez pensaron en cdmo un ser humano aprende a jugar al ping
pong o identificaron los pasos que va dando un recién nacido hasta que consigue hablar fluidamente?
Pocas son las personas que conocen las ecuaciones de movimiento de cuerpos esféricos inmersos en
fluidos, que saben estimar la trayectoria de un movimiento paraboloide en fracciones de segundo,
calcular el dngulo de impacto y velocidad necesaria de la paleta para colocar la pelota justo en el
angulo opuesto de la mesa. Menos aun son los y las nifias que conocen la anatomia de las cuerdas
bocales, la construccidon semantica de una oracién unimembre o que realizan la transformada de
Fourier para identificar las componentes espectrales propias de sus seres queridos. O que
memorizan las veintitantas letras del abecedario y las 2000 palabras mds usadas del idioma espafiol.
Sin embargo, muchas personas juegan al ping pong y aun muchas mas saben hablar. Dado que el ser
humano es capaz resolver de una manera sencilla, rapida y cotidiana problematicas que ni la
tecnologia mas innovadora consigue y ademas lo consigue sin la necesidad de solucionar ninguna
ecuacion diferencial. ¢Por qué en vez de formular teorias ultra racionales y modelos matematicos
con tantas hipdtesis y descripciones algebraicas simplemente intentamos copiarnos (o mejor audn
inspirarnos) del motor central de aprendizaje humano o también llamado Cerebro? Neuronas
interconectadas con otras neuronas que reciben estimulos, se activan y transmiten nuevas
respuestas que seran estimulos de otras conexiones neuronales y que ante sucesivas experiencias
de aprendizaje logran moderar los estimulos para conseguir el objetivo deseado. He aqui las bases
fundacionales de la Inteligencia Artificial y el Machine Learning.
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Estas no son técnicas nuevas, ya existen hace varias décadas, pero los avances progresivos
en esta drea sumado al aumento de la capacidad humana de generar, almacenar y transmitir grandes
cantidades de informacidn hicieron que estos ultimos afios se vuelva a realzar y valorizar su gran
potencialidad. En los ultimos 5 afios la cantidad de publicaciones y relevancia en Inteligencia Artificial
aumenta a pasos agigantados, segin Google Scholar, dentro de las 10 publicaciones mas citadas del
afio 2019 de todas las dreas mads de un tercio son acerca de Redes Neuronales Artificiales. Dato que
aumenta a mas de un 40% para el afio 2020. Ademas, en estos ultimos afos constantemente nuevas
disciplinas estan incorporando el uso de Inteligencia Artificial y Machine Learning. Algunas de sus
finalidades son: mejorar su efectividad, automatizar procesos, detectar anomalias, reconocer
comportamientos, manipular grandes cantidades de informacién, entre otros.

El uso de Redes Neuronales Artificiales se suma, sin lugar a duda, al paradigma ya instalado
de la interdisciplinaridad. Vivimos en una sociedad con un gran nivel de desarrollo y complejidad y a
un ritmo acelerado, cada area del conocimiento a calado bien profundo en sus temdticas. El desafio
disruptivo actual no pasa tanto por descubrir algo nuevo si no en adaptar el conocimiento existente
de una disciplina a solucionar una problematica de otra. A entrecruzar los saberes y las necesidades
para desarrollar nuevos enfoques tedricos y técnicos.

Ya hace varias décadas que nos encontramos en la época de la Informacidn, para tomar
practicamente cualquier decisién todas las areas del conocimiento tienen que poder detectar (sea
analdgico, digital o de alguna otra manera), manipular, transformar y analizar datos para obtener
informacién de valor. Tan importante es esta necesidad que, ya hace varios afios, el procesamiento
de sefiales se ha constituido en un drea en si y las redes neuronales en una de las herramientas de
mas desarrollo en la actualidad. Una caracteristica muy interesante para analizar una sefial es la
velocidad con que se repite, es decir su frecuencia. Concepto central que nos ayuda a describir gran
parte del universo que nos rodea. Nos permite explicar, por ejemplo: los movimientos oscilatorios
gue van desde resortes a modos vibracionales de moléculas, fenémenos ondulatorios de una ola en
un estanque como de la luz viajando en el espacio, la transferencia de mds de millones de simbolos
por segundo a través de fibras dpticas, hasta incluso evidenciar la naturaleza cuantica del mundo de
lo pequeiio. Por este motivo estimar las frecuencias existentes en una sefial es muy importante y hay
mucho trabajo realizado sobre el tema.

La interferometria es un conjunto de técnicas que basan en el principio de interferencia para
la medicién de diferentes fendmenos fisicos, basicamente se centra en estudiar las maneras en que
se combinan diferentes ondas electromagnéticas. Son muy utilizadas en aplicaciones que van desde
la astronomia hasta la fisica nuclear pasando por metrologia y espectroscopia entre otras. El
resultado de superponer dos o mas ondas que interfieren entre ellas es un patrén oscilante de
intensidades, donde generalmente es en la frecuencia que se codifica la informacién de relevancia.

Lo que se busca en este capitulo es justamente utilizar Redes Neuronales Artificiales para
reemplazar herramientas convencionales del procesamiento de sefiales para aplicarlo en el drea de
interferometria de ondas electromagnéticas, puntualmente a la luz.

Interferometria de baja coherencia

La interferometria de baja coherencia (LCl por sus siglas en inglés, low coherence
interferometry), es una técnica de metrologia dptica que permite la medicidn de perfilometrias,
tomografias, vibraciones, velocidades, entre otras, utilizando como elemento sensor a la luz (Huang
et al., 1991) (Walecki et al., 2005). Para ello se utiliza tipicamente un dispositivo conocido como
interferémetro de Michelson, se puede destacar que existe una gran cantidad de interferémetros
que se pueden utilizar, pero el de Michelson es el mas caracteristico. Una caracteristica importante

Lic. Santiago Cerrotta — Dr. Ing. Nicolas Eneas Morel 257



Capitulo XI -Aplicaciones. Procesado de sefiales interferométricas con redes neuronales

es que la fuente de luz que se utiliza es de baja coherencia, esto implica que la fuente posee un ancho
de banda grande (mayor a los 20 nm), si bien existen numerosas fuentes de luz que cumplen con
este propdsito la tecnologia mas usada es la de los leds super luminiscentes (SLD). En particular el
sistema de deteccion que se utiliza es un espectrdmetro que permite obtener la seial de
interferencia.

En la Fig. 174 se muestra una configuracion tipica de un interferémetro de tipo Michelson,
donde se puede ver esquematicamente como un haz de luz proveniente de una fuente de baja
coherencia se dirige al divisor de haz (beam spliter, BS), se asume que el BS divide la potencia dptica
incidente de manera uniforme en brazos de muestra y de referencia, aunque muchos disefios
practicos de sistemas OCT aprovechan la division de potencia desequilibrada. A partir del BS un haz
de luz se dirige a la muestra en estudio y el otro a un espejo de referencia R. El haz del brazo de
muestra incide sobre un mecanismo de escaneo y dptica de enfoque que permite realizar un escaneo
de la muestra, estos sistemas se controlan tipicamente con una computadora. Se han desarrollado
muchos sistemas de escaneo especializados para aplicaciones de imagenes de LCl en microscopia,
oftalmologia, endoscopia y en ensayos no destructivos como se indica en (M. R. Wang,
n.d.)(Grulkowski et al., 2013) (Walecki et al., 2006).

R
Y.
A
! L, L, L, L
BS |
Laser < >| ----| 8§
W
Detector

Fig. 174 — Esquema de una configuracion experimental de interferencia de baja coherencia, basado en un
interferémetro de Michelson

La luz reflejada de la muestra se redirige a través del mismo sistema dptico de la rama donde
se encuentra la muestra, puede tener multiples capas (Li,..Ln), esto implica la capacidad de la técnica
para realizar topografias y tomografias. Las reflexiones provenientes de la muestra y del espejo de
referencia vuelven por el mismo camino hacia el BS, que redirige a los haces hacia el detector. Los
haces después del BS se combinan generando la interferencia que se detecta con el espectrometro.
Como la luz recorre el camino tanto a la ida como a la vuelta y que ademas puede ser en distintos
materiales, se suele usar el término diferencia de camino éptico DCO para referirse a ella. Que no es
ni mas ni menos que dos veces la distancia de interés multiplicado por el indice de refraccidn n del
material DCO = 2n(z, — z;,).

Se debe destacar que la cdmara o array lineal en el espectrometro detecta la irradiancia de
la sefial de interferencia que es funcién de los campos.
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_° p2 (11.1)
I e (B*)r
I = 80C(E2)T (112)

Tipicamente la expresién general de las sefiales obtenidas en el detector tiene la siguiente
representacion

ip(k) =§[s(k)(rr +1 +rm +...)]
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Donde s(k), es la forma espectral de la fuente de luz. En general se utilizan espectros de
fuente de luz de forma Gaussiana por su conveniencia en el modelado y porque se aproxima a la
forma de las fuentes de luz reales y también tiene propiedades utiles de la transformada de Fourier.
La funcién gaussiana normalizada s(k) y su transformada de Fourier inversa S(z) estan dadas por:

1

[l 202
s(k) = Ak\/ﬁe Ak oS(z)=e* 4k (11.4)

Aqui, ko representa el nimero de onda central del espectro de la fuente de luz y Ak
representa su ancho de banda espectral, correspondiente a la mitad del ancho del espectro a 1/e de
su maximo.

Al realizar la transformada de Fourier de las sefiales ip(k), obtenemos la sefial In(z), donde se puede
apreciar las distintas caracteristicas de la sefial de interferencia.

iD(Z)=g[S(Z)®5(Z)(TT +ry +1g )]

N
S(2) ® Z VT T (5(2 +2(z, — zsn)))l (11.5)
n=1
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El primer término de la ecuaciéon (11.5) se denomina componente "constante" o "DC". Este
es el componente mas grande de la corriente del detector si la reflectividad de referencia domina la
reflectividad de la muestra. El segundo término de la ecuacion (11.5) es la componente de
correlaciéon cruzada para cada reflexién de muestra, que depende tanto del nimero de onda de la
fuente de luz como de la diferencia de longitud de trayectoria entre el brazo de referencia y las
interfaces de la muestra donde se generan reflexiones. Este es el componente deseado para la
obtencidn de imagenes OCT. Dado que estos componentes son proporcionales a la raiz cuadrada de
las reflectividades de la muestra, normalmente son mds pequefios que la componente DC. Sin
embargo, la dependencia de la raiz cuadrada representa un factor de ganancia logaritmica
importante sobre la deteccidn directa de reflexiones de la muestra. El tercer término de la ecuacién
(11.5) son los términos de autocorrelacién que representan la interferencia que ocurre entre las
diferentes interfaces de muestra. Dado que los términos de autocorrelacién dependen linealmente
de la reflectividad de las diferentes interfaces de la muestra, seran pequefios en comparacién con
los otros.

Si bien las sefiales de interferencia ip(k) e Ip(z) ilustran el principio fundamental de la LCI, en
implementaciones practicas los dispositivos de deteccion presentan varios factores adicionales que
deben ser tomados en cuenta, como se detalla en (Dorrer et al., 2000). La sefial de interferencia se
obtiene mediante instrumentacién que tiene limitaciones del mundo real, y normalmente se
adquieren mediante una operacién de muestreo para el célculo rdpido de la sefial digital de su
transformada de Fourier inversa.

Lo primero para tener en cuenta son aspectos relacionados a artefactos introducidos por el
sistema de deteccidon. Uno de ellos es la resolucién propia del espectrémetro aqui denotada por Ak,
que es la resolucidn espectral del espectrometro (incluido el espaciado finito de los pixeles del CCD),
en numero de onda.

El efecto de la resolucién espectral finita se puede modelar convolucionando la sefial de
interferencia ideal con una funcién gaussiana donde la mitad de su ancho maximo es Aky que
interpretamos como la resolucion espectral con el criterio ancho a mitad de altura (FWHM), que
representa la funcidn de dispersion del espectrdmetro (PSF) y una funcidn seno cardinal (sinc) que
aporta el efecto del ancho finito de cada pixel, se dimensiona el ancho de cada pixel como Ak,. Estos
efectos generan una atenuacion de la visibilidad de la sefial a medida que se incrementa la DCO, este
efecto se conoce como Fall-Off. A través de la propiedad de convolucidn, i(k) se relaciona con el Fall-
Off, en el espacio transformado la sefial Ip(z) se multiplica por un factor de Fall-Off, que representa
una pérdida de sensibilidad para valores de z grandes y cuya forma esta dada por la transformada
de Fourier inversa del factor de resolucion.

7 \2 k2\2
(e @) sine( o i) ® e \Ra) o[] % (11.6)

p

Donde a es el tamafio del spot de luz para cada k y R de dispersion lineal reciproca. R permite
relacionar la variable k con la coordenada espacial sobre el array de pixels (eje y, distancia sobre el
array CCD, tomando como origen el centro del primer pixel). En este trabajo se supone que esta
relacion es lineal y por lo tanto R es constante y se puede estimar como R = Ak,/Ay, siendo Ay el
ancho espacial del pixel. Para el caso en que el sistema de dispersidn es una red de difraccién el valor
de R depende de la distancia focal f, la longitud focal del espectrometro, 6; el angulo de difracciony
m el orden de difraccion de la red:
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ok d cos(6,) k3
| = & (11.7)
dy K, 2mmf

La segunda consideracidon importante en el procesamiento del mundo real de datos en la
técnica de LCl en el Dominio de las Frecuencias es que la deteccidn implica muestrear la seiial de
interferencia ip(k), como el muestreo se realiza por medio de una camara o array lineal la trama
muestreada es finita, esto se puede representar por medio de una seial rectangular la cual posee
un ancho igual al ancho de la cdmara o array lineal (Aka) en términos de k.

Y4

[ID (z)e_(m) sinc (é)] & sinc (A;)

- [sooe & o T(5 |65

(11.8)

Un tercer elemento para tener en cuenta es que, la sefial de interferencia ip(k) se muestrea

de manera no lineal. Esto es debido al disefio del espectrémetro. Quedando entonces la sefial con la
siguiente forma:

i(k) = [iD(k) ® e‘(%)z ® 1_[ (ﬁ)] 1‘[ (kA—k ko) (11.9)

I(z) = [ID (Z)e_(é) sinc <é>] ® sinc (AZTQ) (11.10)

En términos completos las expresiones anteriores quedan de las siguientes formas:
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i(k) = E [s(k)(rr +1r5 +r5y + )]

N
p ; _ . N
+Z s(k)Z /rrrsn(eﬂk(zr Zsn) 4 o~ J2k(zy zsn))]___
L n=

(11.11)

r N
p i - —j —_— Y
+ Z S(k) Z N Trrsm(eJZR(an an) +e ]Zk(an an))]“

n¥xm=1

o[+ ) T ()| TT (52

I(Z)=[§[S(z)®6(z)(rr +ry +7g +)]

N
S@2)® Z M((S(z + 2(z, — an)))]
n=1

p
+4-

N
S(2)® Z VI Tsm (5(2 + 2(zspn — Zsm)))

nxm=1

G sine( )| @ sine ()

De esta expresion se desprenden las caracteristicas relevantes de la técnica como la resolucién y el
rango dindmico. La resoluciéon dependera claramente de la fuente de luz utilizada, que se puede
expresar en términos de k o de A.

p
+8

] (11.12)

2{In(2) _ 2,/In(2) /1_3

(11.13)
Ak T AA

Resolucion =

El rango dindmico es un poco mas complejo ya que depende de la cantidad de muestras que se
puedan adquirir (cantidad de pixeles), y de diferentes elementos que componen el detector
(tamafios de los pixeles, red de difraccidn, entre lo mas importantes), pero tipicamente el rango de
medicion no supera los 3 a5 mm.
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Caso de estudio: Perfilometria/topografia

Una de las aplicaciones mas interesantes son la perfilometria/topografia y la medicion de
distancias, la medicion por LCl permite la deteccidn de luz a alta sensibilidad, limitada solo por el
ruido de disparo. Diversas aplicaciones industriales se analizan en (Dufour, 2006) (Cerrotta et al.,
2015)(Morel et al., 2016). Las mediciones se pueden realizar sin contacto fisico con la muestra bajo
investigacion. Se consigue una resolucién de profundidad de unos pocos micrémetros incluso en
muestras muy difusivas, mediante la supresion de la luz dispersa.

En los ultimos afios, la LCl se ha desarrollado vigorosamente hasta convertirse en una
poderosa herramienta. La mayor complejidad y los altos volimenes de produccion en la fabricacidon
moderna de estructuras exigen métodos de inspeccidn, control de calidad y metrologia adecuados.
Las desviaciones geométricas de las estructuras y las inhomogeneidades de los materiales pueden
provocar errores sistematicos durante todos los pasos de la fabricacidn, lo que podria afectar la
calidad y la funcionalidad de grandes volumenes de un producto. Entre los campos de aplicacién y
solo por mencionar algunos de relevancia tecnoldgica se encuentran aplicaciones como
semiconductores de potencia, energia fotovoltaica, deteccidon de defectos en MEMS y electrdnica
impresa. La metrologia que acompana a la produccidn se vuelve vital.

En particular en el drea metal mecdnica, autopartista o siderurgica, el estudio de las
desviaciones no deseadas en parametros como la rugosidad de la superficie y la topografia pueden
causar problemas importantes. Esta técnica ademds es adecuada para ser aplicada en linea de
produccion.

Con la finalidad de obtener una mejor comprension del comportamiento de las sefiales al
realizar topografias mediante LCI, teniendo en cuenta que ahora se supone una Unica interfase de la
muestra de interés, se reescribiran las ecuaciones (11.11) y (11.12) quedando:

i(k) = % [[s(k) [[(rr +15 )] + [ (672K 4 e_jZk(Zr_ZS))]]] 1—[ (kA—kico)]
(11.14)

o T1(35)

I(2) = g[[g(z) ® [[(rr +1, )8(2)] + [\/ﬁ (6(2 +2(z, — Zs)))]”

sine (12| [ 5 sne (1)

Las cuales podemos simplificar si tomamos la parte real de la sefial i(k), quedandonos:

(11.15)
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En la Fig. 175 se puede observar una tipica sefial de LCI, al realizar topografias, donde se puede
apreciar como la visibilidad o pico a pico de la sefial no es maximo, esto es debido a dos factores, el
primero es la relacién entre la reflectividad r; y rs, el segundo son los artefactos introducidos por el
sistema de deteccidon. Adamas se ve como la forma espectral de la fuente de luz utilizada genera una
envolvente sobre la sefial, que en este caso se utilizd la forma espectral doble gaussiana, vale aclarar
que los perfiles espectrales de las fuentes de luz pueden tener diferentes formas.

08 L -
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Fig. 175 — Sefial tipica de LCl, donde se puede percibir la oscilacion de la amplitud.

Recordemos que el espectrémetro realiza un muestreo no lineal en funcién de k, por tal motivo
después de la etapa de adquisicion se realiza un remuestreo y conversion de A a k, ver Fig. 176. La
siguiente etapa realiza un filtrado de la componente de continua, luego se determina la envolvente
que representa la forma espectral de la fuente de luz, luego se procede a realizar una normalizacion,
un recorte de la sefial en funcién de los puntos utiles, para poder realizar la transformada rapida de
Fourier (fft) y finalmente la determinacidn de la frecuencia espacial o posicién del pico, como se
comenta en el articulo (Ali & Parlapalli, 2010) .
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. Remuestreo/ Eliminacion de Determinacion
Adquisicion . - .
interpolacion continua de envolvente
Detecion de o
fft Recorte Normalizacion

frecuencia /pico

Fig. 176 — Esquema de las etapas de preprocesado convencional de una sefial de LCI.
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Fig. 177 — Preprocesado convencional, primero se detecta la sefial de LCl, luego se filtra las frecuencias bajas,
se identifica la envolvente y divide para finalmente realizar la transformada rdpida de Fourier de la sefial
oscilante.

Al realizar la fft la resolucion espectral queda determinada por el nimero de muestras de la trama
de la sefal original, como en el caso de la Fig. 177, esto puede generar una limitacién en la deteccion
del maximo del pico y por lo tanto un error en la determinacién de la posicion. Este efecto se puede
corregir utilizando técnicas como zero padding. En particular la técnica de zero padding implica un
agregado de datos a la trama original por lo tanto se trabaja con vectores mas grandes
incrementando la carga computacional. Una alternativa es utilizar la transformada chirp de Fourier,
en este caso se permite seleccionar el rango de frecuencias donde se desea obtener la
transformacion y se indica la cantidad de puntos deseados entre ese par de frecuencias, esto mejora
la resolucion, pero imposibilita realizar la anti transformada.
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Fig. 178 — Comparacion de la transformada de Fourier de una sefial de LCI para menor (arriba) y mayor
(abajo) numero de muestras. Tomando mayor numero de muestras se puede identificar la posicion del
mdximo con mejor precision

Al aplicar la transformada chirp se evidencian adicionalmente los efectos de la cantidad de muestras
del frame, como se puede observar en la Fig. 178.

Estimacion de frecuencia

Como se vio anteriormente, la determinacidn de la posicién del pico de la transformada de
Fourier indica la informacién deseada, claramente esa informacion también se puede obtener al
medir los periodos de la seiial en el espacio k, por lo cual el problema central que se desea resolver
es la estimacion de frecuencias.

La estimacioén de la frecuencia de una onda sinusoidal ruidosa con precisidn ha sido uno de
los principales problemas en el campo del procesamiento de sefiales y las comunicaciones, debido a
sus amplias aplicaciones que incluyen sistemas de energia (Routray et al., 2002), comunicaciones
(Classen & Meyr, 1994), radar (Orovi¢ et al., 2010)(Bamler, 1991)(Liu et al., 2012) , vibraciones
mecanicas, acustica, ultra sonido, medicina, entre los mas destacados.

Se han propuesto muchas técnicas tedricas para resolver este problema; los ejemplos
incluyen la transformada discreta de Fourier (Belega & Dallet, 2008), los métodos de minimos
cuadrados (Yardibi et al., 2010) y los lazos de fase bloqueada (Martinez-Montejano et al., 2014).
Todos los métodos propuestos se centran en la velocidad y precision de la estimacion.

El uso de redes neuronales ya se ha introducido en el campo del procesamiento de senales
(Deng, 2008) (Tang & Eliasmith, 2010) (LeCun et al., 2007) y en tematicas asociadas a frecuencias
por ejemplo para encontrar la estimaciéon de mascara de relacion ideal para filtrar el ruido de un
espectrograma, monitoreo de frecuencia en tiempo real (Lai et al., 1999), deteccidon de canal en
sistemas de multiplicacion por division de frecuencia ortogonal (Gao et al., 2018), y en la obtencién
de retroalimentacién de informacion de estado de canal de sistemas masivos de miultiples entradas
y multiples salidas (T. Wang et al., 2019). Pero hasta la actualidad, son pocos y recientes los trabajos
que se centraron en estimar directamente la frecuencia de sefiales mediante redes neuronales. En
(Sajedian & Rho, 2019) se encuentra que mediante una red neuronal sencilla densamente conectada
se pueden estimar frecuencias de sefales senoidales con presencia de ruido. Esta técnica se analiza
en mayor profundidad en (Almayyali & Hussain, 2021) y se hace una comparacién con las trabajos
existentes tales como (Xu & Shimodaira, 2019) en el cual se estima la frecuencia fundamental de una
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sefial y en (Chen et al., 2019) donde se estiman sefiales linealmente moduladas en frecuencias
mediante redes convolucionales.

Otra ventaja es que las técnicas que usan la transformada de Fourier discreta (DFT) requieren
el uso de una aritmética de valor complejo, mientras que los sistemas de redes neuronales usan solo
una aritmética de valor real. La implementacidn de una DFT para grandes cantidades de datos es una
tarea muy complicada para los diseiios de hardware y software a pesar de la eficiencia significativa
proporcionada a través de las ultimas versiones del algoritmo de transformada rapida de Fourier,
que reduce el nimero de 6rdenes de multiplicaciones (complejas) de N? a Nlog (N) donde N es el
ndmero de muestras.

Es claro que se puede entrenar a una red neuronal para realizar la transformada de Fourier,
como se destaca en (Rosemarie, 2008), pero no seria el método mas eficiente, ya que como se
menciond los algoritmos existentes tienen gran eficiencia y flexibilidad. La idea es entonces hacer
que la red neuronal aprenda a estimar la frecuencia, generando a partir de su aprendizaje su propio
método de estimacién.

Consideraciones generales

Se toma como elemento de analisis la sefial descripta en la ecuacidn (11.16) que describe la
intensidad de la sefial de interferencia detectada por el espectrometro para la condicién de
perfilometria.

Sin lugar a duda el éxito de la implementacién de una Red Neuronal Artificial (de ahora en
mas la abreviaremos como RN sin la necesidad de explicitar que son artificiales) depende de la
cantidad de datos que tengamos para entrenar. Los datos para entrenar la RN se pueden obtener,
simplificando un poco, por dos caminos, el primero por la medicidn directa, en particular este es un
proceso bastante costoso en términos de tiempo, pero con la ventaja de que los datos son reales.
Un segundo camino es la simulacidn, que presenta la ventaja de ser un método mas répido para la
obtencién masiva de datos de entrenamiento, con una desventaja que es la utilizacién de datos no
reales. Se debe tener en cuenta que las simulaciones permiten acelerar los procesos de disefio de la
RN, y ser modificadas las veces necesarias para asemejarse a la sefial real.

En este apartado se trabajo sobre sefiales simuladas, por este motivo es que se debe tener
un buen entendimiento de los fendmenos fisicos en estudio para garantizar que la programacion de
las sefiales genere simulaciones realistas. Se simularon sefiales con espesores z; comprendidos
entre 100 um a 1000 um y con z; comprendidos entre 30 um a 500 um dando exactamente el
doble para las DCO, considerando la forma espectral de la fuente de luz gaussiana centrada en 850
nmy con un ancho de 50 nm. Calculando mediante la ecuacién (11.13) se obtiene una resolucién de
8 um.

Un tema que debe estar en consideracion son las capacidades del hardware disponible. Esto
juega un rol crucial en los tiempos que lleva generar las simulaciones de las sefales, los
entrenamientos y ejecuciones de las RN. Las operaciones presentes en este capitulo fueron
realizadas en una computadora de 2 nucleos y procesador de 2.20 GHz Intel(R) Core (TM) con 8 GB
de RAM. Los disefios y entrenamiento de las RN que se proponen a lo largo del capitulo fueron
pensados para que puedan ser realizados en una computadora promedio personal y que el proceso
no demande mas de 24hs.

El disefio, entrenamiento y manipulacion de las RNs que se presentan fueron realizados en
Matlab. Facilmente pueden ser extendidos a Python utilizando los paquetes de TensorFlow y Keras.
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Para medir el desempeiio de las RN implementadas se usé el error cuadratico medio RMSE
del subconjunto de testeo entre los valores reales Y y los predecidos Yy;.eq-

Ttest

2
z (Ytesti - Ypredi) (11.17)

i=1

RMSE =

test

Vale la pena aclarar que al repetir el entrenamiento de una misma red con exactamente los
mismos parametros el valor de RMSE puede tener una leve variacion debido a que los valores
elegidos de testeo Y.t varian de manera aleatoria dentro de todo el conjunto total de datos. Otro
parametro que se utilizé para caracterizar la efectividad de las redes fue el error con respecto al peor
valor predicho RSE,,,, sobre todo el conjunto Y (entrenamiento, validacién y testeo).

RSEpax = max{ (Y - Ypred)z} (11.18)

Para poder comparar los tiempos de ejecucidn de las distintas RN con la forma convencional
de procesar la sefial se calcularon los tiempos que demora cada etapa, ver Tabla XVII.

Tabla XVII — Tiempo que demora cada etapa de preprocesada para la estimacion de frecuencia para
la técnica de LCl. Se marcan los drdenes de magnitud ya que *Ia precisidn de los tiempos depende
fuertemente del procesador.

Etapa de procesado Tiempo [ms]* Orden de magnitud
Eliminacién de continua 1.10 ms
Determinacién de 231 ms
envolvente

Normalizacién 0.06 decenas de us
Recorte 1.52 ms

FFT 0.08 decenas de us

Deteccion de pico 0.01 decenas de ps
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Estimacion paramétrica de frecuencias con redes neuronales

La estimacidn paramétrica se caracteriza por utilizar como elementos de entrada a la RN un
conjunto de pardmetros caracteristicos de la sefial, de manera tal que la cantidad de entradas a la
red es pequefia, la conformacién de la red neuronal se dice que es sencilla en cuanto al disefio de la
cantidad de neuronas por capa, cantidad de capas y tipos de las neuronas. Esto claramente no implica
gue necesariamente sea mas simple en cuanto al procesado de la informacién.

Esta propuesta consiste en obtener parametros relevantes de nuestra sefial de interés mediante un
preprocesamiento de la sefial. Cuanto mas caracteristicos y/o peculiares sean los parametros
elegidos de la sefial mayor va a ser la efectividad en el entrenamiento de la red consiguiendo una
6ptima especificidad y selectividad en las predicciones. Es por este motivo que vale la pena tomarse
un tiempo para pensar:

e (Cudles son los pardametros mas importantes?
e (iQué parametros constituyen la huella digital de mi sefal?
e (Cudles son las caracteristicas mas significativas y de mayor variabilidad?

Las sefiales temporales tienen caracteristicas tipicas bien identificables como:

e Laintensidad maxima.

e La distancia entre picos.

e Elancho de cada pico.

e Elvalor de la seiial pico a pico.
e Valor de fase.

e Energia y/o potencia.

Se utiliza para esta descripciéon y a modo de ejemplo ilustrativo del analisis de sefiales que se
desea analizar con una RN, una sefal de oscilante tipica de interferometria de baja coherencia,
Ecuacidn (11.16). Se utilizaron 1000 simulaciones de sefales tipicas de LCl para valores de espesores
Zs equiespaciados entre 100 a 1000 um y se extrajeron cuatro parametros de interés:

e Laintensidad maxima global (Imax).

e Elvalor pico a pico (VPP) en las cercanias del maximo global.

e El promedio de separacion entre dos maximos locales consecutivos (PSM).
e El promedio del ancho de cada uno de los maximos (PAM).
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Fig. 179 — a) Esquema ilustrativo con los pardmetros elegidos para caracterizar una sefial tipica de LCI. b)
Valores de los pardmetros para las 1000 simulaciones realizadas variando la distancia zs.

Se disefid una RN sencilla (o también llamada “shallow”) del tipo feedforward conformada
por la capa de entrada que cuenta con tantas neuronas como parametros de entrada (Input)
deseados, seguido de una capa interna de 8 neuronas y una capa de salida de una Unica neurona
para obtener una respuesta del tipo regresiva, Fig. 180.

Esto permite no solo usar a la RN para clasificar conjuntos de entradas (Inputs) dentro de
ciertas categorias definidas, si no también obtener valores continuos como datos de salida (output)
para cada conjunto de inputs. Notar que este trabajo lo realiza la funcién de activacién de la neurona
de la capa de salida. En general no se suele aclarar la conformacién de la capa de entrada porque
queda definida por el nimero de valores que conforman cada Input ni de la capa de salida ya que
queda definida por el tipo y cantidad de salidas deseadas.

Entrada ]
interna
Irnax -
Salida
VPP
PSM
PAM

Fig. 180 — Estructura de la Red Neuronal de 8 neuronas densamente conectadas elegida para estimar
frecuencia de sefiales parametrizadas. Se toman 4 valores de entrada y uno de salida.

Con un preprocesamiento de la sefial se obtienen los 4 parametros seleccionados para
realizar el entrenamiento de la RN. Esta RN luego de ser entrenada puede obtener una estimacién
de la frecuencia de oscilacién con una alta precision.
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Se utilizé el algoritmo de optimizacion para el entrenamiento de Levenberg-Marquardt. Para
el disefio de la RN de 8 neuronas se usé la funcién fitnet que devuelve una funcién que se ajusta a la
red neuronal con el tamafio de capa oculta seleccionado y se entrend con la funcién train(net, X,Y)
donde net es la red disefiada, X es una matriz con los datos de entrada de 7x1000 e Y es un vector
de 1x1000 con los valores de frecuencia de la simulacidn requeridos para entrenar. El 72% de los
datos se usé para el entrenamiento, el 18% para validacion y el 10% para testeo. Se predijeron con
la red entrenada los datos de testeo y se obtuvo un RMSE = 0.10 um.

Un analisis para este caso puede resultar poco redundante ya que parte del preprocesado es
calcular la distancia entre maximos y la inversa de ese valor es la frecuencia en cuestién z;, = 1/PSM.
En principio no seria necesario predecirlo con una RN. El objetivo era mostrar un ejemplo ilustrativo
sencillo para comprender mejor la metodologia de trabajo.

Por otro lado, puede resultar interesante usar RN en un caso similar, si se desea ponderar el valor
de la frecuencia con algun (o algunos) parametro asociado como el VPP o si se desea calibrar el
detector a partir de mediciones conocidas. En general en el caso de LCl, y en otras aplicaciones
también, la sefial posee agregados y artefactos donde el uso de RN cobra una mayor utilidad y es
uno de los temas que se trata en este capitulo.

En una sefal real de LCI, como se comentd en la seccién de Interferencia de Baja Coherencia,
tanto los dispositivos de deteccidon como la muestra en estudio pueden generar efectos no deseados
o que modifican a la sefial.

a) La dispersion angular distinta para cada longitud de onda en la red de difracciéon sumada a
la llegada de un frente de onda esférico (o gaussiano) a un detector con geometria plana,
genera un muestreo no uniforme de la seiial de LCI.

b) Siel material en estudio tiene un indice de refraccion n(A) que varia con la longitud de onda,
genera un efecto dispersivo a la seiial de LCI.

El efecto visible que estos efectos individuales generan en la sefial de LCl es similar, en ambos
casos, una deformacidn del pico en la transformada de Fourier, que genera errores en la deteccion
de la frecuencia.

Para probar el método paramétrico se utilizé la sefial de LCI con presencia de ruido. Teniendo en
consideracion que los métodos para corregir los efectos del muestro no uniforme no son costosos y
se encuentran bien establecidos, se utiliza entonces una sefial de LCI considerando solo el efecto de
indice de refraccién n(A).

Se generd un conjunto de sefales de LCl con el indice de refraccion n(A) de un vidrio BK7 y se
amplificé por 5 para evidenciar el efecto dispersivo, se puede observar en la Fig. 181.
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Fig. 181 — indice de refraccion en funcién de la longitud de onda utilizado en la simulacién

Como la DCO aumenta al tomar valores de n mayores para iguales D, se disminuyé el efecto
del Fall-off para que las sefiales simuladas tengan un VPP apreciable.

Al utilizar una sefial mas compleja, la obtencidn de los parametros se vuelve mas sofisticada
al igual que el preprocesado de la sefial de LCI para la obtencién de los parametros con precision

(filtrar espectralmente, calcular envolventes, agregar restriccidon para calcular mejor la posicion de
los maximos de las sefales, etc.).

A diferencia del ejemplo anterior la sefial de LCI presenta el efecto de dispersion por lo cual se
agregaron entradas adicionales:

e Ladesviacidon estandar del ancho promedio de los picos.
e Ladesviacion estdndar de la separacion entre maximos.

Como se observa en la Fig. 182 los valores Imax ¥ Ver tiene mayor variacién debido a la incorporacion
de ruido.
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Fig. 182 — a) Esquema de una sefial de LCI experimental con chirpeo, notar que SM1<SM2y AM1<AM?2 para
una distancia zs. b) Valores de los 7 pardmetros para las 1000 simulaciones realizadas variando la Distancia
Zs.

Se utilizé la misma configuracién de RN que en la Fig. 180 y el mismo proceso de
simulaciones, pero tomando ahora 7 valores de input. La funcidn train tiene la ventaja que adecua
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automaticamente la cantidad de entradas que requiere la RN a partir de las dimensiones de Xy T
practicamente sin la necesidad de alterar el cddigo.

Al entrenar la RN con las 1000 simulaciones se obtuvo un RMSE = 1.1 um probando que sigue
siendo una buena manera de estimar la frecuencia. Los tiempos de las simulaciones y preprocesado
dependen fuertemente del tamafio del vector k que queda definido por Ak y km. Considerando un
tamanio de k de 1x10.000. Los tiempos de procesamiento son: 4.65 minutos para las simulaciones de

o o 30
la sefal, 30 segundos para el preprocesado de todas las sefiales (Toi) = 30 ms cada una), 16

segundos para el entrenamiento y 9 ms para la ejecucién de un conjunto de entrada teniendo la red
ya entrenada.

Es evidente que a medida que las sefiales se tornan mas complejas y/o se intenta que la RN
permita resolver un conjunto mas grande de problemas el preprocesado necesario para la obtencién
de los parametros se vuelve cada vez mas importante. Adicionalmente, se debe destacar que cada
material tiene un indice de refraccidn particular, por lo cual se debera tener un conjunto de sefiales
de entrenamiento y preprocesado adecuado para cada material. Se pudo probar que con una RN
simple se puede obtener una muy buena estimacién en frecuencia por debajo de la resolucion
esperada tipica de LCI.

Estimacion de frecuencias a partir de la sefal completa

Las preguntas que se desean contestar son:

e (Se puede evitar la necesidad de seleccionar pardmetros?
e (Se puede independizar del preprocesado

e (iCbébmo se puede lograr?

e (Qué tipo de RN se deben utilizar?

En esta seccion se irdn implementando diversas configuraciones de RNs para ir evitando en
distintos grados las instancias de preprocesado sobre la sefial original de LCI.

La primera diferencia con respecto al caso anterior es que ahora los datos de entrada a la RN
seran los datos muestreados de la sefial de LCl, de esta manera se evita la seleccidon de pardmetros
que tienen que preestablecerse con antelacién. En el caso de LCl la sefial es detectada utilizando un
espectrometro como se describe en la seccion anterior, el detector CCD de los espectrémetros
pueden variar desde 512 a mas de 12k pixeles, segun los diferentes modelos presentes en el
mercado.

Las caracteristicas del espectrémetro determinan entre otros parametros la frecuencia de
muestreo y la cantidad de muestras (ventana espacial).

Se destaca que de acuerdo con el teorema de Nyquist-Shannon, la frecuencia maxima de la sefial
esta determinada por:

fm = 2fs, . (11.19)
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Donde f;, es la frecuencia de muestreoy f; _es la frecuencia méaxima de sefial para poder
reconstruir sin distorsion. Este marco tedrico es necesario en el proceso de andlisis que se desea
realizar, ya que al tener fija la f,,, si las sefiales se encuentran a frecuencias superiores de ﬁgmax
aparecerian problemas de aliasing que ocasionan interpretaciones errdneas.

Otro aspecto para tener en cuenta es la resolucidn, que de acuerdo con la teoria del andlisis
de sefiales se puede definir como “al minimo salto en frecuencia (Af) que se puede detectar
correctamente sin alteraciones”, matematicamente se describe como:

Af == (11.20)

Donde N es la cantidad de muestras adquiridas en la ventana de adquisicidon. Un ejemplo que
puede resultar esclarecedor es: si tenemos una sefial de audio tipicamente muestreadas a 48 kHz y
durante la ventana temporal se adquieren 128 muestras, la fft tendrd una frecuencia de resolucién
de 375Hz (48000/128). Por tanto, no se deberan considerar ninguna sefial por debajo 375Hz.

Por otro lado, la sefial de LCl tiene una envolvente, en general de tipo gaussiana, por lo cual
la frecuencia minima detectable estara condicionada al ancho de dicha envolvente

En una primera aproximacion y teniendo en cuenta a la Fig. 176, se considera que la sefial de
entrada a la RN se encuentra preprocesada como indica la Fig. 183.

L Eliminacion . Red
Adquisicion d . Normalizacion
e continua Neuronal
Remuestreo/ Determinacion Recorte
interpolacion de envolvente

Fig. 183 — Esquema inicial de las etapas de preprocesado de una sefial LCl antes de ser introducida a la red
neuronal.

Por lo tanto, la sefial de LCl a la entrada de la red neuronal queda definida como:

i(k) = cos(kDCO) = cos(k2z) (11.22)

Donde z; es el valor que se desea estimar, como n=1 la DCO es el doble del valor de z;. Una
situacién muy similar se encuentra estudiada en mayor profundidad en (Sajedian & Rho, 2019) pero
considerando sefales temporales. Los autores luego de probar diferentes disefios de redes proponen
uno asombrosamente sencillo capaz de estimar frecuencias, dentro de ciertos rangos. Una de las
caracteristicas mas interesantes que se propone en (Sajedian & Rho, 2019) es analizar un rango de
frecuencias que estén comprendidas dentro de un orden de magnitud, toma como ejemplo sefales
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entre 1 kHz a 10 kHz tomando 2000 muestras con una fn = 1 MHz. Esta seleccién permite, por un
lado, visualizar por lo menos dos oscilaciones completas para la frecuencia mds lenta y, por otro lado,
muestrear 100 veces la oscilacién para la frecuencia mas rapida. También amplia el rango de sefiales
para la cual RN ya entrenada puede utilizarse ya que en caso de tener sefiales en otros rangos de
frecuencias hay que cambiar la escala y la relacidn de la figura de entrada a la red sea la misma. Sin
embargo, también es posible entrenar la RN propuesta para estimar rangos de frecuencia mayores.
En el trabajo de (Sajedian & Rho, 2019) se utilizéd una RN con 2000 elementos en la capa de entrada, 3
capas densamente conectadas o también llamadas “fully-connected” de 2, 2 y 3 neuronas cada una
(también denominadas “Hidden layers”) y una neurona como capa de salida para obtener un Unico
resultado regresivo como valor de frecuencia.

A lo largo de esta seccion se trabajo con simulaciones de sefiales con z; comprendidas entre
30 a 500 um (es decir DCO de 60 a 1000 um) tomando 30.000 o 60.000 o 100.000 valores

equiespaciados en ese rango. Se utilizé una ventana espacial de 2000 muestras y una f,,, = =
m

9.3 mm. Esto permite que para la frecuencia minima (DCO = 60 um) se observen dos ciclos completos
de la sefial y que la sefial de mayor frecuencia tenga 60 muestras por ciclo ya que fiax < fm - Esto
permite generar datos de entrada significativos para el aprendizaje de la RN.

1 :\ ﬂ ” ﬂ oo Entrada Red
0.5 '\ o :" ". 1 . neuronal
= ) ll , EJ\ .'I Il ! ', :
S ol 1 SR :
& ol @
05) i RS Sy B
L U U U YA .
17 v K ;
7.2 7.3 7.4 7.5 -
2000
k [1/m] «108 ,

Fig. 184 — Muestreo de la sefial a procesar para las diferentes redes neuronales. Los puntos 2000 se
encuentran separados una distancia km y son los valores de entrada a la red neuronal. El ejemplo en este caso
es una sefial cosenoidal con un zs de 50 um.

Para el entrenamiento de todas las RN presentes en esta seccidn, a cada conjunto de sefiales
se las separo de modo aleatorio de la siguiente manera: el 72% para entrenamiento, el 18% para
validacién y el 10% restante para testeo. Se utilizé en su mayoria el algoritmo de optimizacién Adam
con un coeficiente de aprendizaje de 0.01 y el gradiente estocastico descendente con momento
(sgdm) se utilizé en dos casos, que se lo detalla explicitamente.

De acuerdo a los buenos resultados obtenidos en (Sajedian & Rho, 2019) se decidié disefar
una RN igual, ver Fig. 183, y probar su funcionamiento para la ecuacion (11.21). Se utilizé un conjunto
de 100.000 seiales, se entrend para 60 iteraciones (epochs) con la funcion de entrenamiento Adam
con coeficiente de entrenamiento inicial de 0.01. Como se puede observar en la Fig. 187, se obtuvo
un RMSE = 2.3 ym y un RSE,,,,, = 14.8 um, el tiempo del entrenamiento demoro 7 minutos y la
RN una vez ya entrenada tiene un tiempo de ejecucidn 2.0 ms para estimar el resultado. La
simulacidn de las 100.000 senales demoro 40 minutos aproximadamente. Este es un muy buen
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resultado ya que se encuentra para la mayoria de los valores de z; salvo los que se encuentran en
los extremos por debajo de la resolucidn tipica de la técnica de LCl. Este comportamiento suele
suceder en los extremos debido a que no existen valores con los que se puedan seguir entrenando a
la RN. Se podria solucionar agrandando el rango de valores de z, para el entrenamiento y luego

recortando los extremos.
Un detalle que siempre ayuda al entrenamiento de las redes es normalizar los valores para

que los outputs estén entre 0 y 1. Simplemente es dividir el valor de los outputs por su maximo y
también recordar multiplicar por este mismo a los valores predichos.

Intensidad

ARRAR

k

Fig. 185 — Intensidad de una sefial cosenoidal en funcidn de k. La frecuencia de la oscilacion estd dada por la
distancia zs

Entre las funciones utilizadas para el disefo y entrenamiento de las RNs se destacan:
imagelnputLayer que permite manejar de manera sencilla el gran ndmero de inputs. Si bien sirve
para manipular imagenes también se puede adaptar para sefales unidimensionales, layers para el
disefo de las sucesivas capas que componen a la RN y trainNetwork para el entrenamiento de redes

neuronales de aprendizaje profundo.

El cédigo utilizado para el armado de las capas queda entonces de la siguiente manera:

layers =1 ...
imagelnputLayer([2000 1 1])
fullyConnectedLayer(2)
fullyConnectedLayer(2)
fullyConnectedLayer(3)
fullyConnectedLayer(1)
regressionLayer];
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Entrada
1
Salida
. - 75
2000

Fig. 186 — Esquema de la una red neuronal de tres capas densamente conectadas de 2,2 y 3 neuronas con
salida regresiva.

Notar que no sirve usar la RN ya entrenada para estimar la frecuencia de otro tipo de sefial.
Por ejemplo, si se utiliza esta misma RN para predecir los valores de testeo, pero multiplicados por
una amplitud de A=2 o A=5 se obtienen RMSE mayores a 100 um. Es por este motivo que cada

conjunto de sefales requiere su entrenamiento apropiado. Evidenciando ademas que la
normalizacién juega un rol importante.
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Fig. 187 — prediccion para 100.000 sefiales coskOPD para red 223 para 60 epochs. RMSE=2.3 um y
RSEmax=14.8 um
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Un problema que se logré identificar es que esta RN no funciona adecuadamente para el
caso en que la sefal de LCl presenta fase, en la Fig. 188 se puede observar el grafico de esta sefial y
en la ecuacion (11.22) su expresion matematica.

Intensidad

k

Fig. 188 — Esquema de una sefial cosenoidal con la presencia de un desplazamiento debido a la fase extra.

i(k) = cos(kDCO + ¢) (11.22)

Si las sefiales estdn desfasadas por ¢ tanto aleatoriamente como con cierta relacidn
constante entre si la RN no puede estimar la frecuencia con buena precisidon con este tipo de red. La
aparicion de fase @ en las sefales de LCl se pueden deber al sistema de medicién o a la muestra en
estudio. En la Fig. 189 se puede apreciar el valor estimado por la RN y el valor tedrico, claramente la
estimacion de este modelo de RN es de mala calidad.
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. Z predecido

400+ | « z_ esperado

300+

Z, predecido [xm]
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Fig. 189 — Se puede observar la mala prediccion (negro) de la FCN 2-2-3 para sefiales que presentan fase
distinta
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El problema de la fase se puede solucionar con un preprocesamiento de la seiial. En cuyo
caso se utiliza una ventana deslizante con 2000 puntos que se ajusta su posicién para que la sefial de
LClI siempre inicie desde fase cero.

Lo que se desea evidenciar con esta situacidon es que si bien la RN fully-connected o
densamente conectada de capas de 2 neuronas, 2 neuronas y 3 neuronas (FCN 223) tiene gran
capacidad de aprendizaje nunca va a poder aprender en situacidon donde las sefiales tengan un
desfasaje entre ellas. Es por esto por lo que hay que recurrir a nuevos disefios de RN si se desean
solucionar esta problematica.

Se pueden utilizar configuracion de RN mds elaboradas agregando mads capas y mas neuronas
por capa del tipo fully-Connected (Almayyali & Hussain, 2021), agregando capas de activacidn. Si
bien esto incrementa el tiempo requerido para entrenamiento permite mejorar la precisiéon de la
prediccién de la red.

Por lo tanto, se disefié una RN de 7 capas con numero decreciente de neuronas por capa
1000, 500, 250,125, 50, 25 y 10. Como se puede observar en la Fig. 190.

Entrada

Salida

Fig. 190 — Esquema de la red densamente conectada FCN 100-500-250-125-50-25-10
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Entrenando a este tipo de red con mayor nimero de neuronas, capas y funciones de
activacion del tipo tangente hiperbdlica, como la que se describe a continuacion:

layers = [
imagelnputLayer([2000 1 1])
fullyConnectedLayer(1000)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(500)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(250)

tanhlLayer
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fullyConnectedLayer(125)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(50)
tanhLayer
fullyConnectedLayer(25)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(10)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(1)
tanhlLayer

regressionlLayer];

Donde después de cada etapa fullyConnected se utiliza una TanhLayer que actia como una
capa de activacion de tangente hiperbdlica. Para el entrenamiento de esta RN se usé el conjunto de
100.000 senales, 90 epochs, con funcién de entrenamiento se utilizé el sgdm, una tasa de aprendizaje
de 0.1 y una frecuencia de validaciéon de 100. Se obtuvo un RMSE=2.2 um y RSEmax = 16.5 um. El
entrenamiento demord 27 minutos y el tiempo de 4.8 ms En la Fig. 191, se pueden observar los
resultados predichos y los valores esperados, claramente hay un gran nivel de coincidencia, ademas
se puede observar que las variaciones mas grandes se encuentran en los extremos, es decir para los
valores de frecuencia mas pequefios y valores de frecuencia mds grandes. También se observa la
variacion del RSE para cada valor proporcionado por la red.

%_ 500 L - T T T
_ e Z_predecido
o s
.'g e z_esperado
=
<5}
B_ O 1 1 1 L
N7 0 100 200 300 400 500
zssimulado [rem]
— 20 ' T .
E
="
L 10 -
2\
D: O e ..E A
0 100 200 300 400 500

zssimulado [pem]

Fig. 191 — prediccidn y error para 100.000 sefiales Cos(kDCO + @) para una red densamente conectada de
1000-500-250-125-50-25-10 neuronas.

Los resultados anteriores son alentadores pensando en el objetivo final buscado que es el de
eliminar todo el sistema de preprocesamiento y que sea la RN la Unica encargada de realizar el
analisis sobre la sefial de LCI.
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En este punto, la RN ha demostrado poder determinar las frecuencias de las sefales de LCI

con fase, en el sistema de preprocesado ya no resulta necesaria la etapa de recorte quedando el
esquema de la Fig. 192:

. . . . . Red
Adquisicion .Remuestr.e/ EI|m|naF|on Determinacion Normalizacion
interpolacion de continua de envolvente

Neuronal

Fig. 192 — Esquema de preprocesado de la sefial. Modificando la cualidad de la red neuronal se puede evitar
la etapa de recorte.

Una etapa interesante de eliminar es la etapa de eliminacién de envolvente, la sefal antes

de ingresar en esta etapa esta descripta por la Ecuacion (11.23) y se puede observar su grafico en la
Fig. 193.

Intensidad

k

Fig. 193 — Esquema de una sefial de LCl sin la componente de baja frecuencia. La cual posee una oscilacion
cosenoidal con una envolvente.

i(k) = s(k) cos(kDCO + ¢) (11.23)

Por lo cual se entrend la RN anterior con este tipo de sefiales para determinar la efectividad
de su utilizacién. Se plantean condiciones similares a las que se utilizaron con anterioridad para el
entrenamiento de la RN, se toma un conjunto 30.000 de sefiales de entrenamiento, los resultados
se pueden ver en la Fig. 194 donde se puede observar que las frecuencias esperadas y las frecuencias
estimadas difieren notoriamente, se obtuvo un RMSE=13.1 um y RSEmax mayor a 100 um este
modelo de RN, no es apropiada para sefiales con una componente que le varié la amplitud para
distintos valores de k, como lo indica la ecuacidn (11.23), si se toman mas cantidades de sefiales se
sigue observando un comportamiento similar.
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Fig. 194 - Predicciones para sefiales del tipo s(k) cos(kDCO + @) para la red densamente conectada de
1000-500-250-125-50-25-10 neuronas.

Seguir agregando capas y neuronas densamente conectadas no consigue solucionar este
problema. Si se desea solucionar esta problematica resulta interesante empezar a considerar RNs
gue tengan capacidades de aprendizaje distintas. Que su disefio y manera de aprender les permita
reconocer patrones de mayor complejidad. Es necesario ir mas profundo o como se comenta en una
de las publicaciones mas citadas sobre Redes Neuronales “We need to go deeper” (Szegedy et al.,
2015). Si bien esa frase se usa en un contexto un poco diferente a este, aplica para la situacion en
que estamos. La propuesta para ir mas profundo es usar Redes Convolucionales.

No esta de mas remarcar, que las RNs propuestas a lo largo de todo este capitulo tienen la
capacidad de estimar frecuencias de sefales oscilantes sea cual sea su naturaleza. Se estuvo
analizando particularmente sefiales de LCl, pero con las mismas RNs se pueden analizar cualquier
otra problematica donde haya una Unica oscilacidon y se desea estimar su frecuencia. Por ejemplo,
podrian servir para estudiar el movimiento de un péndulo pasando por la tensién eléctrica de
entrada a las casas hasta llegar una comunicacion satelital.

Ganando profundidad para estimar frecuencias de seinales completas

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de RN disefiado originalmente para
procesar datos de imagenes, pero las mismas propiedades que hacen propicias para problemas de
visién las hacen muy relevantes para procesar sefiales. Se puede extrapolar entendiendo al tiempo
como una dimensién espacial, esta linea ha nacido recientemente y es denominada redes
convolucionales en 1D, trabajos actuales han demostrado que para ciertas aplicaciones se puede
obtener resultados similares que usando convoluciones en 2D (Kiranyaz et al., 2021) (Kiranyaz et al.,
2019). La gran ventaja es que la configuracion simple y compacta, debido a sus operaciones
unidimensionales permite implementaciones en tiempo real y con menores requerimientos del
hardware.
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Las capas de convolucién en una dimensidn obtienen nuevas secuencias a través de filtros
que interpretan ciertas caracteristicas de las secuencias originales que permiten reconocer patrones
locales en la misma. Son altamente utilizadas en aplicaciones como clasificacion de datos biomédicos
y diagndstico temprano, deteccion e identificacién de anomalias se sefiales electrdnicas, deteccion
de fallas en motores eléctricos, etc.

En este sentido la capa convolucional es, tal vez, la capa mas significativa de este tipo de RNs.
La diferencia fundamental entre una capa densamente conectada y una capa convolucional es que
las capas densas aprenden patrones globales de sus entradas, mientras que las convolucionales
aprenden filtros (o Kernels) que modifican la sefal original, generando descriptores o mapas de
caracteristicas.

Esta arquitectura le permite a la red concentrarse en caracteristicas mas simples en las
primeras capas y agruparlas luego en caracteristicas mas complejas en las capas siguientes. Las capas
convolucionales se componen de estructuras, filtros y mapas de caracteristicas. Los filtros son
esencialmente los distintos grupos de pesos sinapticos de las neuronas de la capa. Durante el
entrenamiento, la red neuronal convolucional encuentra los filtros mas utiles para su tarea. La salida
de la RN convolucional es el mapa de caracteristicas (Albawi et al., 2017). Es en este punto donde la
RN determina las caracteristicas mds relevantes, se puede decir que los pardmetros antes
seleccionados por el usuario ahora los determina la RN convolucional (Khan et al., 2018).

La capa de pooling tiene como objetivo reducir la muestra anteriormente procesada, lo que
disminuye la carga computacional, utilizacion de memoria y nimero de parametros, extrayendo
subsecuencias de una entrada y devolviendo el valor maximo o promedio.

Otra capa interesante que puede tener una RN convolucional es la de batchnormalization.
Esta capa normaliza el valor medio y la varianza de la salida de activacién. Hay grandes discusiones
en torno a las consecuencias estrictas de esta capa (loffe & Szegedy, 2015) pero es innegable su
capacidad de mejora de la velocidad de convergencia y estabilidad frente a la eleccion de
hiperparametros o a la inicializacién de los pesos.

Utilizando una red convolucional es posible generar analisis de sefales de mayor
complejidad. El aprendizaje en los coeficientes del kernel sumado a las sucesivas capas como de
activacién (por ejemplo, de rectificacién lineal (Relu), extraccion de promedios o maximos
(MaxPooling), las mejoras aportadas por la capa de batchnormalization y las ya conocidas Fully-
connected permiten una identificacién de patrones mas profunda.

Se propuso una red conformada por una capa Convolucional, ver Fig. 195 y se fueron
modificando los hiperparametros para su funcionamiento éptimo. Se eligieron 10 filtros con una
dimension del kernel de 5x1 ya que es una sefial unidimensional. Se configuro dependiendo el caso,
una cantidad maxima de epochs de 30, 60 o 90. A continuacion, se colocé una capa RelLU seguida de
una capa MaxPool que extrae el maximo valor dentro 5 lugares y se desplaza un stride de 5,
finalmente dos capas fully-Conected de 10 neuronas para obtener el valor regresivo deseado. El
cddigo del armado de las capas queda en Matlab de la siguiente manera:

layers =1 ...
imagelnputLayer([2000 1 1])
convolution2dLayer([5 1],10)
reluLayer
maxPooling2dLayer([5 1],'Stride',5)
fullyConnectedLayer(10)
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fullyConnectedLayer(10)
fullyConnectedLayer(1)

regressionlLayer];

Entrada Capa
convolucional
1 . 5x1 _
10 filtros
. 1 stride 5
@ [
! 5XT
2 . !
000 stride 5
i Max Pooling

Fig. 195 -Esquema de la red neuronal que contiene una tnica capa convolucional, seguido de una capa max
Pooling y dos capas densamente conectadas de 10 neuronas.

A esta red se la entreno con la sefal de la ecuacién (11.22) , para poder comparar los
resultados con las RNs anteriores, donde se obtuvo un RMSE = 1.5 um y RSEmax = 6.9 um, se uso el
conjunto de 30000 sefiales, 60 epochs para el entrenamiento. En la Fig. 196 se puede observar la
curva de las frecuencias estimadas y de las frecuencias utilizadas, la precision obtenida es mejor que
para la red anterior propuesta y necesita de menos cantidad de sefiales para su entrenamiento
evidenciando su mayor capacidad de aprendizaje. El error esta por debajo de los valores tipicos y
tolerables de LCI.
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Fig. 196 - Prediccion y error absoluto de la red convolucional para todos los valores de zs para sefiales
cosenoidales con presencia de fases distintas.
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Claramente presenta una mejoria con respecto a los casos utilizados anteriormente, donde
ademas el tiempo utilizado para su entrenamiento fue de 18 minutos, cuestién de interés ya que
permite entrenar a la red rdpidamente si se cambian parametros del sistema de medicién, como por
ejemplo el propio espectrdmetro que se utiliza en la adquisicidn. El tiempo de ejecucion de la red es
de 2.3 ms.

Si bajo las mismas condiciones anteriores se utilizan sefiales no normalizadas, es decir con
amplitudes variadas emulando por ejemplo las distintas reflectividades de la muestra a analizar:

i(k) = Acos(kDCO + ) (11.24)

Donde para cada DCO simulada se tomd un valor de A aleatorio comprendido entre 0y 1, se
obtienen las siguientes predicciones:

g ° Z predecida, oo
'g 400 e Z esperada
=)
[&]
g B

)
N 0 g

0] 100 200 300 400 500

z_ simulada [pzm)]

Fig. 197 - Prediccion para sefiales cosenoidales con presencia de fase y amplitudes distintas con red
convolucional.

Donde el valor de RMSE = 37 um, lo que indica un incremento casi de un orden del error
como se puede observar en la Fig. 197. Este comportamiento se evidencid independientemente de
que seial era, siempre que las sefiales no estaban normalizadas la precisién de la estimacion
empeoraba. Esto nos permite de manera practica, postular que es mejor que las sefiales que se
utilicen se encuentren normalizadas. La normalizacién permite obtener una mejor aproximacién
sobre el mismo modelo de RN.

Volvamos a la situacidon donde se pretende analizar la sefial de LCI con envolvente, ecuacion
(11.23) , en este caso se utilizaron 30000 sefiales normalizadas, y la misma RN convolucional se la
entrend utilizando los mismos pardmetros. Para el caso en que se tomaron 60 epochs se
obtuvo RMSE = 2.5 umy un RMS,,,,,, = 7.5 um, un tiempo de entrenamiento de 18 minutos y un
tiempo de ejecucién de 2.4 ms. En la Fig. 198 se muestran los valores de frecuencia esperados y los
valores de frecuencias simulados y la curva de error estimados para esta RN. Los resultados
obtenidos son altamente positivos ya que se encuentran por debajo de la resolucién de la técnica de
FD-LCI.,
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Fig. 198 - Predicciones y error absoluto de la red convolucional para sefiales.

Bajo estas condiciones se puede acortar el preprocesamiento nuevamente, Fig. 199, dejando
solo tres bloques de procesamiento que son el remuestreo, la eliminacién de continua y la
normalizacién necesaria.

Remuestreo/ Eliminacion Normalizacion Red

Adquisicion . ) -
interpolacion de continua Neuronal

Fig. 199 - Esquema de las etapas de preprocesado, Notar que empleando una red neuronal de mayor
capacidad de aprendizaje se puede evitar también la etapa de determinacion de la envolvente.

Esta vez se utilizaron las sefiales simuladas a partir de la ecuaciéon (11.25), donde se
contemplan todas las caracteristicas tipicas de una sefial de perfilometria sin procesamiento previo,
es decir con la presencia de una componente continua Apc y con la envolvente espectral s(k).
Recordamos que para cada valor de DCO se tomaron valores aleatorios para Apc, Ay ¢ :

i(k) =s(k)[Apc + Acos(kDCO + ¢)] (11.25)

No se obtuvieron buenos resultados al entrenar la red con el disefio mostrado en la Fig. 195 para
este tipo de sefiales, ya que no es simplemente agregar un valor continuo Ap (notar que la capa
ImagelnputLayer suele extraer el valor medio de la sefial) si no que ese valor esta modulado para
cada valor de k por s(k). Por lo tanto, se probaron nuevos disefios de RN. Se fue variando la cantidad
de capas convolucionales, la cantidad de filtros por capa como su tamafio. Se buscaron configuracion
donde el nimero de filtros aumentaba por cada capa convolucional agregada y otras donde el
numero de filtros decrecia. Andlogamente, se probd con tamanos de los filtros grandes (50x1) en
la/s primera/s capas y también con filtros pequefios para todas las capas (5x1, 3x1, etc.). También se
fue variando el paso del stride de los filtros y agrego “padding” ya que estos repercuten fuertemente
en la dimension de la salida de cada capa. Ademads, se agregaron capas de Bathnormalization y
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diferentes capas de activacién después de cada capa convolucional, se fue modificando la cantidad
de capas densamente conectadas y su nimero de neuronas en funcién de la dimension de la salida
de la dltima capa convolucional y/o de extraccién (max pooling). Vale la pena notar el aumento
significativo del tiempo de entrenamiento al tomar mds cantidad de capas convolucionales con gran
cantidad de filtros y pasos de stride muy pequefios.

El disefio de red que mejor precision logré fue para una RN de mdas de 40 capas. Esta
configuracion posee 7 capas convolucionales donde la cantidad de filtros fue duplicdndose, con un
tamafio de 2x1 para la primera capa, seguido de 4x1 para las intermedias y de 3x1 para las ultimas
dos, el paso de stride fue de 2x1 para la primera capa convolucional y de 3x1 para las restantes. Entre
capa y capa se tomoé la funcién de activacién de tangente hiperbdlica, se usé también etapas de
batchnormalization y de dropout. Finalmente se colocaron capas densamente conectadas de 5000-
5000-1000-1000-500-500-250-64-32-16-8-1. El cédigo de la red quedo de la siguiente manera:

layers = ...
imagelnputLayer([2000 1 1])
convolution2dLayer([2 1],8, 'Stride',[2 1], 'padding’, 'same’)
batchNormalizationLayer
tanhlLayer
convolution2dLayer([4 1],16, 'Stride',[3 1], 'padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
tanhLayer
convolution2dLayer([4 1],32, 'Stride',[3 1], 'padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
tanhLayer
convolution2dLayer([4 1],64, 'Stride',[3 1], 'padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
tanhLayer
convolution2dLayer([4 1],128, 'Stride',[3 1], 'padding’, 'same’)
batchNormalizationLayer
tanhLayer
convolution2dLayer([3 1],256, 'Stride',[3 1], 'padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
tanhLayer
convolution2dLayer([3 1],512, 'Stride',[3 1], 'padding’, 'same')
batchNormalizationLayer
tanhLayer
dropout(0.5)
fullyConnectedLayer(5000)
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tanhLayer
fullyConnectedLayer(5000)
tanhLayer
fullyConnectedLayer(1000)
tanhLayer
fullyConnectedLayer(1000)
tanhLayer
fullyConnectedLayer(500)
tanhLayer
fullyConnectedLayer(500)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(250)
tanhlLayer
fullyConnectedlLayer(64)
tanhlLayer
fullyConnectedlayer(32)
tanhlLayer
fullyConnectedlayer(16)
tanhlLayer
fullyConnectedLayer(8)
tanhLayer
fullyConnectedLayer(1)
tanhLayer

regressionlLayer];

Se uso para el entrenamiento el conjunto de sefales de 100.000 sefiales, la funcién de
optimizacion del sgdm y se obtuvo un RMSE = 3.3 um y un RSEmax= 104.4 um, un tiempo de ejecucion
de 18.3 ms y un tiempo de entrenamiento de 1218 minutos. Como se puede observar en la figura
27, se obtienen en general valores muy préximos a los esperados, salvo por 3 valores que se obtienen
predicciones con un alto error y nuevamente se observa un incremento continuo del error para el
extremo de mayores zg pero que se encuentran dentro del error aceptable. Si bien la RN tiene un
Optimo desempeno para la mayoria de los valores de DCO existe una muy baja probabilidad de
prediccion del zg con gran error.

En general, cuando se realizan una perfilometria con la técnica de LCl, una vez tomadas las
mediciones se observa si hay puntos que se encuentran ampliamente fuera de la tendencia de la
muestra y de manera aislada, de ser asi pueden ser descartados ya que no representan informacién
fiel de la superficie de la muestra. Esto sucederia para el caso de esta RN al predecir uno de los puntos
de mayor error. Al tener una gran variacién respecto de los valores de su alrededor, pueden no ser
tenidos en cuenta para el analisis.
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Por otro lado, se observa como la red incrementa considerablemente su estructura, como asi
también los tiempos tanto para entrenamiento como de ejecucion. En especial el tiempo de
ejecuciéon aumenta un orden de magnitud haciendo que pierda sentido reemplazar la etapa de
preprocesado de eliminacién de continua por esta RN.

Se buscé aumentar la informacién (data augmentation) espejando las sefiales y/o se tomaron
hasta 500.000 sefales con diferentes DCO, pero esto no sirvid para corregir esas pequefas
estimaciones con alto grado de error.

€ . .
'8'3‘ 200 e Z, predecida
= ® z esperada
8 S
e
@
5 0 | |
N 0 100 200 300 400 500
zssimulado [rem]
= 100
=
1 50
w
£, RTRTRIPRRTVINPAT TS SOV DORYS B
0 100 200 300 400 500

zssimulado [rem]

Fig. 200 - Predicciones y error absoluto de la red con 7 capas convolucional para sefiales tipicas de LCI

En la Tabla Il se recopilaron los datos de las distintas sefales analizadas a lo largo de capitulo,
considerando la cantidad de sefiales utilizadas para el entrenamiento, el disefio de las diversas redes,
la precision y los tiempos tanto de entrenamiento como de ejecucién para poder evaluar de una
manera rapida el desempefio de las redes.

En general dada un disefio de RN establecido una manera de aumentar la precision es
incrementando el nimero de seiiales con las que se entrena y también aumentando el nimero de
epochs. Esto obviamente posee un limite que esta dado por la capacidad de aprendizaje de la red
como se mostréd a lo largo del capitulo. Si se duplica la cantidad de epochs el tiempo de
entrenamiento también se duplica mientras que si se duplica la cantidad de sefiales el tiempo de
entrenamiento crece menos que el doble.
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Tabla XVIII — Resumen de los resultados de las redes y sefiales de mayor precision. Se evidencian los
tiempos tanto de entrenamiento como de ejecucion.

: Cantidad Red RMSE | RSEias Tlemp? '!'lem;.)?
Seial de epoch Neuronal | [um] | [um] entrenamiento | ejecucidn

senales H H [minutos] [ms]

cos (kDCO) 100.000 60 FCN 2-2-3 2.3 14.8 7 2.0

cos (kDCO + ¢) 100.000 90 FCN 100- 2.2 16.5 27 4.8
500-250-

125-

cos (kDCO + ¢) 30.000 60 Conv-Relu- | 1.5 6.9 18 2.3
MaxPool-
FCN 10-10

s(k) cos(kDCO + ¢) 30.000 60 Conv-Relu- | 2.5 7.5 18 2.4
MaxPool-
FCN 10-10

s(k)[Apc 100.000 60 7 Conv 6.3 104.3 1218 18.4

+ Acos(kDCO + )]

Para estimar la frecuencia de sefales oscilante simples la mejor opcién es usar una RN FC 2-
2-3 ya que se puede obtener una muy buena precisién con pocos minutos de entrenamiento y el
tiempo de ejecucidn es el mas bajo respecto a las otras redes. Si la sefial a analizar tiene mayor grado
de complejidad (presencia de desfasaje, seial continua, variacién en la amplitud) conviene utilizar
redes convolucionales ya que debido a su gran capacidad de aprendizaje requiere de menor cantidad
de sefales, epochs y tiempo para su entrenamiento, logrando una alta precisién y con bajo tiempo
de ejecucion. En particular para analizar las sefiales de LCl lo mejor es implementar la opcién hibrida
entre redes neuronales y preprocesado que se observa en la Figura 26 ya que se logran precisién por

debajo del error caracteristico de LCl y se reduce el tiempo de cémputo.
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Conclusiones

En este capitulo se estudid el uso de diferentes disefios de RN para estimar frecuencias de
distintos tipos de senales oscilantes analizando su precision y tiempos caracteristicos, tanto de
entrenamiento como de ejecucidn. Se mostré que el uso de redes neuronales del tipo densamente
conectadas como convolucionales son una alternativa interesante para reducir el preprocesado
necesario y reemplazar el uso de la transformada de Fourier para calcular la informacion de interés
en la técnica de FD-LCI.

Se concluyé que la mejor opcidn para estimar la DCO de una sefial de LCl es mantener las etapas de
preprocesado de eliminacién de continua y normalizacidn, Fig. 199, y usar una red neuronal con
una capa convolucional. Comparando este esquema con el de la Fig. 176 y teniendo en cuenta los
tiempos de ejecucién de las Tabla XVII y la Tabla XVIII, se observa que teniendo ya entrenada la red
neuronal se puede estimar la frecuencia de una sefial de aproximadamente 2 ms mads rapido. En caso
de otras aplicaciones donde, la sefial oscilatoria sea mas sencilla (como senos o cosenos) usar redes
densamente conectadas es una muy buena opcién.

Se continud profundizando en el estudio sobre diferentes redes neuronales para el analisis de
frecuencias y se aplicé para sefiales opticas de interferencia. Si bien existen algunos trabajos
recientes que usan redes densamente conectadas para estimar frecuencias de sefiales senoidales
con presencia de ruido (Sajedian & Rho, 2019) (Almayyali & Hussain, 2021) y otros que usan redes
neuronales convolucionales para estimar Modulaciones lineales de frecuencia (Chen et al., 2019). Es
un tema que aun falta mucho por estudiar y mas aun buscando nuevos dmbitos donde aplicarlas.

Los resultados obtenidos en esta seccidn se basan entorno a sefiales de interferencia de baja
coherencia, pero facilmente se pueden implementar para otro ambito donde se desea analizar la
frecuencia de sefiales similares o inclusive tomar la estructura de las redes neuronales propuestas y
modificarlas para optimizar su rendimiento en la aplicacién deseada.

Algunas de las ideas a seguir trabajando en el futuro son: continuar trabajando en el disefio de
RN para que permitan estimar sefiales que posean mas de una frecuencia presente. Esto permitira
extender el uso del aprendizaje profundo (deep learning) para un gran nimero de nuevas
aplicaciones, puntualmente dentro de la interferencia de baja coherencia permitird realizar
tomografias ya que se podra identificar informacidn de las interfases dentro de material. Ademas,
gracias al entrenamiento que requiere la red es altamente probable que se pueda extraer la etapa
de remuestreo/interpolacion, que es muy importante en caso de realizar la fft, pero no si se desea
usar una red neuronal, permitiendo reducir ain mas los tiempos de estimacién de frecuencia. Por
ultimo, nos gustaria explotar la caracteristica de personalizacién de las redes neuronales. Dado que
es necesario su entrenamiento, personalizar su aprendizaje para que identifique mas facilmente
caracteristicas puntuales de la muestra de interés como asi también que permite minimizar algun
artefacto asociado al sistema de deteccion.
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Capitulo XIl - Redes Neuronales aplicadas a la deteccion
de picos de glucosa después de las comidas en series
temporales de pacientes diabéticos tipo Il

Hoy en dia existen sensores intersticiales que mejoran la calidad de vida de pacientes
diabéticos, los picos de glucosa son interesantes de estudiar porque pueden dar
informacion sobre la cantidad de carbohidratos consumidos para un ajuste posterior,
que el médico especialista podrd hacer en el tratamiento del paciente. En este capitulo,
entrenaremos redes neuronales para poder detectar estos picos. Analizaremos que
estrategia usar, prepararemos los datos y probaremos si la estrategia aplicada
funciona como esperamos.

Analizando los datos

Tomaremos datos acumulados por el momento de dos pacientes diabéticos a quienes
llamaremos sujeto_1 y sujeto_2 y aprovecharemos sus anotaciones para saber cuando se hizo una
ingesta de comida. llustraremos la idea tomando un dia del sujeto_1. Como el sensor toma las
muestras cada 15 min y son 24 horas crearemos una variable t que maneje el tiempo y obtendremos
una grafica de la serie temporal, Fig. 201.

t=0:(24/95):24; % el paso es de 24/95
load('G1-10-2019.mat"') % cargamos los datos
plot(t,G)

hold on

grid on

xlabel('tiempo")
ylabel('Glucosa')

Sabemos de sus anotaciones que alrededor de las 8:30 hizo un desayuno. Gracias a la
bibliografia cientifica el tiempo aproximado en que se da el pico de glucosa seguin Daen (2010) es de
aproximadamente de 72 + 23 min y segin Chapelot (2007) en 47 + 3 min. Si bien parecen muy
lejanos, tomando el menor valor posible de Dean este resulta ser de 49 min acercandose al de
Chapelot y podemos observar en la serie temporal este pico se da aproximadamente a la hora.

plot(t(find(t>=8.5 & t<=9.5)), G(find(t>=8.5 & t<=9.5)), 'LineWidth',2)
% Visualizamos la seccidn que nos interesa prestar atenciodn
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Fig. 201 — Representacion de la evolucion de la glucosa, en rojo desayuno del sujeto_1.

Si nos centramos en la caracteristica de esa seccion de la sefial podemos decir que esta bien

correlacionada y tiene una pendiente que la describe, Fig. 202.

figure
ts =t(find(t>=8.5 & t<=9.5))

ts =
8.5895 8.8421 9.0947 9.3474

gs =G(find(t>=8.5 & t<=9.5))"'

gs =
124 135 158 162

plot(ts, gs)
cor=corrcoef(ts, gs); %Se obtiene la correlacidn

cor(1,2)
ans = 0.9693

valores= polyfit(ts, gs,1);
m=valores(l) %Se obtiene la pendiente que la caracteriza.

m = 54,2292

b=valores(2)

= -341.6000

(e
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hold on

grid on

plot(ts, m*ts+b)

xlabel('tiempo")

ylabel('Glucosa')

legend([ 'Ascenso de glucosa'], ['Recta de regresion'])

170 T T T T T T T T

— Ascenso de glucosa
1685 Recta de regresion
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Glucosa
—
-
(4]
T
|

125 F F i

120 . . . . .
B.5 B.6 B.7 B.8 B.9 9 9.1 8.2 8.3 9.4

tiempo

Fig. 202 — Representacion del ascenso de la glucosa, en rojo recta de regresion.

Analizando el registro de 10 dias del sujeto_1 tanto de su glucosa como de sus anotaciones, se
puede inferir que las comidas llegan al pico maximo aproximadamente en 1h, aunque existen casos
en que se registran 1h 15 min 0 45 min, que equivalen a 4 puntos de muestra en general y en algunos
casos estos pueden rondar en 3 puntos o 5 puntos. Para detectar los intervalos de la ingesta de la
comida y el pico maximo que tenga en cuenta las pequefias variaciones de tiempo descriptas, se
realizard una enventanado de 1h con desplazamiento de 15 min. Se identificard con un 0 aquellos
valores de correlacién y pendiente que no correspondan a la ingesta de comida y con un 1 aquellos
que, si lo estén como, se muestra un ejemplo en la Tabla XIX
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Tabla XIX — Ejemplo de tabla de ingestas

Correlacion Pendiente | Comida: Si/No
-0,8321 -2,4 0
-0,717 -2,0 0
0,6255 2,4 0
0,8752 4,8 0
0,9439 5,6 0
0,7661 7,2 0
0,8706 18,4 1
0,9531 23,6 1
0,4821 10,4 0

Que graficamente para la ingesta de comida se veria asi, Fig. 203:
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Fig. 203 — Ejemplo de ingesta de comida (a) corr= 0.95 m=42, (b) corr=0.99 m=29.6 (c) corr=0.98 m=83.2
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Fig. 204 — Ejemplo de no ingesta de comida (a) corr=-0.95 m=-0.3, (b) cor
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Entrenando la red

Para entrenar la misma deberemos generar la entrada, en este caso tendra dos (la correlacion
y la pendiente) y por separado la salida binaria correspondiente (1 - Ingesta, 0 - No ingesta), para ello
repasaremos todas las mediciones del sujeto_1, realizaremos una ventana que contenga cuatro
puntos y se mueva un paso a la vez, esto estaria generando pequefios intervalos en donde
indicaremos si corresponde a una ingesta o no en ese intervalo siguiendo las anotaciones del
sujeto_1. Para que esta tarea sea un poco mas amena se utilizard el siguiente cdédigo, que
simplemente nos ayuda en la tarea:

clc

load('G.mat")

tam=size(G); %Se obtiene el tamano de la serie
t=G(:,1); %La primera linea contiene el tiempo
t=t';

intrain=zeros((tam(2)-1)*92, 2); %Se crea la variable que contendrd los datos
de entrada [correlacidn, pendiente]
outrain=zeros(1, (tam(2)-1)*92); %Se crea la variable que contendra la salida
1- Ingesta, ©- No Ingesta
k=1;
for i=1:tam(2) %Se recorre la serie
disp(i)
if i~=1
for j=1:92
clf
plot(G(:,1), G(:,1i),'b");%Se grafica la serie correspondiente al dia
completo
xlabel('Tiempo en h');
ylabel('Glucosa');
hold on
plot(G(:,1), G(:,1i),'b");
[intrain(k, 1), intrain(k, 2) b]=Gprep(G(j:j+4,1), G(j:j+4,1));
%Se obtiene la correlacion y la pendiente de la ventana
plot(G(j:j+4,1), G(j:j+4,1), 'g")
%Se grafica la ventana en verde
plot(G(j:j+4,1), intrain(k, 2)*G(j:j+4,1)+ b, 'r');
%Se grafica la recta regresidén en rojo

grid on

disp(intrain(k,1))
%Se muestra la correlacion

disp(intrain(k,2))
%Se muestra la pendiente

outrain(k)=input('Ingrese 1 pos si, @ por no...");
%Se pide confirmacion de ingesta y se guarda la salida

k=k+1;

end

end

end

outrain=outrain';
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Una vez obtenida la misma se entrena la red de manera que tenga la configuracion mostrada en la
Fig. 205, para ello vamos a usar las herramientas que nos brinda Matlab ejecutando

nprtool

Ingresamos las variables intrain y outrain, seleccionamos el porcentaje de entrenamiento,
validacién y testeo por defecto, definimos las capas ocultas, se tomaron 20 neuronas. Elegimos el
algoritmo Levenberg-Marquart y presionamos el botén de Train.

car D Jrl I

Fig. 205 — Configuracion de la red.

En las Fig. 206 se muestran las matrices de confusién obtenidas, y en la Fig. 207 se muestran
las curvas ROC (Caracteristica Operativa del Receptor).

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
o 3076 131 95.9% q 673 18 97.4%
89.3% 3.8% 4.1% 91.1% 2.4% 2.6%
0 0
0 0
A A
oF 68 171 71.5% oF 12 36 75.0%
2 2.0% 5.0% 28.5% 2 1.6% 4.9% 25.0%
= =
= =
o o
97.8% 56.6% 94.2% 98.2% 66.7% 95.9%
2.2% 434% 5.8% 1.8% 33.3% 4.1%
o N o N
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
q 654 28 95.9% of 4403 177 96.1%
88.5% 3.8% 4.1% 89.4% 3.6% 3.9%
0 0
0 0
A A
oF 13 44 77.2% oF 93 251 73.0%
2 1.8% 6.0% 22.8% 2 1.9% 5.1% 27.0%
= =
= =
o o
98.1% 61.1% 94.5% 97.9% 58.6% 94.5%
1.9% 38.9% 5.5% 21% 414% 5.5%
Q Ry Q L
Target Class Target Class

Fig. 206 — Matrices de confusion de red neuronal utilizada para la deteccion de picos de glucosa
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Training ROC Validation ROC
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Fig. 207 — Curvas ROC de red neuronal utilizada para la deteccion de picos de glucosa

Probando la red

Teniendo en cuenta que existen falsos positivos y negativos, retomaremos la estrategia del
enventanado y se verificara si se detecta la ingesta de comida del sujeto_2.

% Analisis de existencia de glucosa mediada por comida con carbohidratos
% Se recorre la serie temporal mediante un enventanado de 1h equivalenete
%a 4 muestras

for j=2:14
figure(1)
k=0;
u=1;
inter=zeros(5,4);
aux=zeros(5,4);
ms=0;
for i=1:92
figure(1)
clf
plot(G(:,1), G(:,3),'b");
hold on
grid on
%Se recorre la serie cada 15 min en una ventana de 1h
[c m b]=Gprep(G(i:i+4,1), G(i:i+4,3));
plot(G(i:i+4,1),G(i:i+4,3), 'g")
in=[c;m];
%Se carga la red
a=sim(net_3JV, in);
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pause(0.1)
ms=[ms m];
if round(a)==
plot(G(i:i+4,1),G(i:i+4,7),'y");
xlabel('Tiempo en horas"')
ylabel('Glucosa')
pause(0.3)
text(G(i,1), G(i, j)-10, 'Comida-carbohidratos');
%Se cuenta la cantidad que de ventanas en recorrido que dio positivo como
comida
k=k+1;
aux(k,1)=G(i,j);
aux(k,2)=G(i+4,3);
aux(k,3)=G(i,1);
aux(k,4)=G(i+4,1);
else
figure(1)
Intervalo ="'[ *;
%Se busca el minimo local y el max local de la ingesta
switch k
case 1
inter(u,1)=aux(1,1);
inter(u,2)=aux(1,2);
inter(u,3)=aux(1,3);
inter(u,4)=aux(1,4);
msgG(G,inter,u,j,Intervalo);

input('Presione una tecla para continuar...');
u=u+l;

case 2
inter(u,1)=min(aux(1:2,1));
inter(u,2)=max(aux(1:2,2));
inter(u,3)= aux(min(find(aux(1:2,1)==inter(u,1))),3);
inter(u,4)= aux(max(find(aux(1:2,2)==inter(u,2))),4);
msgG(G,inter,u,j,Intervalo);
input('Presione una tecla para continuar...');

u=u+1l;

case 3
inter(u,1)=min(aux(1:3,1));
inter(u,2)=max(aux(1:3,2));
inter(u,3)= aux(min(find(aux(1:3,1)==inter(u,1))),3);
inter(u,4)= aux(max(find(aux(1:3,2)==inter(u,2))),4);
msgG(G,inter,u,j,Intervalo);
input('Presione una tecla para continuar...');
u=u+l;

case 4
inter(u,1)=min(aux(1:4,1));
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inter(u,2)=max(aux(1:4,2));

inter(u,3)= aux(find(aux(1:4,1)==inter(u,1)),3);
inter(u,4)= aux(find(aux(1:4,2)==inter(u,2)),4);

msgG(G,inter,u,j,Intervalo);

input('Presione una tecla para continuar...');

u=u+l;

case 5

end
if k > 0
k=0;
aux=
end
end
end
end

inter(u,1)=min(aux(:,1));
inter(u,2)=max(aux(:,2));

inter(u,3)= aux(find(aux(1:5,1)==inter(u,1)),3);
inter(u,4)= aux(find(aux(1:5,2)==inter(u,2)),4);

msgG(G,inter,u,j,Intervalo);

input('Presione una tecla para continuar...');

u=u+1l;

zeros(3,2);

En la Fig. 208 se muestran los resultados obtenidos del andlisis de existencia de ingesta de
comida con su respectivo pico maximo de glucosa.
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Fig. 208 — Resultados obtenidos para el andlisis ingesta de comida con su respectivo pico mdximo de glucosa
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Anexo | — Lista de ejercicios

Tabla XX — Lista de ejercicios de los capitulos 1, Il y Il (introduccién a redes neuronales bdsicas con

algoritmos de entrenamiento y redes RBF)

Ejercicio Descripcion Plataforma
Ejercicio 1.1 | Calculo analitico de Red Neuronal Perceptron Analitico
Ejercicio 1.2 | Regiones de decisién para de Red Neuronal Perceptron Analitico
Ejercicio 1.3 | Cdlculo de Neuronal Perceptron para compuerta AND Analiticoy

Matlab
Ejercicio 1.4 | Red Neuronal tipo Adaline Matlab
L Aproximacion de funciones mediante el algoritmo de Analitico
Ejercicio 2.1 . . .
propagacion hacia atras
Aproximacion de funciones con Matlab mediante Matlab
Ejercicio 2.2 | algoritmo de propagacion hacia atras. Funciones con
ruido
Ejercicio 2.3 Aprf)xima,cic’m de funciones con algoritmo de propagacion Matlab
hacia atras
Ejercicio 2.4 | Ajuste de datos mediante una Red Neuronal estatica.

L Clasificaciéon de datos mediante red neuronal MLP Python

Ejercicio 2.5 . . L o
(Perceptron Multi Capa). Matriz de confusién y métricas.
Ejercicio 2.6 | Ajuste de datos con las librerias scikit-learn de Python Python

. Red | RBF ta XOR Analiti
Ejercicio 3.1 ed neurona para compuerta nalitico y

Matlab

L Red neuronal RBF para compuerta XOR con datos Matlab

Ejercicio 3.2 .

ruidosos
Ejercicio 3.3 | Ejercicio basico de ajuste de datos Red neuronal RBF Matlab
Ejercicio 3.4 | Red neuronal RBF para célculos de regresién Python
Ejercicio 3.5 | Red neuronal RBF para clasificar datos en 2 dimensiones Python

J. Vorobioff

305



Anexo | — Lista de ejercicios

Tabla XXI — Lista de ejercicios de los capitulos IV'y V (reconocimiento estadistico de patrones,
aprendizaje automdtico y redes SOM)

Ejercicio Descripcion Plataforma

Ejemplos de redes neuronales en Matlab® para ajuste de| Herramienta

Ejercicio 4.1 | datos, agrupamiento, reconocimiento de patronesy nnstart de
series temporales Matlab
Ajuste de datos con redes neuronales estaticas Matlab

Ejercicio 4.2 mediante herramienta nftool de Matlab

Ajuste de datos con redes neuronales estaticas Matlab

Ejercicio 4.3 | diante script en Matlab

Reconocimiento de Patrones: Clasificacion de datos con Matlab

Ejercicio 4.4
redes neuronales

Ejercicio 4.5 | Método K-NN Matlab
Ejercicio 4.6 | Ejemplo de Andlisis de Componentes Principales (PCA) Matlab
Ejercicio 4.7 | Gréficos de Funciones de densidad de probabilidad Matlab
L Graficos de Funciones de densidad de probabilidad Analiticoy
Ejercicio 4.8
Matlab
Ejercicio 4.9 | Ejemplo de Estimacién de distribucién de probabilidad Matlab
L Matriz de confusién en Matlab con 2 clases Analiticoy
Ejercicio 4.10
Matlab
Ejercicio 4.11 | Matriz de confusién en Matlab con 4 clases Matlab
L Ejemplo simple de red neuronal de reconocimiento de Matlab
Ejercicio 4.12 e .
patrones para clasificacion de datos en diferentes clases
(grupos)
Ejercicio 5.1 | Redes Neuronales SOM Matlab
Ejercicio 5.2 | Redes Neuronales SOM Python
Ejercicio 5.3 | Redes Neuronales SOM con libreria sompy en Python Python
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Tabla XXII — Lista de ejercicios del capitulo VI (redes neuronales dindmicas)

Ejercicio

Descripcidn

Plataforma

Ejercicio 6.1

Analisis de Respuesta de Red Neuronales dinamicas y
estatica

Matlab

Ejercicio 6.2

Red Neuronal dindmica ADALINE

Analitico y Matlab

Ejercicio 6.3 | Red Neuronal no lineal autoregresiva (NAR) Matlab
Ejercicio 6.4 | Red Neuronal con retardo temporal (Time Delay) Matlab
. Red Neuronal dindmica autoregresiva para serie Matlab
Ejercicio 6.5
temporal
Ejercicio 6.6 | Ejemplo de Red Neuronal Recurrente (RNN) Matlab
Prediccidn de sefiales temporales mediante una RNN Python

Ejercicio 6.7

tipo LSTM

Ejercicio 6.8

Traductor de inglés a castellano con modelo de
transformacion secuencial

Python. Keras
Tensorflow

Ejercicio 6.9

Generacidn de texto con redes neuronales recurrentes
(RNN) del tipo GRU

Python. Keras
Tensorflow

Ejercicio 6.10

Clasificacidn de textos mediante el analisis sentimental
con RNN bidireccional LSTM

Python. Keras
Tensorflow

Ejercicio 6.11

Reconocimiento de acciones para clasificacion de
videos con red neuronal RNN GRU combinada con
CNN

Python. Keras
Tensorflow

Ejercicio 6.12

Reconocimiento de acciones para clasificacion de
videos con red neuronal I3D CNN. Comparacion de
distintas arquitecturas

Python. Keras
Tensorflow

Ejercicio 6.13

Prediccion de tramas de video mediante RNN con
capas LSTM

Python. Keras
Tensorflow

Ejercicio 6.14

Clasificacidén de vocales con redes LSTM mediante
herramienta deepNetworkDesigner.

Matlab

deepNetworkDesigner

Ejercicio 6.15

Ejemplo de reconocimiento de voz con
espectrogramas, aprendizaje profundoy
procesamiento paralelo en Matlab

Matlab

deepNetworkDesigner
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Tabla XXl — Lista de ejercicios del capitulo VIl (aprendizaje profundo con redes neuronales

convolucionales)

Ejercicio Descripcidn Plataforma
Ejercicio 7.1 | Ejemplo de convolucién continua. Resolucidn analitica. Analitico
Ejemplo simple de red neuronal “GoogleNet” Matlab
Ejercicio 7.2 | Recurrente (RNN) en Matlab®, para identificacién de
imagenes.
Ejemplo de cargay visualizacion de redes CNN Matlab

Ejercicio 7.3

preentrenadas con herramienta deepNetworkDesigner
de Matlab®

deepNetworkDesigner

Ejercicio 7.4

Mediante la herramienta deepNetworkDesigner de
Matlab editar la red CNN SqueezeNet preentrenada,
importar datos, entrenar y clasificar

Matlab
deepNetworkDesigner

Disefio de redes CNN para clasificacién de nimeros en Matlab
Ejercicio 7.5 | Lenguaje Matlab®. con conjunto de datos Digits

Dataset.

Clasificacién imagenes webcam con red Alexnet. Matlab

Ejercicio 7.6

Lenguaje Matlab®.

Ejemplo de clasificacion de imagenes con red CNN y

Python con librerias

Ejercicio 7.7 | conjunto de datos CIFAR10. Pytorch
Clasificacién de imagenes con red CNN y conjunto de Python con
Ejercicio 7.8 | imagenes propias. Lenguaje Python con librerias TensorFlow
TensorFlow.
Clasificacién de imagenes con red CNN y conjunto de Python con
Ejercicio 7.9 | datos CIFAR10. Lenguaje Python con librerias TensorFlow
Tensorflow.
Clasificacién de imagenes con red CNN y conjunto de Python con
Ejercicio 7.10 | datos MNIST. Lenguaje Python con librerias TensorFlow
Tensorflow. Comandos para guardar el modelo
Ejemplo simple de deteccién de elefantes con red CNN Python con
Ejercicio 7.11 | pre entrenada ResNet50 y VGG16. Lenguaje Python TensorFlow

con librerias Tensorflow.
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Tabla XXIV — Lista de ejercicios del capitulo VIl (aplicaciones en dispositivos mdviles y de 10T)

Ejercicio Descripcion Plataforma
L Clasificacidon de imdgenes con digitos mediante el TensorFlow Lite
Ejercicio 8.1 .
celular multiplataforma
Deteccién de objetos dentro de una imagen TensorFlow Lite

Ejercicio 8.2 multiplataforma

Mejora en la resolucién de imagenes TensorFlow Lite

Ejercicio 8.3 multiplataforma

Ejemplo para crear un modelo propio y entrenarlo con TensorFlow Lite

Ejercicio8.4 | ., .
imagenes multiplataforma

Ejemplos agregador de TensorFlow Lite para descargar:
Preguntas y respuestas (bert_qa)

Clasificacién de gestos (gesture_classification)
Clasificacién de imagenes (image_classification)
Segmentacion de imagenes (image_segmentation)

Modelos personalizados (model_personalization)
TensorFlow Lite

Ejercicio 8.5 | Estimacion de pose (pose_estimation y pose_net) multiplataforma

Recomendaciones personales (recommendation)
Respuestas a mensajes de chat (smart_reply)
Clasificacién de sonidos (sound_classification)
Comandos de voz (speech_commands)

Transferencia de estilos artisticos (style_transfer)

Clasificacién de texto (text_classification)
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Tabla XXV — Lista de ejercicios de los capitulos IX y X (vision artificial y aplicaciones con métodos

Anexo | — Lista de ejercicios

combinados)
Ejercicio Descripcion Plataforma
L Ejemplo para contar manzanas con funcién detector de OpenCV en
Ejercicio 9.1
bordes Canny Python
L Ejemplo para contar manzanas con funcién detector de OpenCV en
Ejercicio 9.1
bordes Canny Python
Eiercicio 9.2 Ejemplo para contar monedas mediante funcién OpenCV en
) ’ SimpleBlobDetector() de OpenCV Python
Ejercicio 9.3 Ejempllol para contar monedas con la funcién de OpenCV en
deteccion de bordes Canny Python
Ejercicio 9.4 Ejemplo de deteccp.n de rostros en una imagen con OpenCV en
Haar Cascade Classifier Python
Eiercicio 9.5 Ejemplo de deteccidn de rostros en un archivo de video OpenCV en
) ’ con Haar Cascade Classifier Python
Eiercicio 9.6 Ejemplo de deteccidn de sonrisas en una imagen con OpenCV en
) ’ Haar Cascade Classifier Python
Eiercicio 9.7 Deteccidn de esquinas mediante la funcion corner OpenCV en
] ) Harris de OpenCV Python
L Deteccidn de esquinas usando el método Shi-Tomasi OpenCV en
Ejercicio 9.8 iy
con funcién goodFeaturesToTrack Python
Ejercicio 9.9 | Deteccidn de bordes con webcam y funcién Canny
Ejercicio 9.10 Busq}Jeda y deteccion de objetos o imagenes dentro de OpenCV en
otra imagen Python

Ejercicio 10.1

Ejemplo de clasificacién de muestras de vinos, mediante

Python, librerias

PCA y LDA, clasificadores y redes neuronales. sklearn
Ejercicio 10.2 EjerT1pIo de separacidn de muestras de flores del Orange
conjunto de datos IRIS
Ejercicio 10.3 Ejemplo de separacién de muestras LIBS mediante Orange

programa con interfaz grafica de Orange

Ejercicio 10.4

Ejemplo de clasificacién de muestras con diferentes
redes neuronales y métodos estadisticos

Python, librerias

sklearn.
RapidMiner
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Anexo | — Lista de ejercicios

Tabla XXVI — Detalles de aplicaciones de los capitulos X!l y Xl

Descripcion Plataforma

Aplicacidn avanzada de procesado de sefiales
Capitulo XI interferométricas con redes neuronales: Estimando
frecuencias

Matlab
trainNetwork

Redes neuronales para la deteccion de gluconeogénesis

Capitulo XII alteraday picos de glucosa.

Matlab
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Epilogo

Epilogo

Existen numerosas técnicas de procesamiento de datos para resolver un mismo
problema. Tomar decisiones basadas solamente en el procesamiento de datos, sin realizar un
andlisis previo, muchas veces puede resultar lento y contraproducente. Si el problema estd mal
planteado se pueden cometer errores graves.

Hay que utilizar la intuicion humana, tener un claro entendimiento de los métodos
utilizados y evaluar los modelos para plantear correctamente las posibles soluciones.

En un sistema mal disefiado, el procesamiento de datos puede fallar ante pequefios
cambios de las entradas, por tal motivo se busca que los modelos tengan buena generalizacion.

También se debe tener en cuenta que los sistemas de inteligencia artificial deben ser
dindmicos y se deben adaptar a los cambios del entorno, modificando rdpidamente su
funcionamiento.

Resulta necesario conocer distintas técnicas para abarcar adecuadamente el problema.
De esta forma se trata de buscar resultados que sean lo mds satisfactorios posibles, teniendo
en cuenta que los métodos no son infalibles, pero se trata de minimizar el error y bajar la carga
de recursos de hardware y la carga computacional.

Se espera que el contenido del libro sea de utilidad al lector para el desarrollo de sus
aplicaciones de ingenieria cientifico tecnoldgicas. Asi también los conceptos de inteligencia
artificial de este libro se pueden aplicar en muchas disciplinas tales como gestion de empresas,
andlisis y decisiones comerciales y financieras, andlisis sociales, etc.

Para citar el presente libro por favor incluir los datos completos con numero de ISBN.

J. Vorobioff 312



Contenidos

Contenidos

[ 0] 1o = Lo SRR 1
Capitulo | - Introduccidn @ Redes NEUIONAIES...........coccuiiieeciiieie ettt ettt e e are e e v e e e anaee s 3
Introduccidn a la inteligencia artificial............ooocuiii i e e 3
INtroduccion @ REAES NEUIONAIES ....c..eiiiieiieieertie ettt ettt et et st st e be b 4
oL u = To E TRV o] o - [ U PPURRPNS 9
Breve historia de 1as redes NEUIONAIES. ........oc.eiiieiieiieie e e s 11
Clasificacion de Redes NEUIrONAIES. .......cocuiiiiiiieiieeee ettt ettt st et a e 12
Red Neuronal MUKICAPA ...ueeiii ittt ettt e e e e crre e e e e e e e st r e e e e e e e e e nnataeaeeaeeeennnnns 14
Funciones de procesamiento de entradas y salidas ........cccceeeeiieiiiciiiei e, 16
Redes neuronales en sistemas adaptatiVosS ......ceeeiiiiccciiiiiiii e 16
[ To I\ IO o o Y I oY ol =T o] 4 o] o I PRSP 17
Procesos de aprendizaje de PErCePLION .......icicciiii ittt et e e e erae e e e bre e e e eareeas 18
Ejercicios Matlab® y ANGAITICOS. ....ccciiiiieeieieee ettt et e et e e e e tre e e e e tae e e e e aree e e eaneeas 19
Perceptron de MUILIPIES NEUINONAS.......ciii i ciee et e ree e e tre e e s ate e e e eraee e e s beee e e eaneeas 25
Limitaciones del PErCePLION........uii it e e e e e bte e e e s bte e e e sbae e e e eabteeeeeanenas 26
Red neuronal Adaling Y MadaliNe ... e e e e e e e e e e ennens 28
Procesos de aprendizaje AdaliNeg .........eoeiiieie i 29
Filtros adaptativos de redes NEUIONAIES .........cccuviiiiiiiie it 34
FUNCIONES @0@PtatiVas.....uuiiiieii ittt r e e e e e e re e e e e e e e e enbtaeeeeaeeeesnnataeeeeaeesennnsnns 34
2] ET =T o (ol LTS P PP PUPRRPRRRPRO 35

Capitulo Il - Algoritmos de entrenamiento de redes: propagacion hacia atrds y otros algoritmos... 36

T Ay e o [ ToloiTe] o B TP P PP PRUPPUPRRRPRON 36
Método del Gradiente descendente para red neuronal de 2 capas.......cccceeeeecieeeeeciieeecciiee e, 37
Método de gradiente descendente para MUILIPIES CAPAS ....eeevcvveeeirciieeeiciieee e e 42
Mejoras en el rendimiento del algoritmo de propagacion hacia atras.........cccccoceveevceeeeecieeecennen, 44
Método del Gradiente descendente con velocidad de aprendizaje variable.........cccccccoeuveeenneen. 44
Método del gradiente descendente CON MOMENLOS ......cccuvieeieiiiieiiiieee e e e 45
METOAO AE NEWEON ...ttt ettt sb e sttt et e e b e sbeesbeesanesane e 45
Algoritmo de Levenberg Marquardt .........cc.uuvieieiii i e e e e e e e e e e ennnes 46
Ejercicios Matlab®, Python y ANalitiCos .....ueieiiiiiie i e e 48

J. Vorobioff 313



Contenidos

0] =T =T ol LSOO 63
Capitulo Ill - Redes de funciones de base radial (RBF).......ccccueiieiiiiieeiiiiieeeciee e et 64
T 1A ge o [N ToloiTe o W OOV PRURRUPRRRPON 64
EStructura de redes RBF ... ..ottt st s 65
FUNCIONES RBF ...ttt ettt e e st e e s s e e s s mee e e s sanene e s saneneeennnenas 66
ANAlisis 10CAlES Y BIODAIES......coo e e e e earaeas 68
Procedimiento de aprendizaje de 1as redes RBF..........cooooiiieieiieei e 68
Minimos cuadrados lineales en RBF (linear Least squares: LLS) .......cccceeeeciereeeiiie e e, 69
Minimos cuadrados OrtOZONAIES ........uiiiiicieie e e e e e e e e s bte e e e sbae e e e e rree e eeareeas 72
Agrupamiento (CIUSTErING) N RBF.......oco ettt e e et e e e e rae e e et e e e e ataeeeeenneeas 72
OptiMizacioNEs NO lINEAIES......ceiii et e e e e e e e e e st b e e e e e e e e e e anraaeeeeaeeens 74
EJercicios de red@Ss RBF.........cocoiciiieiiciiee e ceee et e ettt e et e e e ettt e e e s tte e e s e bte e e e s nteeeesnsaaeeesnstaeeennnenas 74
0] =T T ol L TP U PR POTTOTR 83

............................................................................................................................................................ 84
Reconocimiento de patrones con redes NEUrONAIES ........c..ceveecieieiiiiiee e 84
Descripcion del reconocimiento de PatroNEs .........cccveieieciiie e e 84
Ajuste de datos 0 REGIESION........ciiiiiiiie ettt ettt e e re e e e e e e et e e e e abee e e esnbteeeesareeeeenaseeas 86
Reconocimiento de Patrones - Clasificacion ........coocoiiiiiiiiiiiiei e 86
Agrupamiento (CIUSTEIINEG) ..veeiieiiie e e e e re e e e e e e et e e e esabae e e esasaeeeesnsenas 86
Datos de entrenamiento, de validacion y de teStEO ......ccccuiiiieciiie i 88
] =] ol T o TS 88
Reconocimiento estadistiCco de PatrONES.......ccccuiiiiiiieie e e 94
Técnicas de reconoCimiento de PALIONES .....cuecviieeieeeciiecee et e esrre e ste e steeesneeesnnee s 95
STMITIEUD ettt et b e bt e st st et e e be e sbe e sbeesatesabesbeenbeesaeenaes 97
ClUSEr dE PAItICIONES ...vviiiiciiieei ettt ettt et e e et e e e e tte e e e setta e e e seataee e s ntaeessastaeeesassaeeesansaeeesnes 98
(O VT =Y = = o [ ol PSPPSR 98
Analisis de Componentes PrinCipales (PCA)......ocuiicieeeiiie ettt erre e teeesire e st estee e e snee s 99
ClaSITICATOIES ..ottt et st sttt e bt e b e sbe e s ae e ea et et e et e e sbeesaeesaneeas 102
Medicidn y validacion Cruzada........ooccuiiiiieiiiei et s ree e s ssbe e e e sebaeeesnee 102
Analisis de funciones discriminantes (DFA) ......ccccuieiciiiiieecee ettt se e eere e sre e e te e e saeesrne e 103
Andlisis discriminantes lineales mediante método de Fisher.......c..ccoceeviriinieieniiieeeeeeee, 104

J. Vorobioff 314



Contenidos

V=3 oo [ 30 N SR 105
ANALiSiS e dAtOS Y SENSOIES.....uviiiiiciiieeeeiiiee e ettt e e et e e e rtee e e e ste e e s ette e e s ebteeeesnteeeeensteeesaseeeesnnnenas 106
Estimacién de la funcidn de densidad de probabilidad ..........cccoueeiiiiiieiiiiiiee e 111
Preprocesamiento, normalizacidn y extraccion de caracteristicas o pardmetros...........ccceeeueennee 116
Exploracidn de datos mediante métodos graficos.......cciiiiiiiiiciiii i 118
Aprendizaje Y 8ENEraliZacion ........oociiii i e ares 119
Evaluacion de la generalizacidn: conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion................... 119
Entrenamiento y ENEraliZacion .......cc..eoiiciiie ittt e e e 120
MEL0d0S dE ValIdACION ..ottt ettt sb e st st st st e sbe e b e eas 120
Andlisis de sensibilidad de 12 red.........ooi i 121
ValidaCion CrUZA0A ....cooueeiieeiieeeee ettt st st st e b sme e et erees 121
MaALriz dE CONFUSION ..ottt ettt st e st st s be e sbeesbeesas 123
0] =T =T ol L PPV PPOPPTOVRRRTOPRTIOt 127
Capitulo V - Redes Neuronales con Mapas Autoorganizados (SOM)........ccccceeeeciieeeeecieeeeecveeeeennie 129
T 1A ge o [N ToloiTe o WO OO UOU ORI 129
=] ol (ol [ 1O OO SO P PPTP U PPPPPPPPPPON 131
0] =T T a ol L PP VP PO PPTOPRRROTRIOt 136
Capitulo VI - Redes Neuronales DIiNAMICAS ....ccieviiiieiiiieeeeiiieee e seiee e ssiree e e sieee e s siree e s sveeaessneeeessnnes 137
T 1A ge o [N ToloiTe] o WS PUUOUOTO U PP 137
Estructuras de Redes estaticas, dinamicas prealimentadas y dindmicas recurrentes.................. 138
Aprendizaje en redes diNAMICAS .....ccveeeieciiee et e et e e et e e e e are e e e e tree e e eareeeeeaneeas 138

Prediccidn e Identificacidn con redes neuronales dindmicas para aplicaciones de series

1EMPOrales NO lINEAIES. ......oeiiiieee et e e e e e e s e rae e e e e btee e e sbeeeeenaneeas 141
Redes neuronales recurrentes (RNIN) ...ttt e e e eere e e e eeare e e e eenraeeeeanes 141
Ventajas de las RNN. Procesamiento natural de lenguaje (PNL) .......ccoovcieeeiiiieie e, 143
Clasificacion dE RNIN......cc.iiiieiieiie ettt ettt sb e st st s be s b e e bt e sa e e s aeeeateebeesbeesbeesaaesaeenas 143
Redes recurrentes LSTIM Y GRU.....ccooiiiiiiiiiiiesciiee sttt st e s st e s sibe e e s sstaee s snbaeessnsneeesanes 144
Ejercicios de Redes neuronales dindmiCas........ccueiiiciiiiiiciiie et e setr e e senrae e e e 146
0] =T =T ol L PO PSPPI PPTOPRRRTOTRRIOt 176
Capitulo VIl —Redes Neuronales ConvolUCIONAIES. .........uieiecieiiieciee et 177
Introduccion a las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) ........ccceviierceeesiee s 177
Herramientas y librerias avanzadas para redes CNN .........cccoeiiiiiiiiiiiee et 180

J. Vorobioff 315



Contenidos

=8 1= ol T o T3NS 181
20 CT =T o Lol TSP U PP PPURPTON 207
Capitulo VIII — Inteligencia Artificial en Dispositivos Méviles y de 10T.......cccceeevcieeeeicieee e 208
T Ao e [N ToloiTe] o W TP U OO PP PPPROPION 208
Tutoriales y ejemplos de Tensorflow para desCargar .......cccvveveeeiviieee et 209
Detalles de programas de clasificacidon de imagenes con Tensorflow.........ccccccveeeiciieeeiciieeeens 212
Modelos de redes neuronales de aprendizaje profundo en dispositivos moviles............cc.cc..... 213
Creacion de un modelo propio €N TeNSOrFIOW Lit@ ........eeieeuiiieeiiiiiie et 214
Descarga de ejemplos varios €n TeNSOIFIOW Lite .....ccueeiiiiieeiiiiiiee e 214
Tutoriales y ejemplos de Mit App Inventor para desCargar......ccocvceeeeeeeccirieeeeeeeeeecnreeeeeeeeeeenenns 215
Algunas aplicaciones destacadas de MIT ........oeoei i e e e e e e e e e eeannes 215
2] ET T o Lol T PSP U OO PP PRSP 216
Capitulo IX = Vision ArtifiCial .......cueee i e e et e e e e 217
T Ay e e [N ToloiTe] o ISP PSP UT OO PP PRSP 217
Deteccién de bordes con OpenCV mediante funcidn Canny .......cccoecvveeeviiieeivciiee e 218
Detector de objetos con SimpleBlobDetector() de OpenCV........ccococvieeeeciieeeciiiee e ecieee e 218
Deteccidn de objetos con clasificadores en cascada Haar.........ccceeeecvieeieciiee e 219
Deteccidn de esquinas con detector de Harris (Harris corner Detection).........cocceeeecvveeeecveeeeenns 220
Shi-Tomasi con funcidn goodFeaturesTOTraCK ......cc.veiieiiieeieiiee e e e 221
Comparacion con patrones (Template matching) .......ccooeeeiiiiiiciii e 222
=8 1= ol T o TS 223
2] ET LT o Lol T TSP PP PP PPTU SR 235
Capitulo X - Aplicaciones con métodos combinados de Inteligencia Artificial ...........ccceeeeneeennnee. 236

A) Clasificaciéon de vinos. Ejemplo de combinacion de Andlisis Multivariado de datos,
clasificadores y redes neuronales con software Python.........cccocviiiiiiiiiiii e, 236

B) Ejercicio de Algoritmos combinados con software Orange y conjunto de datos Iris................ 241

C) Algoritmos combinados para aplicaciones de Espectroscopia de Plasma Inducida por Laser.243

Introduccion @ MediCioNES LIBS .......couiiiiiiieieie ettt s s 243
Algoritmos de reconocimiento de patrones aplicados a LIBS..........cccceeeveiieeeccieeeecciiee e, 245
Ejemplo de Mediciones de suelos con técnicas LIBS .........ccueieeeiieiieeiiee e 246
Resultados de Mediciones LIBS...........ooiiierienienie ettt s s s 248

D) Comparacién de redes neuronales y diferentes técnicas de inteligencia artificial con Pythony
SOTEWAre RAPIAIMINET ooeeviiee ettt et e e s st e e s s e e s s abee e s esbeeesenaseeeeenareeas 249

J. Vorobioff 316



Contenidos

N (=] (=T A (oA = LT 253

Capitulo Xl -Aplicaciones. Procesado de sefiales interferométricas con redes neuronales: Estimando

LLCETLU =T o Tl - L3S 256
T o T [¥ 1ol o o TS 256
Interferometria de baja CONEIrENCIA ......cciiciiiiiiciiie e e et e e e sara e e e 257
Caso de estudio: Perfilometria/topografia ......coceccvueieeieicee et 263
EStiMAcion de frECUBNCIA ..ovuiei ittt sabe e s te e s et e e sabeesbeesnsbeesbeeenes 266
CONSIAEIaACIONES ENEIAIES. .....eiiiciiieeeeiieee ettt ettt e e et e e e tae e e e s tre e e e e tteeeesbaaeesssseeeesasaeeeansseeeann 267
Estimacidn paramétrica de frecuencias con redes neuronales .........ccccceeeecciriieeeeeeeeccciiieeeee e, 269
Estimacidn de frecuencias a partir de la sefial completa......cccoccveeiiiciiei i 273
Ganando profundidad para estimar frecuencias de sefiales completas.........cccceceveeeeciieeeccnnnnn. 282
(00 T Tol [V 1] o L= PP TPR 291
0] =T o T ol = TR PP 292

Capitulo XII - Redes Neuronales aplicadas a la deteccion de picos de glucosa después de las comidas

en series temporales de pacientes diabéticos tipo Il.......ccocvveiiiiiieiiciiie e 295
ANQlIZANAO 10S AATOS ...neeeiiieieeiie ettt sttt sttt reas 295
ENtrenando 12 FEA....c..uii ettt ettt et s e s e st e bt s be e e sabe e eneeena 299
Probando 12 FEd.......oouieeeee bbb st 301
0] LT =T o Lol T PP PP PP PP 304

F Yoy o N el WL - o [N <Y [T o] (ol o LRSS 305

[ o 1o} o TR 312

CONETENIAOD ettt sttt et sttt ses et et b b sea e s e ek eae ses ettt e b sen et e b s b eae s e enbne 313

J. Vorobioff 317



JuaniVorobioff;
SantiagojCerrotta
NicolasiEneasiMorel
ArielfAmadio

gy 3 3

Matlab 5,
—

Este libro se basa en la experiencia profesional de los autores en el area il
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principalmente las redes neuronales.
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estadistico de patrones y métodos de vision artificial, ya que presentan
algunas ventajas (y desventajas) respecto de las redes neuronales. Dentro de
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