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Prefacio

El esfucrzo aportade por los autores, de manera eoordinada con la Sociedad
MMexicana de Inteligencia Artificial (SMIA), que publican en Avances recientes
cn sistemas inteligentes, ha estado vinculado con la necesidad de dar a conocer
la investigacidn y enseanza de la Inteligencia Artificial en universidades e in-
stituciones de enseanza superior Mexicanas en lo particular e iberoamericanas
en lo general. y se promueve como la publicacion de trabajos de investigacion
derivados de tesis o proyectos, terminados o en proceso, en Espaal.

Esla publicacion contiene 26 articulos seleccionados signiendo un proceso de
revision de validez internacional. El libro abarea las signientes areas de interés:

— Aprendizaje Maquina v Reconocimiento de Patrones

— Sistemas Multi-Agente e A Distribuida

— Visién por Computadora y Procesamiento de imdgenes

— Sistemas Inteligentes Hibridos y Redes Neuronales

— Légica Difusa, Incertidumbre y Razonamiento Probabilistico

— Sistemas de Tutores Inteligentes

— Procesamiento del Lenguaje Natural

— Sistemas Basados en Conocimieutos

— Algoritmos Evolutivos y otros algoritmos inspirados de la naturaleza

Agradecemos a todas las personas involucradas en la organizacién de esta
obra. En primer lugar a los autores de los articulos que constituyen este libro: su
calidad y su compromiso con los trabajos de investigacién y desarrolio tecnoldgico
que dan valor a esta publicacion. Agradecemos a los miembros del Comité Re-
visor por su profesional trabajo en la evaluacion, asi como en la seleccién de los
articulos.

Esperamos que los lectores del libro encuentren en €l una via efectiva para
descubrir los fundamentos que llevan a la solucién de problema basados en in-
teligencia artificial, asf como sus diversas aproximaciones y cnfoques que han
permitido avanzar en el desarrollo de sistemas inteligentes.
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Abstract, Lin este articulo presentamos el disefio de un asistente de condugcion
en carreteras basado en visidn computacional euyn ohjetivo principal ¢s ¢l de
asistir al conductor proporcionando informacién vital sobre ¢l entorno y ¢

estado del vehiculo. E sistema se propone como una plataforma de computacion
embebida. Debido a las limitaciones fisicas. de memoria y peder de computo,
Jos algoritmos existentes para el procesamiento de imégenes orientados 3
computadoras personales (PC) no son adecuados para csta aplicacién. En su
Jugar, algoritmos simples y eficientes deben ser desarrollados para encajar en
esta arquitectura embebida. El asistente de¢  conduccién prescnta tres
funcionalidades principales: deteccion de carriles. deteccion de obstaculos y

deteccion de cambio de carril, todas discfadas para su implantacién en
hardware FPGA

Keywords: Sistemas Embebidos. Sistemas Inteligentes. Asistente a la

Conduccidn, Procesamiento de Imagen. Visién de Computadora. Deteccién de

Carriles. Deteecion de Obstaculos. Deteccidn de Cambio de Carril, Desarrollo
de Hardware, FPGA.

1 Introduccion

Los accidentes de trafico son un grave problema socio economico y una de las diez
mayores causas de muerte en seres humanos a nivel mundial [1], este problema
también conlleva un gasto continuo de parte de todos los actores involucrados
(industria, gobierno y sociedad) para tratar de solventarlo. La investigacién en
seguridad vehicular resulta esencial para de resolver este problema.

Los Sistemas de Asistencia a la Conduccién basados en vision de computadora
presentan una tecnologia orientada a mejorar la seguridad vial. Estos sistemas utilizan
la infraestructura carretera existente en conjunto con plataformas de computacidén
poderosas para correr muchos algoritmos de procesamiento de im?genes distintos
(reconocimiento de camino, deteccion de vehiculos y carriles, seguimlentp, etc.).

El objetivo principal de este documento €s el de demostrar como implantar las
funcionalidaces de un asistente de conduccién basado en visién computacional
completo en hardware FPGA. La tarjeta de desarrollo utilizada inicialmente en este

trabajo es la Altera Cyclone 11 con el circuito FPGA EP2C35F672C6N [2].



[ste cirenito se ha seleccionado, principalmente, por su bajo costo, componente,
integrados v ambiente de prototipaje ofrecido. Debido a la complejidad de o,
algoritmos de procesamiento de imdgenes, resulta necesario desarrollar madelog
simplificados restringidos a los recursos ofrecidos por la tarjeta de desarrollo. Comy,
s¢ menciond anteriormente, ¢l sistema propuesto se compone de tres principale;
algoritmos {0 madulos) de procesamiento de imdgenes:

a) Deteecion de carriles, b) Deteecion de cambio de carril. ) Deteeeién de obsticulos.

La deteccion de carriles es utilizada para modelar ¢l camino y definir sus limites,
También sc utiliza para detectar eventos del tipo cambio de carril, eventos que tal vez
ocurran inadvertidamente para el conductor del vehiculo. Recientemente Nissan ha
desarrollado un sistema de advertencia de cambio de carril basado en esta tecnologfa
[3].

Dicha deteccién es especialmente dificil en entornos urbanos, debide a vehiculos
en movimiento, arboles, peatones, edificios, sombras y otras fuentes de ruido
existentes en la escena [4]. Nosotros presentamos un método rapido y eficiente de
deteccion orientado tnicamente a entornos de carretera. Utilizamos filtros y
algoritmos disefiados en hardware que tomen ventaja de este ambiente simplificado.

La deteccion de obstaculos es otra funcionalidad vital para la seguridad vehicular
inteligente. Nuestra preocupacién principal es gque este tipo de deteccion es,
tipicamente, una tarea de cémputo lenta en aplicaciones de tiempo real, asi que ser3
necesario desarrollar un método de deteccién alterno que sea rdpido pero efectivo.

Todos los médulos del sistema propuesto se han disefiado como componentes de
hardware hechos a medida para esta aplicacién. El componente central de este sistema
es un corrector de distorsion de perspectiva; su principal objetivo es obtener una
imagen en “vista aérea” de la escena, haciendo uso de un mapeo inverso de
perspectiva (JMP - Inverse Perspective Mapping) [5]. Después, corriendo un
algoritmo de software embebido simple, es posible determinar el nimero de cambios
de carril y tener conocimiento de la presencia de un objeto al frente del vehiculo.

La solucion propuesta forma parte de una primera iteracidén del sistema. Para
explorar la viabilidad de este disefio, pruebas experimentales se han realizado con
datos de escenarios reales. Aun es necesaria una etapa de optimizacion y ajuste de
recursos al circuito FPGA utilizado, pero la funcionalidad bédsica de cada
componente/modulo ha mestrado resultados satisfactorios.

2 Diseiio de] Sistema

La transformada de Hough es un método de deteccion de lineas y circulos [6]
constantemente utilizado en la deteccion de carriles [7] debide a su robustez a
cambios de iluminacion, sin embargo, la complejidad de esta técnica [8] demanda un
poder de computo significativo, mas alld de las restricciones de hardware de esta
aplicacién. Es posible simplificar el modelo de deteccion de lineas si se extrae la
distorsion de perspectiva introducida por la cdmara utilizande IMP. La Figura |
muestra la imagen distorsionada por la lente de la cdmara, también se muestra la
imagen real que puede ser obtenida si un mélodo rectificador de perspectiva es




aplicado. Es importante observar que esta operacion es, en esencia, un mapeo de
pixeles entre dos planos (¢l plane de la imagen y ¢l plano del mundo real),

N - |l

Plano de Imagen Plano del Mundo

Fig L. Distorsién en ¢l plano de imagen y ¢l plano del mundo,

El método utilizado por el rectificador de perspectiva requiere 4 puntos no colineales
para crear ¢l mapeo entre los dos planos. Los 4 puntos corresponden a cada una de
las 4 esquinas del trapecio formade en el plano de la imagen y sus posiciones
equivalentes en ¢l plano del mundo real.

Estos puntos generan un conjunto de § ecuaciones simultdneas [9]. El sistema de
ecuaciones puede resolverse para generar un par de mairices que contengan las
posiciones exactas de los pixeles dentro del plano del mundo real. La distorsién de
perspectiva puede modelarse utilizando una transformacién de geometria proyectiva,
representada en la ecuacién (1), donde X y X' son 3 vectores que representan un
punto, y H es una matriz homogénea no singular de dimensiones 3x3.

X' = HX. (D

Con las correspondencias de los 4 puntos mencionados anteriormente, es posible
extraer 8 ecuaciones para generar la matriz H, como se muestra en la ecuacion (2).

Xg Yo 1 0 0 0 —xpX'o —¥oXo] rhyy] [¥o]

3 1. 1 0 0 0 —xxy —¥Xi| |hy X'y

X2 Y2 1 0 0 0 —xpx —¥2X3| |hys X'z

xz ¥3 L 0 0 0 —xa¥3 =ysX3| |hyl|_ x:3 )
0 0 0 % yo 1 =Xy =Yo¥u|* [hy}™ |Yo (2)
0 0 0 x y1 1 —x¥, =-yiv'y| |hss Yy

0 0 0 x y2 1 —x%, =¥z¥,| [ha Y,

[0 0 0 x3 y3 1 =x3¥'; =¥aV Ly 3

Es posible resolver este sistema de ecuaciones lineales utilizando cualquier software
de calculo matemitico. Los resultados de la rectificacién de perspectiva se muestran
en la Figura 2.
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Fig. 2. (a) lmagen de la Camara (b) Imagen Rectificada. Note los cuatro puntos de
correspondencia en cada imagen.

2.1 Implantacién en FPGA

Una vez que se ha obtenido la matriz H, las posiciones de cualquier pixel en el plane
del mundo real pueden ser obtenidas para cualquier pixel dentro del plano de la
imagen. Esta informacidn puede almacenarse en memoria de solo lectura (ROM).
Esto significa que, en la arquitectura hardware propuesta, cada pixel existente en la
imagen distorsionada puede re ubicarse en una nueva posicion, de acuerdo a la
informacién almacenada en ROM, como se muestra en la Figura 3.

Tabla de posiciones

— || -

Numero de posiciones:

Plano ) . Plano

imagen Pixeles contenidos en Mundo
el Lrapecio rejo.

Pixel de Pixel de

entrada salida

Fig. 3. Cada pixcl de cntrada es re-ubicado a una nueva posicién de acuerdo a la informac
almacenada cn la tabla ROM.

Para implantar esta idea en hardware FPGA real, al menos 3 componentes son
" necesarios: memoria ROM para almacenar la informacion de las posiciones de la
- imagen rectificada, memoria RAM para almacenar cada imagen (cuadro) de entrada ¥
un controlador RAM/ROM que se encargue de sincronizar la transmisién de datos
& entre los dos bloques de memoria. El controlador RAM/ROM se disefia mediante un
odelo de maquinas de estados finitos con cuatro principales estados:

s S0 Inicializacion de sefiales internas.



. 51: Peticion de datos a ROM,

. $2: Datos de ROM recibidos, peticion a RAM,

& S3: Datos de RAM recibidos, datos enviados a contenedor final, (En este caso, un controlador
VGA pama visualizar la imagen en un monitor de computadora).

2.2  Extraccion de las coordenadas del carril

Una vez que se ha rectificado la imagen, es necesario extraer las coordenadas de las
dos lineas en el eje horizontal. La Figura 4 muestra la rectificacion ideal del camino,
obtenida a través de la transformacion de perspectiva,

Iy
' ) H
lzquierda Derecha
y B
ft———— P>
vV W

Fig. 4. Imagen Rectificada Ideal. Cada centroide del carril estd marcado con un cuadro rojo.

Cada una de las lineas blancas puede representarse como dos recténgulos perfectos,
con ancho “w" y altura “/"”. Si se consideraa “v" como la distancia desde la esquina
inferior izquierda hasta el inicio de la linea blanca, entonces, la coordenada central
“C, " de este carril puede calcularse como:

C=V+ . 3)

En una imagen rectificada real (Figura 5) las dos lincas diflcilmente se asemejan a
un par de rectdngulos perfeclos. Es posible procesar cada fila de la imagen de manera
independiente y, después, computar un promedio por fila para aproximar un valor de
coordenada final. .



vV W

Fig. 5. Imagen Reetilicada Real.

Considere que cada fila de [a imagen se procesa de izquierda @ derecha, Primer, .
necesaria contar cada pixel ncgro y almacenar el resultado en ung "-'Elria}-ﬂ5
acumulador “¥n”. Los pixeles blancos también o cnptadns ¥ el valg, ot
almacenado en otra variable acumuiador llamads "Wa™. 51 una fila completg 3y
pixeles) se ha procesado. entonces und variable contadora de filag gy~ det.
incrementarse en una unidad, Si el nomerc de filas procesadas ha alcanzado up Il_m]_l‘.
“H™ predefinido, el procesantiento ha concluide y es necesario calcular el F‘"ﬂmed:':
de cada variable acunlador;

Para pixeles negros:

_ Vo
| W=y (5)
Para pixcles hlancos:
_ Wy
W= {6y

Ei centroide del carril, en el eje horizontal, pude calcularse coma:
W
Cx = vt + ?[ . {7

Es importante recordar que se busca una implantacion 100% hardware de e
algoritmo, asi que debemos idear alguna manera de computar las divisiones en las
ecuaciones (5), (6) y (7). St dnicamente se procesan 16 {1 = 24) filas, las divisiones
en las ecuvaciones (5) y (6) pueden expresarse como desplazamientos hacia )i
izquierda de cuatro posiciones. Para la ecuacion (7) el desplazamiento es de solo una
pasicion.

2.3 Procesamiento de dataos

Después de calcular ambos centroides, finalmente es posible determinar si un camil
esta presente en [a imagen, si el vehiculo estd cambiando de carril, o si un obsticule
s¢ encuentra frente al vehiculo. Para detectar obstaculgs es posible binarizar ¢l ared
enire los dos carriles, si un obsticulo esta presente, un conjunto (blob) de pixeles
blar]cas de drea considerable se obtendr4 en {a imagen binaria. Podemos trabajar <o
[a hipdtesis que establece que enire mas cerca se encuentre el objeto, mis drea cubrird



en la imagen capturada por la cimara. Si el blob de pixeles excede una cierta distancia

de seguridad, como s¢ muestra en la Figura 6, podremos alertar al conductor de la
presencia de un obsticulo justo al frente del vehiculo,

Fig. 6, Dcteccion de obsticulos simple. La imagen binaria muestra ¢l objeto como un conjunto
de pixeles blancos. después, es sencillo rodear este blob de pixeles con un rectangulo de color.
El resultado final de la deteccion se muestra en el espacio de color RGB.

Para detectar el cambio de carril, el procedimiento es un poco mas dificil, pues es
necesario rastrear ambos carriles a través del tiempo; esto se logra definiendo una
“ventana de procesamiento™. La ventana de procesamiento evaluard los cambios
ocurridos en 10 cuadros de video, después, un algoritmo simple concluira si el
vehiculo, en efecto. ha cambiado de carril. La idea presentada es sencilla: Dividamos
la parte baja de la imagen en dos grandes dreas: lzquierda (lzq.) y Derecha (Der.).
Dividamos de nuevo estas dos dreas en dos mitades, al final obtendremos las cuatro
sub dreas mostradas en la Figura 7. Cada centroide correspondiente cada linea cruzara

cada region de la imagen en un momento dado, dependiendo de la direccion del
vehiculo.

Fig. 7. Deteccidn de cambio de carril. Note las cuatro sub areas en la parte baja de la imagen.
Las lincas rojas verticales representan cada uno de los carriles.

Si el centroide izquierdo se mueve hacia la derecha y, después, el centroide derecho
desaparece de la escena, probablemente, un cambio hacia la izquierda ha ocurrido, Si
por ¢l contrario, el centroide derecho se mueve hacia la izquierda y el centroide




izquierde eventualmente desaparece de la escena, podemos inferir que un cambig
hacia la derecha ha ocurrido. No obstante, necesitamos un cierto valor de umbral parg
estar completamente seguros de que el vehiculo realmente estd cambiando de
direccién. Definimos ese wmbral como la minima distancia que ambos centroides
deben cruzar, representado como las dos mitades de las areas izquierda y derecha en
la Figura 8 (lineas rojas). Previamente, definimos una ventana de procesamiento de 190
cuadros. Si notamos que ambos centroides caen mas alla de la distancia minima de
umbral en al menos 6 de 10 cuadres, podremas concluir con certeza que un cambio de
direccion real (cambio de carril) estd ocurriendo en ese instante de tiempo. E]
algoritmo encargado de supervisar estas condiciones se ha implantado con un
programa simple de software embebido escrite en C, que corre sobre un CPU NIOS []
suave de 32-bit disefado especificamente para FPGAs de Altera.

La configuracién de dicho procesador se enlista de la siguiente manera:

*  Nicleo Estindar.
+ 20 KBytes de memaona en el chip.
+  UART JTAG para comunicacion y depurmcion,

3 Resultados

Es importante notar que el sistema muestra resultados después de haber procesado 10
fotogramas, de esa manera podemos concluir que, si la deteccion se ha presentado en
al menos 6 fotogramas, estamos frente a una deteccidn positiva. El vehiculo de prueba
cambid de carril de manera aleatoria a lo largo de todo el video. La Figura § muestra
los resultados de la deteccién de un cambio hacia la derecha obtenidos con el sistema
propuesto.

Camara Imagen Rechificada

Cuadre 10

Cuadro 11



11 sistema detecla aclivamente ¢ identifica correctamente el carril y el cambio de
dircccion siempre y cuando las marcas en ¢l camino se encuentren correctamente
pintadas y 1a cdmara cormectamente posicionada dentro del vehicule de prueba, Las
prucbas presentacon un alto grado de precision para cada secuencia de video. Sin
embargo, es preciso notar que durante las pruebas no ocurrié ningin fenémeno de

oclusion, por lo tanto se esperaba un desempeiio 6ptimo del sistema. La implantacién
esencial del sistema se puede observar en la Figura 9.

Controlador Computoe
ROM *  dememoria |—— m::‘m
Filiros CPU
de " RAM NIOS
imagen 1

Fig. 9. Arquitcctura central del Sistema {Simplificado)

Se han incluido etapas de pre-procesamiento compuestas de filtros de erosion-
dilatacign, promedio y binarizacion antes de efectuar la correccidn de perspectiva
para dotar de robustez al sistema anle posibles variaciones de luz. La Tabla 1 resume
el consuma de recursos del disefio proceso, cn su primera iteracion, el sistema trabaja
a una frecuencia maxima de 44.69 MHz.

Talla 1. Consumo de recursos del sistema

Consumo de Recursos
Circuita Bitg e Fiiax
FPGA LE Menoria fATH?)
Propuesio 4,166 568 154 44,69
EP2C35 33216 433 %40 44 65
EP2C70 £8. 414 115K 44 .69

El circuito EP2C35 FPGA de Altera se utilizd como plataforma de pruebas, sin
embargo, los bits de memoria {bloques de memoria) requerides en este diseflo
exceden los ofrecidos por este circuito en particular. El disefio completo puede
optimizarse a(n mas para mininiizar el nimero de bloques de memaoria requeridos o
bien, implantarse en un circuito EP2C70, de capacidad mayer. Como se muestraen fa
Tabla 1, utilizando esta tltima opcion los requisitos de memoria son completamente
cumplidos sin problemas.



4 Conclusiones

En este trabajo proponemos el diseiio e implantacién de un Sistema de Asistencia a I
Conduccidn sobre una plataforma de hardware embebida. Esta propuesta presenta ung
solucion real a una necesidad de mejorar la seguridad vial de nuestra sociedad,
Empleamos un modelo simplificado del camiino utilizando una transformacion de
perspectiva orientada a explotar los recursos y la configuracion de hardware de esy
aplicacién, Uno de los componentes cruciales de este sistenia es la técnica IPM. que
sustituye a owras téenicas computacionalmente complejas para deteccion del caming
Como se observa en la ecuacion (2). esta solucion puede independizarse de log
pardmetros intrinsecos v extrinsecos de la cimara. siempre v cuando la cimara se
posicione correctamente en el vehiculo de prueba. Esta solucién promete ser factible y
fiable de acuerdo a los experimentos llevados a cabo. Aun es posible realizar ciertag
optimizaciones. como trabajo fururo, y serd posible uiilizar este sistema en ung
aplicacion completamente implantada a bordo del vehiculo. Duramte el desarrollo de
este sisiema. se obmvo un tiempo de procesamiento de 0.008147 segundos por
cuadro. tras optimizar los componentes. se espera una mejora significativa en ej
tiempo de procesamiento de cada cuadro.
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Abstract. El presente wabajo presenta un esmdio del algoritmo de las Maquinas
de Soporte Vectorial para optimizarlo inplementando el método de “Caching™.
creado v outilizade en el algoritme de SMO (*Sequential .\Iillil;lal
Optintization™). De igual forma. se implementan diferentes estrategias de
inicializacién para mejorar el tiempo de optimizacion con vectores de‘sopone
candidatos en algontme “chunking”, Uma vez depurado, el provecto se
distribuird como cddigo hibre multiplatatorma teniendo asi una cobertura amplia

de las SVM's para su mavor implementacion dentro de empresas e
instituciones. '

1 Introduccion

Las Miquinas de Soporte Vectorial (SVM's) son un algoritmo ampliamente
utilizado para resolver problemas de clasificacion, regresién estimacion de
densidad, El algoritmo fue desarrollado por Vapnik. {1]. y ha sido objeto de estudio v
aplicacién de diversos investigadores en multiples dreas del conocimiento. El €xito de
este aleoritmo se debe principalmente a los siguientes aspectos: a) la capacidad de
generalizacion del algoritmo. es decir la capacidad de categorizar datos no conocidos
mediante el aprendizaje de un numero reducido de ejemplos, by su eficacia al
clasificar correctamente datos con ruido, Sin embargo, el uso de este algoritmo se ha
visto limitado por el tiempo necesario para realizar el aprendizaje de problemas con
una gran cantidad de datos dado que I complejidad crece cuadrdticamente con el
anaio de la entrada. lo que dificulta resolver problemas de gran escala. Existen
diferentes trabajos cuyo objetivo es reducir el tiempo de entrenamiento de las SVM's,
[2). [7]. [&]. Estas mejoras han reducido el tiempo de enwenamiento de las SVM's,
pero el tiempo de entrenamiento sigue siendo un drea de mejora para el algoritmo.

En este documento se muest 1 combinacion de algunas estrategias para la

reduccion del tiempo de entrenamiento de as SVM's, En primer lugar, se utiliza ia
estiategia desarrotiada por Platt. [2], quien disend un algoriumo iterativo que optinuza
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por pates de variables v que, ademds, almacena los datos va calculados en iteracione
pasadas. de tal forma que antes de calcular un nuevo valor para la optimizacion, se
verifica si ya existe v se wtiliza. Esta estrategia fue llamada “Caching” y reduce de
considerablemente los cilculos necesarios de cada iteracion y el tiempo de
entrenamiento global. Esta estrategia se utilizé para optimizar pares de variables y no
ha sido utilizada para el entrenamiento de las SVM's siguiendo una estrategia de
descomposicion “Chunking™. por lo que aqui se propone wiilizar esta estrategia para Jp
construccion de la matriz hesiana en las diferentes iteraciones de una optimizacién
tradicional.

En segundo lugar, la estrategia de “Caching” se combinari con una estrategip
heuristica de seleccion de los vectores de soporte. [8]. Esta estrategia estd basada en
principios geométricos v el objetivo principal es encontrar Jos vectores de soporte a
priori, de tal forma que al realizar el emrenaniento de la SVM ya se conozcan los
Vectores de Soporte v se entrene con un conjunto reducido de datos que sélo
contenga los vectores solucion. Esta estrategia también ha disminuido el tiempo de
entrenamiento v su combinacion con “Caching™ permitird utilizar el algoritmo en

problemas de gran escala.

Este documento esti organizado de la siguieme forma: primero se muestra
brevemente la formulacién matemitica de las SVM's. Luego. da una breve
explicacion de la estrategia de “Caching™ wtilizada en Ia optimizacion de las SVM's,
En tercer lugar se muestra la heuristica para identificar los Vectores de Soporte a
priori. En cuarto lugar se muestran los resultados obtenidos al combinar la estrategia
heuristica con “Caching™ v finalmente se presentan las conclusiones.

2 Las Maquinas de Soporte Vectorial

Dado un conjunto de datos de entrenamiento x,. X. ... X, It SVM se encargard de
dividir los datos en dos clases diferentes y;e{1,—1}. por medio de un hiperplano de
margen miximo de separacién. La formulacién matemitica del problema es la

siguiente:

n . 1 1 ]
max
o Z =3 Zyi}’jk(xi: Xp)ayq
i=1 i=1 j=1
Sujeto a:
n
ZJ’:‘“:‘ =0
=,
0<a; <c¢




Donde las a; mayores o iguales que cero corresponden a los Vectores de soporte
del problema. La constante ¢ es un valor de penalizacidn que permite tratar problemas
con ruido v la funcién A corresponde a una funcién Kernef la cual permite mapear los
datos de entrada de su espacio original a un espacio caracteristico de dimension
mavor en el que el problema puede ser separado linealmente. Esto viltimo permite
resolver problemas del tipo no linealmente separables sin necesidad de hacer un
mapeo explicito de los datos a una dimension superior.

%] x. x
i xix X >><<Xx
XX X
El conjunto de )g(x X %X X x X X
trabajo seleccionado X X X xX X "
contiene la mayor X X ]
parte de Vectores d\e‘\i X — _
Soporte de! problema I X| X FO P( [ X S:i’:irr?tlraandoo iiﬁa;lador
Olo OO 0 O 6“ algoritmo Perceptron
* 15 O
-
Ly Og 0° S0 00
O5 og00 Qo
© 00 pl0

~

Vectores de Soporte

Fig. I. Heuristica para la identificacion de los Vectores de Soporte a priori

3  NMletodologia propuesta

Se propone combinar dos estrategias para reducir el tiempo de entrenamiento de las
SVM’s. La primera estrategia es una heuristica para identificar a priori los Vectores
de Soporte. mientras que la segunda estrategia es la eswrategia propuesta en [2)
Hamada “Caching™, En las siguientes secciones se explica en detalle cada una de las
estrategias.

3.1  Heuristica para identificar los Vectores de Soporte a priori

Dado que los vectores de soporie son aquellos datos que se encuenttan sobre el
margen de separacion v que el entrenamiento de las SVM's se puede realizar
unicamente utilizando el subconjunto de los Vectores de Soporte. s posible afirmar
que si €s10s se conocen a priori. entonces se puede realizar el entrenamiento con dicho
subconjunto v asi disminuir el tiempo requerido. El principal problema de esta técnica
es conocer a priorn el subconjunto que contiene los veciores de soporte. En esta
seccion se muestra una hewristica que aproxima la solucién al idemificar un
subconjunto que contiene una buena proporcion de Vectores de Sopotte. La heuristica
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para identificar a priori el subconjunto de los vectores de soporte consiste en lg
siguiente:

. Utilizar un algoritmo de clasificacion que encuentre un hiperplano de scparacion
cercano al encontrado por las SYM's. Para estc paso se ha seleccionado utilizar ¢f
algoritmo Perceptron,

identificar, utilizando una métrica cuclidiana, los patrones mas cercanos al
hiperplano separador y formar un subconjunto de trabajo. Dicho subconjunto
contiene una buena proporcién de los vectores de soporte del problema, por lo que
es utilizado para realizar el aprendizaje de las SVM’s. Esta heuristica para
identificar a priori los Vectores de Soporte se muestra en la Figura 1.

M2

Algoritmo Pereeptron.

El algoritmo Perceptrén, [4], es uno de los principales procedimientos de aprendizaje
de clasificadores lineales, [5], [6]. El aprendizaje en dicho algoritmo es un aprendizaje
supervisado e incremental. Este algoritmo inicia con un conjunto de pesos aleatorios
w, un conjunto de entradas xj, x,..., X, y un conjunto de etiquetas o de salidas
deseadas d,, d,,.., d,. El algoritmo de aprendizaje del Perceptron consiste en una regla
de correccion del error que se encarga de ajustar los pesos de la red de manera
proporcional al error e, = d; — y;. La regla de aprendizaje de los nuevos pesos
corresponde a w, = w, +tAw, = w; + 5(d; — yi)x,. Esta regla se aplica para cada
ejemplo de la base de datos. La constante 1 es llamada paso de aprendizaje y es una
magnitud del incremento del vector de pesos dw. El valor de n puede hacer variar el
nimero de iteraciones que el algoritmo necesita para llegar a la convergencia. Este
algoritmo asegura la convergencia en un nimero finito de iteraciones para problemas
linealmente separables. El algoritmo Perceptrén se muestra en la Tabla 1.

Table 1. Algoritmo Perceptron que encuentra los Vectores de Soporte

1. Inicializar el vector de pesos w y el término b.
2. Establecer el valor del paso de aprendizaje n
3. Mientrasexista uni:i € N, tal que f(x;) # v;
a. Calcular el valor de la funcidn f(x;) = signo ((w -xi) 4 b)
b. Calcular el valor de la funcién de error g; = d; — v;
c. Sie; # 0, entonces
Actualizar los valores de wy b con:

Aw = wgig + n{d; — v;) * ¥

Ab = byyq + (g) Yi

4. Regresar al punto 3
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3.2  Uso de “Caching” en la creacién de la matriz Hesiana

El cache es tipicamente comprendido como una pequefia porcién de memoria que
es mas rapida que la memoria normal. En este documento, la estrategia “Caching” se
refiere a una pequeia tabla que almacena los valores de la matriz Hesiana que son
calculados en cada iteracion. El objetivo es utilizar dichos calculos cuando es
necesario en lugar de rehacer las operaciones, lo que finalmente consume menos
tiempo computacional que realizar el calculo completo.

Resolver de forma iterativa el problema de optimizacién cuadratico de las SVM's,
utilizando un método del conjunto activo, involucra que en cada iteracién se
identifiquen un conjunto de variables. aquellas que se convierten en activas y aquellas
que se relajan. Las variables activas se utilizan para calcular la matriz Hesiana y
realizar la optimizacion. Durante las diferentes iteraciones, las variables que antes
fueron activas se pueden relajar o pueden seguir en el conjunto activo, por lo que hay
variables que ya se calcularon en iteraciones anteriores. Es asi que surge la idea de
almacenar las variables que se mantienen en el conjunto activo, “Caching”, de tal
forma que en cada iteracion ya no es necesario calcularlas, sino tomarlas de una
peguea porcidn que las almacena.

Para facilitar la comprension de la estrategia *Caching™ se ha preparado un
ejemplo que muestra dos iteraciones en la creacion de la matriz Hesiana.(ver Tabla 2)

1 G600 01 46) 0056 0100
0 ol (WO 0310 -0 050
I &6 aiju § ) -0.050
i 1 L 040 4 80 1004

Table 2. Primera teracion en la creacion de la Hesiana

1 000 (360 0 036 0 003 0100 0.003
0 560 1000 0310 0500 -0.050 _ 0.005
0036 0310 1.000 0.560 -0.050 0.050
0003 030 (560 1.000 0.003 0.010
—DE} < 050 0030 -{.003 1.000 -0.310
;I 003 {0 003 0.030 0,0iU -0.310 1.000

Table 3. Segunda iteracion en la creacion de la Hesiana
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Como se puede observar en las tablas 2 y 3, en cada iteracion del algoritmo existey,
clementos de la matriz Hesiana que no es necesario volver a calcular puesto que ya g,
han calculado en iteraciones anteriores. Asi, se reduce el tiempo computacions
utilizado en cada iteracidn de la oplimizacion de las SVM's.

4 Resultados obtenidos

Para probar la eficacia de la estrategia propuesta se seleccionaron diferentes bases de
datos de clasificacién. Las bases de datos fucron seleccionadas del repositorio UC]
Machine Learning, [3]. Las bases de datos utilizadas fueron: Fonemas, Adult y
Shuttle. Se seleccionaron bases de datos cuya complejidad (no linealidad) permitiera
evaluar la estrategia propuesta.

Se realizaron diferentes pruebas y se delerminé que la funcién Kemnel de mejor
desempefio fue el Kernel RBF con un valor de gamma igual a 0.5 y una constante de
penalizacion C con valor de 1000.

Los resultados que se muestran en la Tabla 4 fueron obtenidos combinando la
heuristica para seleccionar los Vectores de Soporte con la estrategia de Caching,
Ademds, se coloca el tiempo de entrenamiento utilizando dnicamente la heuristica
(sin Caching). Como se puede observar, se mejora el tiempo de entrenamiento en las
tres bases de datos seleccionadas para las pruebas con lo cual se comprueba la
hipétesis de este trabajo: la combinacién de estrategias permite mejorar el tiempo de
entrenamiento de las SVM's.

No. Datos | V.S. I Iteraciones | Heuristica 1 Heuristica + Caching
Fonemas 1027 326 8 3.7297 seg 3.7 seg
Adult 1478 903 9 29.2773 seg 17.4724 seg
Shuttle 13633 558 14 76.6192 seg 354312 seg

Table 4. Resultados obtenidos combinande 1a heuristica con la estrategia Caching

._ Célculos recuperade
Chunking Cilculos totales Caleulos con Caching ]
con caching

10% 2527 928 1599

30% ' 3312 ] 929 2383

50% 1717 924 793

80% 1266 946 320

100% 990 946 44

Table 5. Total de Célculos en la creacion de la Hesiana con la estrategia de “Caching™

5 Conclusiones

En este documento se ha mostrado una estrategia para reducir el tiempo de
entrenamiento de las SYM’s. La estrategia propuesta combina dos estrategias ya
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existentes. La primera es una heuristica geométrica que permite identificar los
Vectores de Soporte del problema a priori, con lo que es posible entrenar con un
grupo reducido de datos y en consecuencia se disminuye ¢l tiempo de entrenamiento.
La segunda consiste en almacenar de forma temporal aquellos calculos mas utilizados
en la creacion de la matriz Hesiana necesaria para optimizar las SVM’s. Se probé la
estrategia en 3 bases de datos y se mostré que ¢l tiempo de entrenamicnto sf se reduce
con la estrategia propuesta.

6
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Resumen. Existen muchos tipos de cdncer, uno de los que mds preocupa pring;.
palmente a las mujeres, es ¢l cancer cérvico uterino (CaCu), que al igual que la m,.
yoria de cllos. si es detectado a tiempo ticne una alta probabilidad de cura. En el pre.
sente trabajo dec investigacion se deseribe el desarrollo de un modelo de logica difusy
que basado en los factores de riesgo y hallazgos colposcopicos, disminuye la subjeti.
vidad existente entre los diferentes puntos de vista de los médicos colposcopistas. E|
presente trabajo representa una alternativa en la toma de decisiones para diagnosticar
lesiones precursoras de cancer. El resultado proporcionado por el modelo muestra
una efectividad del 90% de coincidencia con el diagnéstico emitido por el médica
especialista.

Palabras clave: Logica Difusa, Colposcopia, Cancer Cérvico Uterino.

1. Introduccion
El eancer de cuello uterino es el segundo mas frecuente en la mujer, tras el cancer de
mama. De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la incidencia de
cancer cervical en el mundo hasta el afio 2008 fue de 530,232 casos nuevos y
275,008 defunciones al afio ['l. En México, donde ha estado en marcha un programa
de tamizaje durante mas de 20 afios, se han evitado menos del 13 por ciento de los
casos potencialmente prevenibles. El Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS)
diagnéstica 15 mil casos de CaCu anualmente, de acuerdo con su comunicado No.
227 (SSA, 2009). Asi mismo, el CaCu es la primera causa de muerte por neoplasias
en mujeres mayores a 25 afios. En ¢l Hospital Regional de Rio Blanco (HRRB) de la
ciudad de Rio Blanco, Veracruz, el diagndstico de CaCu es primordialmente estable-
cido por el departamento o clinica de displasias, mediante un examen llamado Col-
poscopia, que ¢s un procedimicnio médico en ¢l cual se utiliza un microscopio espe-
cial (llamado colposcopio) para observar dentro de la vagina y examinar detenida-
mente el cuello uterino (la abertura del atero, o matriz). Este proceso le permite al
médico identificar problemas en el cérvix de la paciente antes de realizar la prucba de
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Papanicolau que lo verifique. Sin embargo. Ia clinica de displasias se enfrenta con un

inconvenicnte: la apreciacion poco uniforme de los criterios en ¢l momento de emitir

un diagnostico, ya que la confiabilidad de la prucba radica en la experiencia del médi-

co ginecologo. Como parte de los estudios a esta problemética se han realizado apor-
taciones importantes como la de Flores et al. 2005 ), cuyo trabajo tiene como objeti-
vo encontrar patrones temporales de textura para detectar lesiones precursoras de
cancer analizando imdgencs de videos de colposcopia. Sierra Torres et al, 2006 1},
evaluan los principales factores de ricsgo asociados a lesiones intracpiteliales escamo-
sas de alto grado, mediante la realizacion de una encuesta y andlisis estadistico ¢n el
departamento de Cauca. Colombia. Rodriguez et al. 2010 ], presenta una metodolog-
ia quc extrac datos de imagenes colposcopicas y éstos alimentan a un sistema de 16gi-
ca difusa para identificar ¢l tipo de lesion precursora de cancer de una paciente. Sri-
nivasan et al, 2006 [5], presentan un sistema de segmentacion automdtica y clasifica-
cion de lesiones de cérvix mediante procesamiento de imagenes para reducir la varia-
cion que producen los métodos de evaluacién manual (apreciacién del médico) que
determinan la localidad para la toma de biopsia de diagnostico. Pouletaut et al, 2001
18] presentan una herramienta integrada de analisis para ayudar a los ginecologos a
realizar un diagnostico colposcopico. mediante la seleccion interactiva de diferentes
atributos para segmentacion de imagencs colposcopicas.

Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema experto basado en logica difusa.
Para empezar sc describe la perspectiva médica. donde se explica de manera breve la
manifestacion del cincer cérvico ulerino, su evolucidn y sus factores de riesgo, asi
como una breve descripcion de lo que es la colposcopia. Posteriormente, se describe
el desarrollo del sistema y finalmente las Gltimas dos secciones muestran las pruebas,
resultados y conclusiones.

2. Perspectiva médica

2.1 Manifestacién de Cincer

El cincer cs ¢l erecimiento tisular patoldgico originado por una proliferacion conti-
nua de células anormales. Puede originarse a partir de cualquier tipo de célula de los
diferentes tejidos del organismo. En su evolucién natural, estas lesiones pueden re-
gresar, permaneccer o progresar a cancer. Sin embargo, la lenta evolucion de la en-
fermedad y la accesibilidad de células del cérvix para su estudio, proporciona el
tiempo necesario para detectar y erradicar la enfermedad, si el diagnostico se realiza
oportunamente V.

2.2 Colposcopia

Muchos de los sistemas de exploracion y diagnéstico emplean la colposcopia, un
sistemna Optico de vision ampliada del cuello uterino. La colposcopia se define como
un medio de investigacion con el cual es posible reconocer, delimitar y diagnosticar
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los diferentes aspectos nommles y anormales del exocérvix U Bl andlisis de la ima.
gen colpascopicn permite detectar cambios patolégicos y el grado de lesion de uny
pacienle,

2.3 Factores de Riesgo

Existen varios factores de riesgo para desarrollar CaCu, considerado el virus de pa.
piloma humano (VPH) como uno de los principales, el cual comanmente se disemina
a través de las relaciones sexuales. Otros factores deben coincidir con el VPH -se
notifica una prevatencia del 38% de infeccion-, entre estos se encuentran: el inicio
temprano de relaciones sexuales, la edad actual de la paciente, ¢l nimero de hijos
nacidos por conducto vaginal, multiples parcjas sexuales, tabaquismo y/o adicciones,
uso de métodos anticonceptivos hormonales y finalmente antecedentes heredo-

familiares de cancer, ®.

2.4 Hallazgos colposcopicos

Los hallazgos colposcopicos estan clasificados basicamente en normales, anormales
y sugercntes de cancer invasor, éstos se identifican dentro dcl proceso de analisis
colposcopico (ver figura 1). Dentro de los anormales, se encuentran cambios menores
(Lesion Intraepitelial de Bajo Grado o NIC I) y cambios mayores (Lesién Intraepite-
lial de Alto Grado o NIC II-I1) )

Seguimiento
Expediente | Factoresde |
Clinico Riesgo
= Diagndstico
£ poscera Anlisis
I
Imagen - ,
= Citologia y/o Tratamiento

Biopsia

Figura 1. Secuencia de analisis colposcépico.

3. Desarrollo del Modelo de Logica Difusa

La inteligencia artificial (IA) abarca en la actualidad una gran variedad de subcam-
pos que van desde dreas dc propdsito general a otras mds especificas como la demos-
tracion de teoremas matematicos y el diagnostico de enfermedades (sistemas exper-
tos). Un sistema experto se puede definir como aquel programa de computadora que
contiene el conocimiento de un especialista humano que ha sido entrenado en un de-

terminado campo de aplicacién, 1"



El modelo de logica difusa que se desarrolla en csta investigacién sc basa en dos
partes fundamentales: la toma de datos extraidos del expediente clinico de la pacien-
te. los cuales son de relevancia para ¢l médico al momento de emitir un diagnéstico y
la segunda partc de la investigacion esta sustentada en la imagen colposcopica de la
paciente, la cual proporciona una puntuacion determinada por el indicc de Reid
(RCT). que facilita una prediceion colposcépica del diagnostico histologico. Los da-
tos obtenidos en ambas partes fueron considerados como variables de entrada al mo-
delo. Esto puede se puede observar en la figura 2.

Yoriobles de Entredo

1
Expediente Factoresde
Cliﬁico RiESgO i
> Fusificacién
Hallazgos &
Imagen i L E
. - Colposcopicos !
Colposcopia ! H
P T Ao =
Tipode | TRE Tl o Mecanismo
leslén  [soride Pliieficacion | deinferencia

Figura 2. Modelo de Logica Difusa.
3.1 Definicidn de Variables de lingiiisticas

Expediente clinico e imagen colposcdpica

Cada conjunto difuso fue definido previamente con la colaboracion de la Dra. Patricia
Espindola Cisneros, ginccologa del HRRB, con base a su experiencia y criterio. Para
el caso de la imagen colposcopica se consideraron cuatro rangos en este conjunto
difuso, para lo cual fue necesaria la participacion de los especialistas del HRRB. Las
variables se muestran en la tabla 1.

Cabe mencionar que estos rangos para la variable IC fueron determinados con los
especialistas del hospital y con base a la “Terminologia Colposcdpica Actual” Gine-
col Obtet Mex 2005; 73:653-60. En la tabla 2 se presenta la terminologia para deter-
minar los hallazgos colposcopicos.

En la tabla 2, cada cspecialista asigna una puntuacion en cada imagen observada. La

suma de dicho puntaje se toma como variable de entrada al modelo difuso. En la
figura 3 se pueden observar los diferentes hallazgos o alteraciones colposcopicas.

1



Tabla 1. Conjuntos difusos del expediente clinico.

Varizble de Descripeldn Rangos

entrada

Mayor riesgo, menor de 18 afios.
IVSA Ldad a la que la paciente Inicld suvida Riesgo medlo, mayor de 17 afos y menor de 19,

Inicio de vida sexual] [sexual. / ol
I Menor riesgo, mayor de 18 afios,

—
Las alteraciones clologicas apatecen con
- mavyaor frecuencia entre los 25 y 40 afios, love, menor de 24 afios.
edades a las que pueden ser detectadas Adulta, mayor de 18 aftos y menor de 42.
fend) lempranamente para ser tratadas de acuerdo  |payor, mayor de 35 afos.
asugrade de malignidad. Medisur, 2008,
]
Namero de embarazos llevados a término y
p que han dado a luz per via vaginal, Las Nula, 0 hijos.
paridad) mujeres con 2 o 4 embarzos tienen 2.6 veces  [Habitual, de 1a 7 hijos.
mas riesgo de contraer CaCu que aquellas que |pultiparidad, més de 3 hijos.
no han dado a luz. Mufioz N, 2002,
i 2 e
Pa Las mujeres ton mayor nimero de parejas Habitual, menor a 5 parejas.
. cexuales tienen mayor riesgo de contraer virus |Muchas, de 3 3 9 parejas.
(Easies) de transmisién sexval. Excesivas, mayor a 7 parejas.
T Estudios demuestran que el riesgo para las $i, 12 3cigarrilios al dia.

mujeres que fuman se duplica el delas no
fumadoras. ACCP, 2004,

Indica si |2 paciente utiliza algin métodode |
planificacién familiar basado en hermonas
sintéticas.

{Tabaguismo} No, D a 1cigarrillo.

H

{Uso de hormonales) No

Normal, de Da 2 puntos.
Valor asignado por el médico de acuerdo |Anormal, 1a 4 puntos.

al indice de Reid. Sospechoso, 3 a 13 puntos.
Cancer In Situ, 12 a 14 puntos.

IC
{imagen
Colposcépica)

Fuente: Factores de riesgo de cincer cérvico wterino invasor en mujeres mexicanas y Ginecol
Obtet Mex 2005; 73:653-60.

Tabla 2. Terminologia pars hallazgos colposcopicos.

1. Normales

i. Epitelio escamaso ariginal {0}
ii. Epitelio columnar o cilindrico {0}

iil, Zona acetoblanca brillante mal definido {1)

2.  Anormales

i. Epitelio acetoblanco plano (2}
ti. Mosaico fino {1}

Iii. Puntilleo fino {1)

3. Sospechosos {-rninimo de 2 aspectos)

i. Epitelio acetoblance denso (3)
i, Mosaico burdo (4)
ili. Puntilleo hurdo {4)

4.  Cancer Invasor {minimo de 3 aspectos)

i. Cambio acetoblanco denso {4)
ii. Puntilleo grueso {4}
iii. Vasos atipicos (5]

tiv. Bordes con relieve (5)

Fuente; Terminologia Ginecol Obtet Mex 2005; 73:653-60




DIAGNOSTICOS COLPOSCOPICDS

Figura 3. Imagen colposcdpica. A) Sin Alteraciones. B) Alteracién inflamatoria. C) Lesién
intraepitelial de bajo grado. D) lesién intraepitelial de alto grado.

3.2 Fusificacion
El desarrollo del modelo se realizé en Matlab, se eligié un sistema tipo Mamdani' y

se procedio a fijar los pardmetros bésicos para cada variable de entrada y la variable
de salida, al igual que las reglas difusas, que como se menciond antes, se establecie-
ron de acuerdo al criterio del experto. Los intervalos y tipos de cada conjunto difuso

se aprecian en la tabla 3.

En la siguiente fase del proceso se asignan o calculan los valores que representen el
grado de membresia o pertenencia para todos los conjuntos difusos previamente defi-
nidos sobre cada variable de entrada. Para ejemplificar lo anterior se presenta la va-
riable E (edad de la paciente) en la figura 4.

Las variables lingiliisticas de entrada se consideraron de acuerdo a los factores de ma-
yor riesgo considerados por los médicos especialistas. La variable de salida consta de
cuatro conjuntos difusos descritos anteriormente en la tabla 2. La variable de salida
puede ser apreciada en la figura 5.

! EI modelo Mamdani se caracteriza por la utilizacién de reglas difusas las cuales son un con-
junto de proposiciones del tipo IF -THEN que modelan la probleméti%que se quiere resol-
ver. Una regla difusa tiene la forma: if {x is A) and {y is B} then (z is G
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Tabla 3. Discretizacion difusa de las variables de entrada.

Varahble da
entrada

Intervalo

Etiqueta

Grado de pertenencia

IVSA [0017 18] [Trapml Mayor riesgo
{Inicio de vida [171819] |Triml Riezgn medio
sexual) [18 193030] |Trapmf Menor riesgo
. [001824] |Trapmi Joven
(Edad) [18 24 35 42) |Trapml Adulta
[35426070) [Trapmf Mayor
p [001] Trimf MNula
(paridad) [0137) Trapml Hablfual..
[3777] Trapmf Multiparidad
B [0035] Trapmf Habitual
? [3579] Trapmf Muchas
(parejas) i
[79910] |[Trapmf Excesivas
T [033] Trimf S0
{Tabaquismo) [001) Trimf Mo
H [011) Trimf 5i
(Usa de harmonales) [001) Trimf No
[00913) Trapmf 5A
; I [9131621] [Trapmf Al
magen
At [16212529] |Trapmf LIBG
[25294040] |Trapmf LIAG

Fuente: Tabla creada por los investigadores.

faeny

Conpamio difuso « Edsd de b prrsoea

- —

Figura 4. Variable E

Edad en afios

Vandtds de salels - (et & bania

AN

¥ T ' r L |
- ~ L) [l
| W—_
\ |
' X—
' - T = g - . - -

Puntye sobre ¢! indce de Reas

Figura 5. Variable de salida del modelo difuso
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3.3 Reglas de inferencia
Las regias de inferencia se generaron por producto cartesiano, obtenicndo un total de
1290 reglas. Ver labla 4.

Tablad. Reglas de infarencia del modela.

M. Prejzs - was  faldad:l
Hormena¥s  Sitena

7] ] Ngrgr rars LT
i 5 b por regn e
1 ¥ Meror e | en
nl b Merer g | At
] 1 Waprrdso |l
wm 11 Fupe bt | Jowen
L3 15 Werosreign | Aot

Fucnte: replas ercadas por los investigadores v o conjunte con especialistas del HRRB.

3.3 Defusificacién

El praccso de defusificacion de este modelo fue realizade bajo ¢l método de centroide
de Mamdani. De acuerdo al resullada que amojen Jas replas de inferencia, se determi-
nan el valer de salida ep puntos, los cuales son ponderados por los conjuntos difusos
de la variable de salida. Los conjuntes se determiinaron de forma irpezoidal ya que
fos especialistas detemninaron un nivel de certera fpual a | ¢n cada conjunto, Los
extremos de cada conjunio muesizan difusidad en ¢l diagnbsiico, ya que pertenecen cn
gierto prado a un conjunto y su complemento a olro conjunio subsccuente, Dentro de
[n varmble de salida se consideraron cuatro diagndsticos principales, los cuales repre-
sentan los conjunilos difusos de respuesta al sistema (figura 5). Los tpos de Jesion
oblenidos como respuesia al sistema son SA, Al, LIBG Y L1AG. De este modo, el
sisiema sugiere el 1ipo de lesidn presente en s paciene, siendo ¢l médico quien toma
la decision final para conilir un diggndsiico,

4. Pruchas y Resultados

Es1a inctodologia ha sido probada en imagenes colposcépicas, las cuales fueron selec-
cionadas de pacientes que acuden por primera vez al HRRB a realizarse un cstudio de
colposcopice. Cada caso cuenta can 1 o 2 imagenes calposcopicas segln lo considere
el médico, y 6 factores de riespo obtenidos del expediente clinico que se fe genera,
Los casos fuernn tomados de acuerdo a una muesira aleatonia de los ¢asos registrados
de marzo 2010 & marze 2011, proporcional al nimero de casas por padecimicnto.
Utilizando la formutla (1), con error permitido del 1% ¥ un indice de confiabilidad del
99%, de una poblacian de 247 casos de pacientes que acudieron per primera vez al
estudio de calposcopia en el afo seiialado anteriormente, se obtuvicran 71 casos para
prieba. Lo que significa un 28.7 % del total de la poblacidn de estudio.
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n= o

(1)

Donde:
i -
n=5Y ., 0'=10 y St=p(1-p)
i3

De los casos seleccionados aleatoriamente, se selecciona la mejor imagen para e
andlisis y los factores de riesgo registrados cn el historial clinico de la paciente, asj
como la puntuacién que se le otorga a la imagen de acuerdo a lo que observa ¢l médi.
co colposcopista. Estos factores de riesgo son registrados por el sistema experto como
se muestra en la figura 6.
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Figura 6. Sistema experto desarrollado para el HRRB.

Se comparan los resultados obtenidos después de aplicar este método a los diferentes
casos y el diagnostico previo realizado por los médicos especialistas, donde se mues-
tra que, enun 90% de los casos, el diagnostico emitido por el sistema es el mismo
que el otorgado por el médicos, quienes consideran que la eficacia del sistema es alta
en comparacién con el de Rodriguez F et al. ™ Aunque la colposcopia es un método
de deteceidn, la certificacion diagnostica de la lesion cervical se obtiecne mediante el
examen citolégico e histologico de acuerdo al grado de lesién que se observe en la
colposcopia. Sin embargo, no se cuenta con los resultados de dichos exdmenes para
los casos de estudio, por lo que no es posible verificar los diagnésticos en falsos posi-
tivos o falsos negativos,

Por otra parte, cuando una lesién es seiialada como lesion de bajo grado o alto grado,
se requiere hacer una biopsia para confirmarla, Como parte del procedimiento, el
especialista (de manera muy subjetiva) localiza el drea de mayor pigmentacién donde
considera que la lesion es mayor y toma la muestra, Para reducir la subjetividad en
este proceso se complementa con anlisis de imagen capaz de identificar el area de
lesion en la imagen colposcopica con el objetivo de seiialar el lugar de mayor anomal-

Ia y sirva de referencia para la toma de la biopsia en caso de ser requerida como se
muestra en la figura 6.
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5. Conclusiones y Recomendacioncs

El objetivo principal de esta investigacion es ayudar cn el diagnéstico oportuno del
céncer cérvico uterino a nivel colposcopia. Para cada anormalidad dctectada, el sis-
tema cxperto emite un nivel de lesidn. Con base en los resultados obtenidos, la meto-
dologia proporciona un soporte para un diagnostico clinico mas detallado. Este sis-
tema tiene un importante impacto en hospitales con recursos limitados de inversion
en modernas tecnologias. ya que el sistema solo requicre de un software comercial,
Cabe mencionar que ¢l modelo disefiado también es capaz de identificar la zona de
lesion y sugerir ¢l lugar Optimo para la toma de la biopsia. Actualmente, en el Institu-
to Tecnolégico de Orizaba, sc desarrollan dos trabajos por parte de los autores de
este articulo, que cubren las dreas de citologia e histologia como sistemas comple-
mentarios en ¢l diagnostico de cancer cérvico uterino.
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Resumen En la litera ok
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En este sentido, cste trabajo presenta el desarrolio y la apll.cacmn de ung
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1. Introduction

El cédmputo evolutivo, mds concretamente los algoritmos genéticos, y el rece
cido simulado han sido ampliamente estudiados. Desde su aparicién, los primeros
en los afios 60 y en la década de los 80 los segundos, se han utilizado en la res-
olucién una gran cantidad y variedad de problemas combinatorios complejos.
Ambos algoritmos pertenecen a la familia de los Metaheuristicos y son algo-
ritmos de biisqueda, en los cuales hay que balancear entre la exploracién y la
explotacién del espacio de soluciones. En los iiltimos afios ha habido un gran
avance tecnoldgico en el drea de computacion tanto en velocidad como en facil-
idad de operacion, parece légico desarrollar hibridos que buscan en la unién la
obtencién de mejores resultados. Al realizar la hibridacién es importante comple-
mentar las buenas caracteristicas de cada uno para obtener un buen balance entre
la exploracion y la explotacién. El hibrido propuesto es un algoritmo genético
que incluye un operador de mejora individual. De esta forma los individuos de
la poblacién son mejorados genéticamente mediante e recocido simulado para
Inego ser cruzados y obtener nuevos individuos.

Para poder evaluar el algoritmo hibrido Propuesto contra sus padres se uti-
liza un problema combinatorio. El problema seleccionado es e) problema de cak
endarizacién de horarios. Se escogid este problema por ser un problema com
binatorio, ampliamente estudiado y poder contar cop un banco de problemas
suficientemente grande y de reconocida complejidad. Una caracteristica en 108
problemas de calendarizacién de horarios es que permite facilmente modificd!
la dificultad del problema en relacionada con la cantidad de restricciones d€
problema.
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Lo siguiente seceion presenta una deseripeion del problema de ealendarizacion
de horarios {timetabling). La seccion 3 presenta el estado del arte en la resolucin
del problema de calendarizacion de horarins con computo evolutive y recocide
simulado. La seecién 4 presenta ol algoritmo genético propuesto v la seccidn 5
presenta el algoritmo recocido sitmilado utilizados en este trabajo. La seccion 6
presenta ol algoritme hibrido desarrollado y propuesto. La seccion 8 presenta las
instancias del problema de calendarizacion de horarios analizadas.

2. Descripcidn del problema

Los problemas de calendarizacién de horarios (TTP, por sus siglas en inglés)
son un tipo especifico de problemas de optimizacién que pueden estar sujetos
a gran cantidad de restricciones y ser dificiles de resolver. El problema general
de calendarizacion de horarios consiste en asignar un conjunto de eventos a
un nuimero limitado de periodos de tiempo, minimizando las violaciones a un
conjunto de restricciones (2]. Las restricciones asociadas a un problema particular
usualmente se clasifican en dos tipos [16]. Las restricciones dnras son aquellas
restricciones que bajo ninguna circunstancia deben ser violadas. Es necesario el
cuwplimiento de este tipo de restricciones para que una solucion sea factible. Las
restricciones suaves son condiciones deseables pero no es esencial cumplirlas. De
hecho. usualmente es imposible satisfacer todas las restricciones suaves en un
problema dado. En consecucncia, el TTP es un problema de optimizacion que
busca la combinacién de eventos que satisfaga todas las restricciones duras y que
a su vez maximice la cantidad de restricciones suaves satisfechas. El TTP es un
problema NP-duro [4] [16]. No sc conoce ningiin algoritmo polinomial que puede
resolver este tipo de problema [14]. Esto conduce a tiempos de computo de tal
magnitud que los hace no aplicables en problemas practicos.

La 2% competencia internacional de horarios {(2"¢ international timetabling
competition, 2008) dentro de la Serie Internacional de Conferencias sobre la
Prictica y Teoria de calendarizacion de horarios Automatizado, PATAT (In-
ternational Series of Conferences on the Practice and Theory of Automated
Timetabling), es una competencia de algoritmos para la resolucion de un con-
junto de instancias del TTP [15], en particular del Post Enrolment based Course
Timetabling Problem (PEPCTP). El PEPCTP consiste en un conjunto E de
eventos que deben ser programados en 45 periodos de tiempo (5 dias de 9 horas
cada uno), un conjunto R de salones en los cuales tienen lugar los eventos, un
conjunto S de estudiantes que asisten a los eventos, un conjunto F' de carac-
teristicas presentes en los salones y requeridas por los eventos, un conjunto D
gue indica los periodos disponibles para un evento dado y un conjunto P que
indica condiciones de precedencia entre los eventos (de tal forma que ciertos
eventos deben ocurrir antes que otros). Cada estudiante asiste a varios eventos y
cada salén tiene capacidad de estudiantes limitada, Un horario factible es aquél
en el cual 1odos los eventos han sido asignados a un perivdo de tiempo y a un
salon de tal manera que se satisfacen las siguientes restricciones duras [18] :

= Ningitn estudiante asiste a mas de un evente al mismo ticwipo.
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Kl saldn s Jo suficientemente grande para todos los estudiantes asistentes g
satisface todas las caracteristicas requeridas por ol evento,

Solo hay 1t evento en cada saldn en eualquier periodo de tiempo.

Los eventos solo pueden ser asignados a periodos de tHempo disponibles,
Respetar las condiciones de precedencia entre los eventos.

Ademas, se penaliza equitativamente por la ocurreneia de las sizuientes viola.
clones a lag restriceiones seaves:

w Un extudiante tiene ma elase en el altine periodo del dia.
w Up estodiante ticne mas de dos olases conseeutivas.
= Un estodiante ticne una sola clase en o] dia.

EI PEPCTP ox un problema tai retador gue incluso obtener mia solueion factible,
nna solucion que respete las restricciones duras. es dificil. Kl objetivo de este tra-
hajo no es obtener un algoritine para resolver Gptimamente of PEPCTP (mcejor
que cualquicr otro algoritnio conocide) sino e comparar tres algoritinos para lo
cual s tomia o]l PEPCTE como clenmento de comparacion.

3. Estado del arte

Los algoritimos gendticos {GA por sus siglas en inglés) se enmarcan en el Area
de] computo evolutivo v s métodas de bisqueda basados en la mecdnica de
la seleceion ¥ genética natural [G]. Los algoritmos genéticos foeron inventaclos
por John Holland en Jos 60 v desarrollados por Holland. alumnos ¥ colegas de
la Universidad de Michigan en los 60s v 70s [11]. Los algoritmos gendticos son
un método estoedstico de bitsqueda glohal que imita la evolueidn bioldgica nat-
aral. Lox GA operan sobre una pohlacion de soluciones potenciales aplicando ol
principio de supervivencia del mds apto para produciy mejores soluciones, En
carla generacion. se crea un nueve conjunto de soluciones imediante el proceso
de seleceién de individuos segin su nivel de aptitud en el dominio del proble
ma v reproduciéndolos usando operadores prestados de la gendtica natural. Este
proceso lleva ala evolueidn de pohlaciones de individuos mejor adaptados que
los individuos de quicnes fueron ereados, al igual que en la wlaptacion nataral.
Entre las aplicaciones de algoritmos gendticos al TTP podemos citar [12]. ['»]
v [1[')]. Paccher v otros [1‘2] deseriben dos enfoques para resolver el TP cn-
Pleando algoritmos gencticos, Los métodos permiten produeis no séle hoyvarios
factibles sino hovarios considerados benos respecto a alguna funcion de evalu-
acion especificada, Los métodos transforman el espacio de hiisqueda 4 uno on
ol cual la proporcion de soluciones factibles os considerablemente mavor, kEste
nevo espacio de iisqueda e explorado por un algoritmo genético, Fernandes
v obros ['1] deseriben wn métoda para generar horarios escolares caipleando un
nuevo operador deominado mutacion de malos genes que perntite mejorar In
velocidad el algoritmo v Jos resultados, Mahdi v Zaimuldin [10] deseriben una
herramienta de optinizacién de un algoritmo gendtico con control adaptativo
de pardmetros. Su investisacion muestra que controlaglo las confisuraciones de
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lax pavdametros de los operadores gencticon ox pesilile mejorar In calidad de les
horarios.

Doesele que Kivkpateick v otvos (9] introdujevon haee nn pocee imascde 20 aiios of
concepto de Recocklo Simnlado (SAL por sns sials on fnglés), cata wetahenristi-
ca ha demostendo sey una herramienta esitosa para resolver ana anplin: gonna
de problemaz de optimizacion combinatovia. St ononbre proviene de a idea e
la que exti bhasado. sinwlar o] enfriamiento de materiales (proceseo desiominado
recocido) [3]. El recocido simalado es el mas antigno entee Jox metalienristieos v,
con seguridad, uno de los primeros algoritmos que tienen upa estraregia explicita
para salir de los minimos locales, Lo idea fundamental e perntitiv imovimientes
gue resultan en solciones de peor ealidad que la sobneion actual (mevinientos
ascendentes) con el proposito de escapar del minimo loeal. La probabilidad de
hacer tal moviudento disminuve durante [ hisqueda, Entre Jag aplicaciones del
recacido simulado al TTP estin los artienlos de Abramson (1] v Wright [17].
En ol trabajo de Abramson [1] se establecen elementos. eada uno de Jos enales
corresponile a una tupla formada por ana clase de estudiantes, nn profesoy. ima
asignatura v un salon de clases. Se define ana funeion de costo, se genera tina
solucion inicial asionando los elementos a un perfodo clegido aleatoriamente, ¥
se calenlan ¢l costo v la temperatura injeial. La condicion de paro exizge gne el
costo sea coro, o hien que ¢ costo no cambie en cierto pimeyo de jteraciones.,
Wrisht [17] establece Ia funcidn de costo como una combinacion lineal del con-
flicto entre las preferencias de ensenanza v las insuficiencias departamentales. La
Pasqueda procede sistemdticamente a través de los veeinos sin aleatoriedad. Se
cmplea mn esquema de enfrianiento geométrico, mientras que el fin del proceso
se fija despuds de derta cantidad de iteraciones para asegurar que estén cerea
del dptino.

4. Algoritmo genético propuesto

Esta scccidn describe o] algoritmo gendético utilizado para resobver ol PEPCTP.
El cromosoma ntilizado eg tna matriz en la cual los renglones representan los
periodos de tiempo v las columnas repyesentan los salones, de tal manera que
los elepientos de la matriz corvespondan a los eventos programados v tiene el
valor cero o vacio si no tiene un evento asignado [7). La figura 1 reprosenta ol
alzoritine sendtico propresto. cabe resaltar que os i algoritmo hasico,

4.1. Funcién de aptitud

Como proponen Pacchter v otvos [13]. Ja funeién de aptitud evalda la calidad
de un horario para poder comparar dos soluciones dadas, El primer pase para
vesolver of PERPCTP es obtencer un horavio factible, pere esto en ocasiones no
se puede lograr, Por lo tanto, se consi lera un horario semi-factible aquel que
respeta las pestriceiones duras, pero en ol horario no estifnn presentes todos los
eventos, Por o tanto la funeion aptitud es I sunia de Jos estudiantes de los
eventas omitidos e ol horario. De tal forma que dado un horario completo. en ol
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aites, pero no factible se realiza un proces, i
o, 4

. 1 AT L] i [ = g
convertirlo en un horario semi-factible y poder obtenet el \lmlf)lr ‘]1 1;1 funcig, d
aptitud. Los problemas del PEPCLT tienen una gran complejidad y 1a obtenee
L Y L = = o R y el "
de soluciones factibles con algoritmos poco especializados no os posible o ‘1n

tiempo adecuado.

# G
cnal todos los eventos estin prese

4.2. Operador de cruza

- I'd
La matriz del cromosoma se transforma en uia matriz linea de tal forma (e

ros clementos corresponden a los periodos de tiempo del primer dia y

los prime ’
tener completa la matriz lipg,

luego los periodos del segundo dia y asi hasta pleta
cromosoma. El operador de cruza empleado parte de dos individuos originales,

P1 y P2, y genera otros cuatro, H1, H2, H3 e H4. Inicialmente, se seleccion,
aleatoriamente un punto de cruza {el mismo para ambos padres). Se copia |,
primera parte de ’1 a H1 e H2 y la segunda parte de P1 a H3 e H4d y se capiy
la primera parte de P2 a H3 e H4 y la segunda parte de P2 a Hl e H2. Luego s
asignan los eventos faltantes de manera aleatoria en los periodos de tiempo libres
en la primera parte cu H1 y H3 y en la scgunda parte en H2 y H4. Finalmente
de los seis individuos obtenidos se seleccionan los 2 mejores para la siguiente
generacion.

4.3. Operador de mutacién

El operador de mutacién empleado requiere que se generen aleatoriamente
dos puntos y una longitud dentro del individuo, luego se intercambia la seccién de
longitud aleatoria a partir del primer punto con la seccién de la misma longitud
que empieza en el segundo punto. El procedimiento descrito se muestra en la
figura 2.

Para deterininar la probabilidad de mutacién se evaluaron diferentes valores
de probabilidad 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1 ¥ 0.15. Como se observa en la figura3,
la probabilidad de 0.15 es aquella que proporciona mejores resultados en términos

de la funcién objetivo para el mejor generacional. En consecuencia ese es el valor
empleado en el presente trabajo.

5. Algoritmo de Recocido Simulado

qfsta se'ff:ién plresenta el algoritmo recocido simulado para resolver el PEPCTP
ija‘ll: :uEiT:)tI(?nfcil goﬁfiir]?ai] Elt aI,-gontl.nO empieza generando una solucién inF
horario) e inicializa;ldo el paf;moelt]i; ?lse”il;? i 1:;)3 S et g 011;3

interiar Taet: ‘e~ N '€ temperatura T. Luego se repite el ¢i¢
::(le'g;lg;r]ilodbﬁ (;1)“;5;51;251:5309 lla COIthcjéu de terminacién. [glna sullllcién s’ de
aptitud para la solucién s ((3; (:)(;atorlamente‘ Se calcula el valor de la funcio?
si f(s") > f(s) {en caso de maxinl‘i"-l.)ar-i,1 la solucién s* (f (s')). s’ reemplaza 8°
1zacién} o, en caso que £(s") < f(s) con uvd
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probabilidad que s ma funcion del valor de Ty f(s) — f(s). La probabilidad
se caleula con la distribucion de Boltzmann,

P = c.’rp(—-—-—j(s );I(s)) (1)

Una vez terminado el ciclo interno se realiza el ciclo externo que es contro-
lado por el factor de equilibrio térmico. La temperatura T disminnye durante el
proceso de busqueda, asi al principio de la bisqueda la probabilidad de acep-
tar movimicntos ascendentes es alta y decrece gradualinente convergiendo a un
algoritmo de busqueda local.

6. Algoritmo hibrido propuesto

Esta scecién presenta el algoritmo hibrido desarrollade y utilizado para re-
solver el PEPCTP, el cual se presenta en la figura 5. El algoritmo bdsicamente es
incluir en el algoritmo genético un paso en el cual se aplica el recocido simulado
a cada individuo de la poblacién, previamente a los operadores genéticos.

Principalmente, al incluir el recocido simulado en el algoritmo genético para
cada individuo de la poblacién se realiza una inejora genética individual. De esta
forma se busca mejorar los individuos y la velocidad del proceso evolutive propio
del algortimo genético. Hay que resaltar que la mejora genética se basa en vecin-
dades diferentes a las utilizadas en el algoritmo genético y permite considerar
individuos diferentes que dificilmente se pueden obtener por eruza o mutacion.

En consecuencia, la exploracién y explotacién del algortimo hibrido es mejor.
El recocido simulado al no tener un método para aumentar la temperatura, se
identifica claramente primero una fase de exploracién y posteriormente una fase
de explotacion. Sin embargo el algortimo genético en cada generacin se mezcla
la explotacién con el operador de cruza y la exploracion con el operador de
mutacién, pero no se realizan de manera muy continuada como en el caso del
recocido simulado.

7. Experimentacién

Las instancias utilizadas para comparar los algoritmos provienen de la 2°
competencia internacional de horarios (2008). Se seleccionaron los problemas
del 1 al 8 [15]. En ¢l cuadro 1 se presentan las caracteristicas de cada problema.
Por cada problema se realizaron G replicas. Las replicas se realizaron en una
computadora con procesador Intel Core2 Duo CPU T7300 a 2.00 GHz cada
uno y con una memoria RAM de 3.00 GB en el sistema operativo Windows 7
Professional SP1. Los algoritmos se desarrollaron en el mismo seftware y lenguaje
de programacion (Matlab v2009a).

Es importante resaltar que para realizar una comparacién justa entre los
tres algoritmos los pardmetros de los mismos se ajustan para que el tiempo
de trabajo sea ¢l mismo. En realidad se modifican los algoritmos, para que el
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criterio de paro sea i tempe de proeeso igual para todos, Lox experinento
tienen nn tiemipo de proceso de 10 mingtos por replien. Lo poblacidn on ¢
algoritmo gendjeo exede 100 individuos, In prolahilidad de mstacion es del 0,15 %
ol mimero de generaciones fue alrededor de 2000 Ein el algoritme de recocide
sinmdado In temperatura inicial v finnl son respeetivaente de 1040 v 0.1, o
alor de oo es IR v el valor de Maxiter os de 1500 En el algoritmn hilaicde se
definieron los signientes parmetros: Temperatura inicial: 500, tenperatura final:
5. a: O, Maxiter: 200 Nmero de individuos: 8. Probahilidad de mutacidn: 0,4
v peneraciones: se realizan alvededor de dth B cuadro 2 presenta los cesaltaclos
nuniéricos de Jos experimentos. Se olwervan con fondo gris los prejores result acdes
abtenidos por problema. o] algoritmo hibeido obticne of mejor resultado en eine
problemas v ool algoritmo genético on los tres restantes,

La figura G presenta una grafica del valor promedio ¥ nicjor valor de fos
algoritmos genético o hilwido respecto de la generacion. La figura 6 presenta
un mejor desempeo del algoritmo hibwido, este se debe a gue en cada coneracin
s realiza wna biisqueda mds extensa, La figura 7 prosenta la gifiea del nicjor
valor de Ia pablacin de los 6 experimentos de los algoritmos wenético ¢ hibrido
respecta del tiempo de proceso, Bn anthas figneas se representa o problema 1,
En la figuya 7 ¢l algoritmo hibvido también presenta mejores resultados ue el
algoritmo genético. sohretodo se observa ima rapida mejora de [a solucién en los
primeros minutos de proceso. En la figura 7y on el enadro 2 se ohserva que no se
presentan grandes desviaciones entre los experimentos de i mismo algoritno.
Este ¢fecto también se observa para los otros prohlemas v en o] algoritmo de
recacida simulado,

8. Trabajo futuro y conclusiones

En el presente trabajo se propone m algoritme hilvido para resolver ¢l T°LP,
El algoritmo hibride o comparado con on algoritmo genético propuesto v un
algoritmo de recocido simulado. Los resultados obtenidos muoestran un mejor
desempeo del algoritimo hibwido. Se observa que ol tiempo de proceso es rola-
tivamente corta ¥ no aleanzan una fase de estabilidad tipica en ellos, Por ollo
s importante realizar experimentos con un mayor tenpo de proceso. Es iy
pasible que ol algoritmo hibrido al contay con varias estrategias para definir las
solticiones veeinas obtenga mejores soluciones.

Considerando los resultados obtenidos ¥ con ol ol joto de enriguecer [a inves-
tigacion cfectuada, se sugicre vealizar ¢ siguiente trabajo futuro: 1) Implantar
Y oevaluar diferentes eriterios de veeindad en el recacido simulaco. 2) Consicderar
otros operadores de cruza ¥ mitacion en los algoritmos sendticos, 3) Considerar
métodas analiticos de sintonizacion de pardmetras. 4) Adicionalmente. evaluar
otras instancias del PEPCTP y evaluar otros problemas eombinatorios.
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[ Generar poblacion Inicial ]

I Operader Cruza ]

r Operador de M_utacién |

l Gent(":[‘ﬂ*] J
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L Solucion I

Figura 1. Esquema del algoritmo genético utilizado para el PEPCTP

Punte 1 . Punite 2 ,
Longitud l Lougitud

)’_'J\'—\ /—'_A_\

P: [3JolsT7]ofJol2]1]s)olale|[o]io] o]

o [3)olalelofol2]1s)ols]lz]of10]0]

Figura 2. Operador de mutacién

Problema|Nimero de[Nimero de] Numero de |Namero de
eventos salones |caracteristicas|estudiantes
= 400 10 10 500
- 400 10 10 500
3 200 20 10 1000
4 200 20 i0 1000
5 400 20 n0 300
2 400 20 20 300
! 200 20 %0 500
& 200 | 20 20 500 |

Cuadro 1. Problema 1 a2 8 del PEPCTP
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Figura 3. Algoritmo genético: Mejor valor para diferentes probabilidades mutacién

l Salucion Inicial 5, = random 1
Y
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Y
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Figura 4. Esquema del algoritmo recocido simulado
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| Generar poblacién Inicial |

Para cada Individuo:
— | Aplicar algoritmo Recocido Simulado

| Dperador Cruza |

[ Operador de Mutacién ]

[_Gc:n=6cn+1 I

e

S
r Solucidn l

Figura 5. Esquema del algoritmo hibrido

. [Prohlema] 1 I 2 1 3 f 4 | b | 6 l '?WIB_J
Genético  |Promedio]6,806] 7,065 [6,336] 6.808 [4,139(4,4363,214] 3,422

Desvest.] 169 | 119 | 136 | 216 [ 107 | 55 | 142 | 205

Mejor [6,597] 6,859 [6,165| 6,438 |4,039]4,376]2,007) 3,149

Recocido Simulado|Promedio(6,819| 7,089 7,602 7,141 [4,017]4,205{3,953] 4,343

Desvest.| 161 | 68 | 174 [ 180 | 50 | 106 | 206 | 306

Mejor 6,586 6,996 7,474 6,847 [3,970]4,0333,713| 4,079]

Hibrido Promedio[5,621] 5,811 [7,102[ 6,486 [3,707]4,076]4,196] 4,208

Desvest.| 90 | 121 | 203 [ 243 | 82 | 160 | 65 | 128
Mejor [5,512] 5,649]6,797| 6,091|2,507|3,876|4,114] 4,026

Cuadro 2. Resultados de los algoritmos
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Esteganografia en Imagenes usando el F: e Escala

para las wavelets ortogonales

Blanca E. Car\rajal—Gémez', Francisco J. Gﬂllegos—Funes', José L. LéPeZ*Boni"al
Alberto J. Rosales-Silva' ’
Instituto Politécnico Nacional
'Escuela Superior de Ingenieria Mecanica y Eléctrica,
Av. IPN s/n, ESIME SEPI- Electronica, Lindavista, 07738, México D. F,, Mexic,
becarvajalg@gmail.com, {{gallegosf, jlopezb, arosaless }{@ipn.mx

Resumen. Cuando las imagenes en diferentes modelos de color son procesadas
para la implementacion de algoritmos esteganograficos, es importante el estudio
de la calidad de la imagen anfitriona y de la imagen recuperada, ya que
usualmente son usados filtros digitales. deformando visiblemente las imdgenes.
Al aplicar algoritmos esteganograficos se emplean medidas las cuales muestran
que tan deformadas fueron la imagen anfitriona y la imagen recuperada,
Proponemos un factor de escala en el dominio wavelet el cual depende del
nimero de bits de la imagen para asi poder ajustar la estegoimagen a la imagen
original.

Palabras clave: modelos de color, esteganografia, factor de escala, dominio
wavelet.

1 Introducciéon

El ocultamiento de la informacién es el proceso de agregar informacion o datos dentre
de archivos digitales como: misica, video y/o imagenes {1]. En la esteganografia, la
informacién oculta no tiene relacién con la imagen anfitriona. En la imagen anfitriona
se debe de tener un minimo de calidad, ya que cualquier relieve, color o algiin pixel
fuera de lugar de manera aparente puede causar sospecha, siendo susceptible a I3
extraf:cién de la informacidn oculta sin previa autorizacién. Una de las caracteristicas
mas importantes es la recuperacion total de la informacién oculta. La esteganograﬁﬂ
en nuestros dias es de vital importancia ya que es una herramienta de apoyo a la
proteccion de los derechos de autor, que permita la autentificacién de dichas obras, asi
conio a la distribucién y uso de manera legal de esta, La imagen anfitriona con la
mformaci.c’m oculta es conocida como estegoimagen. Tipicamente, existen dos tipos
para rea.hzar una estegoimagen: en el dominjo espacial y en jel ‘dominio de la
frecuenm'a. Para el dominio espacial el método mas comun es conocido como: Bil
Menos_ Significativo (LSB), el cual es la modificacidn del bit menos significativo €l
cada pixel de la imagen [2]. En el dominio de la frecuencia Ia Transfoniada Discretd
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de Fourier (DFT), 1a Transformada del Coseno Discreto (DCT), y la Transformada
Wavelet Discreta (DWT) son usadas para transformar los valores espaciales de los
pixeles en coeficientes de frecuencia [3]. Varios factores pueden causar cierta
sensibilidad al ojo humano como: la luminosidad, banda de frecuencia, textura, y/o
proximidad a un bordes [4]. Aplicando el factor de escala la energia generada por la
imagen anfitriona preserva a la estoimagen lo méas proximo posible a la imagen
original, eliminando cualguier alteracion visual.

2 Meétodo Propuesto

El algoritmo propuesto [3,6] para la implemeniacion esteganografica estd basado
sobre 1a DWT. En la evaluacion de algoritnios de compresién en imagenes digitales,
el PSNR es el mas usado frecuentemente para evaluar la calidad de estas imégenes
[7.8). Si aplicamos la DWT. la resolucion de la imagen es dividida dentro de 4
submatrices llamadas: aproximaciones (a), horizontales (h), verticales (v) vy
diagonales (d), ver Figura |. Cada sub matriz es una copia de la original pero a
diferentes niveles de frecuencia ¢l cual aporta ciertos niveles de energia [9,10]. Del
diagrama de bloques de la figura 2. el primer paso se refiere a la doble
descomposicion wavelet aplicada a la imagen a ocultar y una simple descomposicién
wavelet para la imagen anfitriona. Obteniendo las 4 sub matrices (a), (h), (v) y (d), se
elige a la sub matriz (h). para ¢l ocultamiento de la imagen. La eleccién por
consiguiente es debido a que los bordes son considerados como dreas naturales de
ruido las cuales se puede oculiar 1a imagen, Posteriormente para la imagen a ocultar
es elegida la sub matriz (a), ya que esta componente de la descomposicidn wavelet
contribuye al 90% de la energia total de la imagen, siendo csta una copia fiel de la
original a una menor escala. En la segunda etapa del algoritmo esteganografico, el
bloque se refiere a la obtencion de la desviacién estindar o, de esta manera se

aplica criterio de insercion [5]. Finalmente, el altimo paso es aplicar la Transformada
Wavelet Discreta Inversa (IDWT).
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Fig 2. Diagrama a bloques del algoritmo esteganografico.

La DWT esta intimamente ligada con el andlisis multiresolucion, esto es, se puede
observar una sefial o una imagen en diferentes niveles de frecuencia [1], el cual
permite conocer la imagen y facilitar el cilculo y manejo, cuando la familia de las
wavelet es ortogonal [12-14]. Esta familia de wavelets y puede obtenerse moviendo j

1 (1-2% (1)
v’j.u(r)= :'/?w 2}

Jigd*

y dilatando / ec. (1):

esta es una base ortonormal de I7(/R). Estas wavelets ortogonales transportan
informacion acerca de los camnbios de la imagen para la resolucion 27/. La funcién
de aproximacién f con una resolucion 27/ especifica la malla de muestreo discreta,
el cual provee un promedio local de f en una vecindad proporcional al tamafio de
f para 27, Las wavelets w,,(1)son generados de Ja misma funcidén madre wavelet
con diferente escala j y lugar 7, pero teniendo la misma forma. El factor de escala
j >0 es frecuentemente usado. La wavelet es dilatada cuando ;j>1, y es contraida

cuando j<]. De esta manera, diferentes rangos de frecuencias son cubiertos al

cambiar el valor de j. Para valores muy grandes del pardmetro j corresponden para
frecuencias de menor valor, o a escalas grandes de w,.(0)- Valores pequenios de  f

corresponden para frecuencias de menor rango o valores de pequefia escala de
w;(1)[15,16]). Las funciones de la wavelet continua con factores discretos de escala

y traslacién son nombrados wavelets discretas. Finalmente, la sefial f(f) puede ser
comprimida o expandida en el tiempo ec. (2):
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ion por un factor 2 (s)1, (¢ -1 f(’_
f{t)compresion p () = -

7 () compresion por un Jactor '217]23 ()= :l%—!—zj ](2}“')= Jz_jf(zj“’)

El coeficiente de la descomposicion de 1a funcién en una base orlogonal de wavelets
es calculada. aplicando una convolucion discreta con /1 y con g, y realizando el
muestreo de 1a ec. (3} y (4). Ver Figura 3.

i Ja[k] = Z})‘[ﬂ] * hl2k = I]
x,, (k1= xln]= g[2k 1]
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Fig X. Exquems de 1a descomposicion wavelel.

Entonces la imagen anfitriona x{n,m) pass a través de una serie de filtros de espejo en
cuadratura {10, 11, 13]. Para la reconstruccion, una interpolacion es realizada,
insertando ceros, ¥ expandiendo. La figura 4 describe la descomposicion de la
wavelet discreta para cualquier modelo de color, esia €s interpretada como la
descomposicion de la mamnz R representada por A {n,m], para la primera
descomposicion mostrada en la figura 4 se aplica a csta el primer paso del filtrado
pasa bajas a través de los renglones y columnas para obiener la sub matriz (a} de la
imagen, en la segunda descomposicion €s aplicada el filtrado pasa bajas a través de
los renglones y en las columnas es aplicado el filtrado pasa alias obteniendo la sub
mamiz (b}, la tercera descomposicion es similar para () pero invintiendo el orden del



filtrado primero filtrado con el pasa altas y posteriormente con el filtro pasa bajas
asi obiener la:sub matriz (1) y finalmente para la sub matriz (d) el filtrado es aplicadq
en renglones y columnas con el filtro pasa altas, Ver figura 4.
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Fig 4. Banco de filtros para codificacion en sub bandas donde se representa la descomposicién
wavelet disereta de una imagen.

La primera sub imagen conccida como detalles es: ¢’ =(a],a,,~ ) para la
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imagen x/n,m] es obtenida haciendo el promedio de la sefial como sigue: El primer
valor 4, es calculado tomando el primer conjunto de valores del vector
xfi,m]:(x +x,)/2 y muitiplicando este por V2, esto es, a=(x+x)/2.
similarmente g, = (x3 + xJ/JE , etc. Como se muestra a continuacion,

me—l + x2m
Ansamiz) _—_\/5

donde n, mr es el nimero total de elementos del vector, La otra sub sefial es también
conocida como la primera fluctuacion o vector de detalles de la imagen x/nm] y es

I bl %
denotada como: ¢ (d],dz, --,dnfz‘m,z). Es calculada tomando la diferencia entre

(5)

el primer par de valores de x, (x, —x,)/2 y entonces multiplicado y dividido por V2.

ec. (7), :
b A
dan.m!l =(#\E_z—) (6)

Donde n, m es el tamafio del vector. [14,15,16]




3 Resultados Experimentales

Muchas dc las medidas de distorsion o de calidad utilizadas en las imagenes durante
el proceso de informacion visual pertenceen al grupo de medidas de diferencias de
distorsion [6), cstdn son basadas sobrc la difcrencia entre la imagen modificada v la
imagen original. La mas coman medida de distorsién cs la relacion sefial a ruido pico
por sus siglas en ingles conocida como PSNR,

L (255)°
PSNR =10- 10g|:—M ,dB (7)

1 L&, .. .
donde MSEz__—ZZ”y(x, J)=x(i, ])“i es el error medio cuadratico,

ey =l s
donde M, M, son las dimensiones de la imagen, ¥(i, ) es el vector 3D de los

valores del pixel (i, _}) de la estegoimagen, Xx(i, j) es el correspondiente pixel en la

imagen anfitriona original, yu ‘ H , “ . HL L1- y L2- son los vectores normales,
L 2

respectivamente. La desviacion del color normalizado (NCD) es usado para la
- . p
cuantificacién del error del color perceptual,
)3 gy "AE.’JH (i, -])” (8)
NCD =

Ml uz

:—I,-'-]

Aqui, “AELW(I;, ])HLZ = [(AL‘ (u’,_]))2 + (AH*)Z + (Av*)Z]ﬂ es la norma del error

* * ¥ . . * * *
del color; AL , At ,y Av son las diferencias en los componentes L , u ,y v,
respectivamente, entre los dos vectores de color que representa a la estegoimagen y la
imagen host para cada  pixel (i) de una imagen, y

;E;_m,(f, J)“bz = [(L‘)z + (H*f + (v,)g]fl es la norma o magnitud del pixel de la

% . . % ¥ - . . .
imagen anfitriona en el espacio L1 v ; El indice de calidad (Q) provee la calidad de
la estegoimagen,

Epy (Ia])“

4o xy ©)

S )

Donde X y ¥ son los valores medios de la imagen anfitriona y de la estegoimagen,

- 2 7 F B 7
respectivamente, 0 y O, son las vananzas de la imagen anfitriona y de la

estegoimagen, respectivamente, Y ¢ = ol (x x)y,~y)- Los resultados
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experimentales aplicados a los tres modelos de color son mostrados, en cada resultad,
se va modificando el factor de escala. La Tabla 1,2 y 3 muestran los resultados en
términos de PSNR, MAE (Error Medio Cuadritico), COI (Correlacion), Q, NCD, HC
(Capacidad de insercidén) y RMS (Valor cuadritico medio) [16,17]. En el caso de
diferentes valores de n para el factor de escala usanos imdgenes con una dimensién
de 320 x 320, “Mandril® como la imagen anfitriona y “Lena” como la imagen a
ocultar, de las Tablas 1,2 y 3, podemos ver que a medida que se incrementa el valor
de j los resultados obtenidos van mejorando también. La Figura 5 muestra los
resultados obtenidos durante el proceso para la estegoimagen Mandril (Fig. 5a-b-c) y
la imagen recuperada Lena (Fig. 5d-e-f) de acuerdo con la Tabla 1. Observamos de
esta figura que los mejores resultados son obtenidos cuando /=9, donde j representa el
numero de bits de resolucion de la imagen a ocultar. De Fig. 5d, Se, y 5f podemos ver
que cuando el valor propuesto del faclor de escala incrementa, entonces la calidad
subjetiva de la imagen también incrementa.

Fig 5. Resultados visuales para diferentes valores del factor de escala j, columna a) y d)
con j=2, columna b) y €} con j=5, y columna ¢}y f) /=9.

~

" Tabla 1. Resultados obtenidos para diferentes valores de j para el modelo de color RGB.

J PSNRdh  COI% NCD Q MAE HC RMS
j=0 Host image 31.5084 07852 0.0020 07836 104878  73.06Kb 04760
Hide image  16.5327 0.3889 04748 0.3586  4.9403
- Host image 31.499¢9 0.8046 0.0020 08040 99490 66.31Kb 0.4748
J Hide image 16.9537 0.3889 0.4749 03587  4.947]
= Host image 36.1233 09781 0.0020 09792 3.2086 61.97Kb 04614
Hide image 27.2474 0.9985 0.0020 0992 27714
=9 H?st l:mage 36.1233 0.9908 8.015ed 09913 20309 3.835Kb 0.4610
Hide image 31.0781 0.9980 0.0020 0.9962 27714
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Tabla 2. Resultados obtenidos para dilerentes valores de f para el modelo de color HSV,

7 PSNRdb  COl% NCD Q MAE e RMS
: Hostimage 62955 03217 0.0020 00863 1139768 0.359Kb  0.0020
J0 jndeimage 28061 00592 00020 37944 177.9792 |
: Hostimage 201709 09015  0.0020  0.9067 56
J72 lideimage  36.1233  0.9955 00020 0992 2.7;?: s Eed
‘ Hostimage 235030  0.944] 00019 09469 34113 0568Kb  0.0013
F Hide image 36.1233 0.9955 0.0020 0.9562 2.7714
o Mostimage 388068 09985  5.070c-3 09985 ~ 0.8092 0.071Kb  0.0012
7 Hideimage 361233 09955 00020  0.9962 27714

Tabla 3. Resultados obtenidos para diferentes valores de j para el modelo de color YCbCr.

7 PSNRdb__COI% _ NCD 5] MAE TIC RMS

o Hosumage 195146 08713 0000 08751 7172  7634Kb  0.3%]
J Hideimage 27975 02008 00020  0.0601  178.1406

— Hostimage 197324 0.8782 00020 _ 08816 70325  24.66Kb  0.469
J72 lideimage 360827 09954 00020 09962 27943

— Hostimage 221036 05318 _ 00015 09323 55328  1230Kb 04202
J=5  Hideimape 360827 09954 00020 09962 2.7948
Hostimage 285553 09836 00015 09843 27372 333Kb 04132
Hideimage 360827 09954 00020 09962 27948

J=9

La Tabla 4, muestra los resultados obtenidos en el caso de j=10 en el factor de escala.
Figura 6 presenta los resultados visuales de acuerdo a la Tabla 4. Puede verse en la
imagen de error de Lena Figura 6d, la diferencia de valores entre la imagen anfitniona
y la imagen recuperada es aproximadamente cero proveyendo que la informacion
oculta sea lo menos imperceptible,

Tabla 4. Resultados obtenidos en ¢l caso de j=10 con el factor de escala con ¢l modelo de color

RGB.
Host image "Mandril” Hide image “Lena”
Q=0.9934 Q=0.9962
PSNR=36.1233 dB PSNR=32 5167 dB
COI=99.34% C0I1=99.55%
NCD=6.0486 ¢4 NCD=0.0020

MAL=1.7022 MAE=2.7714
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b)

) d)

Fig 6. Resultados visuales para j=10. a) estego-imagen “Mandril”, b) estego-
imagen de error “Mandril”. ¢) imagen recuperada “Lena™, d) imagen de error
hide “Lena”™.

4, Conclusiones

El modelo de color RGB, HSV y YCbCr son aiteradas en la contribucién de energja
en cada sub matriz obtenida en la descomposicion wavelet cuando el algoritmg
esteganografico se aplica. Se sabe que es un factor clave ¢l valor de l/ﬁ para e
ajuste de energia, este valor de ajuste puede ser aplicado a cualquier tipo de modely
de color. Sin embargo, el factor de escalamiento para la conservaciéon de energia
arriba mencionado. Aplicando el factor de escala propuesto con una resolucion j, se
obtiene el valor de 1/@ este factor de ajuste para la energia en cada sub mamz
puede realizar una aproximacién de la estegoimagen deformada por la insercion de la
informacién con respecto de la imagen original anfitriona. Se pudo observar en los
resultados obtenidos que en cada incremento de j se presentaba una mejor

aproximacién a la imagen original.
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Resumen. El presente articulo describe la utilizacion }le la m(?todologia F'IR_en
un experimento realizado con estudiantes de nivel unwersﬂarlf) con el DbjeFl\fo
de predecir la habilidad inicial de los estudiantes. En los experimentos se midié
la importancia de fas variables involucradas en el proceso de estimacién de la
habilidad. Asimisino, se ufiliza una extension de FIR. denominada LR-FIR,
para identificar patrones de comportamiento de los estudiantes, y expresarlos en
forma de reglas del tipe IF-THEN. Los resultades obtenides al aplicar [a
metodologia FIR ¥ el algoritmo LR-FIR aportan valiosa informacion sobre las
variables que tienen mayor importancia en la habilidad del estudiante, asi como,
la capacidad de tales herramientas en el proceso de estimacidén inicial de las

habilidades de los participantes en un sisterna de evaluacion adaptable
computarizada v su caracterizacién.

Palabras Clave: Sistema Evaluador Adaptable. Estimacién de habilidad.
Metodologia FIR. LR-FIR.

1 Introduccién

La evaluacm{x €s un proceso vital en la formacion técnica y profesional, por lo que st
p;zsentlan multlples.desaﬁos en este campo [1]. Existen modelos de respuesta 2 la
pregunta que garantizan que el proceso de evaluacién converja hacia un valor que

Supone representa el nivel real de habil;
. abilidad que un ev: : y g
no siempre es as;. q aluado tiene, sin embargo,

La evaluacié ;
CI16n adaptable computarizada (EAC) es actualmente una alternativa 3

iduo (evaluado), en donde la
ad de respuesta que tien® ¢
cultad si |a respucsta es correcti o
abilidad real [2]. con fin de ohtcm‘f
a el nivel rcal del evaluado que i

ntas se adapta a la capacid
s}as incrementan en difi
rio, hasta encontrar su h
1 de forma mag cercan

50



realiza, tomando en cuenta ademds que una meta de este tipo de evaluacién es
cmplear el menor ntmero de preguntas para poder estimar el nivel real de un
evaluado [3].[4].

Por tanto, como se ilustra en la figura 1, un sistema evaluador adaptable estima de
manera recurrente ¢l nivel de habilidad que un evaluado tiene, hasta llegar a la
habilidad real, o hasta que se cumpla alguno de los siguientes criterios de parada:

1. Cuando no hay cambio o variacion cn la habilidad [5].
2. Cuando se establece una longitud fija de reactivos y éstos se terminan [6],
3. Cuando se establece un tiempo limite y éste se agota [7],[8].

Sewroiny
proserbaet del
Sigukain e

3
Na A!ﬂ
Fin gl TAT?

N

e
Fig. 1. Diagrama de aplicacion de un Evaluador Adaptable Computarizado.

En la seccidn 2 se presenta un estudio sobre [a determinacién inicial de habilidad
en entornos de evaluacion adaptable. Una explicacion sobre la metodologia FIR se
incluye en la seccién 3. En la seccién 4 se describen los experimentos realizados y en
Ia seccion $ se presentan las conclusiones parciales del presente articulo.

2 Estimacién Inicial de Habilidad

La EAC utiliza valores estimados previos, lo que asume la existencia de una semilla o
valor estimado de la habilidad buscada [9], en consecuencia es elemental establecer
una habilidad inicial que se acerque lo més posible a la habilidad real del sujeto,
cumpliendo, de esta forma, con parametros de justicia, ya que si a un evaluado se le
atribuye una estimacién inicial de su habilidad muy por debajo ¢ muy por arriba del
valor que realmente tiene, seguramente requerird de un niimero mayor de reactivos o
b-ien empleara mas tiempo para Hegar a su nivel real de habilidad, comparade cou el
tiempo que emplearia si Ja estimacion inicial hubiese sido la correcta |6], ocasionando
desmotivacign y aburrimiento o por el contrario desconcierto y frustracion en el
evaluado [9], comportamiento que se observa en la figura 2, donde la habilidad real



«« de 8.2, en la estimacion inicial se le asigna una habilidad dg 3
del evaluado _Lst@ Ly e 4.4), por 1o cual el evalvado tendrd que ¢ oy
una diferencia, por tanto de 4.4), PO - habilidad, hasta llegar a Stay
preguntas inicialmente muy sencillas para su habiiidad, fid. o hab'“dad
L8 T,

real.

Habllifad Real
2.2
Error v Habildad Resi - Ex1 fakial de Hab 2

Fig. 2 Importancia dc asignar una estimacién inicial de habilidad muy
proxima a la habilidad real de un cvaluado.

Sin embargo, es conveniente considerar que dicha estimacion inicial de |,
habilidad puede depender de multiples y variadas circunstancias inherentes ,
evaluado, tales como: trayectoria académica, compromiso, entorno social y familiar
entre otros. Estas circunstancias tienen una incidencia directa en la habilidad de
evaluado, por lo cual, mientras el error en la estimacion inicial sea menor en relacigp
a la habilidad real, la longitud del proceso de evaluacion serd en consecuencia menor.

En la figura 3 se muestra la relacién de variables que existe en una evaluacion y que
fundamenta lo citado.

Evactiad

Enor

Fig. 3 Relacion de variables en una evaluacién.

3 Metodologia FIR

La _al_temativa de solucién adoptada en la presente investigacion es determinar la
habilidad inicial de un evaluado, mediante

) la identificacion de un modelo obtenic
con la metodologia FIR, con fin de determinar [as variables, de indole persondh
académico y profesional, que tienen mayor influencia sobre la habilidad real de
evaluado, obteniendo ade

; , : L
: mas un conjunto de reglas de tipo IF-THEN, mediante N
algoritmo LR-FIR, que permiten obsery 1 ‘

- ar el comportamiento de los evaluados. L&
FIR es una extension de la metodologia FIR,

FIR (Razonamiento Inductivo Difuso, por sus siglas en inglés), es una n‘netodf"[(‘!;ill
de mode}ado y simulacién cualitativa que se basa en el analisis ‘dcl Compormmieﬂ"‘
d? un mstgma determinado [10]. Esta metodologfa ha sido utilizada con €xit0 ®
dlve.rsos s1stemas, logrando predeciy con mucha certeza su comportamiento futur¢ '
partir de observaciones pasadas. Para lograr esto, como se ilustI:)'n en la figura 4 ¢
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necesario realizar una serie de pasos: Fusificacién, Modelado cualitativo, Simulacién
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Fig. 4 Iases de la Metodologia FIR y Algoriimo LR-FIR.

4 Experimentos Realizados

Con objeto de comprobar la alternativa propuesta, se aplicé la metodologia FIR, con
datos obtenidos de dos evaluaciones aplicadas a alumnos de dos instituciones de nivel
superior: Universidad Tecnoldgica de Xicotepec de Judrez, UTXJ (157 alumnos de
Primer Cuatrimestte de Nivel TSU en Tecnologias de la Informacion y
Comunicacién) y Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, UAEH (105
alumnos del primer Semestre de Nivel Licenciatura en Sistemas Computacionales),
ambas evaluaciones estuvieron conformadas en dos partes:

1. Aplicacién de 30 reactivos del 16pico de Logica Proposicional, con respuestas

de tipo: Falso (F} o Verdadero (V).

2. Solicitud de informacién de cada uno de los evaluados (Personal, académica,

familiar).

Se obtuvieron en total 18 caracteristicas como variables de entrada, y una variable
de salida (Promedio), dichas variables, asi como, una breve descripcién, se muestran
en latabla I,

El experimento inici¢ introduciendo a la aplicacion VisualFIR [12] las 19 variables
en formato de matlab. Para fines de la investigacidn, se dividieron los resultados y
caracteristicas de los evaluados en dos grupos: uno con 120 y otro con los 37 restantes
(de los datos obtenidos en la UTXJ). El primer grupo fue utilizado para entrenar el
sistema y generar el modelo que describiera el comportamiento del mismo, mientras
que el segundo grupo de datos fue empleado para validar el modelo obtenido. Con la
aplicacion de la metodologia, s¢ obtuvo el modelo que describe su comporiamiento, el
cual es definido por la méscara optima:

[0,0,0,0,0,0,0,-1,0,0,0,0,0,0,0,0, -2, -3, 1]
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Tabla 1. Caracteristicas de tipo personal académica y personal que fieron solj

a los 157 evaluados previo a la evaluacién aplicada, “ltadyy
VARIABLE Descripeion e —
ACTITUD Actitud del evaluado hacia el drea a evaluar S e
ASP_FUTURAS Aspiraciones Futuras de los evaluados
COMPROMISO Nivel de compromiso cn sus estudios
COMPUTADORA  Nivel de manejo de la computadora
EDAD Edad del evaluado

EST_MADRE
EST PADRE
INGLES
INT_PADRES
INTERES
LUGAR_HNOS
NO_HERMANOS
OCUP_MADRE
OCUP_PADRE
PROCEDENCIA
SEXO

SIT_SOC
TIEMPO_LECT
PROMEDIO

Grado de estudios de Ja madre

Grado de estudios del padre

Nivel aproximado de Inglés

Interés de los padres

Interés de los evaluados en ¢l 16pico
Lugar entre sus hermanos

No. de hennanos que tiene el evaluado
QOcupacion de la madre

Ocupacion del padre

Lugar de procedencia de los evaluados
Género del evaluado

Situacion sociceconémica familiar
Tiempo de lectura sobre el 1épico (semanal)
Promedio obtenido de la evaluacion

Los valores negativos se refieren a aquellas variables de entrada que tienen
relacion funcional con la variable de salida, los valores positivos se refieren a las
variables de salida, mientras que los valores en cero, representan que no hay relacién
entre las variables entrada-salida. Concluyendo entonces que las variables de entrada
que tienen relacion con la variable Promedio son: Ingles, Sit Soc y Tiempo_Letl

(Nivel de Inglés, Situacion Sociceconémica familiar y Tiempo de Lectura dedicado
la semana del tdpico en cuestion).

| N
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T
Bl b et i |
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Fig. § Gréafica que muestra Ja comparacién entre la habilidad real de los evaluados. 13

prediceién hecha por FIR y €l error absoluto.
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Una vez modelado el comportamiento del sistema, se procedié a la etapa de
estimacion de habilidad de los estudiantes (no incluidos en el conjunto de
entrenamiento) mediante el motor de prediccion de FIR. Con la finalidad de evaluar la
calided de las estimaciones hechas por FIR. éstos se contrastan con la habilidad real
de los estudiantes.

Los resultados obtenidos con este experimento se ilustra en la figura 5, donde se
observa que el error RMS=1.555. los datos reales se ilustran con una linea continua,
mientras que los datos predichos se muestran con una linea punteada. Esta grafica
resalta el poder predictivo de FIR ya que muestra que los datos predichos siguen el
comportamiento de los datos reales de los evaluados.

Una vez obtenido el modelo con los datos de la UTXJ, se procedié a validar el
mismo, para lo cual se consideraron los datos obtenidos en la evaluacién realizada
con alumnos de la UAEH como Test. Es importante mencionar que debidoe a que FIR
no predice datos cuyo comportamiento no haya sido observado durante la fase de
entrenamiento, se consideraron unicamente para el Test 96 de los 105.

El resultado arrojado con este experimento permite observar que el error aumenta
(RMS=2.3446) lo que puede observarse en la Figura 6, donde la linea continua
representa el comporiamiento con datos reales, mientras que la linea punteada, el
comporiamiento con Jos datos obtenidos de la prediccion.
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Fig. 6 Prediccion obtenida para validar el modelo de los datos de la UTXJ, empleando los
datos de la UAEH para Test.
Los motives que pudieron haber ocasionado esta diferencia se mencionan a
continuacién;
= Los modelos educativos de las instituciones son distintos:

o UTXJ: La institucion maneja periodos cuatrimestrales, Nivel T.S.U.
(Técnico Superior Universitario);
o UAEH: Institucién con periodo semestral, Nivel de Licenciatura;
= F] entorno social en que se encuentran los estudiantes es diferente, ya que
mientras que los de la UTXJ se encuentran n un entomo rural, los evaluados

de 1a UAEH se encuentran en un entomo urbano.

Se realizaron experimentos con la finalidad de comparar los resultados de
prediccion obtenidos con la metodologia FIR con otros métodos como MLP y ZeroR.
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¢ muestran en la figura 7, de la que es posible observar Que ¢

Las graficas obtenidas s P |
g dente ya que la habilidad real que tuvierqy,

poder de prediccion de FIR es mds que evl R
los evaluados sigue el patron generado poi dicha metodolog

Habilidad real Vs Estimaclones

l!'i!l?ll10"“““““!71!"2‘0!1!2]‘!1!15?!3’7""”II)]!!N)‘un

—Hab, Real —FIR ==ee MLP - ~ZeroR
Fig. 7 Grafica que muestra el comportamiento con diferentes métodos, incluyendo FIR.

Ademas de predecir el promedio de los evaluados, en este articulo se realizaron
experimentos para describir el comportamiento de los evaluados. Para esto, se utilizé
el algoritmo LR-FIR, que describe el comportamiento del sistema en andlisis
mediante reglas del tipo IF-THEN. Las reglas lingiiisticas que describen el
comportamiento de los evaluados se muestran en la tabla 2. ESP representa la métrica
de especificidad y SENS la sensitividad, ambas obtenidas a partir de la matriz de
confusion generada de los experimentos realizados.

Tabla 2. Reglas que describen el comportamiento de aprendizaje de los evaluados
gue participaron en los experimentos.

REGLAS ESP.  SENS.
IF Ingles=30%-60% AND Sit_Soc=Media-Baja AND Tiempo Lect==IHr, THEN 0.87 0359
Promedio= 0 -7 = ’

IF Ingles=10%-20% AND Sit_Soc=Baja AND Tiempo_Lect<=30min. THEN Promedio=0-7 1 013

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.78 0.77

;F5]|1glcs>=30% AND Sit_Soc=Media-Baja AND Tiempo_Lect>=1Hr. THEN Promedio=7- 0.82 0.76
ISFSIHEICS 50%-60% AND Sil_Soc=Baja AND Tiempo_Lect>=2Hrs, THEN Promedio = 7 - 1 0.24
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.82 1
OTHERWISE Promedic = 8.5 - 10 . m——
_——-—'-.-.-'-.

5 Conclusiones

Los e?(perimentos realizados utilizando la metodologia FIR demuestran que es p05ible
]a‘e_f.tnpacién inicial de los estudiantes mediante I identificacién de un modelo qu¢
minimiza la complejidad, ya que realiza una reduccion de la dimensionalidad al s6l0
incluir 3 (Nivel de Inglés, Situacién Socioecondmica Samiliar y Tiempo de Lecti™
semanal) de las 18 variables, sin perder poder de prediccién. d ¥
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La prediccidn hecha con la metodologia FIR, utilizando sélo las caracteristicas
mencionadas, permite estimar la habilidad inicial de los evaluados con un porcentaje
de error aceptable. Los resultados de prediccion obtenidos con FIR se compararon con
otros métodos de prediccion, obteniendo resultados favorables. Las 3 variables
seleccionadas representan caracteristicas de indole personal, si se utilizaran variables
que describan datos académicos histéricos o aquellos que reflejen el conocimiento o
habilidad de los evaluados. el error de prediccién seria menor, sin embargo, esto
implica realizar evaluaciones diagndsticas o acciones similares, dificultando el
proceso de estimacion de habilidad en entornos de evaluacién adaptable
computarizada, por esta razon, los resultados obtenidos con el enfoque propuesto en
este proyecto de investigacién se consideran importantes y un valioso primer intento
por optimizar el proceso de evaluacién en ambientes de evaluacion adaptable.

Mediante la utilizacién del algoritmo LR-FIR se pudo caracterizar el
comportamiento de los evaluados por medio de la extraccién de reglas lingiiisticas
que describen los patrones de comportamiento de aprendizaje. Las reglas obtenidas
son muy intuitivas, ademas de concordar con la percepcion de los profesores del drea
de conocimiento evaluada (logica proposicional).
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proporcionados para la realizacion de este proyecto por parte del Consejo de Ciencia
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Resumen [l razonamiento intencional es un proceso dindmico que im-
plica creencias, intenciones y tiempo. Por ello requiere tanto una semanti-
ca temporal como un comportamiento no-monoténico. En cste trabajo
discutimos la naturaleza no-monoténica del razonamiento intencional y
posteriormente proponemos un modelo para representarlo. Asi, presen-
tamos la adaptacidn y extensién de CT L sgzentSpeek(L) CON UR Marco no-
monolénico. e esia manera sugerimos una légica que trata con la no-
monotonicidad del razonamiento intencional mientras toma cierto control
con ¢l tiempo. Y presentamos algunas de sus propicdades metalégicas.

Keywords: Légica no-monotdnica, légica temporal, légica BDI.

1. Introduccion

El razonamiento intencional es un proceso dindmico que conlleva creencias,
intenciones y tiempo. Ha sido representado y modelado por logicas BDI [18,20,22]:
sin embargo, al seguir estos modelos surgen dos problemas: primero, que cl razo-
namiento humano no es y no deberfa ser menoténico [15), por lo que los modelos
16gicos tienen que tener un comportamiento no-monoténico. Y segundo, los esta-
dos intencionales deben respetar las normas temporales, y entonces los modelos
tienen que ser temporales también. Por tanto, no es dificil notar que el proceso
de prucba del razonamiento intencional tiene que tener cierto tipo de control
sobre el tiempo asi como tomar en cuenta creencias e intenciones para realizar
inferencias de forma no-monétona.

En el estado del arte las légicas derrotables {defeasible) han sido princi-
palmente desarrolladas para razonar sobre creencias [16] pero apenas han sido
usadas para razonar sobre estructuras temporales [10]; por otro lado, las ldgi-
cas BDI han sido usadas para razonar sobre estados intencionales durante el
tiempo pero son monoténicas. En este trabajo exponemos la naturaleza no-
monotdnica del razonamiento intencional y, para resolver el doble problema
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que describimos renglones arriba, presentamos la adaptacion y extension de
CTL 3gentSpeak(l.) [12] con un mareo no-monoténico. Asf pues, proponemos 1ung
légica derrotable temporal que trata con la no-monotonicidad de las inten
ciones mientras toma en euenta el tiempo. Ademés mostrammos algunas de sus
propicdades metaldgicas.

El trabajo estd organizade de la siguiente manera. En Ja Seccidon 2 ex-
ponemos la naturaleza no-monoténica del razonamiento intencional. En la See-
cién 3 mostramos el sistema y algunas de sus propiedades metaldgicas. En la
Seccién 4 discutimos los resultados y mencionamos trabajo futuro.

2. Ragzonamiento intencional y no-monotonicidad

Como Bratman ha argumentado, los planes son también intenciones [4].
Asi podemos justificar a las intenciones basadas-en-politicas como estructuras de
la forma te : ctx + body (2] {véase Cuadro 1). Ahora, consideremos el siguiente
ejemplo por mor del argumento: sobre(X,Y) + poner(X.Y). Esta intencién nos
dice que, para que un agente logre sobre(a, b), éste tipicamente tiene que poner
a en b. Si imaginamos que tal agente est4 inmerso en un ambiente dindmico, es
seguro que el agente intentard poner, tipicamente, a sobre b; sin embargo, un
agente racional lo hard vinicamente mientras sca posible.

Por tanto, resulta muy natural decir que algunas intenciones se mantienen
tipicamente pero no absolutamente. Y entonces tamnbién es razonable concluir
que las intenciones, y en particular las basadas-en-politicas. permiten una for-
ma de razonamiento intencional derrotable [9]. No obstante, los modelos BDI
actuales son monotoénicos y las l6gicas no-monoténicas apenas son usadas para
razonar sobre tiempo [10] o estados intencionales. Asi, una légica temporal de-
rrotable que se las vea con la no-monotonicidad de las intenciones mientras
proporciona cicrto cuidado con estructuras temporales no lia sido desarrollada
ain.

Asi por ejemplo, la Logica de Primer Orden estandar es una instancia de razo-
namiento monoténico atemporal; la Logica de Defaults [19] es un caso de razona-
miento no-monotdnico pero atemporal. Por otro lado, las légicas BDI [18.,20,22]
son ejemplos de logicas con elementos temporales pero que son monoténicas.
Nuestra propuesta, en cambio, es un caso de razonamiento temporal y no-
monotdnico.

Los modelos BDI tradicionales formalizan el razonamiento intencional de
manera monoténica [5,13,18,20,22], mientras nuestra propuesta lo hace de man-
era no-monoténica. Esto no sélo es necesario, estd también justificado, pues
asi como los cambios en las creencias han requerido de una teoria de revisién
de creencias [1) o una Iégica no-monotduica [16], los cambios en las intenciones
requieren una teoria de revisién de intenciones o una légica no-monoténica de
intenciones.



3. Marco no-monotodnico

A pesar de los enormes avances en esta drea. si tomamos en cuenta los furne
damentos filoséficos de la agencia BDI [4), no es diffeil notar que la mayorfa de
16gicas BDI falla en considerar las propiedades de las intenciones: propiedades
funcionales como la proactividad. admisibilidad e inercia; propiedades deserip-
tivas como la parcialidad, jerarquia y dinamismo: y, por supuesto, propiedades
normativas como la consistencia interna, la consistencia fuerte y la consistencia
medios-fines. La explicacion de estas propiedades se encuentra en [4]. Signiendo
este orden de ideas proponemos el siguiente marco:

Definicion 1 (Marco ntencional no-monotinice) Un marco intencional no-
monotdnico es una tupla (B.I. Fg, Fy -, v, 4, ~, >} donde:

B denota la base de creencias.

I denota el conjunto de intenciones.

Fg C B denota las creencias bdsicas.

w I} C I denota las intenciones bdsicas.

= b y - son relaciones de consecuencia fuerte.
bk y ~ son relaciones de consecuencia débil.
-C I? t.q. es aciclica.

Con la ayuda de este marco podemos representar la naturaleza no-monoténica
del razonamiento intencional. Por el momento asumiremos que la estrategia de
compromiso esta embebida en la arquitectura del agente, i.e., la inercia de las
intenciones estd dada por un mecanismo fijo que es de tipo abierto (single-
minded) [17], pues si no hay compromiso o si el agente tiene un compromiso
tipo ciego (blindly-committed), no tiene sentido hablar de inercia {11,12], i.e., en
reconsiderar intenciones.

Como es usual, B denota las creencias, las cuales son literales. Fg representa
las creencias que se consideran bdsicas y similarmente, F; denota intenciones
basicas. Cada intencién ¢ € I es una estructura te : ctxz < body donde te
representa la meta de la intencién —y asi preservamos proactividad—, etz un
contexto v el resto denota al cuerpo. Cuando ctz o body son vacios escribimos
te : T « T o simplemente fe.

También preservamos la consistencia interna al dejar que el contexto de la
intencion, ctz(@), ctr(¢) € B y que fe sea la cabeza de la intencion. Asi la con-
sistencia fuerte es implicada por la consistencia interna (dado que la consistencia
interna significa que ciz{¢) € B). La coherencia medios-fines es implicada por
el criterio de admisibilidad y la jerarquia de las intenciones os representada por
la relacién de orden que tomamos como acicilica para resolver conflictos entre
intenciones. Nuevamente, todas estds propiedades pueden hallarse en [4]. Y con
este marco en mente podemos proponer una nocién de inferencia donde decimos
que ¢ es fuertemente (débilmente) derivable a partir de una secuencia A si y
s6lo si hay una prueba de AF ¢ (A |~ ¢). Y tambicn, que ¢ no es fuertemente
(débilmente) derivable si y sélo si hay una prueba de A ~ ¢ (4 ~ ¢), donde
A= (B,I).
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4. NCTLAyrnfS?’C"k“’)

2] como un l",].rnmivn('.n logica para la gy
inicialmente este u('('.'r(:amu:n{,n 05 similar ] e
I T pRD1S DEDTED con los operadores tem
toma BDICTE definido a parth . e (O), hasta (U), opei Do
5]5[{[]]".1 Y (j) rmvnhm(ﬂi(’ﬂfﬂ (O), stempre ( )a i ! ! )]')(JUTI.(I! (E.
I_‘alo'q,f‘“';:;:”?; )r, \.(."m: d(\ln(‘ll(‘l'd” a CTLx [6,8]. En esta seccion eXpondrorg, s
mevitable (A), Yy as),

sintaxis v cemantica de CT L agentSpeak(L):

Usamos CT'L agentSpeak(l
ficacion formal, Por supuesto,

4.1. Sintaxis y seméntica de AgentSpeak(L)

Un agente ag estd formado por un conjunto dC' planes :SE)IJ Creenciag f,
(literales instanciadas). Cada plan liene ]a forma te : clz : Conteafto ety
de un plan es una literal o una conjuncién de ellas. Un CUCI])O' no-vacio , g
una secuencia finita de acciones A(t1,....t,), de metas g (achz-eve o test?
una férmula atémica P(t1, ..., 1)), 0 actualizaciones u de creencias (adicion 4
o eliminacién —). T denota los elementos vacios, sean estos CUerpos, contextos,
intenciones. Los eventos disparadores te son actualizaciones de creencias o metag,

La sintaxis se muestra en el Cuadro 1.

ag u=bs ps h w=hT|T

bs u=by...b, (n2>0) hyu=alglu|hh

ps u=p1...pa (02 1) at == P(t1,...,ts) (n > 0)
p u=te:clz—h a = A(tr,...,tn) (n > 0)
te u=+at| —at] +g| —¢g g ==lat | Tat

cz n=clz, | T u n=+b| ~b

czy == at | -at | ctry Actzy
Cuadro 1. Sintaxis de AgentSpeak{L) adaptada de (2]

La seméntica operacional de AgentSpeak(L) se puede encontrar en [2] ¥
estd definida por un sistema de transicién entre configuraciones {ag, C, M, T.5)-
Bajo esta semdntica una Corridg — {(os,0)IT F 0, o o;} donde I es un sis-

tema de transicién definido por la semantica operacional de AgentSpeﬂk(L) ¥
0i, 05 son configuraciones agente.

4.2. Sintaxis de BDIEg&)

,
La idea es definir |5 semzinti?;f: IIE%)]I:))LIIOStO"’: pals 0tros lenguajes de programacion 7]
Asi pues, BeCesitanios yyy 1; £ términos de estructuras de AgeutSpt‘ﬂk(P)‘

: NBuaje capaz de expresar estados temporales ¢ 11

tencionales. Por

- For tanto re 3 ; .
1 Uerlln } ) E v - 1

estas caracteristicag. s 0%, en primer lugar, una manera de expresa
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Definicién 2 (Sintazis de BDISEL ) Si ¢ es una férmule alémica de Agent-

Spcnk(L), entonces BEL(@), DES() ¢ INT($) son férmulas bien formadas de
BDISG k)

Para especilicar of comportamiento Lemporal usamos C7° L.

Definicién 3 (Sintazis temporal de BDIEE(IL)) Cada férmula BDI%:{.'(’L) ¢s una
foérmula de estado s:

« 5s:=09¢|sAs|s
= p = s|=plp Ap|Ep|Apl O plOpICplp U p

4.3. Semantica de BDIE%’&)

Inicialmente la seméantica de BEL, DES e INT es adoptada de [3]. Asi, usamos
la siguiente funcion:

agoals(T) ={},
. t} Uagoals(i) sip=+lat:ct«h
oy _ {fat}Ua ,
agoals(i[p)) {agoat’s(z) de otro modo

la cual nos regresa el conjunto de formulas atémicas (at) sujetas a una meta tipo
achieve (+) e i[p] denota la pila de intenciones con p en el tope.

Definicion 4 (Semdntica de BDIE‘;‘"(‘:;J) Los operadores BEL, DES ¢ INT estdn
definidos en términos de un agenle ag y su configuracion {ag,C, M, T, s):

BEL(ag,carT.s)(@) = € bs

|NT{ng,C.M.T.s)(¢) =¢€ U agoals(i) V U agoals(i)
€Cy {tei)€CR

DES(ag.c a1.1,5)(#) = (+19,1) € Ce VINT(9)

donde C; denota las intenciones actuales y Cg las intenciones suspendidas.

4.4. El sistema NBDIE.:{&)

El siguiente paso es la propuesta de un sistema denotado por NBDI porque
tienc una conducta no-monotonica. Una intencion ¢ en NBDI%'(LL} s, por
supuesto, una estructura, {y : etz « body) donde g cs la cabeza, ctz es el
contexto y body es ¢l cuerpo. Ademas denotamos una intencién ¢ cuya cabeza
es g con @[g]. Y una intencién negativa es denoteda por ¢[g¢], e.d., la intencién
@ con —g como cabeza. La semantica de esta teoria requiere de una estructura
de Kripke K = (S, R.V) donde S es el conjunto de configuraciones agente, R
es una relacion de aceeso definida a partir del sistema de transicion I'y V es
una funcién de valuacién que va de las configuraciones agente a las proposiciones
verdaderas en esos estados.
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Definicién 5 Sea K = (5.1, V), enlonces:

s S es un conjunto de configuraciones agente ¢ = {ag. C,M, T, s).
s ' C S? es una relacidn total tal que para todo ¢ € 5 hay un de S tg
(c.c)erl.
« V' es una valuacidn t.q.:
- Veeu(e, @) = BEL.(¢) donde ¢ = {ug,C, M, T.5).
- Voes(c, &) = DES.(¢) donde ¢ = {ag,C, M, T.5).
- Vint{e, @) = INT (@) donde ¢ = {ag,C, M, T\ 5).
« Los caminos son series de configuraciones cg, ... ¢n Lg Vi{e;, 0549) € R.
Usamos = para indicar el i-ésimo estado del camino z. Entonces:
S1 K,c = BEL(¢) & ¢ € VarL(c)
S2 K.c |= DES(¢) & ¢ € Vpes(c)
59 K,c = INT(9) © ¢ € Vinr(c)
S{ K,cEEBdeodz=c,...ce K|K 2 ¢
S5 K,cFAdeVe=c,...ce K|K.2¢
Pl K,cE¢ e K,2° |= ¢ donde ¢ es una férmula de estado.
P2 K.cl0O¢ e Kz Eo.
P K,cE 0 K,2" = ¢ paran > 0
P4 K,c=0¢  K.2" |= ¢ para toda n
P KckEoUypeIk>0tg K,2* E v yparatodaj, k, 0<j<klK, o ¢
o¥j>0: K27 ¢

Como deciamos en la Seccién 3, tenemos cuatro casos de prueba: si la se-
cuencia es A F ¢. decimos que ¢ es fuertemente probable; si es A 4 ¢ decimos
que ¢ no es fuertemente probable. Sies A b ¢ decimos que ¢ es débilmente
probable y si es A ~| ¢, entonces ¢ no es débilmente probable.

Definicién 6 (Prueba) Una prueba de ¢ a partir de A es una secuencia finita
de creencias e intenciones quc satisface:

1. Al ¢ syss
1.1. DA(INT(¢)) o
1.2. OA(3¢[g) € Fy : BEL(ctz(¢)) A Velo'] € body() - ¥[g'])
2. A ¢ syss
2.1 At d o
2.2 A4-¢y
2.2.1. OE(INT(#) U =BEL(etz(¢))) o
2.2.2. OE(3¢lg] € I : BEL(cta(¢)) A Vhly'] € body(@) b #ly']) v
2.2.2.1. ¥y[g°| € 1, v]¢] falla en A o
2.2.2.2. ¥l¢’) > 7[¢°
3. Ao syss il
3.1. OE(INT(-¢)) ¥
3.2. OE(V¢lg) € Fy : -BEL{ctz(¢)) V y[g'] € body(¢) 4 %)
4. A ~ ¢ syss
4.1, Aoy
4.2. A =g o
4.2.1. DA=(INT(8) U -BEL(ctz(4))) ¥
4.2.2. OA(Y$lg°] € I : ~BEL(ct2(¢)) v F|g’] € body(¢) ~ ¥[g']) o
4.2.2.1. Ilg°] € I t.q. 4[¢°] tiene éxito en A y
4.2.2.2. Plg'] ¥ v[g°]



4.5. Consistencia
Un cuadrado de oposicion es una coleceion de relaciones l6gicas mostradas en
un diagrama. A continuacion sugerimos un cuadrado de oposicion para describir
algunas propicdades metalogicas del sistema presentado aquf.
Proposicién 1 (Subalternas;) St ¢ entonces p ¢.
Corolario 1 (Subalternasy) Si ~| ¢ entonces 4 4.
Proposicién 2 (Contradictorias;) No existe ¢ t.q. & ¢ y - ¢.
Corolario 2 (Contredictoriasy) No exziste ¢ L.q. v ¢ y ~ ¢.
Proposicién 3 (Contrarias) No existe ¢ t.q. by ~ 4.
Proposicion 4 (Subcontrarias} Para toda ¢, |~ ¢ o - ¢.
Uniendo estos resultados podemos construir el siguiente cuadrado de oposi-

cién donde ¢ denota las contradictorias, s las subalternas, k£ las contrarias y r
las subcontrarias.

Fpe—hk—~¢

B

K

de—r—>H¢

Estos resultados son importantes por las siguientes propiedades: la Proposi-
cién 1y el Corolario 1 representan supraclasicalidad; la Proposicién 2 y el Coro-
lario 2. la consistencia del sistema; mientras las restantes proposiciones especifi-
can la coherencia del cuadro y del sistema en general.

4.6. Correccidn

Ademads de la consistencia, que es una propiedad deseable, presentamos una
forma de correccién (soundness). La idea es que el sistema es correcto con res-
pecto a su semantica. Por tanto, como es usual, necesitaremos nociones de sat-
isfaccién y validez.

Definicién 7 (Satisfaccion) Una férmula ¢ es verdadera en K syss ¢ es ver-

dadera en todas las configuraciones o en K. Es decir, K = ¢ & K,0 = ¢ para
todao e S,
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Definicién 8 (Corrida de un agente en un wmodelo) Dade una configuracion
e . o y / 8 pf
inicial B, un sistema de transicion I' y una velvacidn V, K;v = (5',1,]?,.,1/')

denota una corrida de un agenie en un modelo.

Definicién 9 (Validez) Una férmula ¢ € BDISES,) es verdadera para cualquier

corrida agente en I' syss Vh’ﬁ E ¢

Mas atin, denotaremos (Elh'ji E ¢ U -BEL(ctx(d)))V | ¢ con F ¢. Podemos
observar, ademds, que = ¢ > = ¢y & ¢ > = ¢. Ahora, con estas observaciones
debemos encontrar una serie de traducciones t.q.:

Proposicion 5 Las siguicntes relaciones se dan:
a) Sik ¢ entoncesl=¢ b)) Si |~ ¢ entonces & ¢

Prueba. Caso base. Tomando A; como una secuencia con ¢ = 1, tenemos dos
casos base.

Caso a) Si asumimos F ¢, tenemos dos subcasos. El primer subcaso estd dado
por la Definicién 6 item 1.1. Entonces tenemos DA{INT(¢)). Esto significa, por
la Delinicién 5 items P4 y S5 y Definicion 4, que para todos los caminos y todos
los estados ¢ € C; V Cg. Podemos representar esta expresién por medio de
una traduccion en términos de corridas. Dado que los caminos y los estados son
secuencias de configuraciones agente, tenemos que VI ,‘q = ¢. lo cual implica |= ¢.
El segundo subcaso esta dado por la Definicién 6 {tem 1.2, que en términos de
corridas significa que para todas las corridas 3¢[g] € Fy : BEL{ctz(¢)) AYYlg'] €
body(¢) F ¥lg']. Dado que Ay es de un solo paso. body{¢) = T y para toda
corrida BEL{ctz(9))). ctz(¢) € Fp. Entonces VKfi = ¢ que, igual que en el caso
anterior, implica F ¢.

Caso b) Supongamos que | ¢. Entonces tenemos dos subcasos. El primero
esld dado por la Definicién 6 {tem 2.1. Asi, tenemos que F ¢ que, como renglones
arriba, ya implica = ¢. Por otro lado. por el {tem 2.2, tenemos 4 ~¢ y dos
alternativas. La primera alternativa, item 2.2.1, es QE(INT(¢) U -BEL{ctz(¢))).
Por tanto. podemos reducir esta expresién por medio de la Definicion 5 ftems P3
y 54, para una traduccién en términos de corridas: EK}Q = ¢ U -BEL(ctz(¢)),
que impica k= ¢. La segunda alternativa viene del item 2.2.2, OE(3¢{g] € I :
BEL(ctz(¢)) AVY[¢'] € body(¢) b [¢]) que en términos de corridas significa
que para alguna corrida 3@(g] € I : BEL(cta(¢))AV[g'] € body(d) b ¢]¢'], pero
A es un solo paso, y por tanto bedy(¢) = T. Entonces, hay una corrida en la cual
Ip(g] € 1 : BEL(ctz(¢)), i.e., (AK}. |= (¢ U ~BEL(ctz(4))) al usar el caso débil de
la Definicién 6 P5. Por tanto, por adicién, (EIK,‘Q (¢ U -BEL(ctz(¢)))V E 9,
y por tanto, k= ¢.

Caso inductivo. Caso a) Asumamos que para n < k, si A, F ¢ entonces
A ¢. Y supongamos Ay ;. Mas atin, supongamos A, F ¢, entonces tenemos
dos alternativas. Sicndo la primera, por Definicién 6 item 1.1, que tenemos una
intencién ¢ t.q. etz{®) = body(¢) = T. Dado que body(¢) es vacio, trivialmente
se da en n, y por la hipétesis de induccién, body(¢) C Any1, y por tanto = o
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En segundo lugar, por la Definicién 6 ftem 1.2, para todas las corridas 3¢(g] €
I : BEL{ctx(¢)) AVYg'] € body() - ¥[¢']. Entonces, para todas las corridas n,
Yii(g'] € body(o) - ¥[g], ¥ por la hipétesis de induccién, body(g) € Anyr, ie.,
A = [g']. Por tanto. = ¢.

Caso b) Supongamos que para n < k, si A, b ¢ cntonces 4 R ¢, Y
supongamos que Apt1. Asumamos que A,  ¢. Tenemos dos alternativas. La
primera csta dada por la Definicion 6 item 2.1, ie., F ¢, que de hecho implica
= ¢. La segunda alternativa estd dada por el {tem 2.2, A 4 ~¢ y dos subca-
sos: QE(INT(g) U -BEL{clz(9))) o bien QE(I@[g] € T : BEL(ctx(¢)) A Vi[¢]] €
body(¢) I~ ¢'[g']). Si consideramos el primner subcaso hay corridas n que enmplen
con la definicién de g ¢. En el caso restante tenemos que Y¢lg'] € body(¢) v
¥[g’], dado que body(¢) C A,, por la lipélesis de induccién A k pg']. y por
tanto, Ap4 N ¢, e, R ¢. B

Mads atn, podemos encontrar traducciones para los fragmentos restantes:
Proposicién 6 Las siguientes relaciones se dan:

a) §i 4¢ entonces 5 ¢ b) Si ~ ¢ entonces o ¢

5. Conclusion

Expusimos una légica derrotable y temporal para tratar la no-monotonicidad
del razonamiento intencional. Pudimos hacer esto al extender un marco no-
monotdnico con nna semdntica temporal. ISntonces mostramos algunas de las
propiedades del sistema, en particular, observamnos que preserva supraclasicali-
dad, consistencia y correccion.

Finalmente, como parte de nuestro trabajo actual podemos mencionar que
aiin estamos refinando las definiciones y buscamos una relacion entre la nocién
de revision y no-monotonicidad. Ademas, podemos preveer aplicaciones practi-
cas en el campo de sistemas agentes, ya que nuestra propuesta estd intimamente
relacionada con AgentSpeak(L) v una implementacién puede seguirse organica-
mente.
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Caracterizacién de la Maduracién Osea mediante Conjuntos Aproximados y
Conjuntos Difusos,

José Alejandro Cid Medina', Femando Lépez frrarangori'

'Facultad de Mecanica v Eléctrica. Posgrado de la Ingenieria en Sistemas,
Universidad Autonoma de Nuevo Ledn. México
{alex feruy) @yalma fime.uanl mx

Resumen. En este trabajo s¢ presenta cl problema de la estimacion del potencial de crecimiento de nifios y adolescentes
con edades entre 9y 16 afios a partir de la estimacion de Ja maduracion dsea einpleando cefalometrias laterales que
abarcan las vértebras cervicales 2da alas 41a; Se aplica la teoria de conjuntos aproximados {Rough Sets) para establecer
reglas que caractenicen las ctapas de maduracién osea establecidas por Lamparski, asi como etapas intermedias
introducidas por Prado y Lopez en un trabajo reciente. Posterionmente s¢ emplean estas reglas para realizar una
clasificacion mas fina empleando conjuntos difusos (Fuzzy Seis) donde establece si un paciente ests al inicio de wna
etapa, establecido en 1a e1apa o saliendo de la etapa incorporando al modelo el cardcter continuo del proceso de
crecimicnto

i Introduccion

En los tratamientos de ortodoncia, oriopédicos, cirugia maxilofacial, endocninologicos, y por lo general en tratamientos
peditricos ¢l momento ideal para iniciarlos o modificarlos es cuando el paciente esta cerca de su estado potencial de
crecimiento ya que se estimula ain mas Ja respuesta biolégica | 1] para lograr resultados dptimos que son afectados por el
crecimuento [1],/2] Mientras que ¢l proceso de erecimiento del ser humano esta correlacionado con la maduracion dsea, no
lo esta con la edad cronoldgica [3]. segon Hernandez [4] ™. ¢l conocimiento de este dato (maduraci6n dsea) es fundamental
para realizar una estimacion de la talla final, para valorar las posibilidades terapéuticas de un nifio con patologia del
crecimiento, y para controlar los efectos del tratamiemo. Incluso en owas especialidades distintas de la pediatria y
endocrinologia pediitrica, como la traumatologia y ortodoncia, el conocimiento de la maduracidn dsea es también de gran
otilidad para decidir ¢l momento de iniciar algunos tratamientos..”. Esto también aplica para el potencial de crecimiento,
mismo que se¢ relaciona estrechamente con la madurez esqueletal [5], ambos son inflluidos por factores tales como:
alimentacion, calidad de vida, zana geografica y etmeidad de fa muesiea

El proceso de erecimiento es continuo y no uniforme, con periodos de aceleracidn y desaceleracion[5], en [1] se plantea

que ‘el inicio, intensidad y duracion del peak puberal de crecimiento [acial presentan vanaciones considerables entre
individuos™ esto aplica tambi¢n para el crecimiento de huesos en general, por ello cualquier clasificacién no es més que una
aproximacion, gue setd tan fina como etapas se identifiquen, para algunos tratamientos basta con considerar periodos
(etapas) de entre 3 y 6 mieses, por ejemplo ciertos tratamientos ortodoneicos, sin embargo otros requieren de mayor
precisién, come cirugias maxilofaciales u ortopédicas

La estimacion de la madurez ésea es una tarea dificil, varies investigadores han utilizado diferentes indicadores de
madurez que se consideran poco confighles como: la edad cronotogica, desarrollo dental, pese, estatura, cambios de voz,
menarquia, caracteristicas sexuales secundarias [1] maduracién sexual. Los estudios efectuados tomando informacién de
cefalogramas craneolaciales [6] pueden considerarse como buenos indicadores de madurez.

Otros indicadores como 1a raza v el sexo, se estudiaron ampliamente en olras investigaciones, y ninguno de los autores
informyo imporiancia de estos parametros {7].

Durante afios el indicador de madurez 6sea considerado €] mejor y mas confiable es el que se evaliia con las radiografias
mano-muiicca [5]. Este indicador se utiliza para tratamientos ortopédicos funcionales de mandibula, ortodoncia y en
tratamientos pediatricos en general {6).

Este método presenta algunos inconvenientes entre los que se discuten los siguientes:

: Se usa més de una radiografia.

. Se expone al individuo a radiaciones adicionales
Las radiogralias se deben tomar en la misma posicién
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. En algunas radiogralias se transponen los buesos lo que dificulta su estudin [6] .
La mavoria de cstas evaluaciones o son auntomaticas pot eflo los resultadns observados sen subjetivos [6].

Zaror {8] menciona que un buen indicador o método para estimar fa maduracién dsea 1, Debe de ser cﬁgaz al de!c;mnna,
¢l peak de crecimiento mandibular {aplica también al peak de los huesos en gencralll. 2'.' I)ehc'ev:tar €Xposicioney
adicionales a ravos X. 3.- Debe tener facil aplicacion e interpretacion, 4.- Debe (ener consistencia en la interpretacion de loy
datos (inter-examinadores), 5.- Debe tener una utilidad diagnostica al anticipar la ocurrencia del peak”, Al respecto en [6] s
afirma que hasta el momento no existe un método que sea un estandar para la estimacién 6sea, ni un métado que la descrihy
en témvinos simples N

En el presente trabajo se presenta una metodologia de apoyo a la decisidn para la clasificacion de la maduracion fse;
empleando radiografias laterales de las vériebras cervicales de un paciente con edad entre los 9 y 16 affos, suficientemente
fina como para que sirva en un especiro amplio de aplicaciones médicas y arroje estimaciones suficientemente precisas dej
potencial de crecimiento mediante la caracterizacion mas simple de la maduracion ésea. La metodologia emplea log
conjunios aproximados (rough sels {9]) para generar reglas de clasificacién en base a la forma, concavidad inferior y
crecimiento de las véniebras 2 , 3 y 4. Estas reglas son a su vez empleadas para establecer los conjuntos difusos {(fuzzy sets)
que caracterizaran finalmente cada etapa de maduracién 6sea en tres niveles: inicio, desarrolio y sahida. las medidas son
tomadas del andlisis de 1a radiografia Iateral de las vérlebras; las reglas son utilizadas para la caractenizacion El problema es
formulado como un problema de clasificacion multicrilerio. Se presenta la aplicacidn de la metodelogia en un estudio
realizado en nifios entre 10 y 16 afios de edad con oclusion normal, s decir que sean nifios sanos.

Los autores establecieron como hipétesis de paniida que la clasificacion mds fina a iravés de la caracterizacion basada ep
las radiografias de las vériebras cervicales con el uso de conjuntos aproximados y conjunios difusos aportaran resultados
que ayuden a identificar la etapa y grado de transicion de la madurez 6sea en periodos de I a 3 meses.

La contribucion cientifica de este trabajo se establece en el desarrollo de una metodologia de estimacién del potencial de
crecimiento a partir del Analisis Multicriterio de la Decision que permiite:

Estimacion “mas fina” de las etapas de la maduracion ésea. Al respecto, San Roman [5] menciona “el crecimiento es
continuo, por lo que cualquier clasificacion solo es una aproximacion a la madurez ésea”.

Tanto la metodologia como el método desarrollado resultan viables de implementar computacionaimente y los resultados
son facilmente interpretables por los especialistas.

Ampliando un poco mas sobre la contribucién cientifica, con anterioridad a este trabajo los resultados de estimacion de
la maduracign osea empleando vérebras cervicales ban tenido una aceptacion limitada por parte de los especialistas debido
a lo complicado de los modelos empleados que exigen un conocimiento matemitico de los especialistas para poder
interpretar correctamente los resultados. Por otra parte la generalizacion de Jos resultados no es posible sin volver a tealizar
todo el proceso para Jo que se requiere la intervencién del analista de la decisién La metodologia presentada en este trabajo
no presenta esos inconvenientes, se basa en supuestos que pueden ser comprendidos sin dificultad por los especialistas v los
resultados se presentan en formas de reglas de tipo “si.. entonces” lo que facilita su interpretacion

2 Trabajos previos

En la bisqueda de un indicador de la maduracion 6sea que [uera lan exacto como lo es la evaluacién que se hace cor
radiografias de la mano- mufieca, recientemente Lamparski [10], y ofros autores determinaron una nueva forma de evalua
la madurez del esqueleto con vérebras cervicales como referencia [5].

Los nuevos métodos estan basados en radiografias laterales cefaloinetricas, que son usadas de maners rutinaria €
diagnésticos ortoddncicos [3] en las que se estudian las vériebras cervicales, un gran nimero de estos nuevos métodos estd
basados en el método de Lamparski. Su evaluacién es subjetiva [3].

La maduracion 6sea esta relacionada con el crecimiento y forma de las vériebras [6], 1a estimacién de la madurez ésea ¢
una larea complicada [6]. Varios investigadores han realizado una serie de trabajos que demuestran cientificamente que 12
estimaciones de la maduracion 6sea basadas en Ja radiografias de las vértebras cervicales dan resultados tan precisos conr
los que se obtienen con radiografias de mano/muiieca, v a diferencia de este gltimo solo se necesita una radiografia, [1.
Debido a esto al individuo se le deja de exponer a radiaciones adicionales y solo se estudian algunos huesos Lamparski [1€
y Baccetti et al. [11], estudian de )a segunda a la sexta, mientras que Hassel y Farman[12] estudian de Ia segunda a la quan
veriebra respectivamente) simplificando el estudio, mismio procedimiento que siguen Lapez et al. [6].

La mayoria estos estudios concluyen que evaluar la madurez ésea trabajando con las vériebras cervicales es md
sencillo, mds econémico, y evita exposiciones adicionales a radiaciones. Esta manera de estimar la madurez osea b
demostrado ser mds fiable que los realizados con radiografias de mano-munieca,

Townsend y Grave sugieren que la evaluacion de la maduracion veriebral se puede aplicar de manera general a |
practica de ortodoncia [7]
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{amparski] 10] establece un patrén donde estudia la morfologia de los clierpos vertehrales. 1oma en coenia las sigutentes
canacteristicas concavidad deb barde infenor, allur ¥ forma de las vértehras {3] para pqg,ma} la maduracidn hsea evamina
4o la segunda a la sexta vettelia ald es donde se presentan los cambios de madurez que siTven para estimar la madure? osea
cundanza 6 estados  en los cuales se producen los cambios morfoldgicos de las vériehras cervicales camprohd
cdadisticamente que usar esta forma de estimacion de madurez 6sea os tan valida y confliable comn la que se realiza con
radografias de mane v muicea, feniendo como ventaja el wso de una sola radiografia para este estudio  Los indicadores de
pudures son los nvisma para hombres ¥ mujeres. la diferencia radica en que fos hombres tardan mas en madurar que las
pneres [ 7], [6)

Tomando como punto de partida ef trabajo de Lamparski [10], Hassel y Farman [12] realizaron su propia investigacion y
concluveron que basta con estudiar en las radiogialias celalometricas la segunda {C2), tercera (C3) y cuarta veriehra {C4)
para estimar 1a maduracion dsea se evalud este indicador cosrelaciondndelo con ef realizado por Fishman que estima la
maduracion ésea ytilizando radiografias de mano-muiieca,ambas radiegrafias fugron tomadas el misma dia. la aportacton
de este estudio clasifico los estadios de maduracidn en 6 etapas: 1. Iniciacion, 2. Aceleracion. 3. Transicion.4
Desaceleracion, 5. Maduracion, 6. Finalizacion Cada una tiene caracteristicas diferentes Caracleristicas relacionadas a la
forma de la vértebra que indican madurez v si hay un potencial de crecimiento.

Segin San Romién [5], al considerar el estudio de la concavidad inferior, la altura y la morfologia de las véniebras para
estimar Ia madurez 6sea. queda demostrado que el mejor indicador es la concavidad inferior de las vértebras

Los estudios realizados tienen un tmico objetivo, evaluar la edad ésea de un paciente y establecer si el creciniento ha
sucedido. esta sucediendo o sucederd {7]. Quintana [1] dice “...el beneficio de conocer la etapa de madurez dsea al permite
adoptar medidas respecto a las terapias ortopédicas que se indiquen en pacientes con anomalias esqueletales™.

Los métodos creados hasta la aclualidad investigan como estimar la maduracién dsea, se avanza y se mejora en este
campo a través de los afios recientes, aun asi falta una metodologia que sea un estindar que permita obtener resultados mas
exactos y precisos. por ejemplo se puede establecer que un estado de madurez de un individuo puede estar en la etapa 3 de
maduracién dsea, pero no sabemos si se acaba de ingresar o esid por terminar € ingresar a otra. Este dato resulta de interés a
Jos especialisias en la toma de decisiones del comienzo o modificacion de algin tratamiento especifico que esté relacionado
con el crecimiento.

Recientemente Lopez v Prado [6] realizaron un sstudio donde caracterizan la maduracion ésea empleando conjuntos
aproximados Ellos identifican 9 cnterios que estan basadas en: el angulo de maduracion, la forma y el crecimiento de las
vériebras 2da, 3ra y 4ta También ellos introducen etapas de transicidn entre cada pareja de etapas consecunvas de
Lamparski (por ejemplo se introduce la etapa de [niciacion -> Aceleracién que se interpreta come la etapa de transicion
entre iniciacion y aceleracion, para identifcar pacientes que tienen caracteristicas de ambas etapas), con el objetivo de
capturar el caracter continuo del proceso de crecimiento dseo. Sin embargo, para algunas especialidades medicas esta
clasificacion resulta muy grosera ya que cada etapa puede tener una duracion que va de los 3 a los 8 meses.

3 Conceptos basicos sobre conjuntos aproximados y conjuntos difusos.

3.1 Conjuntos aproximados

La teoria de los conjuntos aproximados {rough sets en ingles) esta centrada en la idea de la clasificacion, donde por
clasificacion se entiende la habilidad de un agente (humano, robot, eic.) o grupo de agentes pard discermir Ciertos
fenémenos, procesos, objetos, etc. de una realidad concreta. Luego, conocimiento en este contexto es entendido como una
“familia de clasificaciones” por diferentes patrones de un dominio de interés. Esta familia de clasificaciones representa
hechos explicitos de una realidad concreta, conjuntamente con la capacidad de derivar o descubric hechos implicitos de
conocimiento explicito [9].

Esta teoria es facil de entender y tiene, entre otras, las ventajas que a continuacién se expresan provee algonumws
eficientes para encontrar patrones ocultos en los datos, encuentra conjuntos reducidos de datos (reduccion de datos), evalua
la significancia de los datos, genera conjuntos minimos de reglas de decisién a partir de los datos, oftece iMenpretaciones
simples de Yos resultados, puede emplearse para analisis cuantitativos y cualuativos de datos, wWentifica welaciones que no
Pueden encontrarse empleando métodos estadisticos

Los datos analizados con la teoria de Jos conjuntos aproximadas son estructurades en un conjunto de objetos
{observaciones, juicios, estados, elc.) descrilos por un conjnio de atribulos multivalentes. El comuntu de objetos puede
Fepresentarse y sus atribulos pueden representarse mediante una labla de decision

Sea S = <U,R> una tabla de decision, donde U ¢s un conjunto de objetos ¥y R = (CUD) ¢s v conjunte de atmbuos, Cy L
Fepresentan conjuntos de atributos de cundicion y decision sespectivamente Desde un punte de vista matemdtico una
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nida en U, por ello en lo que resta se eMmplears ¢f “

SR | W L . lacion de equivalencia defi
clasificacién en S no es mis que una relaci ) K | . . ’
asificacitn. Los conjuntos minimales de relaciones de equivalenciy que aseq, i
. & v . . p i
conjunto complete son denominados reductos. La interseceigp de tog ny,

lguier elemento del nticleo conlleva a la pérdida e Calidadm Iy
oy

relacidn de equivalencia en tugar de ¢l
misma calidad en en la aproximacion que c!’
reductos cs denominada mieleo, la climinacidn de cua
clasificacion,

Los elementos previamente descritos constituyen la basc de los alg.(:ntmos que snn_uhllzm{m para rcducﬂ- fas fia, .
columnas de una tabla de decision sin afectar la fuerza de clasifieacion de lsisterna. eqosda goritmos facilitap obienh
algoritmos de decisitn asocindos a la tabla. Para profundizar mas sobre este tema s pucde consultar [9), (13). Alguﬂ:l

aplicacioncs recientes sobre conjuntos aproximados pueden encontrarse en [14], [15].

3.2 Conjuntos difuses
La teoria de los subcanjuntos difusos o borrosos (palabras intercambiables en este contcx(lo) fue desan'ollad_a por [16] cong
fin de representar matematieamente la imprecision intrinseca de ciertas eategorias de objetos. Los subconjuntos difugeq o
partes borrosas de un conjunto) fueron inventados para modelar la representacion h'umana de Ios'c.nnommientc;q {por
ejemplo para medir nuestra ignorancia o una imprecisién objetiva) y mejorar asi los sistemas de decisién, de ayuda ; |,

decision. v de inteligencia artificial. . _ .
Un conjunto difuse, s un conjunto que puede contener elementos de forma parcial. Es decir que la propiedad ¢ U

puede ser cierta con un grado de verdad.
Se mide esta posibilidad de pertenecer {0 pertenencia) con un nintero pA (x) entre 0 y 1, llamado grado de Perlenenc,

deX aA. Sies0, x€A,sies ], entonces ,x €U totalmente, ysi 0 <pA <1 ,x € A de una manera parcia).
Un subconjunto A de B se caracteriza, por tanto, por esta funcién de pertenencia pA, de B en {0,1]. Es preciso fijar

conjunto B para definir la fincién pA que a su vez define A. Por eso se habla de subconjunto difuso y no de conjurly

difuso. :
Notese que pA es una proposicién en el contexto de la logica difusa, y no de la l6gica usual binarja, que sélo admite do

valores: cierlo o falso.
La logica difusa, segiin Zadeh [17], es una metodologiz para el anilisis dc datos euando la informacién dispogible e

demasiado imprecisa para justificar el uso de mimeros, y existe una tolerancia a la itnprecisién que puede ser explotada para

aleanzar tratabilidad, robustez, bajo costo de solucién y mejor representacion de la realidad.
Para profundizar mas en este tema se puede revisar [16], y [18), para una la aplicacién de la l6giea difusa en la

clasificacion.

4 Metodologia propuesta

A continuacion se describe Ja metodologia propuesta para la caracterizacién del potencial de crecimiento de pacientes co

maloculison normal y edades entre 10 y 16 afios.
Paso #1 En primer lugar, a partir de medidas longitudinales tomadas de cefalometrias laterales como se describe en [19]

se conforma una wbla de decision en la que se introducen los atributos de condicién Yy decision propuestos en [6] y cuyas
filas representan a pacientes. La interseccién de una fila con una columna representa entonces el valor de una propiedad 0
atributo de una vértcbra cervical derivada de una radiografia de un paciente,

Los atributos propuestos en [6] se asocian a las vériebras 2da, 3ra ¥ 4ta reflejando caracteristicas de forma y tamado d¢

las mismas:

1. (_Z‘oncavidnd de] borde inferior de cada vértebra (2da, 3ra y 4ta) que los expertos identilican cotno. pland.
ligeramente eéneavo, céncavo y céncavo pronunciado.

28 Auzm':nta de la altura del borde posterior de las vértebras Jra y dta, respecto a un promedio de la pﬂbl‘ldé'“
cstudlgda. con edades entre 9 y 10 afios. Los expertos estitaron el aumento en: no significative, significarivo ¥
muy significativo.

3 Aumc;lt:; de la altura del borElc anterior de las vértebras 3ra ¥ 4ta, respecto a un prownedio de la poblacion cstudiod
con edades cnre 9 y 10 afios. Los expertos estimnaron el aunento en; no significativo, significativo ¥ iy
significativo, ’

4' = 1 e :
Aun_lcn'to dc! ancl'{o en Ias_vcncbras 2da, 3ra y 4ta, Aqui tainbién Jos expertos coincidieron en medir cf aument® 2
no significative, significativo y milty significativo.
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5. Finalmente se considerd la forma de las vértebras 3m y 4ta. Misma que los expertos consideraron como: eufia
pronunciada, cufia moderada, cuadrado, rectingulo mas ancho que alto, rectingulo inds alto que ancho.

Paso#2 El siguiente paso de la melodologia consiste en aplicar [a metodologia de los conjuntos aproximados [9] a Ja tabla
J¢ decision obtenida en el paso anterior para generar reglas que caractericen las etapas definidas por Lamparski y etapas de
gansicién definidas por {6] en términos simples, luego como resullado de la aplicacion de los pasos anteriores cada paciente
&s clasificado en alpuna de las etapas signientes: Iniciacion, Iniciacian->Aceleracion, Aceleracién,

Aceleracion  ->Transicion, Tramsicion, Transicidn->Desaeeleracion, Desaccleracion, Desaceleracidn->Madurez,
Madurez, Madurez->Tenninacion, Terminacion.

Sin embargo, esta clasificacion no brinda informacion “fina” sobre en qué momento de la etapa se encucntra cl paciente,
por cjemplo si sc encuentra iniciando la etapa, ¢ ya se encuentra en un periodo en el cual claramente se reconocen las
caracteristicas de la etapa o si estd saliendo de la etapa. Precisamente ¢l obtener una clasificacion més fina es la motivacién
de los pasos subsiguientes de la metodologia. De esta manera se reduce el error en la identificacién de la etapa, se realiza
una clasificacién mas realista al reconocer que el proceso de maduracién es continuo en el modelo.

Pasok3 EI paso siguiente consiste en definir conjuntos difusos para cada categoria de eada atributo presente en la tabla
de decision conformada en ¢l paso#1 (ver figuras 5.1 a 5.5 para cjemplos). Se procede de la forma siguiente: para cada
atributo se define un conjunto difuso que representa cada categoria del atributo, por e¢jemplo para los atributos que
representan cf angulo de maduracién para las vérebras 2da, 3ra y 4w se definen para cada una conjuntos difusos que
representan las categorias: plano, ligeramente concavo, eoncava, concavo pronunciado.

Para construir fos conjuntos difusos se realiza un anilisis inverso identifieando las medidas longitudinales de cada
paciente asociado a una etapa de maduracion osea (resultado de fos dos pimeros pasos), luego se descartan los outliers y se
calculan la media y la varianza de las medidas longitudinales de cada categoria de eada atributo de cada vertebra de cada
paciente para cada clase. Inicialmente se canstruyen las funciones de pertenencia de cada categoria tomando cl valor medio
como ¢l maxime valor de perenencia (1) ¥ Ja desviacioa eslindar comno ¢l minimo (0), Se utilizan funcioncs triangulares y
tipo rampas (izquicrda o derecha) para representar las funciones de pertenencia. Luego esos valores se validan y ajustan con
la opinién de cxpertos. Como resultado de este paso se obtienen conjuntos difusos que representan todas las categorias de
todos fos atributos cansiderados en los dos primeros pasos.

Paso#d En el paso linal se delinen tres niveles para cada clase: inicio, meseta, salida. Cada nivel se representa por un
niimero difuso que resulta de la integracion de los nimeros difusos definidos previamente para cada categoria en cada
criterio. Para la definicidn de los conjuntos difusos que representan los niveles de cada categoria pucde emplearse un panel
de expertos que proporcionen los dates en un proceso discAado rigurosamente para garantizar un alto nivel de confianza,

Al final sc obticne una clasificacion para eada paciente que no solo indica la etapa de maduracién sea en que se
encuentra el paciente, sino también a que nive] de esa etapa se encuentra, si estd iniciando la etapa o esta en una fase de

consolidacién de 13 etapa o se encuentra saliendo de la misma. Lo que reduce la incertidumbre en la caracterizacién de la
maduracion dsca,

5§ Experimentacién

Para validar la metodologia se realizé un experimento con los datos de un conjunto de 80 nidas con oc!usién normal y
edades entre 10 y 16 afios, tomado de [19], de las cuales se tenian datos longitudinales de las \‘CTIC!JMS'CCH'ICa]CS 21:!.'1, mny
412, tales como: ancho, altura del borde anterior, altura del borde posterior y angulo de maduracion Osea {concavidad del
borde inlenior). Sc in_cluyc la comparacion con la clasificacion dada por Lopez y Prado [6'], ne se compara con otros
métodos de clasificacion ya que esto se realizd en ese trabajo y s¢ muesira que su metodologia aporta mejores valores ¢n
cuanto a cobertura y calidad,

A cstas nifias se le aplic la metodologia segin se descnbe en Lépez y Prado [6] de lo que resultaron 24 'rcglas qﬁc
arrojaron la clasificacion que se mucstra en la Tabla 5.1, en la Tabla 52 se muestra la cobertura y otros parameiros de
calidad de la clasificacién realizada.
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Tabla &1 Clasificacion comjuntos  aproximados, clase a miciacion, b iniciacidn-~aceleracitn, ¢ ncclcracmn_
d- aceleracion-~transicidn, ¢: wwansicion, [ transicién- ~desaccleracion, g desaceleracitn, hdesaceleracion--madurez

a |b [c |d f lg h_|[Clase
wjo|o0|o0o|O0|0O|O]O a
t]foj2lofojofo] b
oc|lo(0|Oo|(O0|O|0O]|O c
g(1|0l18[0]0]|0]0O d
o|0|olofloO|O|D]|O e
p|{o0o|o|lz2|0(|14[0 |0 f
p|o|jojojOo|1|[0]|C0 g
ojlojo|lo|O|O|O]2 h
Tabla 4.2 Coberlura de conjuntos aproximados
REQ‘BS de decisdn cigs?frlrce::?&ﬁn Cobertura
28 i 0,838
24 1 0,875
20 1 Y
25 0,788 1

Para definir los conjuntos difusos y obtener las reglas de clasificacion finales se empled el paguete InFuzzy [20],
desarrollade por la Universidad de Santa Cruz do Sul, en su versién 1.1, Este es un software muy versatil, practico y muy
completo en cuanto a opciones para modelar conjuntos difusos e inferir replas difusas para la clasificacion.

Realizando un andlisis de las medidas longitudinales comespondientes cada clase de pacientes establecida por la
aplicacion de los pasos #1 y #2 de la metodologia se establecieron las funciones de perienencia correspondientes a los
conjuntos difusos establecidos para cada categoria de cada atnbuto (segin se describe en el paso #3 de la metodologia), se
eligieron funciones triangulares por su simplicidad En las figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 ¥ 5.5 se muestran las funciones de
pertenencia de cada conjunto difuso.
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Finalmente se obtuvo la clasificacién que se resume en la tabla 5.3

Tk T £ 5

E s §oa

Luego para cada paciente se calcularon los valores de pertenencia a cada categoria de cada atribute v se aplicd un
operador de consolidacion para determinar la categoria a la que se asociaria cada paciente a cada atributo, en este taso se
dejo al software elegir de forma aulomatica el operadur de entre un conjunto muy completo (Centro de gravedad, Primeros
de los maximos, centro de los méximos, median de fos maximos y altura).
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Tabla 5.3 Clasificocion abienida por ¢l sistema difuso

1 Iniciacion 2
2 Sale_Iniciacion y Entra_IniciacionAceleracion 9
3 Sale_IniciacionAceleracion Y entra a Aceleracion 39
4 Sale_aAceleracion_Entra_AceracionTransicion 5
5 Sale_AcelelacionTransicion y Enira_Transicion 20
G Sale_Transicion y Entra_Transicion/Desaceracion 2
7 Sale_Transicion/Desaceleracion y 3
Entra_Desaceleracion

a Sale_Desacelelacion y Entra_Desaceleracion/Madurez 0
9 Estado de Madurez ' 0

Total Fuzzy Sets 80

Analizando en detalle los resultados de la clasificacién oblenidos por la aplicacion de la metodolegia de Lopez& Prada
[6] ¥ la metadalogia presentada en este trabajo (Rough/Fuzzy} se observd una coincidencia razonable en 70 de los 80
pacientes incluidos en el esiudio.

Para identificar la coincidencia se tomd el criterio de que ambas clasilicaciones ubicaban al paciente en niveles diferentes
de una misma etapa ¢ niveles adyacentes de dos efapas consecutivas {por ejemplo. la clasificacion por conjumtos
aproximados ubica a un paciente en la etapa iniciacion, mientras que la clasificacion por conjuntos difusos del mismo
paciente lo ubica en la etapa inicial de la transicion a la etapa de aceleracion con un nivel bajo de pertenencia).

Las discrepancias entre las clasificaciones se muestranenla tabla S4ay b.

Tabla 5.5 Muestra las medidas longitudinales (a} y linguisticas (b) de los pacientes en los cuales ambas clasificaciones
presentan discrepancias,

a)

No. |Edad |[Sexo |2ABP [2ANCHO [3ABA [3ANCHO [3ABP [4ABA [2AngMC [3AngMc [4AngMc [4ANCHO [4ABP |
g2| 13 P 29 13 13 15 1a5] 1 9% 87 80 14 14
106] 14 z 36 14.5 13 17]  15] 125 T 86 89 17 16
125 15 2 32 w13 155 145] 1 72 83 88 145] 145
05| 14 2 38 145 125 i5] 155] 125 79 77 4 15 15
28] 15 2l 33 135] 145 16 17| 155 75 76 74 15 16
122 15 2 32 11.5 13 13 12 11 50 72 70 13 1
136 15 2 39 16 15 17| 155 14 67 80 74 16.5 1§
141 16 2 33 12 155 155 145 14 68 80 0 16.5 13
149 16 2 28 13 12 185 145] 125 88 70 7 18 18

| | |

a) continuacion

Mo. |Edad |Sexo |forma3_{ |formad 1 [forma3 2 |formad 2 |Clasificaclon Metodologla RoughlFuazy Clastficacién Lm@
g 1 2 5[ 3 15 -1[Sake_Aceleration Entra AceraconTransican IncacoAccleradon
6] 14| 2 2 35 3 2|Sale_Aceleracion_Enlia_ AceracionTransicion hicacion/Aceleracion |
125 15 2 15 35 "2 -1|Sale_Aceleracion Enira_AceracionTransicion Iniciacion/Aceleracion |
3 I R 3 25 I 1|Sale_Transicion_Entra_TransiionDesaceleracion | Aceleracion/Transicn |
129] 5] 2 25 05 0 0Sate_Transicion_Entra_TransicionDesaceleracion Aosleracion/Transicion |
2| 15| 2 -1 2 2 -\|Sake_AcelelacionTransicon Entia_Transicion Desaoeleracion |
130 15 i 05 2 -5 -1.5Sale_AcelelacionTransicion_Entra_Transicion Desaceleracion |
11 16 2 - —4 ) 4.5 |Sake_AcelslacionTransicion_Entra_Transicion Desaceleracion
143 18 2 15 35 F] 3 Sale_r}\‘éelelacionTrans_iclon_Entra_Transmim Transicion/Desaceleracion |
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15;;;"__@ Vetelra ¥a Vertebra 412 Vertetra Casieacin RoughFuzry Clasfcaritn LiparAPrad 17]
”’-EJ--H moaanAteeaon | heixonAcss 200 TranscoriDesaceleaoon Sale_Aceleracon Enira_Arerscnn larsenn Il Jorrheslerar on
-—"'E___‘ Desazeleradon Inciaconheeleraaon Inidaconhceleracion Sala_Acesraon Erira_AderaconTrarsenn Ieiacrroh calatyon
" | | Desaelerndion hicacon'Acelaranon Inetacion Acsleracion Sale_Acsleracon_Erirs AceraconTranseon InciackniAcaleracen
| AmernonTrsoon | AceleaconTransion Desaceleraoenlacrer Sale Trrsicon Ertra TronsioonDesaesleracon AereraconTiarsm

E |NeenonTason | AskaoonTrReson Madurez Sale Transichn Enirg TrangioonDesacetorauion MesiesaronTrorseion

1 rcaovheseaoon | Desaceleracn DesacesracdinMadurez Sole_AcetelarlonTrar sicion_Enira_Transicion Desasleracion

3 Desaceteatny AceleraoonTransaon Desace erapdnMadwrer Sale Ace'elaconTransion_Erira_Transexon Desacelersom

141 Desareeratin Acploraoon Transon Desace'eracinMadres Sale_AcwelaconTransion_Enira_Transioon Desaeleraton
L——i—— Desazeieany Trasoon Desaceenan Transican Sale_Ace'elaconTransiuon_Enira_Trarscon TranseonDesarairaom

Como se observa en todos los casos donde existen discrepancias no se evidencia un crecimiento normal, pues hay una
diferencia muy grande en las etapas de maduracion de las vértebras, por ejemplo en €l paciente 82, primera fila Tabla 5.4.a
y b). la diferencia entre las vériebras 2da. 3ra con la cuarta es demasiado grande y aun asi se cataloga a la nifia como que
esta en la etapa de transicion de la iniciacion a la aceleracion. Este es un caso muy raro, pues se ha encontrado que hay una
correlacion fuerte entre las etapas de denticion y la maduracién dsea faunque es mucho mas complicado establecer la
maduracién dsea por la etapa de denticion como afirma [19]). Probablemente se havan cometido emores en las mediciones,
o simplemenic hay que realizar un estudio de mayor envergadura para verificar las condiciones de esos pacientes Sin
embargo, a pesar de que Ja clasificacidn no es cormecta al emplear los conjuntos aproximados si es consisiente, mientras que
para el caso de la clasificacion con los conjunios difusos es inconsistente (ver por gjemplo el caso 149, aunque en este caso
se justifica por la naturaleza del caso).

Para los lectores interesados contactar a los autores para solicitar todos los datos del experimento.

6 Conclusiones

La metadologia desarrollada permite realizar una clasificacién de las ctapas de maduracion mas fina que Jas desarrolladas
hasta la fecha, o que reduce la incertidumbre en fa duracion de la ctapa y la estimacion del crecimiento potencial de los
pacientes No requiere un esfuerzo mucho mayor por parie del especialista al solicitar pocos datos ademas de los solicitados
en la metedelogia desarrollada per Lopez y Prado, gue s uno de los trabajos mas completos realizados para estimar fa etapa
de maduracién osea a partir de medidas longitudinales.

En el caso de estudio se evidencio una alta congruencia con la clasificacion dada en Lopez y Prado, salvo algunos casos
que presentan inconsistencias en los datos con respecto 2 la hipotesis de que son pacientes con oclusion lrlO[n‘lBl '

La metodologia anojo inconsistencia en la deteccién de una clase, ubicando a 3 pacientes en la misma cuqndo tienen
diferencias substanciales en los atnbutos de condicion, este hecho muestra que probablemente no se aplicable bajo
condiciones de alta entropia en los datos. Por lo que se recomienda checar exhaustivamente fos datos antes de iniciar las

prucbas, asi como ampliar la base de datos de pacientes para estudios futuros,
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Resuinen Este articulo presenta avances en ¢l desarrollo de una exten-
sién al lenguaje estructurado de consultas (SQL) que agrega funcionali-
dades de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, ttiles
en tarcas de mineria de datos. Se incluye un maédulo de procesamiento de
datos con redes neuronales de perceptrones en multicapa (MLP} y otro
con mapas autoorganizados de I{ohonen {(SOM}.

Palabras clave. SQL, Mineria de Datos, Aprendizaje, Redes Neurona-
les, Patrones de disefio de software.

1. Introduccion

El lenguaje estructurade de consultas {SQL por sus siglas en inglés: Struc-
tured Query Language) estd formado por dos sublenguajes: el Lenguaje de De-
finicién de Datos (LDD) y el Lenguaje de Manipulacién de Datos (LMD)[1].
El LDD permite definir las estructuras de datos en una base de datos (tablas,
vistas} en tanto que el LMD implementa operadores que acttian sobre los datos
de acnerdo con el Algebra Relacional.

Una Base de Datos Relacional se define como un conjunto de relaciones nor-
malizadas cuya cardinalidad varia con el tiempo, en donde cada relacién R consta
de un encabezado y un cuerpo. El encabezado define un conjunto de G pares
(atributo, dominio) en donde el dominio es la categoria que identifica al conjun-
to de valores atémicos que se pueden almacenar en una base de datos en forma
de campo. El cuerpo define un conjunto de C tuplas (instancias) formadas de
G pares (atributo, valor) en donde los atributos toman valores del dominio res-
pectivo, Es comnun referirse a una relacién como tabla, a la cardinalidad de una
relacién como mimero de renglones (C) de la tabla, al grado como niimero de
atributos (G), a una tupla como renglén, y valor atémico como campo de una
tabla. Una de las ventajas mds importantes de SQL es que al ser una implemen-
Lacion del patrén intérprete[2] permite definir una cadena de texto acorde con la
gramdtica misma de SQI,, y por lo tanto es posible ejecutarta con independencia
fisica de los datos (no importa el hardware, sistema operativo o tecnologia de
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programacién empleada para almacenar y manipular los datos). El SQL inmer-
s0 s¢ incluye en los lenguajes de programacidn de propasito general tales como
Java[3] o C++, a lin de agregar funcionalidades para conectarse a una base e
datos, definiy tipos, y manipular los datos. 181 SQL interactivo actita como un
intérprete de comandos en donde cada sentencia SQI: se interpreta, cjecuta y
muestra los resultados en una consola, pero no tiene variables ni logica propios
de un lengnaje de programacion. '

Los manejadores de bases de datos (SGBD) suclen incluir un médulo con SQLL
interactivo. El SQL inmerso suele incluirse como bibliotecas para varios lengua-
jes de programacion. El SQL interactivo es frecuentemente usado en tarcas de
carga de datos, respaldos y consultas emergentes. El SQL inmerso ha permitido
desarrollar aplicaciones en diferentes lenguajes de programacién y arquitecturas
de desarrollollo de software {Cliente/Servidor, Web, etc.) y ha sido factor funda-
mental en el desarrollo de sistemas de informacién en donde se ha evolucionado
de aplicaciones de escritorio con acceso a archivos dependientes de la tecnologia
y de las practicas de cada programador a aplicaciones con manejadores de hases
de datos bajo SQL estindar, en donde un mayor nimero de usuarios, con niveles
que van de principiante a avanzado, pueden almacenar. recuperar y manipular
datos e inclusive intercambiarlos con otros sistemas de informacién[4].

Con el creciente uso de sistemas de informacion, la cantidad de datos almace-
nada se ha incrementado considerablemente y el tipo de informacién requerida
por los usuarios es cada vez méas sofisticada, especialmente para la toma de
decisiones que representan la principal ventaja estratégica de las empresas. Es
necesario aplicar técnicas de reduccién de dimensién (grado de las relaciones},
de reduccién del ndmero de renglones {cardinalidad de las relaciones) sin perder
la representatividad de los datos (muestreo}, y otras técnicas relacionadas con la
mineria de datos, que consiste en identificar patrones no triviales inmersos en los
datos que son 1itiles para una empresa. La mineria de datos brinda par tanto las
bases para desarrollar sistemas de toma de decisiones, en donde mas que hablar
de informacion se hace referencia al conocimiento extraido del conjunto de datos
usando métodos de aprendizaje automético. Estos conceptos, limitados en los
sistemas de informacion, son la piedra angular de las aplicaciones de inteligencia
de negocios (BI por sus siglas en inglés: Business Intelligence)[5).

La idea fundamental en este articulo es: “Dado que la mineria de datos re-
quiere definir estructuras y manipular datos es posible aprovechar las ventajas
del SQL de un DBMS, que al extenderlo con médulos de algoritmos de apren-
dizaje antomatico puede brindar nn ambiente interactivo o inmerso que facilite
el desarrollo de aplicaciones de inteligencia de negocios en diferentes arquitec-
turas”. Para lograr lo anierior se propone construir un lenguaje de definicion,
manipulacién y de mineria de datos: SQL Minero.

El articulo estd organizado en secciones, en la Seccién 2 se revisa la estructura
de SQL Minero. En la Seccion 3 se revisa la extension de SQL con algoritinos de
aprendizaje automdtico. En la Seccién 4 se reportan resultados experimentales,
y finalmente en la Seccién 5 se presentan conclusiones y trabajos futuros.
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2. SQL Minero y Aprendizaje automatico

SQ_L Minero lln!)lvmonta el patrén compositor que, en términos del paradig-
ma orientado a objetos envuelve la funcionalidad otro objeto -en este caso el
objeto SQL- para agregarle funcionalidades de minerfa de dates. Actualmente
solo se le ban agregado dos sentencias para procesamiento de tuplas: 1ima para
clasificacion y otra para agrupamiento. La primera sentencia es:

“Seleet * From Table Clustering with MLP ParameterList”

gue emplea una red de perceptrones en multicapa (MLP[6), MultiLayer Percep-
tron} entrenada con el algoritmo de retropropagacién y. la segunda es:

“Seleet * From Table Clustering with SOM ParameterList™

que usa el algoritmo de mapas autoorganizados de Kohonen (SOM(7], Self Or-
ganizing Map).

En SQL Minero, las redes neuronales MLP implementan el tipo de aprendiza-
je supervisado con datos almacenados en una tabla con los datos cntrenamiento.
En esa tabla se incluye una columna con las clases a las que pertenecen los tu-
plas {objetos) y mediante un proceso iterativo el objeto supervisor ajusta las
conexiones de la red nenronal de acuerdo el error en cada iteracion hasta lograr
que para cada tupla se obtenga ¢l iudicador de Ia clase deseada.

De manera analoga. las redes neuronales SOM implementan el tipo de apren-
dizaje no supervisado que agrupan tuplas (objetos) en clases inicialmente des-
conocidas. El ajuste se hace mediante wn proceso iterativo que mapea las tuplas
a un mapa topolgico donde hay peuranas nbicadas en coordenaclas cartesio-
actiian ot vectates centionde representitivas de un grupo

nis. Las peuronas
lis nieuronas permite etiguetarlas para

de tuplas. La distancia euclideana ente
identificar las tuplas en clases.

Se dofine a una sentencia de SQL Mineto con I siguiente gramatica[8]:
SQLMinero — SQL | SQLMinero . . |
SQLMinere — Select Atributos From Table Clustering with Algorithm Pa-

rameterlist
Algorithm — MLD | SOM

en donde:

s SQL puede ser una sentencia de SQL estandar (patrén composilor, se usa el

objeto original SQL y se agreza funcionalidad). -
= Se usan negritas para indicar las variables de las reglas de produccion, ¥

i 3 istos por el usuario.
cursivas para los parametros pros is . )
» ParameterList es la lista de parametros requeridas por el software WEKA(9](5]

(ver Seccién 3).

i j incluye funcionalidades de mi-
10 es el primer lenguaje que ICH
Oracle Data Mining (ODM) [10), DB2 Data
B2DWEDM]}[11], entre otros. Sin cmbargo,
son honerosos computacionalmente, com-
Juctos comerciales, reservado para pocos

Ciertamente éste 1
neria de datos, véase por ejemplo
Warchouse Edition Data Mining (D
éstos programas ademas de ser €aros,
plejos en su uso, requerir de otros pro

81



usuarios, distribuidos como parte de olros productos, y principalmente no pro-
veen los cédigos fuente que permitan incluir nuevos algoritinos de aprendizaje
automdtico. Con SQL Minero se pretende construir una herramienta de féeil
instalacion, configuracién y uso, que promueva la ensenanza, desarrollo y uso de
algoritmos de aprendizaje automadtico en la explotacién inteligente de bases de
datos relacionales.

Para que la gramética anterior tenga sentido, es necesario cumplir con la
propiedad de cerradura[12], los operadores relacionales bésicos de restriceion,
seleccién y multiplicacién lo hacen, y por tanto cualquier operacién sobre rela-
ciones devuelve una relacion, esto es: R « R1 operador R2.

De esta manera, para visualizar los resultados de la clasificacién de los datos
almacenados en una tabla, se agrega otra columna con los resultados de la red
neuronal MLP o SOM, y puesto que a una tabla a la que se le agrega una
columna genera otra tabla se mantine la propiedad de cerradura. Lo anterior es
cierto para la clasificacién con MLP o el agrupamiento con SOM. En el caso de
la clasificacion la clase de cada tupla se conoce, ¥ la columna adicional tendra la
clasificacion provista por la red MLP. En el caso del agrupamiento no se conoce
inicialmente la clase de cada tupla. y la columna adicional tendrd la clasificacién
provista por la red SOAL

Otra parte de la informacion 1til en el proceso de aprendizaje automatico es
la matriz de confusiones, que permite ilustrar en una tabla el mimero de tuplas
mal clasificadas, y las correctamente clasificadas. Una clasificacion perfecta se
reporta en celdas en diagonal que suman ¢l 100% de Ins muestras, y ceros en las
celdas restantes.

ParameterList permite ajustar la calidad del aprendizaje, que podrd ejecu-
tarse en modo por lotes en SQL Minero interactivo, o mediante un programa
a través de SQL Minero inmerso. Puesto que la matriz de conlusiones es una
tabla conviene almacenarla comeo metadato de las consultas de SQL Minero, en
futuras versiones se espera desplegarlo mediante una instruceién como:

Select MatrizDeConfusion From Table
Clustering with Algorithm ParameterList

La matriz de confusion es generada por el software Weka.

3. SQL Minero y WEKA

WEKA[9] es una coleccién de algoritmos de aprendizaje automético para
minerfa de datos. Los algoritmos pueden aplicarse directamente a un conjunto
de datos o usarse inmerso en cddigo Java. WEKA contiene herramientas de
preprocesamiento de datos, clasificacién, regresién, agrupamiento, extraccién de
reglas de asociacién y visualizacion.

Weka s un proyecto de codigo abierto que se distribuye bajo licencia GNU
General Public License[13], motivo por el se ha elegido para implementar SQL
Minero.
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SQL Minero estd implementado en Java y usa las bibliolecas de WEKA para
clasificacion y agrupamienio, en partienlar se nsa la clase weba.classifiers. fune-
tions. MultilayerPerceptron. en tanto que para SOM se usa la clase weka. classi-
fiers.neural.dgu.Som disponible como plug-in para Weka [14]. La argquitectura de
SQI minero interactivo se ilustra en la figura 3 en donde se puede observar un
maodulo de andlisis léxico que recibe una sentencia de SQL Minero, identifica
Ios tokens v envia los fokens al analizador sintactico a fin de identificar la regla
de produccién en la gramadtica y proceder a su cjecucion. Si la sentencia es
SQL tradicional se delega al motor del DBMS mediante el conector JDBC, se
captura ¢l flujo de datos con el resultado y sc envia a la pantalla. En easo
de ser una sentencia de SQL Minero se identifica el tipo de algoritmo a usar
(MLP o SOM). se construye un archivo temporal en formato ARFF (Attribute-
Relation File Format) requerido por Weka, se ejecuta el algoritmo de clasificacién
o agrupamiento, y el flujo de datos con el resultado se envia a la pantalla.

Figura 1. Arquitectura de SQL Minero.

SQL MINERO ANALIZADOR LEXICO IANALIZADOR SINTACTICO—™
J| SENTENUTA S5QLL MOTOR JAVA JDBC
JMBC
'b}jf\'TEf\('l,\ =QL MINER MEYTOR JAVA WEKA

FLUJO DE SALIDA

El formato ARFF[15] permite definir conjuntos de datos para entrenamiento
y prucba. En el proceso de entrenamiento se usa el 90 % de los datos originales
(ajustar las conexiones de la red neuronal MLP) y el restante 10% de los da-
tos se usan para el proceso de prueba (revisar la calidad del aprendizaje). En
SQL Minero interactivo cuando se cjecuta un MLP aparece una interfaz gréfica
de usuario de Weka que muestra la arquitectura de la red neuronal, inicia los
procesos de entrenamicnto y prueba, y después Weka devuelve los valores de los
pesos sinapticos.

Una vez realizado el entrenamiento con MLP o SOM, es posible usar esas
redes para clasificar nuevos objetos (tuplas, renglones} que sean provistos en
otra tabla (se desean conocer sus clases). A este proceso le lamamos prediccion o
prospeccién. De esta manera se espera extender SQL Minero para que en una sola
instrueccién anidada realice prospeccién. Por ejemplo, una primera tabla Tminero
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que tenga los datos de entrenamiento-prucha, y otra tabla TmineroSinClases que
tenga nuevos objetos que se desean elasificar, T instrinecion podrin lucir coma;

Select Atributos,Clase From TmineroSinClases predict with
Select Atributos From Tminero clustering with Algoritmh Parameters

La prediceion serd caleulada en base al modelo neuronal construido con la
segunda parte de la sentencia.

4. Experimentos

Se trabajé con datos de vinos del repositorio[16] almacenados en la base de
datos dbminero en el manejador MySQL corriendo sobre GNU/Linux Debian.
Los datos corresponden resultados del andlisis quimico de vinos que crecieron
en la misma region de Italia, pero en tres cultivos. El andlisis determiné las
cantidades de 13 caracterfsticas en cada uno de los tres tipos de vino. El ndmero
de instancias es 178 de las cuales 58 son de clase 1, 71 son de clase 2, y 48
son de clase 3. Cada instancia se almacend como renglén en la tabla tminero
de MySQL{17]. Se trabajaron con los 178 renglones pero aqui se reportan sélo
tres, a fin de ahorrar espacio y con fines ilustrativos. El siguiente script permite
cargar los datos:

Insert into tminero (Clase,f1,f2,...,f13) VALUES
(1,14.23,1.71,2.43,15.6,127,2.8,3.06,0.28,2.29,5.64,1.04,3.92,1065):
(2,12.37,0.94,1.36,10.6,88,1.98,0.57,0.28,0.42,1.95,1.05,1.82,520) ,
(3,12.86,1.35,2.32,18,122,1.51,1.25,0.21,0.94,4.1,0.76,1.29,630) ;

El contenido parcial de la tabla TMinero se muestra en la Tabla 1.

Cuadro 1. Datos de tres clases de vinos.

Clase| f1 [f2 [ f3]f4[f5] 6| f7 (8] fo [fl0]f11]f12] 13
1 [14.23[1.71]2.43[15.6]127] 2.8 |3.06/.28(2.29/5.64|1.04]3.92} 1065
2 [12.37] .94 [1.36]10.6] 88 [1.98] .57 |.28] .4271.95]1.05/1.82] 520
3 112.86/1.35]2.32[ 18 [122]1.51]1.25].21| .94 | 4.1.76 [1.29] 630

El formato ARFF para Weka requiere conocer la siguiente informacion:

» [l niimero de clases. Se puede caleular con SQL mediamte:
SELECT DISTINCT COUNT{(clase) FROM tminero;

s El mimero de caracteristicas. Estd dado por el nimero de columnas menos
uno! en tminero. Se puede obtener de los metadatos mediante:

1 e ¢
La primera columna cs ¢l mimere de clase, para eutrenar al MLDP se usa pero no
para el SOM,
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SELECT COUNT(=)} FROM INFORMATION_SCHEMA .COLUMNS
WHERE TABLE_SCHEMA=bdminero AND TABLE_NAME=tminero;

A fin de obtener mejores resultados de elasificacién o agrupamiento conviene
aplicar una normalizacion que equivale a llevar los valores de cada columna
(dominio) al intervalo numérico [0, 1]. Esto puede hacerse mediante la férmula:

NucvoValor Valor Actual — Valor Minimo (1)
Vv alor
I‘IHIUF'“[(I:U””U - “II’I[OF'AJII?HIHIU

En ¢l caso del aprendizaje no supervisado con SOM la columna clase no es
requerida en el entrenamiento, asi que antes de crear ¢l archivo ARFF se hace
una proyeccion que elimina la columna clase de la tabla tminero. En SQL esto
sc logra mediante:

Select f1,f2,f3,f4,f5,f6,f7,f8,f9,f10,f11,f12,f13 from Tminero;

Para fines comparativos los resultados de MLP y SOM devuelven las co-
lumnas de la tabla original mds una columna adicional con la clase calculada
con ¢l MLP/SOM para los datos de entrenamiento. Aunque el SOM no requiere
la columnna clase, ésta se incluye con fines comparativos con el resultado de la
prospeccion.

El archivo vinos.arff tiene el formato siguiente:

QRELATION vinos

@ATTRIBUTE f1 NUMERIC
@ATTRIBUTE £2 NUMERIC
@ATTRIBUTE £3 NUMERIC

QATTRIBUTE f13  NUMERIC

@ATTRIBUTE class {1,2,3}

@DATA
14.23,1.71,2.43,15.6,127,2.8,3.06,.28,2.29,5.64,1.04,3.92,1065,1
12.37,.94,1.36,10.6,88,1.98, .57, .28, .42,1.95,1.05,1.82,520,2
12.86,1.35,2.32,18,122,1.61,1.25,.21,.94,4.1,.76,1.29,630,3

Cuando los datos son nominales {como los dias de la semana) éstos se pueden
convertir a numéricos calculando el nimero de clases o valores diferentes, y
asignando un valor numérico a cada clase en el intervalo [0,1]. Actualmente sélo
se tiene el SQL Minero interactivo, y se han probado las siguientes instrucciones:

SQL Minero>Select * from tminero clustering with MLP -H 10;
1114.2311.7112.43(15.61127(2.813.06|.2812.29]|5.6411.0413.92|1065]1
2112.37].9411.36/10.6(8811.98|.57|.281.42(1.95(1.0511.82(520]2
3112.86(1.3512.32(18(12211.51|1.25].21].9414.1|.7611.29|63013

ParameterList es en este caso -H 10, que define el nimero de neuronas en la
primera capa oculta del MLP. En este momento no se lia ajustado la arquitectura
del MLP para proveer un aprendizaje satisfactorio, y ha quedado como trabajo
pendiente.
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Con la linalidad de comparar la clase original (clase) con la provista por e
MLP (clasemlp} se puede cambiar el orden de las colnmnas a través de la consola
de SQL Minero interactivo:

SOL Minero>Select f1,f2,f3,f4,15,16,17,£8,10,
f10,f11,f12,f13,clase,clasemlp
from tminero clustering with MLP -H 10;
14.2311.7112.43}15.6|12712.813.06].2812.2915.6411.0413.92/106511 11 .
12.371.9411.36110.618811.98].571.28].42]1.95/1.0511.82|520]2]2
12.8611.35|2.32]181122|1.561)1.25|.21|.94(4.11.76[1.29]1630!3|3

Las dos altimas columnas verifican una correcta clasificacién de estos tres vinos
(clase 1, clase 2 y clase 3). Se probd el algoritmo SOM con un mapa de 3 neuronas,
haciendo que las dimensiones del mapa fueran 3 neuronas de altura, y 1 sola de
amplitud (H. height=3; W, width=1) mediante la instruccién:

SQL Minero>Select f1,f2,f3,f4,f5,f6,f7,£8,19,
£10,£11,£12,f13,clase,clasesom
from tminero clustering with SOM -H 3 -W 1;
14.2311.7112.43|15.61127|2.813.061.2812.2915.64(1.04|3.92[1065]111
12.371.9411.36]10.6188/1.98].571.28].4211.95]/1.05(1.82]52012]2
12.8611.3512.321181122]1.51(1.25].211.94[4.11.7611.29]630]3|

Que al igual que el MLP, las dos dltimas columnas verifican una correcta cla-
sificacién de estos tres vinos (clase 1, clase 2 y clase 3). Los demas valores de
los pardmetros para MLP o SOM estin inicializados con valores por defecto en
Weka.

También se probé la siguiente consulta simple de SQL para verificar que se
podia invocar SQL estandar:

SQL Minero> select * from tminero;

ey == + = T + S +
| clase | f1 | #32 =23 | | £13 |
e = e o ——— TP S +
| 1| 14.23 | 1.71 | 2.43 | | 1065 |
| 2] 12.37 | 0.94 | 1.36 | | 520 |
| 3| 12.86 | 1.35 | 2.32 | | 630 |
- - e TR U S +

3 rows in set (0.00 sec)

Esta sentencia se ejecutd satisfactoriamente.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Es posible extender al lenguaje SQL estandar a través del patrén compo-
sitor para incluir funcionalidades de minerfa de datos, y obtener un lenguaje
como el aqui propuesto llamado SQL Minero. Se pueden usar los algoritmos im-
plementados en Weka y otros plug-ins en combinacién con un manejador como
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MySQL para implementarlo, La docwmnentacion y cédigos fuente disponibles de
Weka facilitaron la implementaciéon de SQI: Minero. Aungne por ¢l momento
tnicamente se ha incluido un par de algoritmos basados en redes neuronales,
MLP ¥ SOM, es claro que se pueden incluir un mayor miimero de algoritmos de
aprendizaje automatico utiles en el proceso de mineria de datos. Al extender ¢
SQL estandar se promueve el desarrollo de aplicaciones de inteligencia de nego-
cios que son una clara evolucion de los sistemas de informacion en donde sélo se
recuperaba informacidn, y que ahora con minerfa de datos es posible extraer co-
nocimiento intrinseco en los datos 1til en la toma de decisiones que proveen una
ventaja estratégica en las empresas. Como trabajo futuro se espera continuar
con este proyecto para construir el SQL Minero inmerso en Java, lo cual faci-
litara la construccion de aplicaciones de inteligencia de negocios con ambientes
graficos y en arquitectura Web. Se contempla también incluir algoritmos tales
como Mdquinas de Soporte Vectorial en clasificacién y regresion, y drboles de
decision para construir sistemas basados en reglas. y ademas se ha considerado
la posibilidad de modificar el cédigo fuente de algiin manejador de cédigo abierto
para extender el SQL estandar a SQL Minero.
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Resumen— La Clasificacion Translingiie de Documentos (CTD) pretende
aprovechar recursos existentes en un idioma para clasificar documentos en otro
idioma. Adicionales a los efectos de la traduccidén. ta CTD también enfrenta la
discrepancia cultural entre idiomas que implica que documentos pertenecientes
a la misma clase traten topicos dilerentes. Para determinar ¢l impacto de la dis-
crepancia cultural. se realiza un analisis de vocabulario y un andlisis basado en
graficas de similitud en los conjuntos dec entrenamicnto en tres idiomas. Dado
que en la CTD el conjunto de entrenamiento y el conjunto objetivo provienen
de distribuciones diferentes. se aplica un método para aprovechar las similitu-
des existentes entre documenios del conjunto objetivo a [in de mejorar la exac-
titud de la clasificacién.

1 Introduccion

Actualmente se genera alrededor del mundo gran cantidad de informacion. Debido a
la imposibilidad humana de manejar enormes cantidades de textos, es necesario au-
tomatizar procesos que manipulen y organicen tales volimenes de documentos [1].
Existen distintas lineas de investigacion coino los sistemas de recuperacion de infor-
macion (Information Retrieval) [2], busqueda de respuestas (Question Answering)
[3]; generacién automdtica de resimenes (Text Summarization) (4], y clasificacion
de textos (Text Categorization) [5]; entre otros.

La clasificacion automadtica de textos se define como la tarea de asignar documen-
tos a clases predefinidas [5]. La clasificacion automatica de textos es una tarea su-
pervisada, lo que significa que no sélo se conocen previamente las categorias sino
que debe contarse con un conjunto de entrenamiento. La generacion de los conjuntos
de entrenamiento €s un proceso costoso ya gue usualmente es una tarea manual efec-
tuada por un experto. Bajo el entorno multilingile, la clasificacién automatica de
textos multilingiles plantea el problema de clasificar documentos escritos en diferen-
tes idiomas bajo Jas mismas clases.

1 El presente trabajo se realizé gracias al apoyo recibido por el PROMEP/103.5/11/4403
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Algunas compailias e instituciones necesitan buscar y organizar eficientemente
repositorios multilinglies de documentos. El mancjo de colecciones muitilingiies se
convierte en un problema debido a que el proceso de etiquetado se multiplica para
cada idioma que se dcsee clasificar. Ante ello, la CTD representa una solucion viable
ya que se define como la tarea de asignar clases a documentos escritos en un idioma
objetivo usando recursos de un idioma [uente [6] y promete reducir el esfuerzo hu-
mano a proveer el conjunto de entrenamiento en solo un idioma [7].

La CTD presenta dos caracteristicas particulares que la convierten en una tarea
muy compleja. Por una parte la distorsién inevitable introducida por el traductor, y
por otra, la discrepancia cultural entre idiomas. Recordemos que el idioma es el me-
dio de expresion de un grupo cultural y socialmente homogéneo. Por ejemplo, si se
deseara hacer una clasificacion de notas periodisticas donde una clase sea deportes,
es muy probable que los deportes en un idioma varien considerablemente respecto a
otro. Témminos comunes en un grupo pueden ser escasos o inexistentes en otro; es de
esperarse que los periédicos mexicanos aborden mas sobre futbol soccer que los
americanos y a su vez deportes como el rugby, la pelota vasca y el cricket sean mas
nombrados en paises europeos.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera. La seccion 2 presenta el
estado del arte mencionando los principales trabajos relacionados. En la seccidn 3 se
describe el corpus de trabajo y hace un andlisis relacionado a la solidez de los con-
juntos de entrenamiento y prueba. La seccion 4 muestra el método de refinamiento.
En la seccion 5 se presentan los resultados obtenidos; por ultimo, la seccién 6 presen-
ta las conclusiones ¢ ideas futuras.

2 Trabajo Relacionado

Existen trabajos que proponen realizar la clasificacién multilingtie mediante la
creacion de clasificadores monolingiies [8], [9], [10]. Bajo este enfoque, cada conjun-
to de prueba debe ser enviado a su respectivo clasificador, por lo que se construye un
clasificador por cada idioma que se desee incluir. Otra propuesta consiste en realizar
la clasificacién por entrenamiento polilingiie [8], [10], [11], la cual consiste en crear
un Unico clasificador para todos los idiomas con el objetivo de recibir documentos
sin especificar de qué idioma se trata; cada idioma agregado de forma posterior im-
plica la actualizacion del clasificador. Tanto las soluciones que proponen crear clasi-
ficadores monolingiles como las soluciones por entrenamiento polilingile, suponen la
existencia de conjuntos etiquetados en todos los idiomas requeridos.

La CTD asume que el corpus etiquetado estd disponible en un unico idioma y debe
ser usado para clasificar documentos de otros idiomas. Para franquear la barrera del
idioma se han usado recursos como términos comunes [8], diccionarios [6], [12],
tesauros (6], [13], y traduccién automatica [7], [8], [10]. El uso de traductores auto-
maticos presenta la ventaja de estar disponibles para varios idiomas. A diferencia de
los métodos que se centran principalmente en el problema de la traduccidn, en este

articulo se propone abordar directamente la diferencia cultural.
La mayoria de los métodos calcula la probabilidad del documento de pertenecer a
una clase utilizando unicamente los atributos del conjunto de entrenamiento, con ello,
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Resumen— La Clasificacién Translingiic de Documentos {(CTD) pretende
aprovechar recursos existentes en un idioma para clasificar documentos en otro
idioma. Adicionales a los efectos de la traduceidn. la CTD también enfrenta la
discrepancia cultural entre idiomas que implica que documentos pertenecientes
a la misma clase traten topicos diferentes. Para determinar el impacto de la dis-
crepancia cultural. se realiza un andlisis de vocabulario y un analisis basado en
graficas de similitud en los conjuntos de entrenamiento en tres idiomas. Dado
que en la CTD el conjunto de entrenamiento y el conjunto objetive provienen
de distribuciones diferentes. se aplica un inétode para aprovechar las similitu-

des existentes entre documentos del conjunto objetivo a fin de mejorar la exac-
titud de la clasificacion.

1 Introducciéon

Actualmente se genera alrededor del mundo gran cantidad de informacion. Debido a
la imposibilidad humana de manejar enormes cantidades de textos, es necesario au-
tomatizar procesos que manipulen y organicen tales volimenes de documentos [1].
Existen distintas lineas de investigacion como los sistemas de recuperacién de infor-
macién (Information Retrieval) [2], blisqueda de respuestas (Question Answering)
[3]: generacién automatica de resimenes (Text Summarization) 4], y clasificacion
de textos (Text Categorization} [ 5]; entre otros.

La clasificacion automatica de textos se define como la tarea de asignar documen-
tos a clases predefinidas [5]. La clasificacién automatica de texios es una tarea su=
pervisada, lo que significa que no sélo se conocen previamente las categorias sino
que debe contarse con un conjunto de entrenamiento, La generacion de los conjuntos
de entrenamiento es un proceso costoso ya que usualmente es una tarea manual efec
tuada por un experlo. Bajo el entorno multilingiie, la clasificacion automdtica de

textos multilinglies plantea el problema de clasificar documentos escritos en diferen-
tes idiomas bajo las mismas clases.

! El presente trabajo se realizé gracias al apoyo recibido por ¢! PROMEP/103.5/1 1/4403
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Algunas compailias e instituciones necesitan buscar y organizar cficientemente
repositorios multilinglies de documentos. El manejo de colecciones multilinglies se
convierte en un preoblema debido a que ¢l proceso de etiquetado se multiplica para
cada idioma que se desee clasificar. Ante ello, la CTD representa una solucion viable
ya que se define como la tarea de asignar clases a documentos escritos en un idioma
objetivo usando recursos de un idioma fuente {6] y promete reducir el esfuerzo hu-
mano a proveer el conjunto de entrenamiento en solo un idioma [7].

La CTD presenta dos caracteristicas particulares que la convierten en una tarea
muy compleja. Por una parte la distorsion inevitable introducida por el traductor, y
por otra, la discrepancia cultural entre idiomas. Recordemos que el idioma es el me-
dio de expresion de un grupo cultural y socialmente homogéneo. Por ejemplo, si se
deseara hacer una clasiflicacion de notas periodisticas donde una clase sea deportes,
es muy probable que los deportes en un idioma varfen considerablemente respecto a
otro. Términos comunes en un grupo pueden ser escasos o inexistentes en otro; es de
esperarse que los periodicos mexicanos aborden més sobre fitbol soccer que los
americanos y a su vez deportes como el rugby, la pelota vasca y el cricket sean mas
nombrados en paises europeos.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera. La seccion 2 presenta el
estado del arte mencionando los principales trabajos relacionados. En la seccion 3 se
describe el corpus de trabajo y hace un analisis relacionado a la solidez de los con-
juntos de entrenamiento y prueba. La seccién 4 muestra el método de refinamiento.
En la seccion 5 se presentan los resultados obtenidos; por tltimo, la seccion 6 presen-
ta las conclusiones e ideas futuras.

2 Trabajo Relacionado

Existen trabajos que proponen realizar la clasificacion multilinglie mediante la
creacion de clasificadores monolingiies [8], [9], [10]. Bajo este enfoque, cada conjun-
to de prueba debe ser enviado a su respectivo clasificador, por lo que se construye un
clasificador por cada idioma que se desee incluir. Otra propuesta consiste en realizar
la clasificacién por entrenamiento polilingiie [8], [10], [11], la cual consiste en crear
un tnico clasificador para todos los idiomas con el objetivo de recibir documentos
sin especificar de qué idioma se trata; cada idioma agregado de forma posterior im-
plica la actualizacion del clasificador. Tanto las soluciones que proponen crear clasi-
ficadores monolingiles como las soluciones por entrenamiento polilingile, suponen la
existencia de conjuntos etiquetados en todos los idiomas requeridos.

La CTD asume que el corpus etiquetado estd disponible en un tinico idioma y debe
ser usado para clasificar documentos de otros idiomas. Para franquear la barrera del
idioma se han usado recursos como términos comunes [8], diccionarios [6], [12],
tesauros [6], [13], y traduccion automdtica [7], [8], [10]. El uso de traductores auto-
maticos presenta la ventaja de estar disponibles para varios idiomas. A diferencia de
los métodos que se centran principalmente en el problema de la traduccién, en este
articulo se propone abordar directamente la diferencia cultural.

La mayoria de los métodos calcula la probabilidad del documento de pertenecer a
una clase utilizando tinicamente los atributos del conjunto de entrenamiento, con ello,
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el resto de las propiedndes del conjunio objelive se ignoran. En contraste, el métagdy
de refinnmicnte incluye vua segunda fhse en lo que cada decumento es representadg
con atributos propios del conjunto objetive y considera el voto de sus decumentog

similares.

3 Andlisis del Corpus de Trabajo

Con ¢l fin de observar los cicctos de la discrepancia cultural cn la CTD, se realizaron
dos analisis sobre el corpus de trabajo. El primere consiste en las graficas de similj.
tud que permiten abservar la solidez de las clases en cada conjunto de documentos y
comparar 1os traslapes entre clases por idioma. ¥l segundo andlisis consiste en identi-
ficar €] vocabularic comiin enire conjuntes de enirenamiento y prucba, ya que sera
csic quien determine la exactitud de la clasificacidn inicial.

Se utilizé un subconjunto balanceado del corpus Renters RCV-1 [14], considerando
3 idiomas: inglés, espaiiol v francds, con nolicias de cuatro clases diferentes corres-
pondientes a ‘Policia’ ‘Desgsires’, 'Politica’ y 'Deportes’. Para cada idioma se
uahizaron 200 noticias para cnirenamiento ¥ 120 como prueba, 50 v 30 por clase
respectivamente. Para €l pre-procesamiento de los documentos, se ulibizaren listas de
palabras vacias en los idiomas correspondientes. Finalmente, se utilizé el traductor
aulematico Wordlingo para traducir los conjuntos de entrenamiento del idioma fuen-
te 2] idioma chjetivo.

3.1 Analisis por Graficas de Simililud

Dada la cantidad de documentos, ¢s complicado para un humano hacer un anilisis
glabal del conjunto, Por ello se realizan grificas de similitud que permiten ver qué
tans bien estdn representadas las clases por sus vocabularios identificando traslapes y
disimilitudes. Las graficas se obtienen al representar vectorialmente cada documento
mediante su vocabulario con pesado booleano, y compararlo con ¢l resto de la colec-
cien mediante una medida de similitud come el Coeficiente de Dice.

En la Fig. 1, la escala de grises determina el grado de similitud de los documentos.
Se muestra que la grifica del conjunie en inglés (a) tiene clases definidas que no se
confunden con olras clases. Cada documento perteneciente a una clasc se parece a las
de su misma clase y es diferente a los de otras clases en cuanto al vocabulario que
utiliza. Particolarmente la primera clase resulta prohlemdtica va que es poco solida,
conliene varios documenlos que no son gimilares entre si o cuyo grado de similitud
es bajo. El conjunto de espafioi (b) presenta traslapes en lz clase 1 ¥ 3 pero la ¢lase 4
es sdlida, El conjunte de francés (¢} muestra vocabulario similar en todas sus clases
aun cuando las similitudes son bajas, entre 0.2 y 0.3, en este conjunto, la clase 3 es la
mas marcada por sus grados de similitud mayores,

Los traslapes de clases indican que existe vocabulario utilizado cominmente entre
ellas y el clasificador puede confundirlas, [as ¢lases poce sélidas al contrario, con-
tienen documentos cuya represenlacion es diferente al vesto de los decumentos de su
clase [15]. Esta representacidn suele aportar escasa informacién al ¢lasificador para
asignar ¢lases y a su vez al método propuestio por similitudes.
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Figura 1. Grificas de similitud de los conjuntos de entrenamiento {a)} inglés, (b) espariol y (c)

3.2 Andlisis por Vocabulario

[rancés

Como menciona [16] “En general aprender es més confiable cuando los ejemplos
siguen una distribucién similar a los ejemplos de prueba futuros”. Aunque se espera
que las distribuciones sean similares y compartan caracteristicas, €l conjunto de en~
trenamiento y prueba no son tomados de la misma distribucién en la CTD. Incluso,
en los conjuntos de prueba no existen muchas de las palabras que contienen los do-
cumentos de entrenamiento [8]. Para determinar el porcentaje de términos comunes

se realiz6 una comparacion simple.
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Sea T =l vl | ¢l conjunto de 1érminos llamados vocabulario de entrena.
miento. abtenidos de la traduccion del conjunto de entrenamiento del idioma fuente |

al abjetivo v sea 1 = :r,,,.....r,,,,,} el conjunto de términos llamados vocabulario
de prueba en su idioma original: emonces el conjumo 7, =1, i, esel vocabula-
rio comin.

Tabhla 1: Tamado de Vocabulario para la CTD

Fuente ODbjetivo T, T, Lein

Inglés Inglés 10.892 7.658 5452 3
Espaiiol Espariol 12,295 8.051 5,182

Franceés Frances 14,072 9,258 6,000

Inglés Espanol 13453 8051 3640

Inglés Francés 12426 9258 4131

Espaiiol Inglés 9012 7658 3351

Espanol Francés 10666 9258 3793

Francés Inglés 11338 7658 3700

Francés Espaiiol 14684 8051 3920

De la Tabia 1. se obtiene que el vocabulario connin es aproximadamente 50% del
vocabulario de entrenamiento en el caso monolingiie v de aproximadamente 31% en
el caso translingiie. Esta caida en el vocabulario comun afecta la exactiud de la
CTD.

4 Meétodo de Refinamiento de Clases

Bajo la premisa de que el conjunto de prueba es una muestra de la distribucién que
10s interesa captar. se espera que los documentos pertenecientes a la misma clase
sean similares entre si. Asi. se utiliza un método de refinamiento de la clasificacién
[17]. en el cual. adicional a la clasificacién asignada se recibe la votacién de los
documentos con mavor similitud. ver Fig, 2.

El metodo se describe en el siguiente algoritmo:

1. Se construye un clasificador C; utilizando el conjuntoe de entrenamiento Dg en el
idioma tuente L,.

(O]

. Se clasifica cada documento ¢ ; € Dyencel idioma objetivo L; a fin de asignar
0
una clasificacion inicial, la cual se representa como ¢; donde el superindice indi-
ca el niimero de iteracion en la que fue asignada la clase.
.Se representa al comjunto objetivo D, con su propie  vocabulario

TP = 'lt,ul .,...,f

da decumento.

Ll

} v se enlistan los k vecinos mds cercanos ¢, v, de ca-

pot
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Idiome Fuerte

D @ Refinemierto de la

Documnertos No eliquelados Clasificacion icial clasificacion
ydioma  Cbjetivo

Clasificaclén . Voto de los
Translingie veoinos
v,
Listado de
— Vecinos

Figura 2. Meétodo propuesto de refinamiento de CTD.

" s g . .y
4. Sea ¢ laclase asignada por el clasificador al documento cf}, en la iteracion n v

W WM L e . , et i I atl .
Com o+ Cpps Jas clases de sus k vecinos. Entonces C; =Chy S
n i " .- .
Com =Cppn = e =0, » re-clasificando al documento con la ¢lase de sus veci-
) g C‘”+l M s F l M W _ e
nosy €, =C; sinosecumpleque €, =0 =...=C, (.

5. Se actualizan las etiquetas de cada documento.

6. El paso 4 y 5 se repiten iterativamente hasta que no existen cambios, es decir ¥

n+| v o F g
(d, €Dy )¢, =¢7 ohastaun nimero fijo de iteraciones.

5 Resultados

La clasificacion se realiza wtilizando como método de aprendizaje Niive Bayes v
como medida de evaluacion la exactimd. que indica el porcentaje de documentos que
fueron asignados correctamente por el clasificador. Dado que se considera un con-
se11so entre vecinos pare refinar la clasificacién, el mérodo considera un minimo de 3
vecinos. La Tabla 2 muestra los resultados de referencia monelingiies. La Tabla 3
proporciona los resultados de la CTD sin intervencién del método y al aplicarlo con-
siderando el voto de sus 3. 4 y § documentos mds similares.

Tabla 2. Resultados de Referencia Monolingies

Fuente Objetivo  Exactitud

Inglés Inglés {fl.glﬁ
Espanol  Espaiiol (0916
Francés  Francés 0.933
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Tabia X. Resultades de) Métado de Similitud

Fuente Objetive Exactitud
Inicial 3 4 5

Inglés Espaiol 0.716 0.725 01.733 0,725
Inglés Francés 0.758 0.175 0.766 0.766
Espaiol Inglés 0.816 0.900 0,900 0.883
Espaiol Francés 0.808 0.833 0.816 0.825
Francés Inglés 0.858 0.958 0.925 0.925
Francés Espaiol 0.833 0.841 0.841 0.841 4

La comparacién entre la exactitud de la clasificacion monolingiie simple mostrada
en la Tabla 2 y Ja exactitud de la clasificacion translingile simple mostrada en Ja
tercera columna de la Tabla 3 hace evidente que existe una caida de exactitud ai
realizar CTD. La aplicacion del método de reflinamiento por similitudes reporta
siempre un incremento en la exactitud entre el 1 y el 11.65% respecto a la clasifica-
cién inicial, llegando a ser comparables incluso con el caso monolingiie. Cabe men-
cionar que el nimero de iteraciones promedio se encuentra entre 3 y 4 antes de la
convergencia del método.

6 Conclusiones

Los anilisis realizados a los corpus nos permiten apreciar la dificultad y problematica
de la CTD. Las graficas de similitud permiten anticipar el desempefio que tendra un
sistema de clasificacion automatica de documentos en funcién de la separacion de
clases y traslapes que se observan. Esta informacién puede ser ttil al momento de
seleccionar los atributos que serdn utilizados como entrenamiento para llevar a cabo
la tarea. Particularmente los efectos de la discrepancia cultural tienen efectos relevan-
tes en la clasificacion debido a la reduccion del vocabulario comun con el que se
representan los conjuntos de prueba. Sin embargo, aprovechar la propia distribucion
del conjunto objetivo es benéfico para la clasificacion final, ya que provee informa-
cion adicional para apoyar la decision del clasificador facilitando la correcta asigna-
cién de clases. En general, aplicar el método invariablemente incremento la exactitud
inicial. Los mejores resultados llegan a ser comparables con la clasificacién mono-
lingiie. En un trabajo futuro se probarin métodos con incorporacién de ejemplos con
el fin de hacer una adaptacién paulatina del clasificador al idioma objetivo.
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Abstract

El aprendizaje por refuerzo es una rama del Apren-
dizaje Automitico que sc ha utilizado cn una gran
cantidad de aplicaciones, sobre todo pura modelar
fendinenos que pueden describirse mediante cadenas
dr Mavker. en donde la accién de un agente o indi-
viduo depende Gnicamente de la situacién en la que
se encuentre v no del camino que se ha realizado pre-
viamente.

En este articulo se presenta el desarrollo de un si-
mulador de futbol denaminade SmartFUT en el cual
se hisrd uso del aprendizaje por refuerzo en los jugado-
res de ambos equipos. asi como también los resultados
de la simulacidn. Asimismo se presentard el trabajo y
los resultados obtenidos de un clasificador de jugado-
res en dos clases distintas: su calidad como jugador
¥ su desempeiio en un partide. Para clasificar dichos
jugadores se hard uso de las técnicas de AMdquinas de
Soparte Vectoral (SVA) y Redes Neuronales.

1. Introduccién

El aprendizaje por refuerzo es una rama del Apren-
dizaje Automidtico inspirada en la filosoffa conductis-
ta. cuya linea esencial de pensamiento es el estudio
de las reacciones de un individuo dependientes del
entorne en ¢l que se encuentre (10). Los experimentos
de Ivin Pivlov y su conocida ley del reflejo condi-
cionade han sido fuente principal de influencia para
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diclta corriente flosdfica [0).

Sste tipo de aprendizaje tliene coma objetive prip.
cipal ¢l uso de la ilea de recompensa-castign en don
de un agenfc o individuo aprende cierta funcisn.
cual Je permitird tomar una decision sobre qué areidp
realizar en un inslante en el ticmpo, a partir de la in-
formacidn que este pereibe de su entorno o del estadn
en que se encuentre. De ahi que reciba o] nombre de
Aprendhzage por fiafuerzo [4].

[na condicién importante para poder aplicar e
aprendizaje por refuerzo es que el fendmeno se pue
da modelar inediante emlenas de Markor, ya que la
accién a escoger por el individue en una determina-
da situacidn depende tnicamente de esta situacién o
estado y no del camino que s¢ La realizade para lle-
gar a ella [6]. Asimismo, los elementos exenciales del
aprendizaje por refuerzo son [8):

. Un eonjunto de estados del entorno 8.
. Un conjunto de acciones A.

. Reglas de transicidn entre los diferentes estados
¥ accionoes.

. Lo funcidn dr evaluarion que conticne la infor-
macién a oblener del enforne a partir de cada
aceidn posible,

. Lu funridn de recompensa-castign que define las
ganaucias obtenidas en base ol objetivo a alean-
sur,

|
|
!
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En este atl fewdo se prosentnad el desarrollo de w si-
amladeor die futbol denoniinade SmartFUT en ol cual
se hard use del aprendizaje por refumzo, en don-
de cada jugador de dos rguipos distintos actifa en-
mo nn individuo que pereibe informacian de su en-
torus, determina fi aceién que mayor ganancia le ge-
nera ¥ i aprende en base & una funcién definida de
renmpensa-eastipo,

Asl tambitn se mostrard ol trabajn realizado de un
clasiicador de jugadores, eon base en atributos defi-
nidos que estos posech. on dos clases o verlicntes: so
calidad camn jugador y su desempefio en un parti-
dn en particular. Para clasificar dichins jugaderes se
hard uso de las 1éenicas de Mdquinas de Soporte Vee-
torid (SVM) v Redes Newronales,

El simulador de futhol, asf como el generador de
jugadores para ¢l dasiticador, fueron realizados en ¢l
lengnaje de programmacion Jara en ol entorno di: desa-
rroliv de NetBrans, Las tédenicas de clasificacion an-
tes encionadas fueron implement adas en ol software
Matlab.

En la seccidn 2 se meucionardn algunos trabajos
relacionados con el aprendizaje por refuerzo. En la
seccion 3 se explicard a detalle la definicién del pro-
blema y el funcionamiento tante del simulador como
del clasificacdlor realizados. En la seceidn 4 so 1mos-
trardn los resultados obtenidos y en la seccidn & se
darin a conocer las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Trabajos relacionados

En la revista Journal of Quantitative Anelysis in
Sports: Vol. 5: Iss. 1, Article 7 publicada en 2009
se examing el uso de redes neuronales comno una he-
rratnicenta para predecir el éxito de los equipos de
basketball en la NBA (National Basketball Associa-
tion). Se recolectaron estadisticas de 620 juegos de la
NBA y fueron utilizados para entrenar una variedad
de redes neuronales como las de regresién generaliza-
da. Los resultados obtenidos de las redes neuronales
son comparados cot prediceiones hechas por nuero-
sos expertos en el campo del basketball. Las mejores
redes son capaces de corregir la prediccion del equipo
ganador 74.33 % del tiempo (en promedio).

Otra aplicacién es la seleccidn de equipos para com-

prelenctas departivag Infernacionales, va que eato po-
quiera predecie el desempedio e Tow attetas, Y6 ha oxe
plorado en ol nse de redes nenronales para clasific ar
Jugadores y seloeciomar jugadlores expeefficon para upa
comnpetencia. Un ejemplo e ol erieket, ol cnal ex un
juego muy reconocide on In Gran Bretafinoasf como on
otros pafses de Entopa. En este caso so ntilizan redes
nenronales para predecir el desempefio de log jugado-
tes e ericket onol foturo basado on sy deaempedio
e ol prsaldo,

Yo han clasificado a los jugadnres de ericket on tres
categorins: cjecutante bueno, regular v e tienede al
fracasn. So recolectamnn datos del desempeiio de los
jugadares de 1985 a 2006-2007. El modelo de red nen-
ronal fue entrenada progresivamente v probada nsan-
dn cuatro eonjuntos de datos. De aqui se obtuvieron
Ins mejores desempeiins ¥ con esta base se formé el
equipo que irfa o la Copa Mundial del 2007.

En la Universidad Nacional de Irlanda, se desa-
trolld uba tesis llamada The applieation of Reinfor-
cement Learning to the Simple Soccer Game. En di-
cha tesis se pretende wostrar que el desempefio del
jugador sicmpre es relativo al oponente asi que mos-
traron que se puede medir la capacidad de un equipo
de futbol soccer a través de la diferencia en sus tasas
de puntuacion, esto en rclacidén a su oponente. Estas
tasas se calculan en base a la anotacién y concesion
de goles, considerdndolas como una habilidad combi-
nada llamada ganar [2].

También s¢ explica que el futbol es una drea de
investigacion de la inteligencia artificial ¥ que inclu-
50 oxisten concursos como RoboCup, €l cual simula
juegos de soccer ¥ que se utiliza a menudo como pun-
to de referencia para la simulacién multi-agente ¥ la
investigacion. S¢ describe tal cual como una herra-
mienta de investigacién y educacién para sistemas
multi-agentes y de inteligencia artificial.

De la aplicacién anterior se desprende el proyec-
to llamado RolwCup. En esta aplicactén se descri-
be come un equipo llamado "Los guardianes’ tratan
de mantenier el control de la pelota ¢l mayor tiempo
posible a pesar del esfuerzo del equipo de 'Los to-
madores’. 'Los guardianes’ aprenden individualuen-
te cuindo mantener la pelota y cudndo pasar a un
compaiicro de su equipo. El aprendizaje se realiza
por refucrzo utilizandn politicas de premio ¥y castigo

A



principahnente,

Tambitn so utillza pon Do toma (de decisiones
v oparn la plementnckon de cventos estocisticos.
Extd atientadde para In toma de decisiones répldas
on lugnr de esperar o Inrgos procesos de deliberacion.
RaboCup ha sido uiilizado como In base de éxito en
competenclas internactomales ¥ para redos de investi-
gacidn,

3. Definicién y desarrollo de los
escenarios
3.1. SmartFUT: Simulador de futbol

El simuladar de futhol SmartFUT, coma ya se men-
ciond previamente, fue realizadoe et Jarn en el cn-
torno de desarrollo de NetDeans. En primcra instan-
cia. so definicron las condiciones iniciales v ¢l eseena.
rio completo sobre el cual trabajard el simulador, que
gon basicamente la alincacién de los equipos {es dreir.
Ja cantidad de jugadores por cada zona del campo),
la estructura de tos jugadores ¥ algunas restricciones
o limitaciones a tomar cn cuenta.

La alincacién n formacién para ambos cquipns
scra invariablemente la 4-4-2, es decir, 1 defensas, 4
mediocampistas y 2 delanteros, mas el portero, Cada
jugador poscerd tres habilidades o atributos que se
definen asi:

» RRecuperacdn: Habilidad para recuperar ol baldn
cuandn este so eneuentra on posesion del rival.

» Pases: Habilidad para poder trasladar el balén
exitosamente hacia un companera del misme
equipn en enalguier zona del campo,

= Dispare: Habilidad para disparar a la porteria
rival ¥ concretar un gol a favor del equipo.

En el caso del portero y los defensas, la habilidad de
Recupryneiin serd la que mayor nivel presenten, s
derir, su habilidad predominante. Para ol caso de los
jugadores de mediocanpo la habilidad predeminan-
te serd Ja de Pases y para los delanteros serd la de
Dispare. Estos valores se inicializan de manera alea-
toria al inicio del juego e base a estas orientaciones
descritas.

Alrinas de [na restelee lones impoiestas en ¢l gitmula.
dor es ) casn de la primer jugada, en donide ge entrega
tle forma aleatarin a una de low cuatre medioeampis
tas que se encuentran inds cerea el efrenlo central,
También etranda ¢l baldn Hegue a estar en posesitn
del portera {cuande rste haya detenido el dispara a
gol de un Jugaclor rival), sit itnica aceidn posterior a
realizar serd ol pase a uno dr sus defensas,

Tentendo definides tanto el escenario come lna cons
diciones iniciales bajo las cuales trabajard Smart
FUT, retomames los conceplos bdsicos el aprendi-
zajo por refuerza, asi coma Ing elomentos con log que
tlebe contar, de tal suerte que se definieron los sie
guienies conjuntos e estados () y acciones (A) por
los cuales se conforma ol escenario del juego.

= Estados

s Sy: Zona de defensa, equipo local.

s S: Zona de medincampon, equipo local.

¢ S3: Zona de delantera, rquipo loeal,

s S3: Gol, equipo local.

e Sy Porterfa, equipo local.

e S5 Zona de defensa, equipe visitante.

» 85 Zona de mediocawpo, equipo visitante.
» 57: Zona de delantera, equipo visitante.

= Sg: Gol, equipe visitante.

* Su: Porteria, equipo visitante.

= Acciones

Aj: Pase o un jugardor de la defensa.

* Ag: Pase a un jugador del mediocampo.

L

As: Pase a un jugadoer de la delantera.
» A, Disparn a porteria.

Al iniciar ol juego, v nna vez se ha efectnado la
primer jugada, ol jugador que poxer el balon tiene que
tomar una decisién sobre endl de las cuatro acciones
oxistentes realizar, Para detenminar tal decision, el
jugador debe obtener informacion de su entorno a
traves de la funcidn de eveluacidn. Esta funcidn se
compoie de tres elementos: un valor correspondiente
ala Matriz de Ganancias o de Conveniencia, un valor
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carrespondiente a la Afatrez de Prorowidad y ol nsel
de In habdrdad o atrtbute del mismo Jugador,

La Matriz de Gananetas o de Conventenera o2 ann
matriz que ilustra con valores de 0 a1 la ganancia que
representa dicha accién dependiendn de la posicion a
la que pertencee eb jupador que posce o] bhaldn.

r P — Mo Detamtirn el {13}
e (3 (t74)
i 0.2 0.5 0.8 1
i 0.1 (h.45 0.85 1
Delantie 0.05 0.4 0.7 1

Por otra lado, la Matriz de Provindided ilustra dae
igual forma con valores de 0 a 1 la cercania que tiene
el jugadar con respecto a cualquier zona del campo.

Misisoms Efwdin it Gal {H))
) (M7} (i3}

Trelenan l US {].‘3 005

Medin 0.8 1 0.6 0.25

Delamarn 0.3 0.G 1 0.8

El nivel de In habilidad a tomar en cuenta depende
de la accion en si;, ya que para el cileulo del valor de
lus acciones Ay, Ay y Az se tommard la habilidad de
Pases, mientras que pata la accién Ay se tomard Ja
Labilidad de Disparo. Es asi que la funeidn de emn-
tuacidn queda determinada de la siguiente mancera:

(1)
WV, = G, = P, « H{Disparo}) - n =4 {2)

Una vez que el jugador lia nbtenide los valares de
rada una de las acciones posibles, elipe aquél que le
representa la mayvor ganancia y la ejeeuta. Acto se-
guidn, SmartFUT pone on juegn la accién elegida por
el jugador, es decir, una vez el balén se pone en jue-
g0 50 va a determinar si la accién elegida torming en
£2ito o fracasn. Estos son los dos oventos posibles a
acutrir en esta fase del juego,

El Evente de ¢xito es la accién misma determinada
por el jugador. Por otro lado, el Evento de fracaso cs
¢l evento que deternina la zona del campo del equipo
rival al cual se dirigird el balén una vez que la accion

V=G« P, » H(Pases} - Vne N = [1.3]

eleglda por ol Jugadar no puedo llevarao a cabo. Fata
zona del enmpo del equipe rival se determing depep.
diendo de la zona del campo a la cual pertenees el
jugador que oligh previnmente la aeeldn. Eston ovep-
tow se puestran en las siguientes talilas:

Defensa Eventa éxito Evento fracasn
Ay *asie o defensa | Delantera rival
Ay Pase a medio Delantera rival
Aa ase a delantero Media rival
A Gol Portaro rival
Medio Evento éxito Evento fracaso
2 Pase a detensa Delantera rival
A, Pase a medio Media rival
Ay Pasi a delantero Media rival
Ay Gol Portero rival
Delantero Evento éxito Evento fracaso
A Pase a defensa Media rival
Aq Pase a medio Media rival
Aa Pase a delantero | Defensa rival
Ay Gnl Portern rival

En este punto del juego, se calculan las probabi-

lidades de ambos eventos con base ¢n las siguientes
formulas, donde JO es ¢l jugador origen, ZD e5 la
zona destino del equipo al que pertenece el jugador
origen, ZR es la zona del campo rival y PR ex el por-
tero rival:

Cuando el Evento de éxito os alguna de las acciones
A, Az 0 Aa:

Py = H(Pases)JO » H{Recuperacion)ZD  (3)
Py = H{Recuperacivn}ZR (4)

Cuando el Evento de éxito s la accion Ay:
P, = H(Disparo)JO (5)
P, = H{Recuperacion) PR {6)

Al término de estos cileulos, se realiza una especie
de rudeta en doude se distribuyen dichas probabili-
dades y mediante un ndnero aleatorio se detertuina
cudl de los dos eveutos ocurrird.
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1 Althme, e pone on tnatcln ol motor del Apren:
drzape peor 1 fueyze que es previsamente la funirin e
penmprnia-ashige petn todos los fugadares involu-
vratdoe sogain el evento ooutthdo, Los valories de dicha
e ion pata los Jugadmes invalneradns se mngestian
a vontinuackan, donde U e o jupado orlgen, Roes ol
oot del equipn tival, POR ex el portotn, DEF o«
n fugador de defensa, MED es an Jugador de meslio-
campn v ATK es un jugadaor de la delantera:

i ol Evento de frite ox ol elegido:

PORO | DEFO | MED O { ATK O
4, - 19 0.8% 01%
Ay - 2% 1% 0.8%
Az - 5% 2% 1%
A, - N7 15 % 5%

PORR [ DEFR | MEDR | ATK R
A, = 1% Ry
Az - : -1'% LA
As - 1% -05% -
A -1% - = -

Si ¢l Evente de fracaso es el elegido:

POK O | DEFO | MED O | ATK O
Ay - 1% 0.8% 0.4%
Az = -2% 1% 0.8%
Az = 5% 2% 1%
Ay - 2% 0% -10%

PORR (DEFR | MEDR | ATK R
A - - 1% 0.5 %
Az = = 1% 0.5 %
A 5 1% 0.5% =
As 5% - - -

Los valores presentados anterjormente van orien-
tados hacia una habilidad en especitien, dependiendo
del eventa y la accidn ocurrida, Par ejempln, ¢ la
areion elegida por un jugadnr fue hacer un pase, 81U
habilidad e juego es la de Pases, si fue la de dispa-
rar 4 la porterfa emtoures serd la de Disparo, y si el
rival es gnien tiene el baldn, su habilidad en juego
werd Ja de Recuperacidn. Es usi que con este método
los jugadores intentardn icjorar sus propias habili-
dades en Leneficio del equipo v asi buscar meter la
wayor cantidad de goles posible,

1.2,  Clasilicador de jugacdores

El clasificador de ngadores, como so meneiond ey
In inttodnecion, Mo realizado en el lenguaje Java oy
ol entomno de desarrallo de NetDeans,

Este elasificador crea wna cantidad especilica o
jugadores con valores de atribmitos inicializados de 1,
inisita paneaa quee o el sioilador, con Jo difereneia
de qie se e agrega un valor wds por cada habilicdad 1,
atributo gue define e desempeda del jugader despids
des wn partido. Esta medida de desempeito se obtiens
restando ol valor inicial y ol valor final de una habyili-
dad en particnlar.

Es asf que, con base en Jos atributos que cada ju-
gador posee { Recuperaciin, Pases y Disprre), se ela-
sificard a los jugadores en dos clases o vertientes: sy
calidad individual v su desemperie on un partide. Pa-
ra realizar esta clasificacion se hard uso de las téeni-
cas do Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM) v Re-
des Newronales con ayuda del software Watlab. En la
téenica de SVM se especificd of uso de 2 Kernels, y
en el caso de la red neuronal se definio la cantidad de
100 épocas para entrenar dicha red.

Resultados
4.1. SmartFUT: Simulader de futbol

En la interfaz dischada se aprecian el promedio
de las habilidades tanto por equipo como por zona
del campo, permitiendo apreciar de manera visual
qué tan buen o mal equipo es cada uno. Asimismeo,
hay una seccién de la interfaz en donde se despliega
el nivel de las habilidades del jugador que posee el
balén en ese momento. Finalmente, también se des-
pliega la informacién sobre la decisién tomada por el
jugador y ¢l evento ocutrido tras su eleccidn.

3¢ pusieron en marcha 10 partidos de futbol, don-
de en ambos equipos se inicializaren sus jugadores
de la manera descrita en la seccion anterior. Tras el
término de estos partides, se pudieron apreciar las
sipuirntes obscrvaciones:

4.

1. El equipo que en un inicio tenfa en promedio
un wejor nivel de Pases, terming ganando en un
0% de las ocasiones.
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9. Kl equipa que en un inicio tenfa en promedio
un mejor nivel de Pases on sus medineampistas,
logrd acortar un pase a oo jugador de su mismo
equipo en un 65 % de las neasiones.

3. El equipo gue en un inicio lenfa en promedio
un mejor nivel de Dispam en sus delanteros,
loged anotar en un 80 % aproximadamente todas
lus ocasiones de gol que tuvieron al momento de
clegit como accidn mas valioza ol disparo s Ia
portoifa.

4. Elequipo que en un inicio tenfa al mejor portero,
termind ganando en un 50 % de las ocasiones.

&

. El equipo que en un inicio tenfa en promedio
un mojor nivel de Recuperneidn, logréd ganar el
partido en un 50 % de las ocasiones.

—_
=

El equipo que al Hinal de un partido tenia en pro-
wedio un inejor nivel de Pases, tennind gabando
cuun BO% de las ocasiones.

7. El cquipe que al final de un partide tenfs en
promedio un mejor portero, terming ganando et
un 70% de las ocasiones.

8. La accion de disparar a porterfa fue teinala en
un 100 % de las ocasions por lox delanteros.

Es en base a estas observaciones que podemos de-
terminar que el aprendizaje que reciben los jupadores
durante todn ¢l partide, resulta cada vez mds crucial
conforine va avanzando, ya que mientras mds recom-
pensa reciban, mayor serd la probabilidad de que el
evento sca favorable, determinando asf en gran medi-
da el resultado del partido.

También se aprecia claramente la gran importancia
que tiene la habilidad de Pases; debido a gue esta os
la que determina en gran medida st a acebdn elegida
tendra una mmuy buena probabilidad de nenrrir. La
zona tanto del mediocampo como lu del portera, son
las mds importantes dada la influencia gue tuvieron
en los partidos simnlados para ayudar a ganar a su
respectivo equipo, a pesar de que fueron los delante-
ros quicnes realizaron todos los dispares a porteria.

4.2. Clasificador de jugadores

En ol elasificador de jugadores so crearon coatro
bazes de datos cob la inforinacion de 100, 250, 460
¥ 500 jugadores respectivamente. Los resultados pa-
ra calificar & lox jugadores como huenos” o ‘tmaloy’,
hiediante las téenicas mencionadas proviainente, se
nitestran a countinuacion:

Calidacl del jugacor:

Instancias | % error SVM

% error RN

100 0% 34.01%
250) 0% 28.00 %
460 0% 35.44 %
500 0% 35.00 %

Desempeiin del jugacdor:

Instancias | % error SVAM | % oreor RN
100 % 48.00 %
250 - 0% 23.60%
350 % 1743 %
18] 0% 13.00%

En los resultados obtenidos se puede apreciar ela-
ramente la precision ¥ eficacia que tiene la SVM con
respecto a la red neuronal, ya que en todos los casos
el porcentaje de error de aprendizaje fue de un 0%
en el primero, algo que nunca sucedié con el otro.

Cabe mencionar que en el caso de la red neuronal,
en cuante a la clasificacion de los jugadores en base
a 51 desempeiio en un partido, mientras mayor fue la
cantidad de instancias a clasificar, fue mejorando su
porcentaje de error en el aprendizaje. Sin embargo,
la SVM resultd ser la mejor herramienta por mncho
para clasificar a los jugadores on ambas categorias.

5. Conclusiones y trabajo futu-

ro

Modelar un partido de futhol con todes los facto-
res que por la naturaleza de este deporte implica es
sumaniente complicado, pero el haber realizado este
modelo sumamente simple, basado en el método de
Aprendizaje por vefuerzo, dio como resultado una si-
tmulacién que puede deseribir de forma muy bisica
pero bastante aceptable y visible la forma en cémo
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un jugador elige Ta thejor accidn en determinado mo-
mento del partide ¥ en wa zona del eampo en par-
tiewlar. ¥ también del aprendizaje gque estos obtionen
dependienda de si tienen éxito o no sus decisiones to-
madax. viendese asf reflejado en ol descmpedio final
que abtuvieron en un partido.

En la parte del clasificador, fue indudable la supe-
rioridad en cuante a precisién y cficacia de la téenica
de SVM con respecto a la red neuronal, sioendo de
un 0% en ol poreenlaje de arrores comelidos en la
clasificacidn on las dos categorias definidas.

En cuamio a trabajo futuro, se puctden mejorar
tanto la funcién de evaluacién como la fuacidn de
recompensa-rastige, dédndole un peso cspecifico a ca-
da una de las variables que forman partte de cada
unn, asi comn darle una mayor variedad de cventos
posibles a ocurrir. para hacerlo mds realista.

Asimismo se puede bacer una fusién con ol clasi-
ficador desarrollado para asi permitir una prediccidn
de cudl equipe puede levarse o] triunfo, en base a las
habilidades y al posible desempeno que pudiera te-
ner en el partide. El aprendizaje por refuerzo es un
método muy promededor que se ajusta aceplablemen-
te en el desarralln de simuladores para este deporte
en particular.
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Reconocimiento de Actividades Mediante el Acelerémetro
de un Celular
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ITESM, Campus Monterrey, Av. Eugenio Garza Sada 2501 Sur, Monterrey, N.L., México
{a00927248, ramon.brenalfitesm.mx

Resumen. Este trabajo presenta la realizacion de un clasificador de actividades
fisicas de un usuario utilizando cl acelerometro de tres cjes de un teléfono
celular. Las actividades a clasificar fucron: caminar, correr, subir escaleras,
bajar escaleras y permanecer en reposo. EI método de aprendizaje automatico
utilizado para la clasificacion fue el de los k-vecinos mds cercanos. A pesar de
que este nétodo ¢s muy simple, sc alcanzo una precision del 89.33% en el total
de las clasificaciones. De igual forma también se comparé la precision de la
clasificacion de actividades con los algoritmos C4.5 y Naive Bayes.

Palabras clave: deteecidn de actividades fisicas, k-vecinos mds cercanos,
acelerometro, teléfono celular

1 Introduccion

Reconocer las actividades que csta realizando una persona [1] es una parte imporiante
de la intelipencia ambiental [2]. Saber el estado de una persona puede proporcionar
informacién muy util a otros sistemas para saber como actuar en determinada
situacion, Por ejemplo, para ¢l cuidado de la salud se puede utilizar la deteccién de
caidas para alertar al personal médico en caso de accidentes; en seguridad, se pueden
detectar comportamientos andmalos en masa que pueden ser indicador de que hay una
situacion peligrosa.

Hay muchas fuentes posibles de informacién sobre la actividad de un usuario, tales
como la hora del dia, los registros historicos, la detceciéon de sus movimicntos, etc.
Muchos de los métodos de reconocimiento de actividades utilizan diversos tipos de
sensores, ya sea un solo sensor o colecciones de sensores en interaccion. En
particular, en este trabajo estamos utilizando sensores de movimiento mediante
aceleracion, o acelerdmetros [3], los que pueden ser sensores dedicados o ser parte de
otro dispositivo, como un teléfono celular (“smartphone™).

Dado que el uso de teléfonos celulares se ha ido incrementando y las capacidades
de estos {velocidad. memoria, niimero de sensores, efe.) también han ido en aumento,
es posible utilizarlos para obtener informacién del usuario asi como también de su
entomo. En este trabajo se busca aprovechar la capacidad de los teléfonos celulares
para hacer la deteccion de actividades y de este modo liberar al usuario de la
necesidad de portar mas sensores y del cableado que cllo implica.
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La estructura de este escrito es como sigue: después de esta introduccién, ¢n Iy
soccion 2 discutimos ofros {rabajos relacionados o similares, cn la scccion 3
deseribimos ef método utilizado, tras ¢l cual presentamos los experimentos en [a
scccion 4 y inalmente cerramos con una conclusion,

2  Trabajos Relacionados

Brezmes. Gotricho y Colrina [4] presentan una implcinentacion de reconocimicnto de
actividades mediante acelerdmetros de un teléfono celular usando ¢! método de los -
vecinos mas cercanos para las actividades de caminar, subir/bajar escaleras, sentarse,
pararse y caidas. que es desde lucgo parccido al presente trabajo. Sin cmbargo, la
descripeion de su método experimental es tan poco detallada, que resulta imposible
replicar sus experimentos sin hacer grandes suposiciones, lo que mina grandemente el
valor de sus resultados.

Karantonis, ef al. [5] prescntan la iinplementacion de un clasificador de actividades
en tiempo real capaz de calcular el gasto de energia metabélica usando una unidad de
sensor. Tian, et al. [6] utilizan la informacién del GPS para limitar ¢l conjunto de
actividades registradas por el acelerometro y enviar automaticamente mensajes con el
estado de la persona a sitios de micro-blog como twitter. Seon-Woo y Mase [7]
presentan un método basado en odometria para determinar la ubicacidn relativa en
interiores de una persona utilizando diferentes sensores como acelerometro, compas
digital y sensor de velocidad angular. Una parte importante de éste ultimo es la
deteccion del estado caminando ya que encontraron que la principal fuente de error en
la localizacion era una mala clasificacidn de las actividades.

Mannini y Sabatini [8] utilizaron la informacién de 5 acelerometros biaxiales
localizados cn Ia cadera, muficca, brazo, tobillo y en el muslo para la clasificacion de
7 actividades que incluyen: sentado, parado, acostado, caminar, subir escaleras, correr
y andar en bicicleta. Ellos reportan precisiones de entre 93% y 98.5% utilizando
diferentes clasificadores. Nuestro trabajo difiere en que nosotros nos concentramos en
el uso de un solo acelerémetro que forma parte de un teléfono celular ya que como se
menciona en la seccion 1 esto libera al usuario de la necesidad de tener instrumentos
adheridos en su cuerpo.

3 Método

En esta seccidon sc describc el método de recoleccidén de datos, la extraccion de
atributos, €l entrenamiento y finalmente la clasificacidn.

3.1 Recoleccion de Datos

Las actividades a clasificar fueron 5: caminar, correr, subir escaleras, bajar escaleras y
permanecer en reposo. Se hicieron sesiones de entrenamiento que constaron de un
minuto para cada actividad, tiempo durante el cual se recclectan los datos del
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acelerometro por medio de una aplicacién corriendo focalmenie cn el teléfono celular,
Cada minuto de muestreo se tomaron 2400 lecturas, poniendo a funcionar la
aplicacion. Sc escribid una aplicacion en Android 2.2 [9] para la recoleccion y
etiquetado de los datos de entrenamiento; en Ja Figura | se mucstra la interfaz de
dicha aplicacion.

Para las actividades que involucran escaleras s¢ tomaron 10 muestras de 6
segundos cada una en lugar de una sola de 1 minuto (es dificil encontrar escaleras tan
largas como para estar subiendo durante un minuto sin detenerse) para completar una
ses1on de entrenamiento.

BO - DS 1548

BEserometerCollectnatal

2400

Walk

Collect!

Fig. 1. Aplicacién para obiener los datos de entrenamiento.

3.2 Extraccion de Atributos y Entrenamiento

Se utilizé un aprendizaje basado en instancias [10] usando el método de los k-vecinos
mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés). Cada instancia consta de la
informacién recolectada durante 2 segundos (80 lecturas de cada eje). Se decidio
hacerlo de 2 segundos por que en un segundo todavia no hay informacién suficiente
como para saber de qué actividad se trata. A las 80 lecturas tomadas durante 2
segundos se les extrajeron 9 atributos en total. Estos atributos comprenden la media y
desviacion estandar para cada eje (x,y,z2), y la corrclacién para cada par de ejes (xy, xz,
yz). Se decidio utilizar estos atributos ya que Ravi, et al. [11] concluyen que con ellos
se pueden obtener buenos resultados. Kwapisz, Weiss, y Moore [12] utilizan otros
atributos como Ia diferencia promedio absoluta, la aceleracién promedio resultante, el
tiempo en milisegundos entre las cimas de las curvas sinusoidales y la distribucién
encajonada. Durante un minuto de entrenamiento se generan 30 instancias por cada
actividad. Para €l caso de los k-vecinos mdas cercanos una vez que se generan estas
instancias se dice que el algoritmo ya esta entrenado. La Figura 2 muestra la grifica
para cada una de las actividades durante tres segundos asi como sus respectivos
valores tomados directamente del acelerémetro para cada eje. Como se puede ver, los
valores para el eje y generalmente son mayores. Esto es porque cuando ¢l teléfono
celular estd en posicion vertical y en reposo, ¢l acelerometro marca valores

aproximados a 9.81.
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Fig. 2. Grificas de accleracion para las cinco actividades.

3.3 Clasificacién

Para este trabajo s¢ decidié hacer la implementacién del prototipo en el teléfono
celular con el algoritmo de los k-vecinos mds cercanos ya que al ser de tipo /azy (no
requicre de hacer calculos antes de la clasificacion) permite agregar nuevos datos de
entrenamiento en tiempo de ejecucion sin la necesidad de volver a realizar célculos
costosos. También hicimos una comparacion con los algoritmos C4.5 y Naive Bayes,
que presentamos adelante. El algoritmo C4.5 genera un drbol de decision que es el
que se utiliza para hacer la clasificacién y fue desarrollado por Quinlan [13]. Naive
Bayes estd basado en el teorema de Bayes de probabilidad condicional y asume
independencia entre los atributos. A pesar de esta suposicion de independencia en la
practica genera muy buenos resultados [14].
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. El método de los k-vecinos mds cercanos calenla la distancia entre la instancia a
clasificar y cada una de las instancias del conjunto de datos de entrenamiento y toma
las k instancias mds cercanas, Para calcular la distancia hay varias opciones entre las
que cstin la distancia cuclidiana y la distancia Manhattan. Para esitc experimento la
distancia euclidiana descrita en la ecuacion 1 arrojd mcjores resultados:

JE;‘::i(bl = §)? (1)

Donde % es ¢l nimero de atributos, & es el valor del atributo i de la instancia a
clasificar y c es el valor del atributo i de la instancia dentro del conjunto de datos de
entrenamiento. En cste trabajo se utilizd k=3 determinado en base a pruebas. Sin
embargo ¢l valor de k puede ser determinado utilizando técnicas de optimizacién [15].

Para la clasificacion en tiempo real se cargan en memoria los datos de
entrenamiento y cada segundo se crea una instancia con la informacion del dltimo y
pentltimo segundo, esto es, cada segundo se hace la deteecion de la actividad usando
informacién de los dos segundos anteriores.

4  Experimentos

En esta seccién se deseriben los experimentos realizados y después se presentan los
resultados obtenidos de la clasificacion de actividades.

4.1  Descripcién de los Experimentos

Para este experimento sc utilizé un teléfono LG Optimus Me con sistema operativo
Android 2.2 [9]. Este teléfono tiene un acelerémetro de 3 ¢jes modelo KR3DM/H de
STMicroclectronics con un rango maximo de 19.6000 m/s®, El sensor regresa los
valores para la accleracién ¢n cada uno de los ejes (x, y, z) y un timestamp en
nanosegundos. El muestreo se hizo a una frecuencia de 40Hz (una lectura cada 25
milisegundos). Este sensor hace muestreos de hasta 90Hz aproximadamente, Se
decidid utilizar una frecuencia de 40Hz para ahorrar recursos ya que en el futuro uno
de los objetivos cs utilizar la informacion de otros sensores como gps, compas,
bluctooth, redes inaldmbricas, etc. para generar una hipotesis mds precisa de la
actividad que sec csté realizando. El teléfono se ubicd en el cinturdn del pantalon entre
el ombligo y el lado derecho de la cadera.

El primer experimmento consistid en un entrenamiento de 3 minutos para cada
actividad a excepcion de caminar, que fueron 4 minutos. Esto equivale a 480
instancias de entrenamiento. El conjunto de instancias de prueba (zest-sef) consistio de
un minuto para cada actividad que equivale a 150 instancias en total.

El segundo experimento consistié en agregar un minuto mds de entrenamicnto al
conjunto de datos de entrenamiento del primer experimento, esto es, 4 minutos para
cada actividad a excepcion de caminar, que fueron 5 minutos. Esto equivale a 630
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instancias de entrenamiento. Los datos de prucba al igual que para el prime
experimento fueron de un minuto.

4.2 Resultados

La precision total (porcentaje del total de instancias de prucba de todas las actividadey
clasificadas correctamente) para el primer experimento con el algoritmo de los k.
vecinos mds cercanos fuc de 82.66%, la Tabla 1 muestra la matriz de confusion. Ep
esta tabla se puede ver, por ejemplo, que de las 30 instancias correspondientes g
caminar, 20 fueron clasificadas correctamente y 10 fueron clasificadas como de subir
cscaleras. La diagonal muestra ¢l niimero de instancias clasificadas correctamente. g
precision total con los algoritmos C4.5 y Naive Bayes fue de 86.66% y 90%
respectivamente. Las Tablas 2 y 3 muestran su respectiva matriz de confusién.

La mayor fuente de error fue entre la clasificacion de bajar escaleras y caminar,
Utilizando el algoritmos de los A-vecinos mds cercanos, 11 instancias de tipo bajar
escaleras fueron clasificadas como si fueran de tipo caminar y 4 como si fueran de
tipo subir escaleras.

Para ¢l segundo experimento (agregando un minuto més de entrenamiento) la
precision total con el algoritmo de los A-vecinos mds cercanos fue de 89.33%, la
Tabla 4 muestra la matriz de confusion. Como se puede ver en la Tabla 4 con el
minuto adicional de entrenamiento se redujo el error en las clasificaciones de bajar
escaleras. La precision total para el segundo experimento con los algoritmos C4.5 y
Naive Bayes tue de 87.33% y 93.33% respectivamente. Las Tablas 5 y 6 muestran su
respectiva matriz de confusién. La Tabla 7 mucstra los porcentajes de precisidén para
cada actividad utilizando cada uno de los 3 algoritmos en los dos experimentos.

Tabla 1. Matriz de Confusidn del Primer Experimento con k-vecinos mdas cercanos.

) Clasificada Como
Actkiad Caminar | Correr Sulir Dujar Reposo
Escaleras | Escaleras
Caminar 20 0 10 0 0
Correr 0 30 0 0 0
Subir Escaleras 1 0 29 0 0
Bajar Escaleras 11 0 4 15 0
En Reposo 0 0 0 0 30
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Tahla 2. Mutriz de Conlusion del Primer Experimento con C4. 5,

Clasificada Comp

Atividad Caminar | Correr | SUoIr Bajar Reposo
Iscaleras | Escaleras
KCaminar 21 0 7 2 }
ICorrer 0 30 0 0 0
Subir Escaleras 4 H 16 0 0
Bajar Escaleras 5 0 2 23 0
En Reposo 0} 0 0 { 30

Tabla 3. Marriz de Confusidn del Primer Experimenta ¢on Nmive Aipes.

Clasificada Comio
Actividad . Subir Bajar
Caminar | Correr Excaleras E':'sca-}eraﬂ Reposo
ICaminar 25 4] 5 0 §]
ICorrer { 30 0 0 0
Subir Escaleras 0 0 30 {) 0
Bajar Escaleras 9 { | 2 0
En Reposo 0 0 0 f 30

Tahla 4. Matriz dc Confusion del Scpendo Experimento con k-vecinos mds cercanos.

Aclividad

{lasificada Como

Caminar | Correr | (SU04 | BEE | gopo
aminar 20 { g 2 I}
Comrer I 30 0 0 0
Subir Escaleras | 0 19 0 0
Bajar Escaleras 3 0 2 25 0
[En Reposo 0 0 0 (} 30
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Tabla 8. Matriz de Confusién del Segundo Experimento con C4.5.

Clasificada Como
Pt caminar | comer | S0 | pcrleras | RePO%0
Caminar 21 0 K 6 0
orrer 0 30 0 0 (0
Subir Escaleras 3 0 206 I 0
Bajar Escaleras 4 0 2 24 0
En Reposo 0 0 0 0 30

Tabla 6. Matriz de Confusidn del Segundo Experimento con Naive Bayes.

Clasificada Como
o Caminar | Correr Sulie 3 gejar Reposo
Escaleras | Escaleras
KCaniinar 23 0 i 4 0
K orrer 0 30 0 0 0
Subir Escaleras 0 0 30 Q 0
Bajar Escaleras 2 0 | 27 0
En Reposo 0 0 0 0 30

mas cercanos. C4.5: Algoritmo C4.5. NB: Naive Bayes.

Tabla 7. Porcentaje de precision para cada actividad en los dos experimentos. KNN: k-vecinos

Primer Experimento

Segundo Experimento

Actividad/Precision NN Cas NB NN a5 NB
Caminar 66.66%| 70% | 83.33% | 66.66% | 70% 76.66%
Correr 100% | 100% 100% 100% 100% 100%
Subir Escaleras [96.66%]| 86.66% | 100% | 96.66% | 86.66% | 100%
Bajar Escaleras 50% | 76.66% | 66.66% | 83.33% | 80% 90%
En Reposo 100% | 100% 100% 100% 100% 100%
Precision Total |[82.66%| 86.66% | 90% | 89.33% | 87.33% | 93.33%

4.3 Discusion

Un aspecto que se observa claramente en los experimentos presentados ¢s ¢6mo con
un minuto mas de¢ entrenamiento la precision total aument6é considerablemente la
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precision, sobre todo en aquellos casos en que ¢l primer experimento daba resultados
deficientes. En efecto, KNN aumentd hasta 66% (15% en promedio), mientras que en
C4.5 mejoro hasta 4% (1% en promedio), y en NB hasta un 35%, aunque en el caso
de la actividad de caminar disminuy6 en un 8%, posiblemente rclacionado con el
mejoramiento en otras actividades (el promedio de mejora es 6%). Vemos, pues que
fue KNN el que sc beneficio mis con el minuto adicional de entrenamiento.

5  Conclusiones y trabajo futuro

En cstc trabajo se vio como un algoritmo simple como el de los k-vecinos mds
cercanos. aplicado a secuencias de datos de acelerémetros de un teléfono celular,
puede dar buenos resultados en la tarea de reconocimiento de actividades fisicas de
usuarios. Para la siguiente etapa de nuestra investigacién se tiene planeada la
incorporacion de otros sensores que tracn los teléfonos celulares para mejorar la
precisién y una vez mejorado el grado de precision se utilizard la deteccion de
actividades en el contexto de seguridad.
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Abstract: En ¢ste trabajo, se propene un mecanisina  de exiraccion de informacién de bases de datos relacionales y su
almacenamicnto en un formato semantico dentre de un modelo relacional. Se realiza una comparacién entre ef
modelo de almacenamiente propueste, con métodos de almacenamienta seminticos ya existemtes. Se indica el
miecanismo propuesio para generacign de ontologias que permitan integrar diferentes bases de datos en una dnica
relacion y mejorar el procese de explotacion de datos

I Introduccidn.

La web semidntica tiene come su principal propésito, la comparticion de informacién, entre usuarios, para
encontrar y combinar informacion ficilmente, uno de los principales requerimientos a cumplir es que €sta actividad
sea realizada de manera automalica sin intervencion humana [1].

El alcance de esta investigacidn estd dirigida a trabajar con informacién de bases de datos al interior de las
empresas, considerando que dentro de éstas, exisien diversidad de sistemas que automatizan la recoleccién de
datos que se generan en cada transaccidn, sin embargo es prudente mencionar que estas bases de datos generadas
aunque abordan frecuentemente la misma problemdtica, no son totalmente compatibles entre si, lo que ocasiona que
personal del drea de Tecnologias de informacion, gaste mucho de su tiempo y de sus recursos organizando datos a
fin de generar informacién relevante para la toma de decisiones [8].

Lo que se pretende realizar en este proyecto, es utilizar la propuesta generada por la web semantica para alinear
automaticamente los datos de bases de datos relacionales existentes al interior de las empresas y proporcionar un
método alternativo de explotacion de informacion

Para lograr esto, se propone el uso de una metodologia que requiere la utilizacion de diferentes procesos como
son : a} Utilizacién de ingenieria inversa para extraer la informacién de las bases de datos y almacenarla en
archivos semanticos; b) Almacenamiento de la informacién extraida en un manejador de base de datos relacional
con formate semdnlico que sea facil de consultr y que tenga como premisa disminuir el espacio de
almacenamiento; ¢} Utilizacion de ontologias, para la alineacion de términos que considere los mecanismos de
agregacién, especializacion y sinonimia; d} Finalmente un mecanismo que permita realizar consultas ficilmeate ala
base de datos semantica generada.
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Dentre del articulo. se menciona la experiencia adquirida en el proceso de eonversion de bases de dateg
relacionales en informacidn semantica, el mecanismo utilizado para guardar la informacién seméantica obtenida ey '
bases de datos semanticas relacionales, utilizando para eslo rutinas desarroliadas por productores de software |
semdntico, asi como rutinas de almacenamicnto especialmente desarrolladas.

En la seccién 2, se aborda el almacenamiento de la informacion semantica en bascs de datos relacionales, yy
que el formato semdntico tiende a ser muy extenso, principalmente por su simplicidad y generalidad para ser
aplicados a diferentes bases de datos.

En la seccion 3 se especifica la forma en que las ontologias son wtilizadas para interconectar bases de datos.

En la seccidn 4 se muestra el disefio propuesto para tograr hacer un lenguaje sencillo que permita explotar 1y
informacidn almacenada.

En la seccion 5 se mencionan los desarrollos planeados para contar con una metodologia integrada para
integrar bases de datos heterogéneas en un dominio comin de conocimiento.

2 Comparacién de almacenamiento con otros sistemas existentes.

La realizacion de almacenamiento semantico. comparado con ¢l relacional. resulta ser mucho mas extenso, ya
que el modelo relacional esté basado en principios de teoria de conjuntos ¥ optimizacidn de espacie. para lo cual .
fue generado un proceso denominado normalizacion. el cual busca la wansformacitn de los dates a estructuras que
cumplan con los requerimicnlos de organizacion impuestos por las formas normales, las cuales buscan
descomponer la informacién a datos con mejores caracteristicas de almacenamiento sin pérdida de informacién, las
cuales van desde la primera forma normal {INF). segunda forma nommal {2NF). tereer forma Neomal (3NT), forma
normal BoyCe and Codd (BCNF), cuana forma normal(4NF) y la quinta forma nommal (SNF), los datos
almacenados una vez normalizados son accesades con operadores cvistentes basados en los  operadores
relacionales de seleccion, proyeccion. restriccion y unién [4]. en la siguiente grifica se muestra ¢l universo de
relaciones existentes en el modelo relacional

Universo de Relationes (normal zadas y no normatizadas)

Relaciones Normalizadas (INF)

__Relaciones {1F)

Relaciones (1RT)
Relagiones (BONWI)
Relagones (ENF]

Relationes [SKE

Figura 1: Relaciones exisentes de souerdo al modelo relacional

El modelo semaatico a su vez tiene un proposito diferente, ésie busca almacenar informacion, no basado en una
teoria de conjuntos. sino que se ocupa del significado contenido en las palabras y oraciones, de manera similar a
comg ¢s el lenguaje humano, aqui s¢ busca describir que accion realize un sujeto hacia un objeto, un ¢jemplo de
estos lenguajes son los lenguajes de tipo SVO {Sujeto-Verbo- Objeto) que en base a su tipologia lingiiistica, junto
con los lenguajes SOV (Sujete-Objeto-Verbo), conforman mds del 75% de los lenguajes del mundo [12].
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El modelado semantice reswne la complejidad logica representativa de las Bases de Datos. permitiendo que s¢
ineremente ¢l uso de parte de los usuarios. los cuales no necesitan ser conscientes de la cstructura [dgica de la base
de datos. )

Las Bases de Dates Seminticas tienen la propiedad de abstraceion de datos v la de separacion de componentes
logicos v canceptuales. penmitiendo representar la realidad de una manera mds natural. Sin embargo debido a la
sinlitud que tienen al lenguaje natural los datos de las Bases de Datos Semanticas. se pueden presentar algunas
ambigiiedades. coma por ejemplo marer compleidad légica v preblemas al imerpretar las eonsultas [10].

En este modelo se alinacenan wn conpunto de oraciones. las cuales estardn interconectadas cuando el abjeto al
que s¢ le realiza una accién. ex en ofra oracion un sujeto. siendo frecuente encontrar que muchas oraciones se
encuentran relacionadas mediante esta asociacién tobjeto-sujeto). Este modelo tiene como caracteristica  un gran
namero de asociaciones (obicto-suietod. El jwopesito de este trabajo es el de crear una infraestructura que permita
realizar conzultas de tipo extensivas, entendiéndose come extensivas a aquellas invelueran mfarmaecion de la base
de datox. en contraparte a las consultas relacionadas con la estructura de las ontologias. Se muestra en este trabajo
Ia conformacion de una base de datos plana. 12 cual es ¢l resultado de |a aplicacion de ingenieria inversa a una base
de datos relacional. proceso que se puede repetir de manera iterativa a diferentes bases de datos relacionadas.

Actualiente el modelo propuesto ¢std conforinado por una tabla universal conocida como tabla vertical, el cual
¢s utilizado por Jena v TAP [13]. aunque existen diferentes propuestas para almacenar bases de datos semdnticas
como lo ex la base de datos horizontal utilizada por Agranal et al. [14]). el medelo hibrido compuesto por clases
horizontales v por fablas de propiedad propuesto per Z, Pan y J Heflin [13). asi coma otros métodos propuestas que
buscan wejorar ¢l uempe de realizacion de consultas considerando una organizacion de datos diferente.

Por la naturaleza de mtegracion de diversas bases de datos. la conceprualizacion y conforinacion de éstas en
unz BD plana. resulta la de mas ficil utihzacion para nuestro propdsite de integracion. aunque el proceso de
explotacion s¢ complica. ya que el proceso de bisqueda de Ia solucién involucra una biisqueda exhaustiva en la
entidad de alimacenamiento. generdndose un proceso de tipo recursivo.

Se ha considerado que ¢l rener una sola BD universal. permite por su simplicidad entender la estructura de
organizacién de lo» dator. permitiendo aplicar postenoriente diferentes técnicas que nos permitan mejorar ¢l
tiempe de respuesta de las consultas v la disminucion de espacio de almacenamiento. Diferentes iniciativas existen
para disminuir ¢l espacie de almacenamiento cosro el propuesto por Byrnes [16]. quien busca disminuir ¢l ndmero
de wipletas con una optitnizacion de la mformacion zlmacenada. retirando informacion con poco significado
semdntico. otro trabajo de interes ex el realizade por Lesandoshi v Mokbel [17). que proponen reestructurar las
tablas de almacenamiento para reducu ¢l numero de joins en el plan de consulta ¥ mantener ¢l almacenamiente de
datos nules debajo de un linute razonable

A contimuacion se describe ¢l puocese de generacion de un modelo relacional a semantico, Haciendo uso de un
disefio relacional sunple. conformado por nes entidade:.

Department: Enndad que alinacena informacion de lo» departamentos existentes en tna empresa.
Emplovee: Entidad para alinacenar inforinacion de empleades que laboran dentro de la empresa.

Job: Relacian que permite mtegrar infornacion acerca de los trabajos llevados a cabo por los empleados.
asi camo departamente donde realizan sus actividades.,

Loy componentes de cada entidad v relacién se muestran 3 continuacion, se sefializan las laves primarias
usando letras en negritas, v las llaves foraneas utihizando un évale.

Emplosee temp_id. emp_name. emp_birthdate. enrollment_date. emp_sex. emp_marital_status)

Department (dept_id. dept_description)
Job tob_desenption. job_salary}

Un ejemplo de datox almacenados en cada mbla urilizades para el ejemplo se hace a continuacién.
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e omp_rema  amp bith  omrolmant ampaen  emp_marl:
[ 1 -t Illl: -date tol_strive
1 Juan 0091111 J00B 1111 M v e
S Da 0000914 20101114 M s — ==
: DA ] [sujm Predicado Obllﬁ?n
a Armando 19951013 20010806 M s | .
L e employee/1 emp_id 1
emp_name Juan
lmﬂ Dept_description employee/1 F'_bi iy -
rth_date c
1 departamentoi employee/1 emp_birth_d 009-_1.111
enrollment_date 2008-11.
2 departamente? | employee/1 n o 1144
I _3__ departamentod employee/1 emp_sex M
il : Bl
employee/1 emp_marital_status C
Iﬂ_m..i T M - Job_description  Job_salery 1 . e o o . |
1 1 dirpctor 56,234 00 B . . . . . — .
1 1 _m«_dede;to_ 13.245.00 |- ' D f
3 3 Contador 924500 [ {iobf33 jobsalary 9,245.00
Almacenamiento de informacién en formato relacional Almacenamiento de Informacidn en forma semdnt

utilizando tripletas

Como puede ser visto el ndmero de registros (tuplas) a ser generados por el modelo semantico, basado en m
disefio relacional, puede ser descrito con la siguiente formula

Tz Ei}:l Ny M
Donde:

T = total de registros o tuplas generadas
N, = nimero de columnas de la tabla;
M~ nimero de renglones de la tabla;
n = nimero de tablas de la base de datos

En ¢l gjemplo mostrado ] nimero de tuplas generadas es de T = 36.

Puede ser visto que se incrementa de manera aritmética el volumen de almacenamiento en almacenamiento con
tripletas, ademés de que los tipos de datos utilizados son todos de tipo string.

A continuacién se hace una descripcién de la propuesta de almacenamiento desarrollada, la cual se basa en 2
grandes [ases:

Fasel: Proceso de extraccion de informacion de las bases de datos relacionales que se desean almacenar en un
formato seméntico, para este se hace uso de soflware basado en ingenieria inversa, el cual produce archivos de
salida en diferentes formatos de tipo RDF (Resource Description Framework), este proceso puede ser observado en
la figura2.

PREPARACION DE INFORMACION

FUILNTLS DE DATODF RELADOMALES

RDFs

Figural: Generacién de archivos seminticos usando fuentes relacionales
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El software utilizado para extraer la informacion de las bases de datos y su conversién a tripletas en formato
RDF, es ¢l D2R Server [5], €l cual permite igualmente la consulla de informacidn utilizando ¢! lenguaje de
consultas SPARQL, este software ha sido desarrollado por la Universidad Libre ( Freie) de Berlin, 1a cual colabora
en los desarrollos propuestos por la W3C,

Fase2: Proceso de almacenamiento de informacién penerada en la fase | en archivos RDF a un formato
semantico propuesto basado en tripletas, el disefio seleccionado integra toda la informacién existente en el archivo
RDF proveniente de una base de datos, ¢l cual puede contener informacién de una o més entidacles de la base de
datos, procediéndose a insertar los datos en una sola entidad (base de datos plana) con un disciio de mripletas, el
cual estd formade por una estructura compuesta de 3 atributos (Sujeto, Predicado y Objeto). Como lo que se
pretende es la consolidacion de informacion de todas las bases de datos que se quicren relacionar mediante este
proceso, s¢ procede a bacer esto, tantas veces como bases de datos cxistan, las cuales deben pertenecer a un
dominio de conocimiento. Esta fase puede ser visvalizada en la figura siguiente:

Figura 3: Procesa de Generacion de base de datos semdntica

] almacenamiento de dalos requiere una estructura que permifa mejorar la realizacion de consultas, asi como
diminucion de espacio de abmacenamiento. Esta es una de Jas razones por 1as que se seleccioné el almacenamiento
de la informacién generada en archivos RDF en una base de datos refacional, en lugar de utilizar los repositorios
de archivos RDF utilizados tradicionalmente, otra rasén es ¢l buen desempeiio que la teenologia relacional tiene
para permitir la explotacion de informacién semdntica, como es reportado en los trabajos de Bizer y Cyganyac [5],
ademas de la familiarizacién que tienen los usuarios con la tecnologia relacional, al ser Ja B> seméntica originada
de datos provenientes del ambiente relacional.

Para definir la estrategia de almacenamiento en ¢l modelo relacional, se ha buscade cumplir con los siguientes
requerimicntos (flexibilidad, disminucién de namero de tuplas y disminucion de espacio en tuplas):

1} La flexibilidad es requerida, debido a que la informacién proviene de diversas bases de datoes, por lo que es
necesario contar con un esquema simple y suficientemente flexible que permita almacenar todos los datos de
manera transparente a st origen, para esto se¢ ha propuesto un diseifio centralizado de datos en una sola base de
datos plana, que almacene la mayor parte de la informacion intensiva en una estructura conformada por tres
atributos (sujeto, predicado, objeto), siendo el tipo de datos seleccionado para cada atributo de tipo string. Es
importante mencionar que cada sujeto es Gnico y su repeticion dentro de una entidad indicaria una relacién de
datos existente con otrz tupla, se ha trabajado con la genevacién automatica de ontologias extensivas, en vez de
la generacién automitica de mapeos diripidos por semantica de deminio {11], debido a que es mas general,
permitiendo una adaptacién a cualquier dominio.

2) Actualmente se ha optado por almacenar la informacién del nivel extensivo en ¢l esquema de tripleias en una
sola entidad, ya que ¢l volumen generado a este nivel es el predominante, la bisqueda de eficiencia en el
almacenamiento todavia no se aborda, pero se ha considerado hacerle cuando el proceso de explotacion de
datos semanticos se tenga perfectamente definido, y dependerd del proceso de almacenamiento del nivel
intencional, donde se especifica el nivel conceptual de los elementos que componen las bases de datos, ¢l cual
actualmente se encuentra en proceso de disefio.
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3} Una disminucion de almacenamicnio que es factible hacer, es Ia de reducir el Iamaﬁtlr de las luplalv. generadas,
considerando gue la estrategia de solucidn propuesta es para operar  dentro de la intranet. Realizandose log
siguientes cambios: ) -

a) Exwaccién dereferencias existentes en las URIs (Uniform Resource Identifier), el cual se utiliza pary
identificar un nombre o un recurso dentro de 1a internet. Considerando que el URI estd compuesto por 2
partes: a) EI URL (Uniform Resource Locator) el cual sirve para indicar donde encontrar ¢l recursy
dentro del internet ¥ b)Y EL URN (Uniform Resource Name) el cual permite identificar de manera inica
un clemento dentro del intemet.

La extraccién de informacién de la URI que s innecesaria tal como: Protocele, dominio o IP para
acceder al servidor y 1a ruta en el servidor para acceder al recurso en internet. Esto permite disminuir el
tamaiio de almacenamiente de la base de datos semantica,

Para la realizacion de esta actividad, se utilizo entre otras, la libreria para insercién de archivos RDF en
una hase de dato relacional denominada RDFAPI-PHP [6], un desarrollo de la W3C que permite entre
otras cosas, almacenar archivos RDF en hascs de datos relacionales, postericrmente, se procedio a
desarrollar rutinas de filtrado que extraen ia informacién innecesaria mencionada anteriormente, lo que
llevé a una disminucién del almacenamiento de mas de un 50 %. Con respecto a métodos de
almacenamicnio ya existentes, a continuacién se muestra una tabla que muestra ¢l proceso de filtrado.

TABLE 1. EJEMPLIFICACION DE FILTRADO EN UNA TUPLA
Elemento Original Filrado
Sujeto salida02. rdf¥employeef] salida02#employee/]
Predicado Resource: emp_id

vocab:employee emp id

Obgeto Literal; 1
1{rdf:datatype="httpz/fnww.wl
.org/2001/XMLSchema#int™)

b) Utilizacién de lipos de datos string flexibles dentro de la BD, que contengan un lamaiio méaximo de
almacenamiento que nos permita almacenar la informacion existentes en las BD, pero que al mismo
tiempo si son menores se ajusten al tamaiio del dato proveniente de la BD, un ejemple de estos tipos de
datos es el tipo “varchar” el cual es aplicable a diversas bases de dates, como lo son: Mysql, Postgres,
Oracle 6 SQLServer.

3 Uso de ontologias para lograr interoperabilidad

Las ontologias tienen como propésito facilitar la comunicacién y el intercambio de informacion entre
diferentes sistemas, pudiendo ser usadas para varios propésitos. Como pueden ser: a) para realizar razonamiento
inductivo; b} para realizar clasificacion; y ¢) para uso en técnicas de resolucion de problemas enire otros. Por otre
lado la interoperabilidad es la capacidad que tiene un producto o un sistema, cuyas inierfaces son totalmente
conocidas, para funcionar con olros productes o sistemas existentes o futuros v eso sin restriccion de acceso o de
implementacién

Cuando 1oda la informacién se encuentra almacenada en una entidad conformada por tripletas, es requeride
CONtar con un Mecanismo que permita una asociacion logica de los datos almacenados, debido a que la simplicidad
de la estructura de almacenamiento, produce una gran cantidad de registros que se encuentran almacenados en ung
s-o]a.emldad,’mn‘ cmbargo este almucenamiento no tienc una estructura I6gica que permita enlazar los datos con un
sentido semdntico, para lo cual se requicre una capa que permita organizar los datos y asi poder enlazar
adccuadamente cada una de las tripletas almacenadas,
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Una cjemplificacion del problema, s¢ ilustra a continuacion, cuando diferentes bases de datos contienen
informacién relacionada, sin embarge no son {olalmenie compatibles debido a un problema de impedancia, ¢! cual
se debe a que aleunos atributes son diferentes o existen conflictos de tipos de datos entre cllos.

Sc muestra un cjemplo hipotético basado en el dominio de la epidemiologia, en el cual diferentes bases de daios
contienen algenas diferencias que son origen de ciertos conflictos,

La entidad analizada sc denomina DetalleS ¥ conliene cuairo atributos en cada una de las bases de datos

DetalleS {rIM, r1F, r5M, r5F)  Base de datos |
DetalleS (rIM, riF, r6M, t6F )  Dase de datos 2
DetalleS (r1M, r1T, 110M, r10F ) Base de datos 3

En la entidad Detalle$, se presentan diferentes versiones que pueden tener significados difercntes.

En la primer base de datos el atributo “rIM™ se utiliza para reportar un cierto tipe de epidemia entre uno y
cualtre afies para el sexo masculino. Para la segunda base de datos el mismo atributo “r1M" se utiliza para reportar
numero de epidemias. pero ahora entre uno y cinco afios para el sexo masculino. En la tercera base de datos €l
mismo auibuto se utifiza para reportar nimero de epidemias entre uno y nueve aios para el sexe masculino.

Como pucde ser visto en este case hay una dependencia de datos entre el primer atributo de la tabla, con el
tercero, lo que hace que el primer elemento contenga informacion semintica diferente en cada una de Jas tablas de
la BD. A fin de evitar ambigiiedad en el significado del primer awibuto para cada tabla, es necesario realizar una
distincién entre cada uno de los atributos de la 1abla Detalle$ para cada una de las bases de datos.

El URI hace ésia distincién ya que estd diseiado para operar en internel, sin embargo contiene informacion
innecesaria si el almacenamienio se realiza para ser operado en una intranel. En este caso el URI contiene
informacion de la base de datos origen y de 1a abla origen, lo que evita ambigiiedad de los atributos con mismo
nombre gue s encuentran en diferentes bases de datos.

La ontologia en su parle intencional, debe ser capaz de describir conceptualmente la informacién almacenada en
la parie extensienal, ademas de sus reglas de comportamienio,

El proceso de creacion de una ontologia en ¢l drea intencional, debe ser realizado por expertos en ¢l drea, siendo
¢l intercambio de informacion con olres expertos una tarea fandamental para lograr una adecuada estandarizaciéon,
en cambio en el drea exiensiva de datos puede ser automatizada con herramientas ya cxistentes, como se ha podido
constatar con las experiencias con el software utilizado (D2R Server y RDFAP]-PHP), existiendo en el mercado un
buen namero de productos equivalentes que pueden automatizar el proceso de consolidacion de la informacion en
una sola base de datos semintica, sin embargo las adecuaciones para hacerla operar eficientemente es lo que se ha
realizado hasta ahora dentro de este trabajo (filtrado de informacion seméntica no relevante en una intranct).

La creacién de ésta parte intencional, puede ser realizada avxilidndose de sofiware existenie como Protegé [7], 2
fin de facilitar la edicién de la ontologia. Asi mismo el lenguaje de OWL (Ontology Web Language) se ha
considerado como el estindar més robusto para la creacion de la ontologia en ésta parte [8]. Se ha seleccionado un
modelo de ontologia tesauros, debido a que permite la expresién de relaciones sinonimieas y jerdrquicas, lo cual se
ha considerado suficiente para alinear los atributos de las bases de datos heterogéneas,

4 Simplificacién de Consultas.

El procesamienio de consultas involucre la utilizacién de datos almacenados en la BD semantica. asi comao el
uso de informacion almacenada en la parte intencional, a fin de responder a las consultas soliciladas, esto pusde ser
visto en la figura 4 siguicnte:
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Figura 4. Proceso de
lificacién de consultas usando ontologias,

n se muestra un ¢jemple que ilustra ¢ .
ita que se desea realizar es listar €l nombre de las personas con 1 fluenza, la consulta
wColecciona personas coll influenza’, La consulta resulta transparente al usuarig
s bases de datos ni las entidades involucradas, esta transparcncia es
1ver la consulla, generando Jos

al, la cual s¢ utiliza para reso
asi como integrando las respuestas parciales de los queries

| proceso de simp

A continuacid
Se considera que la consu
deseada podria formularse como
final, debido a que ne s especifican ni 1a
posible gracias a la ontologia en su parte intencion
queries equivalenies para dar respuesta a la peticion,
parciales proporcionan, a fin de integrar una respuesta para el usuario.
entes bases de datos involucradas, las
¢ tres diferentes consultas parciales

cuales tienen cierlas diferencias,

El ejemple siguiente muestra ITes difer
para proporcionar la respuesta

por lo cual es requerida la generacién d
solicitada.

TaABLEIL CAMPOS DIFERENTES INVOLUCRADCS PARA RESOLVER LA CONSULTA

Término Base de datesi. Base de datos. Base de datos3.

dis="In["

Influenza | campol5=1 epidem=6

En la tabla anterior puede ser visto que el término “Influenza” tiene diferentes acepeiones en cada una de las
bases de datos: En la “base de datosI” cuando el campol5 tiene un valor de 1, en la “base de datos 2™ cuando el

gampo epidem’tiene un valor de 6 y en la “base de datos 3" cuando el campo dis tiene el valor de /nf. Como cada
ase de datos tiene campos diférentes, se requiere la produccion de los siguientes queries en SQL '

Select person when field! 5=1
Select person when epidem=6

Select person when dis="INF"

Una vez ejecutadas las 3 con i integr.
sultas (queries), se integran lo enido € proporciona una sola
! ; : s resultados obtenidos y i
respuesta al u e b
j:; ‘ suar.rlo, en'el ejemplo m(_)strado f_as 3 consultas generadas pueden ser integradas clr:)n h[ 111l'l'zae'0' nsdl]ﬂ
ector OR, pero no siempre es posible realizar una accion de integracion de la consulta, el ejen‘;pl lelq :-' lente
2 o equivalen

en este ¢aso seria ;
Select person when fieldi 5=1 OR epidem=16 OR dis="INF"

Lainfo macién requerid i Q acion almacenada en la pa €
¥ g para pI oducir la rCSpUESta = b [ i
- iv l e : | T » B tiene gl’ﬂClaS a Iﬂ inﬁ)l‘m i6 2
extensiva de la BD semantica, junto con la Integracion de la ]égiCﬂ de exp]otacién de los :I‘lt l Clle"lua" eln
atos que se en
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la parte intmc!muL acn\lldn‘t':ics. :ldlcpnalc:- como filtraje de datos repetidos o identificacion de respuestas con
arado de incertidumbre deberdn ser realizadas antes de inostrar [a resjtesta obtenida al usuario final.

5 Conclusiones.

Los avances obtenidos hasta ahora. han permitido integrar diferentes bases de datos en una sola base de datos
semintica en un modelo relacional. Para la realizacion de este proceso de integracion. se ha utilizado hasta ahora
software semantico desarrollado por la W3C. el cual se ha podide constatar que es bastante confiable. dos fases
para el proceso de integracion lan sido ttilizados. e proceso de generacion awomitica de archivos RDF desde
bases de datos relacionales con ¢l producto D2R Server. v la integracion de architos RDF en una sola base de datos
semantica con RDFAPI-PHP. se han desarrollade nitinas de filtrade de informacion semrdntica que es innecesaria
en infraets. lo que ha permitido obtener mejoras en el abnacenamiento v e} resultado ha sido una reduccion de
espacio de almacenamiento en la BD semdntica integrada. El proceso de generacién de la ontologia intencional
esta en proceso de desarrollo. pero se ha seleecionado el lenguaje de ontologias denominado OWL como el
aandar de creacion. por ser ¢l mas completo para almacenar el sentido semdntico de los datos. un ejemplo de €sta
aplicacion. ha side la utihizacion de la propiedad owl:sameAs. que nos permite crear sinénimos para ciertos
conceptos que son comunes en ¢l caso de base de¢ datos heterogéneas. Es importante mencionar que muchas otras
propiedades del OWL serin  wiilizadas para producir una ontologia tipo tesaure. la cual se ha considerado
suficientemente completa para la inregracion de BD heterogéneas.

6. Trabajos futuros

Se continuard cen ¢l provesa de familiarizactén de w domingo de conavimiente <n particular. a fin de dentostrar la
<ficacia de la metodologia propuesta. se validard = es convenrente reorganizar la cntl'uclmr:f Jde la h:lz-c'dc datos
semdnnea plagteada para mejorar la efiviencia de las comsultas. Se enfucard el trabaje a Ia gencmmdu_dc la
anivlogia en su parte itencional. a tin de comprobar su eficacia para mlazﬂ}' adecnadamente fos datos ’smnfm‘ucm ¥
permitir una explotaciin simple de los datos. Se desamollacd w lcn-_.rua__w de .cons,u]ms que penita \':nhd:l; el
comportamiento de la BD semdntica, que permita manejar grados dJde mccm-.lmnln‘e al 111:.111}:11(0 de realizar
consultas, que proporciome las respuestas ordenadas en base al grade de cerdumbre de éstas. Se plantea
zualmente una validacion con otras metodologias existentes a fin de contrastar los resultados obtenidos.
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Resumen. La necesidad del apoyo ol docente v alumuo ha motivado el
desarollo de las tecnologias de jnformacion en el aula, Se ha loerado wn
avance significativo en el proceso de ensefanza-aprendizaje a través de los
méindos }T las herramientas ad-hoc. En este artivulo. se propone un método para
geperar  automdticamente  los  exdmenes detectando la informacidn mas
i-mpnrlamc de las colecciones de textos grandes en r.'sp.aﬁ'ol a purtic de Ias
descripciones multipalabra. El métado prapuesto se al?hco paa generar las
pregumtas de definicion detectados a partir de las Secuencias Frecuentes
Maximales (SFMs). Se presenta la evalvacidn de las preguntas generadas
realizada por los expertos.

T i .
Palabras clave: Tecnologias en  Edueacion. Busqt]ecln ch Re:?_pju‘;‘;::eg
Preguntas de Definicion. Secvencias Frecuentes Maximales. Descrpeiones
Multipalabra.
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computadora extraiga de un texto — palabras, oraciones o pérralos més importantes
generando un resumen. '

El drea del Procesamiento Automético de Textos (PAT) sc encarga de desarrollar
los modelos de lenguaje que pueden ser implementados en una computadora para
realizar las tareas como extraccion de informacién, (raduccién, automatica
diccionarios electrénicos, desambiguacion del sentido de las palabras, recuperaci6n
de informacién, generacidn de textos, etc. [6 - 12].

En los dltimos aiios, se han aumentado las tecnologias de informacién en el
proceso enseiianza-aprendizaje, de este modo mejorande el apoyo para el docente y
comprensién de los contenidos de un drea de conocimientos apoyindose de los
avances de PAT. Uno de los instrumentos mds utilizados por el docenle, para realizar
una prueba en la que se inide el nivel de conocimientos, aptitudes, habilidades o unas
capacidades ffsicas determinadas, es un examen. Se usa como herramienta para
determinar la idoneidad de alguien para la realizacién de una actividad o el
aprovechamiento de unos estudios.

En este articulo, se propone crear un método que f{acilitard al docente generar los
exdmenes para las colecciones de documentos grandes. Se aborda el problema de
gencrar los exdmenes solamente para las partes mds importantes de las lecturas
propuestas por el docente utilizando descripciones multipalabra [1]. Se experimenta
con Jas preguntas de definicién que se generan a partir de las Secuencias Frequentes
Maximales [13 - 15].

En la seccidon 2, se presenta el estado de arte, en la seccién 4 se detalla la
extraccion de pares definicion-concepto. El método propuesto se describe en la
seccién 4. Finalmente, se presenta la experimentacién y trabajo futuro.

2 Estado del Arte

Una de las aplicaciones del drea de Procesamiento Automdtico de Textos (PAT) son
los sistemas de Recuperacién de Informacién (RI) consisten en recuperar todos los
documentos que son relevantes para una consulta de usuario desplegando los
resulltados en el orden de relevancia [16-19, 20]. Por ejemplo, los motores de
bisqueda en internet [10 - 11]. El motor de bisqueda mis utilizado es Google, donde
el usvario coloca una o varias palabras que se llaman palabras de consulta,
posteriormente como resultado se obtiene una serie de documentos que contienen las
palabras de la consulia introducidas por el usuario.

El modelo espacio vectorial es el mds utilizado en la actualidad en los sistemas RI.
Este modelo entiende que los documentos pueden expresarse en funcién de unos
vectores que representan la [recuencia de aparicion de los términos en los
documentos. Los términos que {orman esa matriz serian (érminos no vacios, es decir,
dotados de algin significado a la hora de recuperar informacién [9].
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2.1 Generacién de examenes

La mavoria de los sistemas elaboran los exdmenes a través de un banco de reactivos
(0 ejemplas) que se encuentran en linea y se generan por los expertos de manera
manual. Los exdmenes se generan en forma aleatoria, ponderada y automitica de
cualquier tema de un curso o del curso completo. El docente selecciona los niimeros
de reactivos que conformardn el examen y de esta mancra se compone el examen
generado. Otro de los métodos genera los exdmenes a partir de un corpus o base de
datos que captura el docente a mano que contiene las preguntas generadas con
antelacién [21].

La herramienta “Evamenes” [22] para generacién de eximenes nos permite
confeccionar. almacenar y ordenar infinidad de tipos de exdnenes diferentes, una
herramienta especialinente disenada para centros de ensefianza tanto oficiales como
particulares. Para crear los exdmenes es necesario empezar una base de datos que
estard clasificada en temas y preguntas, ademds de poder organizarla en niveles y
algunas otras opciones que perfilarin ain mds las creaciones del docente. Una vez
creados temas con sus preguntas y respeclivas respuestas podremos generar los
exdmenes, diferenciando la generacién manual (seleccidn realizada por los docentes)
y la generacién automética (la computadora elegird las preguntas de manera
aleatoria).

La herramienta “Hot Potatoes™ [23] es un conjunto de seis berramientas que
pueden ayudar a educadores, profesores, y escritores a publicar material educativo en
la Web. Las pequefas herramientas de Hot Potatoes te permiten crear multi-eleccién
interactiva, respuesta corna, rellenar en el espacio, crucigramas, y ejercicios de
desordenacion de una frase usando HTML y JavaScript sin necesidad de tener ningin
conocimiento ni de HTML ni de JavaScript. JBC te permite crear examenes "tipo
test” donde cada pregunta puede tener hasta cinco respuestas, y donde cada nimero
de ellas pueden ser correctas o no. Cada estudiante recibe un porcentaje de acierto
después de cada pregunta acertada. JQuiz te facilita el disefio de preguntas con la
posibilidad de que el estudiante rellene con palabras o frases como respuesta. JCloze
crea ejercicios para rellenar en el espacio. Hasta 100 respuestas correctas pueden
especificarse para cada espacio en blanco, ademds la posibilidad de incluir una
pequefia pista para cada espacio. JCross disefia crucigramas que se pueden rellenar
on-line. Se puede usar parrillas de hasta 20x20 letras. JMix te permite crear ejercicios
de ordenacion de frases. Puedes especificar hasta 100 respuestas correctas distintas.
JMatch crea ejercicios de emparejamiento u ordenacién. Una lista de objetos fijos
aparecen a la izquierda (pueden ser imdgenes o texto), y una lista de objetos
desordenados a la derecha. Hot Potatoes soporta el uso de acentos y te facilita la
opcidn de acceder al cédigo de las paginas para cualquier modificacion,

En este tipo de métodos y herramienta del estado de arte no se aplica el tratamiento
inteligente de (extos, lampoco se generan los exdmenes a partir del material
bibliogrifico del curso, sino a panir de preguntas generadas por el docente.

125



2.2 Tipos de Pregunta

Derivada de los sistemas de R], se encuentran los sistemas de Bisqueda de Respuesta
(BR) que es una tarea compleja que combina las téenicas de la PAT, Rl y aprendizaje
automiitico |12 - 13]. El objetivo principal de los sistemas BR es localizar la respuesta
correcta @ una pregunta escrita en lenguaje natural en una coleccion de documentos
que generalmente no estid estructurada siendo internet fa principal base de datos de
buisqueda. Los sistemas de BR funcionan como un motor de bisqueda, donde la
entrada es una pregunta en lenguaje natural y la salida es la respuesta a la pregunta
(no una lista de documentos completos como los sistemas de IR) {9 - 11].

Este trabajo se encuentra dentro del drea de BR. Existen varios tipos de preguntas,
pero en este trabajo se presentan los siguientes tipos de preguntas siendo los mds
(recuentes en los exdimenes, entre las que se encuentran:

1. Factuales: Son preguntas basadas en los hechos, pidiendo el nombre de una
persona, un lugar, el grado de algo, etc.
. Factuales con restriccion temporal: Son preguntas de Tipo factwal pero

)

restringidas temporalmente.

3. Definicién: Son preguntas como ";Qué / Quién es X7, es decir, preguntas
pidiendo la funcién / trabajo / informacion importante acerca de alguien, o hacer
preguntas para la misién / nombre complelo / importante informacién sobre una
organizacion [13]. Las preguntas de definicién se dividen en dos tipos:

a. Organizacién: donde se espera como respuesta la equivalencia de siglas.
b. Persona: donde se espera como respuesta el cargo o rol de una persona.

En este articulo, se aplica el método propuesia a generar un examen de forma
automitica conformado por las preguntas de definicion.

2.2 Secuencias Frecuentes Maximales

Las Secuencias Frecuentes Maximales (SFMs) pueden ser de gran utilidad, puesto
que podian representar las partes mds importantes de los textos. Dada una coleccién
de textos, el hecho de que algunas secuencias se repitan en varios de ellos, nos seifiala
la importancia de la informacién que contienen dicbhas secuencias. También hay que
destacar que la aplicabilidad de la extraccién de SFMs es muy amplia tomando en
cuenta que la técnica es independiente del dominio, de la temdtica y del lenguaje en el
que estén escritos los textos [14, 15].

La SFM es una secuencia de palabras que debe aparecer en un nimero dado de

ejemplos (por ejemplo, documenlos, oraciones, etc.) y ademds, no debe estar
contenida en otra secuencia de palabras. Asumiendo que D es un conjunto de textos
(por texto nos refertmos a un documento completo o incluso a una sola oracién),
donde cada texto consiste de una secuencia de palabras.
Definicién 1. Una secuencia p = a,...a; €5 una subsecuencia de una secuencia g si
lodos los elementos a;, | < i < k, ocurren en g y ademuis ocurren en el misme orden
que en p. Si una secuencia p es una subsecuencia de una secuencia ¢, entonces se dice
que p ocurre en g.
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Definicién 2. Una secuencia p s [recuente en D si p es una subsecuencia de al menos
[ textos de D, donde [} es un umbrai de frecuencia predefinido.
Definicién 3. Una secuencia p es una secuencia [recuente maximal en D si no existe
alguna otra secuencia p” en D tal que p es una subsccuencia de p” y p” es frecuente en
D.

En este articulo, se propone un métado para la generacion aulomitica de exdmenes
a partir de preguntas de definicion de un texio en espaiiol considerando solamente las
paries mds importantes usando el método de descripciones multipalabra []]. Para
determinar cudl de las preguntas son las imds importantes se aplica el método de las
SFMs [15, 16] para identificar las partes de texto que son las inds importantes para
después generar la pregunta.

3 Extraccion de Deflinicion-Concepto

Dentro del estado del arte se encuentran trabajos cuyos objetivos estdn enfocados en
responder preguntas de delinicion. Una pregunta de definicién es aquella que tiene
como respuesta una frase corta o conjunto de frases cortas que describen al concepto
por el que se pregunta.

Responder este tipo de preguntas de manera automadtica no es una tarea ficil, ya
que implica una bisqueda exhausliva en grandes cantidades de informacién. Ademds,
hay que tomar en cuenta que existen diferentes formas en las que una definicién pue-
de ser introducida en un texto, por lo 1anto tratar de extraerla significa un gran esfuer-
zo [13].

El método propuesto indica que la etapa de pre-procesamiento el documento de
normaliza, posteriormente pasa a la etapa de extraccién definicidén-concepto que estd
inspirado en el modelo de espacio vectorial [16]. El texto se guarda en la entrada del
mélodo en un vector para posteriormente compararlo con una regla que se describe a
continuacion:

<texto fronteral >< CONCEPTO> <texto intermedio>< DESCRIPCION > <texto
fronteral>

<texto fronteral > Un, una, los, la, el, vacio

< CONCEPTO> Palabra o palabras que sc van a definir

<texto intermedio> es, un, significa, se refiere

< DESCRIPCION > Texto entre texto intermedio y el texto frontera

<texto fronteral> Se considera un punto (.)

El método funciona de la siguiente forma:

1. El texto es guardade dentro de un vector y cada palabra es analizada hasta
encontrar palabras que coincidan con el texto intermedio (es, un, significa, se
refiere).

2. Cuando se encuentra el texto intermedio, el método compara las 2 palabras que se
encuentran a un lado hasta encontrar €] texto {rontera 1.

3. Si es encontrado el texto frontera I, también es encontrado el concepto.
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La UML | es un Ilengua]e de |Programacién 1
c} b) a) o

Figura 1. Veclor con: a) texlo inlermedio, b) conceplo y o} textn frontera 1,

4, El siguiente pasa es encontrar del texto intermedin hacia la parte derecha del vec-
tor hasta encontrar un punto, y a ¢sto se considera como la deseripeion,

La UML | es vn | tenguaje| de |Pprogramacian

a) d) e)

Fipura 1. Vector con: a) lexto intermedio. d) delinicion y 2] texto froalera 2.

4 Mcélede Propuesto

A continuacion, se describen las etapas del mélodo propuesio:

Pre-procesamiento: ¢l inélodo recibe como entrada un texto en forma digital que es
pre-procesado para que sea reconocide por el médulo dos,

Extraceién de delinicion-concepto! este mddulo encuenira los posibles conceptos y
su delinicion en un lezlo, S¢ han gencrado reglas gue encuentren una secuencia de
palabras especificas gue sugieren que es un conceplo y su definicion, asi se asepura
gue la respuesta estd dentro del texta. Una vez que el mélode haya enconlrado los
conceptos ¥ sus definiciones los guarda en una base de datos.

DBOA: Una vez almacenados en la base de datos el concepto v su definicidn, se
genera oo par ordenado que es la pregunta y su respuesta ¥ uue es (ambién
almacenada en la base de datos.

Preguntas importantes: en esta elapa se gencran las preguntas mids importantes. Para
realizar esto se utiliza ¢l mélodo Secvencias Frecuentes Maximales [14 - 15] para
determinar los conceplos que se supanen mas importantes del texlo ¥ se genere su

respecliva pregunla.

Evaluatidn: la evaluacién de los resulladas obienido fue realizada por ios expertos.
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En ke figuea U, s¢ mmestra el métadn propueslo que conticne 5 etapas que permitzn Ja
seneracién automitica de los exfmenes a parlir de las preguntas de definicion de un

texley on espafial.

Towto

}

1  Extraccldn

Defin|cion-Cancepto

b

3 DEOA

'

& Determinar

Ip reguntas importanter

Figura 3. Csquema general del mélodo propuesto compuesio por 5 etapas.

Cabe mencionar, en la segunda elapa, se encuentran todos los conceplos ¥ sus
sespectivas definiciones {que son las respuestas). Los pares ordenados (conceplo-
definicion) se guardan en una base de Jalos, para que después cn la erapa tres DBQA
se generen las preguntas de definician lomande Ins conceptos guardados previamente
en la etapa dos.

5 Experimentacidn y trabhajo [uture

El méodo prapuaste fue implementands en el lengoaje de programacion Java
considerando varias ventajas, por ejemplo, trasladar o diferenies Sistemas Operativos
sin pecesidad de aleerar ] cdipo.

Se realizaron lay prucbas con 30 documenios en el drea (e la computacidn
seleccionados aleatariamente. El méiodo g2 probd con el siguiente 1ipo de preguntas

de definicién:
<texto fromteral>< CONCEPTO= <texto finermedios< DESCRIPC {ON > <texto

Jrontera2s
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La evaluacién de los resultados fue llevada a cabo por expertos que fueron los
encargados de comparar los resultados obtenidos por el método y los obtenidos por
ellos, coincidiendo las definiciones de ambos.

Como trabajo futuro, se probarin mis tipos de preguntas de definicién. En e}
estudio realizado, se ha encontrado mds de 32 formas de encontrar una definicién en
un texto, por lo tanto se considerarin para diversificar exdmenes generados.
Asimismo, se probardn otros tipos de preguntas. Se ulilizardn las colecciones de
documentos més grandes. Una de las dificultades mds importantes que se detectd es
la naturaleza no-estructural de los lextos utilizados. Se propondrd un método que
pueda generar sus propias reglas para identificar cuando es una definicién tomando
como base el analisis de las descripciones multipalabra previamente almacenadas o
creadas por el método propuesto.
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Resumen. El problema de scleecion de variables en el enfoque Légico Combi-
natorio del Reconocimicnta de Patrones, sc aborda desde daos variantes, para re-
ducir fa dimension de] espacita de representacion o para detenminar aquellas que
son mas importantes en la aparicién de afgin eventu. Ep minbas, se ha utilizado
¢l concepto de testor ¢ cxtensiones del mismo, por cjemplo, los FS-restores di-
Jusos. Sin embargo, ia complejidad computacional para su cdlculo es exponen-
cial. En este trabajo se presenta una propuesta para encontrar FS-fexfores tipivos

difiusos atilizande Algoritmos Genéticos.

Falabras clave, Reconucimicnto de Patrones, Testores tipicos, Clasificacion
Supervisada, Scleccian de Variables, Algerittnos Genéticos.

1 Introduccian

Ach:lalmcntc, s¢ tienc la capacidad de obtener datos con alta calidad y e
grandes j.:arn'tldade:s. Este hje::hu da la posibilidad de wtilizar herramicntas de analisis ¢
;‘ntemrgt’dc:;:m de mformactmn para apoyar la toma de decisiones criticas basadas enb
ormacion de grupos, clasilicacion de objctos o seleccion de variables Sin embargé
cl d*._:sam:-llc::- ||:I-.=j esas herramientas depende fueriemente de los model ' [ proce
samiento de la informacion, pclos para P
rcprcsentl;:;lflrrjlrc::lt::lel:)nsac;tl:":?:‘ rfante que se presenta en el proceso de modelacion 6
Légico Combinatorio dji I?h Aue icrvienen cn el problema a tratar. En el enfod®
describen mediante un cf)ﬂjui{;n;: 'Ei;ﬁ?ei . Paté”"es i 2 ) i :
ciin ) i que da lupar a un espacio de represen®
cada Z?}_?:tid:e f:;r:slﬁﬂgd“ﬂﬂ caresiano de los dominios de dighas vari;ﬂes- Ash
raleza puede scr numéri por una n-ada dondc se pueden mezclar variables cuys ™

®M1¢a 0 na numerica. En problemas de seleceion de variables: ¥

132



consideran dos objetivos: uno reducir la dimension del cspacio donde s¢ ubican los
objetos o encontrar variables con mayor importancia. Aunque en la mayoria de las
investigaciones sobre ¢l problema de scleecion de variables solamente s¢ consideran
variables cuantitativas, se encuentran repories con variables mezcladas [9]. Este pro-
blema de seleccion de variables estd fuertemente relacionado con el problema de cla-
sificacion supervisada. En este contexto, la seleccion de variables se ha tratado utili-
zando el concepto de Testor [4]. Inicialmente, un testor fue definido como el subcon-
junto de variables que permite hacer la diferenciacién complcta de objetos de clases
diferentes, posteriormente, con base en las necesidades de modelaciéon de cada pro-
blema, se han introducido extensiones de este concepto. Estas extensiones permiten
resolver problemas para los cuales los anteriores no son adecuados. Algunas exten-
siones son: testores de Goldman's, e-testores, k-testores, y €l que se define en [1], el
FS-testor,

En la seleccién de variables utilizando el concepto de FS-festor, la descrip-
cién de los objetos se puede hacer con valores cuantitativos, cualitativos o simbolicos
y la pertenencia de un objeto a una clase se da en términos de pertenece o0 no a una
clase, asi, a cada objeto se le puede asociar un /-uplo de pertenencia a las clases, indi-
cando con cero no pertenece y 1 si pertenece.

Atn en problemas donde la cantidad de variables no es muy grande, se debe
verificar la definicién del FS-festor en todos los posibles subconjuntos de variables, y
por lo tanto la complejidad computacional para calcularlos depende exponencialmente
de la cantidad de variables usadas. Esto provoca que el concepto de FS-testor sea
muchas veces inaplicable en problemas practicos. El presente trabajo plantea el uso de
algoritmos genéticos para el calculo de FS-festores difusos como una alternativa que
calcula sélo un subconjunto del espacio total de soluciones.

Este trabajo cstd organizado de la siguiente manera. En la seccion 2 se pre-
sentan conceptos basicos y la notacién utilizada. En la seccién 3, se plantean los con-
ceptos de FS-testor y de la familia difusa de los FS-testores y por Gltimo, en la sec-
cion 4, se expone la propuesta del calculo de FS-testores utilizando un Algoritmo

Genético.

2 Conceptos Basicos.

Con el objetivo de presentar el concepto de FS-testor, daremos algunas definicio-
nes y la notacion utilizada en el presente documento, como se defline en [2, 4).

Sea U un universo de objetos estructurados en / clases Kj,...,K; . Los objetos
estan descritos en términos del conjunto de variables R ={x|,...,x"}, para cada
elemento 0; eV la  descripcion esta dada por el  n-uplo
10;)=(x,(0;).....x, (0 )) Sea M, el conjunto de valores admisibles de la
variable Xps p=1,...,n, es decir, .\‘p(OI-)EMp,I'=1,---;m- Para cada objeto

O; de U hay una [ -upla de pertenencia a*(O;)z (a1 (0,- |7 (O,- )), en donde
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a; [Ur‘)E {0,1}, 1 indica que el objeto pertenese a I clase Ky, j=1,...1. Py,

efectos del cdleulo, esta informacion se almacena ch una esiructura denominada ma,
triz de aprendizaje (MA). La fipura | muestra do imanera general el contenido de dj,

cha matriz de aprendizaje.

X e Ay ] e LY
o  wmio) o wm@  «o) - 2i0y)
bm Al (O:;u ) oxlon) 2 ({}m ) o agloy)

Flg. 1. Matriz de Aprendizaje MA

Definicién 2.1. Un criteric de comparacidn para la variable x; € # es una fun.
cion C;:MxM; —V;, en donde ¥i,F;cs un conjunto tatalmente ordenado. Est
funcion da ¢l grado de similitud entre un par de valores admisibles para x;. L, puede

ser booleano, k-valente a real.

Definicion 2.2. Sea T = {'rpl"”]'" (Ipl l"'vxps|-”?' (xpj )} un conjunto difuso de

R . Una subdescripeifn o descripeidn parcial de O jen términos de los variables de

irlo;)= ((Ip, (o} r[-"m JJ""*(":!: o7} T‘(*Ps)]]'

T es la s-tupla

Definfcion 2.3. Sea M ,-+ xM,  para cualquier 1" = {xfl Xy }QR , sien-
do R el conjunto de varizbles en términos de los que son descrilos los objetas, defi-

nimos una funcion f : (M_‘Ix,- - xM, F — ¥, donde ¥ es un conjunto totalmen-

te ordenado y A es una funcién de senicjanza (parcial) con denominacioncs analogas

a ., en dependencia de I, la cual cumple ﬁr(Oi,Oj}lz g}%{{ﬁr(ﬂ,ﬁ)}, siendoe
E

M ¢l conjunto de una muestra de objetos del uriverso. Cuando § = 1, diremos que

/A ¢s vna funcion de semejanza total. Con el propésito de simplificar la notacidn,

usarcmos { (O‘.) o simplemente €, para denotar al objeto y a su descripeion,

También, consideraremos la imagen d¢ la funcion fen V' = [U‘l], MA como €
definié en la Figura [, y )a funciéon v para comparar{ -uplos de pertenencia

v':V!.er -V
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3 FS-testores

El concepto de FS-restor, se basa en la idea de que las descripciones de objetos
que PeHenecen a una clase deben ser mis semejanies que aquellas descripciones de
objetos que no pertenecen a la misma clase.

Para el concepto de FS-restor se considera lo expuesto en [1, 4, 6).

Sea M4 como en la Figura 1 y R el conjunto de variables por el cual se descri-
ben los objetos. Para MA se ha definido una funcién v de comparacién de / -uplos de
pertenencia a las clases:

v:[oa) x[01] - ¥
y D' es el subconjunto de V' donde dos / -uplos de pertenencia se consideran seme-
jantes y [ una funcién de semejanza.

Definicién 3.1 (Propiedad diferenciante). 7 R (7 subconjunto difuso de R)
es un conjunio FS-diferenciante de variables con respectoa v, D'y 8 de MA si:

v0,,0,e Mi[v(a(0,)a(0,)e D'|= [8.(0.,0,)< 8,(0,,0,)

Si analizamos las propiedades informativas de un subconjunto de vanables, es
conveniente no solo tener en cucnta su capacidad de diferenciar objetos de clases
diferentes, sino también de mantener un buen parecido entre los objetos de una misma
clase.

Definicion 3.2 (Propiedad caracterizante). T C R es un conjunto FS- caracteri-

zante de vanables con respectoa V, D"y [ de Md siy solosi

V0,0, e MA [v(a(O,.),a(Oj))E D']:’ [/BR(O:‘5Oj)S ﬂT(O,-,O,-)]

La siguiente definicion de testor es mds restrictiva con respecto a las otras exten-
siones del concepto de testor, Para que un subconjunto de variables la pueda cumplir,
tanto su capacidad diferenciante como caracterizante no deben ser peores que la del
conjunto de referencia.

Definicion 3.3 (FS-Testor). TR es un FS-testor con respectoa vV, D' y [ de
MA4 si y sélo si es a la vez un conjunto FS-diferenciante y FS-caracterizante de A4
con respecto a los mismios parametros.

El Conjunto Difuso de los FS-testores

La definicion 3.3 de un subconjunto T de R es mds restrictiva que las definiciones
anteriores de testor por lo que en muchos casos resulta dificil de cumplir (puede darse
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el caso en que para un problema particular no encontremos tal subconjunto de R | Jq
que significaria resolver ¢l problema considerando todo ¢l espacio de representacion
con sus correspondientes costos computacionales). Es cn estos casos cuando se podria
experimentar aunque sea con un subconjunto de R que sc accrque mas al cumpli.
micnto de la definicion 3.3. Esto da lugar a definir el concepto de la familia difusa de
los FS-testores de la siguiente manera: todos los subconjuntos que cumplan la definj.
cién 3.3 pertenccen con grado 1, el resto de Jos subconjuntos pertenecen con un grado
en el intervalo abierto [0,1). El grado de pertenencia de un subconjunto serd mayor en
la medida en que sc acerque mas al cumplimiento de la propiedad expresada en Ia

definicion 3.3.
Para definir la familia de FS-testores, consideremos lo siguiente: sea 7 € R y los

conjuntos:

)
0D ={0,,0,)e MA|v(a(0,),2(0,))e D}
el conjunto de pares de objetos con /-uplos de pertenencia diferentes y C (OD) el

complemento del conjunto OD es decir,

c(op)= {(O 0, ) € MA| v(a(Q ), a(Oj))e D'}

1

el conjunto de pares de objetos con / -uplos de pertenencia semejantes.

Sean $& () y DR (r ) los siguientes conjuntos:
s(1)=4(01,0;)e 0D, B (0;,0,) - Br(0;,0,)},

es decir, los pares de objetos con /-ulos de pertenencia diferentes y que no cumplen
la propiedad diferenciante.

DX(1)=((0,0,)<Q0D, fr(0:,0,) < fr(0:,0))},
es decir, los pares de objetos con /-uplos de pertenencia semejantes y que no cum-

plen la propiedad caracterizante.

Definicién 3.4. Denominaremos familia difusa de los FS-testores de MA con res-
pecto V, D', R y /3, al conjunto difuso

s =\Tp | (1, )T, < B)
donde

sBayuh,)
|oDUC(OD)

ﬂ;’(Tp):I—
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I grado de pertenencia de un subconjunte a la familia difusa de los FS-testores
de una MA, evalda Ta medida en que este subconjunto cumple la definicién 3.3 desde
un punto de vista “cuantitativo™. Sin embargo, esla magnitud no tiene en cuenta un
aspecto “cualitativo™ importante, en gqué medida se diferencian los valores de seme-
janza de un par de objetos en el subconjunto analizado y el conjunto de referencia.

A continuacion se define el grado de perlenencia tomando en cuenta los dos as-
pectos abordados anteriormente para los casos en que la funcién de semejanza tenga
imagen en el intervalo [0.1]:

#e(Tp)=0un(Ty )+ 69na(Ty )+ 63013(Tp )

donde
. LSR(TP)UDR(TP)‘
mp)= " lopucon)
f sis®(r,)=0
1
L
|s%er,
2(Tp)=;
2 2 lﬁTP(Of,Oj)-ﬂR(O;‘,Oj)]
(0,,0,)e8%(T,)
sis®(r,) =0
I siDR(T,) =0
L
‘DR(TP):
n3(T,) =
: 2 [ﬁR(Of’Oj)'ﬂTF(Of'OI)]
(0,,0,)eD*(T,)
siD®(r,)= 0

y &1, 8 y & son coeficientes de ponderacion tales que _05 42l i=123 5
O+ 6+ 8;=1

El concepto de FS-testor es util en la medida que sea posible detenminar cuando
dos [ -uplos de pertencncia son semejantes y cuindo no.

El valor pg(Tp)nos dice en que medida un subconjunto de variables Tp €3 un
FS-restor, es decir, que tan buenas son las descripciones de los objctos en ténminos de

estas variables para diferenciar entre objetos de clases con [ -uplos de pertenencia no

semejantes, y por otro lado, hacer mas semejantcs a los objetos que estdn en la misma
clase.
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4 Algoritmo Gendtico

Una herramienta que en la actualidad ha apoyado a los problemas de optimiz,,
cion son los llamados algoritmos genélicos (AG), los cuales, establecen una analogi,
entre ¢l conjunto de soluciones de un problema, llamado fenotipo, y el conjunto dq
individuos de una poblacién natural, codificando la informacién de cada solucion ¢
una cadena, generalmente binaria, llamada cromosoma. Los simbolos que forman J
cadena son llamados genes. Cuando la representacion de los cromosomas se hace cop
cadenas de digitos binarios se le conoce como genotipo.

Los cromosomas evolucionan a través de iteraciones, llamadas gencraciones. Ep
cada generacion, los cromosomas son cvaluados usando alguna medida de aptitud
Las siguientes generaciones (nuevos cromosomas), llamada descendencia, se formag
utilizando dos operadores:

a) Combinando dos cromosomas de la generacion actual usando un operador de

cruza.

b) Modificando un cromosoma usando un operador de nutacicn.

El funcionamiento de un algoritmo genético bdsico es el siguicnte;

Primero, se genera aleatoriamente la poblacidn inicial, que esta constituida por un
conjunto de cromosomas, que representan las posibles soluciones del problema. En
caso de no hacerlo aleatoriamente, es importante garantizar que dentro de la poblacion
inicial, se tenga la diversidad estructural de estas soluciones para tener una represen-
tacion de la mayor parte de la poblacién posible o al menos evitar la convergencia
prematura.

A cada uno de los cromosomas de esta poblacion sc aplicard la funcién de aptitud
para saber qué tan *buena” es la solucion que sc estd codificando.

Después de saber la aptitud de cada cromosoma sc procede a elegir los eromoso-
mas que seran cruzados en la siguiente generacion.

Los cromosomas con mejor aptitud tienen mayor probabilidad de ser selecciona-
dos. Existen dos métodos mas comunes de scleccion: El de la ruleta, y ¢l Torneo.

El cruzamiento es el principal operador genético, representa la reproduccion
sexual, opera sobre dos cromosomas a la vez para generar dos descendientes donde se
combinan las caracteristicas de ambos cromosomas padres.

Los operadores de cruzamicnto més utilizados cn la representacion binaria de los
cromosomas son: De punto, de Dos Puntos y Uniforme.

El desempefio de un algoritmo genético depende, pues, de estos dos operadores.

El AG s¢ debera detener cuando se alcance la solucién dptima, pero ésta gene-
ralmente se desconace, por lo que se deben utilizar otros criterios de detencion. Nor-
malmente se usan dos criterios: correr el AG un niimero maximo de iteraciones (gene-
raciones) o detencrlo cuando no haya cambios en la poblacion,

Como s¢ menciond, el problema de seleccion de variables se puede ver como un
problema de optimizacion, ya que queremos encontrar, bajo alguna heuristica, ¢l sub-
conjunto de variables que permitan hacer mejor la diferenciacion y las semcjanzas de
objetos de clases diferentes y de la misma clase respectivamente.

Se tienen algunas propuestas que utilizan a los algoriimos genéticos para la bus-
queda de los Testores y Testores Tipicos: Algoritmo Genético para Calcular Testores
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Tipicos de Costo Minimo [3]. Algoritmo Genético para Caleular FS-Testores Difusos
[6]. Algoritimo Genético para ¢l Chleulo de @ -testores Difusos [7). El algoritmo que
a continuacion presentamos €s una propucsla que aparece en [8], y que toma como
base el trabajo de [6]. El algoritmo es una allernativa nueva para ¢l célculo de los £5-
testores difisos.

11 algoritmo propuesto, retoma los conceptos de FS-testor difiso expuesto en [ 1],
donde para que un subconjunto de atributos 7 < R se considere un FS-festor de MA

con respecto a v, D', By R, debe cumplir las propiedades diferenciante y caracteri-

zante, asi como tambien los conceptos relacionados a la familia difusa de FS-restores
y el grado de pertenencia a la misma.

La propuesta para el calculo de los FS-testores difusos, incorpora ¢l analisis de
las capacidades informativas de los subconjuntos de vartables que pertenecen a la
familia de los FS-testores, ya que sc cuantifica cudn cerca o no ¢std un subconjunto de
cumplir la definicion de £3-festor.

El algoritmo genético, trabaja directamente con la MA vy la funcién de semejanza
que un problema imponga.

El subconjunto de 7 variables T con los que se pueden describir a los objetos de
MA, se consideran como un individuo, mismo que tiene una representacion en forma
de un 71 -uplo binario, cero representa la ausencia de la variable, y 1 su presencia.

Los pardmetros con los que trabaja el algoritmo son: tamario de la poblacién ini-
cial (m) -generada aleatoriamente-, niimero de iteraciones, y el nimero de FS-testores
difusos que se desea calcular (w).

La funcién de aptitud y los operadores utilizados se describen a continuacion:

Funcion de Aptitud. Como funcion de aptitud se toma

HAT, ) =0T, )+ 0ym(T )+ 6y3(T, )

Cruza. E] operador de cruza aplicado en este algoritmo es de un punto, para esto
se elige el gen que ocupa la posicion correspondiente al punto medio de la cadena,
llamemos a este punto p, cuando el valor de n es un entero impar, se toma al gen que
Se encuentra en una posicion posterior al punto medio.

Para aplicar el operador de cruza, la poblacién cs evaluada y ordenada de manera
descendente de acuerdo con la funcién de aptitud. A continuacion se toma a dos indi-
viduos de la poblacion, al mas apto y al menos apto, como padres para generar dos
descendientes.

El proceso se repite de la misma forma con el resto de la poblacion, tomando al
individuo més apto y al menos apto que sigan a los tomados en ¢l paso anterior. Si el
tamafo de la poblacion es impar, ¢l individuo nienos apto no es considerado para la
cruza, tomando asi para la primera cruza al que le sigue ascendentemente.

Mutacion. El operador de mutacion utilizado es de¢ un bit, es decir, s¢ toma un
gen del individuo aleatoriamente para invertir su valor.

Seleccion. Los mejores individuos, los que obtuvicron la aptitud mis alta, pasa-
ran a la siguicnie generacion,

El pscudocddigo que cxpresa cl algoritmo se muestra a continuacion:
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_testores difusos (agfst).
a poblaci(’)n original (tamPob), Niime,
duos a obtener( w).

Algoritmo genético para calcular FS

ENTRADA: M. nimero de individuos dc} ol
ro de iteraciones (numlter), nUMeEro de mejores indivi
n [S-testores difusos, o gy,

SALIDA: El conjunto [i"con los 1 individuos que SO

¢ acercan mas a scrio.

1. Lee(MA,tamPob,numIter, w)

we @
2. generaPoblacién(tanfob)
By quitaRepetidosCeros(poblaciénActual,tamPob)
4. evaluaPoblacion(poblacionActual)
5. ordenaPoblacién(poblacionActual)
6. Para i=1 a i=numlter
cruza(poblacionActual)
muta(poblaciénActual)
quitachetidosCeros(nuevaPoblaci(’)n.tamPobN)
evaluaPoblacion(nuevaPoblacion)
ordenaPoblacion(nuevaPoblacidn)
obtenFSt{nuevaPoblacion, w)
. actualizaPoblacién(nuevaPoblacién)
7. Escribe (W)
Fin.

Mmoo TR

En cada iteracién, con el numero de individuos (") se puede presentar alguno de

los signientes casos:

¥ !> - " . A
m’'<w, en éste, se seleccionan de la poblacidn a los w mejores individuos

Si m ”'<w, entonces lf)s m” individuos que en ese momento cxistan como poblacién
se agregan a los w mejores. Esto genera un conjunto de m "+w individuos, mismos
y

que son ordenados. de acuerdo con su valor de aptitud. De este conjunto ordenado s¢
selecciona a los primeros w individuos.

5 Conclusiones

El concepto de testor desarroll '

Fec s ado bajo el enfoque Légi i i
conocimiento de Patrones, ha permitido ajustarloqa e1 o R AL Sk
reales a partir -de la modelacién matemdtica del mismo. E) lgori 5ti
puesto proporciona una altemativa al problema del ¢4l ; Tt B

asi la utilizacion de este concepto en la solucid culo e FiS-restores difusos ¥
bles. On a problemas de scleccion de varis-

as condiciones de problemas

El . iin
- C.nddesalrrollo dc?l algoritmo genético para el calculo de |os FS
ponde a la nfsce31dad de contar con herramientas co i )
proceso de clasificacién y en forma general al mputacionale

eficiente, sobre todo en aquellos problemas en |

testores difusos
! s que apoyen &
analisis de datos de forma efectiva ¥
0s que las descripciones de los objetos
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sc dan en términos cuantitativos y cualitativos y para los cuales los modelos cuantita-
tivos no se ajustan tan facilmente.

Sin embargo, hay que hacer mencion que el éxito de la presente propuesta depen-
de fuertemente de la modelacion de las funciones utilizadas para comparar tanto las
variables (criterios de comparacion) come de la funcidn que compara los objetos
(funcion de semcjanza). En relacion a esta Gltima, debemos destacar que se puede
utilizar la misma funcion de semejanza para el proceso de clasificacion como para la
seleccion de variables.

Con este algoritmo se hicieron pruebas que se reportan en [8], sin embargo, se
considera necesario realizar nuevos experimentos que muestren su desempeiio utili-
zando otras bases de datos ¢ incluso se pruebe modificando los operadores del AG y

se utilicen otras funciones de semejanza.
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Resumen. Actualmente, en la industria manufacturera tener procesos eficientes
v eficaces es muy importante debido a que proporcionan cstabilidad
permitiendo la calidad en los productes. La oplimizacién de pardmetros
esenciales en los sistemas de alimentacion de prensas permite que estas trabajen
de una mejor forma. incrementando el tiempo de vida de los dispositives
involucrados como mdquinas y troqueles En este articulo se usan redes
neuronales artificiales para modelar un sistema de f(roquelade, para
posterionmente realizar la optimizacién de pardmetros por medio de estrategias
evolutivas, con el objetivo de lograr la mejor sincronizacién de los equipos en
la produccion de piezas del sistema de estampado estudiado.

Palabras Clave: Redes neuronales artificiales, Sistema de estampado,
Alimentacién de prensas, Estrategias evolutivas.

1 Introduccién

El estampado de metales ayuda a la formacién de hojas o laminas permitiendo obtener
productos esenciales para la vida diaria como es el caso de escritorios, archiveros,
carrocerias de autos, fuselajes de aviones, latas de bebidas, joyeria, entre otros [1]. En
el estampado se utilizan prensas para que por medio de la presion se pueda formar la
pieza requerida. En el proceso de estampado y conformade de metales se sigue una
serie de pasos que permiten obtener productos de forma especifica, este proceso inicia
con la lamina ya sea en rollo o placa, para posteriormente realizar diferentes
operaciones por ejemplo: el ranurado, corte, serrado o enderezado, después se procede
al formado de la pieza mediante troqueles (punzones, dados) ya sean éstos
compuestos, progresivos o de trasferencia. En la operacién de troquelado se pueden
realizar las siguientes operaciones: punzonado, corte de piezas, estampado, doblado,
formado de rodillos, embutide, entre otros. Finalmente se procede a la limpieza de la
pieza y la pintura en caso de ser necesario. Debido a la complejidad del proceso de
troquelado se requiere un estricto control en cada uno de sus pasos.

La industria manufacturera depende de que sus procesos de estampado ¥
conformado sean eficaces para mantenerse en el mercado en forma competitiva, con
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este fin las empresas ulilizan maquinaria automatizada como: porta-rollos,
enderezadores, empujadores, lubricadores, pero esto no es suficiente debido a que
estas maquinas independientes unas de otras.

Al realizar la automatizacién de un proceso, como por ejemplo la alimentacién de
un troquel, es frecuente que aparezcan varios pardmetros que requieren ser
sincronizados y optimizados para que el sistema automatizado opere de manera
éptima. En muchas ocasiones, la sincronia y optimizacién de los pardmetros se hace a
prueba y error y no se sizue la metodologia cientifica. El objetivo es la optimizacion
de la alimentacion a una prensa utilizada en el proceso de troquelado, mediante la
sincronizacién de cada una de las maquinas que intervienen en la alimentacién a la
prensa. Con la finalidad de lograr el objetivo del trabajo se utilizé una red neuronal y
el métedo de estrategias evolutivas, considerando como variables principales: la
velocidad de alimentacion, la presion de lubricacidn, el nivel de lubricacién y el
avance de la lamina a la prensa.

En la literatura se pueden encontrar varios temas utilizados para la solucién de
problemas en los sistemas de estampado como el tomado por Fadén et al. [2], en el
que se muestra el procese de disefio de un troquel basados en la animacion por medio
del modelado sélido, en el cual se disefiaron las piezas que conponen el ensamblaje y
posterionmente se realizo una simulacién lo que les permitié obtener una animacién
del funcionamiento del troquel. Considerande que el estampado de metal en blanco
depende de la habilidad del operador A.Y.C. Neea and V.C. Venkatesha [3] desarrolld
un algoritmo heuristico para optimizar el material, leniendo en cuenta factores como
el minimo desperdicio de material, correccién de la anchura de la lamina y su
orientacion, proporcionanda informacion sobre la alineacion y precisién del centro de
la prensa. Yanagida y Azushima [4] desarrollaron un estudio con ¢l fin de medir el
coeficiente de friccién del estampado en caliente utilizando una simulacion numérica
mediante elemento finito, con el fin de disminuir la carga y €l desgaste en el proceso
de estampado cvaluando en el sistema de estampado las condiciones de lubricado y
los lubricantes que se usan en forja caliente. En ¢l estudio para la optimizacién de
paréametros en diferentes dreas se encontré la investigacién de Jorge Hurtado (5], la
cual estudia los pardmetros en el disefio de estructuras complejas utilizando
estructuras melalicas, con el fin de simplificar el trabajo se utilizan redes neuronales
artificiales (RNA) para representar el comportamiento del sistema, para
posteriormente combinarlo con algoritmos evolutivos (AE) como método de
optimizacion giobal de las funciones considerando condiciones de probabilidad. Para
el estudio de desgaste Marek Balazinski [6]. utiliza 3 métodos de inteligencia artificial
para estimar e] desgaste de la herramienta en un torno realizando una comparacion
entre los métodos llamados “convencionales™ (redes neuronales v légica difusa) con
la propuesta del autor. Esta propuesia consiste en usar una combinacién de red
neuronal de retro-propagacién y el método de ldgica difusa para determinar el
desgaste de la herramienta por medio de 1a fuerza de corte.

En los articulos mencionados, se puede observar que no se ha considerado la
alimentacién de prensas como un punto importante en la formacion de productos, a
pesar de que éste se encuentra antes de la fabricacion y que contribuye en evitar el
desgaste de los herramentales y el desperdicio de material en el proceso. Por lo que se
decidi6 probar un sistema que hace uso de redes neuronales y estrategias evolutivas
para ajustar los parametros de un sistema de alimentacién de un troquel.
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Debido a que este es un trabajo de aplicacién, nos enfocamos en usar té€cnicas
basicas y bien establecidas de intcligencia artificial, con la idea de partir de las
técnicas mas sencillas y dependiendo de los resultados, continuar con técnicas mas
avanzadas. Por ¢jemplo, una red “feedforward™ con una capa oculta y estrategias
evolutivas. son dos herramientas clisicas en inteligencia artificial que han sido
usadas con éxito con anterioridad y cuya implementacion es sencilla. Por lo que se¢
consideraron estas estas técnicas como herramientas iniciales para resolver e
problema.

El resto del articulo se organiza como sigue: en la Seccion 2, se da una explicacién
de las redes neuronales artificiales. En la Seccion 3, se explica en qué consiste ¢l
método de optimizacion a través de estrategias evolutivas. En la Seccién 4, se muestra
un caso de aplicacion de estas metodologias de inteligencia artificial para ajustar
pardmetros. Finalmente, en la Seccién 5, se dan las conclusiones.

2 Redes Neuronales Artificiales

2.1 Conceptos Generales

El estudio de redes neuronales artificiales es parte de la inteligencia artificial. Las
redes neuronales artificiales son sistemas inspirados en el cerebro humano, que se
utilizan para aproximar funciones o a la clasificacion de patrones, entre otros usos.
Los estudios en RNA empezaron con el trabajo de McCulloch y Pitts [7] y fue
seguido por Rosenblatt [8], Widrow y Hoff [9], Minsky y Papert [10], y muchos
otros.

Un ejemplo de una RNA se puede ver en la Figura 1, donde podemos ver algunos
de los elementos de una RNA.

pl

p2

Figura 1. Ejemplo de una red neuronal artificial
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En este cjemplo tenemos dos valores de entrada representada por P y P2, pero una
RNA puede tener cualquier niimero finito de entradas. Las neuronas en esta red estdn
representadas por los circulos N1, N2, N3 y N4. Las neuronas N1, N2, N3 forman la
primera capa de la red. La primera capa recibe y procesa las entradas de la red, y
transmite una salida a la segunda capa. La segunda capa consiste en N4, En este
cjemplo, la segunda capa recibe los resultados de la primera capa y devuelve la salida
de la red (a). Esta red representa una funcidn que recibe dos valores (Pl y P2) y
devuelve un valor (a), las RNA puede tener varias capas. La filtima capa se conoce
como capa de salida y devuelve la respuesta de la red a los patrones de entrada. Las
capas entre la capa de salida y las entradas se llaman capas ocultas. Las capas ocultas
hacen la mayor parte del trabajo cuando se aproxima una funcién. Cada capa de una
RNA, incluyendo Ia capa de salida, puede terner un nimero arbitrario de neuronas.
Cada neurona de una capa transmite una seiial a cada neurona de la capa siguiente.
Esta topologia se inspira en la forma en que las neuronas estan interconectadas en el
cerebro.

La topologia general de una neurona en una RNA se muestra en la Figura 2.

Wy
pl @h"‘“—-—b_

Ko e SO

R@e— | %

Figura 2. Topologia general de una neurcna en una red neuronal artificial.

En esta figura se puede observar que una neurona recibe dos entradas pl y p2. Las
entradas pueden ser los valores de entrada a la red, o las salidas de las capas
anteriores. Cada entrada se multiplica por un peso wij, donde i es el nimero de la
neurona que recibe la entrada y j es el nimero de la neurona que envia la sefial. Estas
multiplicaciones se suman junto con otro peso b, también llamado sesgo. El resultado
de esta suma se llama n, ¢l cual es modificado por una funcion f, la cual se conoce
como funcién de transferencia. Finalmente, la evaluacién de la funcién de
transferencia es la salida "a" de la neurona.

Se ha demostrado que una RNA con dos capas de neuronas puede aproXimar
cualquier funcién en cualquier grado, siempre y cuvando se tengan suficientes
neuronas en la capa oculta. Para este fin, la capa oculta debe tener una funcién de
transferencia ménotona creciente y acotada, y la capa de salida debe utilizar una
funcion de transferencia lineal[11]. Sin embargo, es necesario estimar el nimero de
neuronas en la capa oculta. Los datos obtenidos de las muestras deben semejarse a
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una funcién de cualquier grado por lo que es posible utilizar redes ncuronaleg
artificiales para estimar una poblacién mayor de datos.

2.2 Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial,

La prediccion de la red neuronal artificial estd basada en el ajuste de pesos, para as|
aproximar la funcidén descada. Una ventaja de las RNAs es su facilidad de “aprender”
los valores para los pesos siguiendo las reglas de aprendizaje. Una de las reglas es el
procedimiento de calibracion de los pardmetros de la red hasta que se tiene una
aproximacion deseada.

Para las redes multicapa el procedimiento de entrenamiento es el algoritmo de
retro-propagacion [12]. Para el entrenamiento de la red es necesario un conjunto
inicial. se necesita un conjunto de entrada {p,, pz...., p»} para los valores de entrada
(donde p; puede ser un vector) y el conjunto correspondiente a {t; t,...t,)
considerado como los valores de salida. El entrenamiento consiste en tener €l menor
error entre las salidas de la red y las salidas esperadas t;.

3 Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas (EE) son algoritmos de optimizacion que buscan el
valor minimo o maximo de una funcién, llamada funcion objetivo [13]. Las EE son
muy Utiles para problemas no lineales y forman parte de los diversos paradigmas de
la computacién evolutiva al igual que los algoritmos genéticos [14], se inspiran en la
teoria de la evolucion para buscar soluciones a problemas complejos. En las EE varios
conceptos presentes en la teoria de la evolucién como son: mutaciones, cruzas entre
individuos, seleccion natural, supervivencia del mas apto, etc. son adaptados para su
uso en un programa de computadora.

Las estrategias evolutivas trabajan con poblaciones de posibles soluciones a un
problema, también llamadas soluciones candidato. Estas soluciones candidato son
evaluadas de acuerdo a una funcion de aptitud, que generalmente es la funcion
objetivo del problema de optimizacion a resolver. Una vez evaluadas, se seleccionan
de forma determinista a las mejores soluciones candidato segin su aptitud. Esta
seleccion de soluciones se usard para generar una nueva poblacién de individuos. El
principio basico en que sc basan las estrategias evolutivas es que los mejores padres
de una poblacién generarén hijos que tendran mejor aptitud que sus padres.

Un punto importante en computacion evolutiva, es como representar a las
soluciones candidato para un problema. En estrategias evolutivas, todas las soluciones
se representan como un vector de niimeros reales. Este vector contiene los pardmetros
que definen el estado de un sistema. Por ejemplo, la distancia horizontal a la que viaja
una bala de cafién, estd en funcion del dngulo de disparo @, y la resistencia del viento
B, de manera que un elemento de la poblacién puede ser representado con un vector X
= [x1, x2], donde x1 es un valor dado para @ y x2 es un valor dado para p. Dados a y
B se puede evaluar la distancia horizontal méxima a la que viaja la bala de cafién
usando una férmula de tiro parabélico. Esta distancia serd la aptitud de la solucion
candidato x,
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Qtro punto impurlante es como recombinar y variar a los elementos de una
poblacién para generar nuevas poblaciones. En EE, ¢l elemente mas inporanle para
generar N mcva poblacion es la mutacion. En 1a mutacion, los clemenios de la
poblacion son alterados de forma alcatoria, sumando a cada componente x; de una
solucién candidato, una cantidad que se elige siguiendo una distribucion normal, La
cruza enire elemenios de la poblacién es considerada como un elemento secundario
en la estralegia evolutiva, y se realiza eligiendo un punto intermedio entre dos padres
(cruza normal), o mas de dos padres (cruza panmitica). Los padres son tomados de
formia aleatoria de enire los mejores individuos de la poblacién.

Una vez generada una nueva poblacion, esta se evalia vy se procede a seleccionar a
los padres de la siguiente poblacidn. El proceso de seleccion en las EE es
determinisia, si se van a clcgir a | futures padres de una poblacion de A hijos (A > y),
simplemente se ordenan los p Dijos de mejor a peor de acuerdo a Ia funcién de aptiiud
y se eligen los primeros A. Exislen varias versiones de las estralegias evolutivas
dependiendo de la cantidad de padres que generan la siguiente poblacién y si un padre
puede pasar a la siguienie generacion. En la versione EE(1+1), un padre genera un
Gnico hijo vy se elige al mejor de los dos como padre de la siguiente generacidn. En la
version EE(], L), un padre genera 2 hijos y se elige al mejor de los hijos como padre
de la siguiente generacidn. En la version EE(u + &), p padres generan A hijos vy se
elige a los mejores P clementos de la combinacion de padres e hijos. También estd la
version EE(p; A), que ¢s parecida a la version EE{(p + 1), con la diferencia de que los
A padres de la siguiente generacion se eligen exclusivamente de los A hijos.

El algoritmo general de una estrategia evoluliva en como sigue:

1: Generar de forma aleatoria wuna poblacidn inicial P,
de A elementos.
2: Para 1 = 1 hasta G (G es el maxime numero de
iteraciones o generaciones)
3: Evaluar la aptitud de B;.
4: Seleccionar de P, los mejoras g elementos (P,}.
5:Mutar y recombinar los elementes de P,, hasta
crear una nueva poblacidon P, de A elementos.
&: Reportar a la mejor solucién encontrada.

4 Caso de Estudio

Este proyecto se desarrolld en una empresa que produce paries para calentadores de
gas. El proyecio se implementd en el drea de estampado, la cual cuenta con una linea
automatizada de alimentacién a prensa para la producciéon de subensambles de
producto final.

Inicialmente se realizé el estudio del area para identificar las variables del proceso
y los medios de optimizacién, al final de] estudic se consideraron cuatro variables
criticas en el proceso: la velocidad de alimentacién a la prensa, la presién de
Jubricacién, el nivel de lubricacién y el avance de la lsmina. Se tomé como respuesta
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de salida, ¢l exceso de material en la picza, es decir, la funcién objetivo fue
minimizar el exceso de material en la pieza. La variable de salida es imporiante
porque el exceso de material en Ins piezas generadas es una fuente de problemas una
vez que se ensambla el producto final por lo que es importante mantener este excess
en los Hmites de tolerancia.

Una vez identificadas las variables principales y la respuesta de salida, se procedia
a modelar la relacién de las variables de entrada y salida a través de una red neuronal
pues no es posible crear una funcion analitica que modele este sistema. Una vez
construida y entrenada la red neuronal, prodece a encontrar los pardmetros 6ptimos
travez de una estrategia evolutiva. Una de las ventajas de las estrategias evolutivas, es
que no requieren el calculo del gradiente de la funcidn objetivo a optimizar y trabajan
muy bien con variables continuas, que en este caso €s una ventaja, pues no es posible
calcular la derivada de la funcién y el problema contiene variables continuas.

Los detalles de la modelacién se dan en la seccidn siguiente.

4.1 Entrenamiento y Validaeién de la Red Neuronal Artificial

En esta seccién se presenta el procedimiento de entrenamiento, validacion y
resultados del entrenamiento de la red neuronal artificial. Para obtener muestras para
entrenar la RNA, se realizaron 35 experimentos, en los cuales se variaron los valores
de las variables criticas y se midié la respuesta como el exceso de material promedio
de todas las piezas producidas. No se pudieron realizar més experimentos debido a
limitaciones en la disponibilidad del equipo, ya que este se encuentra en produccion y
al costo de los experimentos, pues en cada experimento se gastaba materia prima.

El conjunto de entradas y salidas fue normalizado en un rango de -1 a 1 para
facilitar el procedimiento de entrenamiento. El conjunto de entrenamiento fue
dividido en tres grupos el 60% de los datos tomé como conjunto de entrenamiento, el
20% se tomo como conjunto de validacion durante el entrenamiento y el 20% se tomé
como conjunto de prueba de la aproximacion final, el entrenamiento usa el algoritmo
de Levenberg-Marquardt [15] . La razén para dividir las muestras en los tres grupos
antes mencionados, €s para evitar que la red neuronal se sobreentrene, es decir, que
sea muy efectiva al simular los valores de los datos con los que fue entrenada, pero
sea incapaz de reproducir apropiadamente nuevos datos. Para esto se uso el método de
detencion temprana. Este método consiste en entrenar la RNA exclusivamente con el
conjunto de entrenamiento y en cada iteracion, medir el error de prediccion respecto
al conjunto de validacion. Conforme la red es entrenada, su error respecto tanto al
conjunto de entrenamiento como de validacion se reduce, pero llega un momento en
que el error respecto al conjunto de validacion empieza a incrementarse mientras que
el error respecto al conjunto de entrenamiento sigue bajando. Es en este momento
cuando se considera que la red se esta sobreentrenando y se detiene el entrenamiento.
El conjunto de prueba se usa como una verificacién final de la capacidad de
prediccion de la RNA,

Con respecto a la topologia usada la red neuronal artificial tienen cuatro entradas
siendo las variables criticas independientes y una salida correspondiente al exceso de
material en las piezas, asi se tiene una capa de salida con una neurona. Se utilizd
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como funcion de wansferencia una fangente-sigmoide cn la capa oculta y una lineal en
la capa de salida.

Para detenninar el ninero de netironas a usarse en la capa oculia, se corrieron
variog experimentos en €l enfrenamicnio de a red usando 3,4, 5, 6, 7y & neuronas en
la capa oculta, para posteriermente calcular el crror entre Ja salida de la red v las
salidas de la muesira y elegir cl que daba ¢] menor errer. EI ntimerg de neuronas con
el minimo ervor es cinco, con un eror de 0.0032

Comeo s¢ menciond anteriormente, |a muestra inicial se divide en tres pares: el
conjunta de entrenamiento, con €l cual se entrena la RMA; el conjunto de validacidn,
que se usa durante el enlrenamicnto para evitar que la red se sobreentrene; y el
conjunty de prucha, que se utiliza para verificar la generalidad de |a red. Lina vez que
la red es entrenada, se us un andhisis de regresion entre |2 salida de 12 ved y la salida
esperada de la muestra, obienienda como resullados de 1o validacién gue el conjunto
de entrenamiento tiene vn ajuste de %1%, el de validacién de 80 %, el de prueba
$1.5% vy el de la combinacicn de los tres conjuntos s de §1.6%. Considerando que un
80% de ajuste es el minimo necesario para considerar un ajuste es confiable, podernos
considerar que la red neuronal aproxima acepiablemente al sistema.

4.2 Optimizacidn 1 Través de Estrategias Evolutivas

Una vez crcado el modele, se pracedid buscar el optimo de este usando una estrategia
evolutiva. Se programé una EE(p; 1), can & = 100 ¥ p = 400. El algoritmo se carrié
por 1000 generaciones. La funcién objetiva a oplimizar fue la RNA ajustada.

Los limifes de hisqueds fueron: velocidad de alimentacién [10 - 30] pulgadas por
minuto; presion de lubricacion [15 - 35] psi; nivel de lubricante [1 - 4]; el avance [1.5
— 3.5] pulgadas.

Después de carrer la estrategin evolutiva en 10 ocasiones, se tomd el mejor valor
generado que consistio en la siguiente comnbinacion de parametros; veloeidad de
alimentacion = 24 pulgadas por minuto; presidén de lubricacidn = 29 psi; nivel de
lubricante = |; avance = 1.5 pulgadas.

5 Conclusiones

Después de aplicar técnicas de inteligencia artificial, se pudo identificar un conjunio
de pardmetros oplimizados, que minimizan el excesn de material en las piezas
producidas. Esto ha permitide reducir el re-trabajo de piezas defectuosas, aumenlando
la productividad, Los parémetros obtenidos ya sc usan en planta, ¥ han facilitado en
gran medida la operacién de la alimentacién de la prensa, Pues se cvita la necesidad
de ajustar por ensaye y error los parimetros de la maquina.
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Las redes neuronales resuliaron una herramienta muy versdtil para su uso en esg,
trabajo. 1gualmente, Ins estrategias evolutivas fucron implementadas usando cédig,
libre de internet, por lo que su uso fambién fite extremadamente sencillo y rapido.

Podemos concluir que Ins herramientas de inteligencia artificial puedey
implementarse de forma rdpida y cfectiva para resolver problemas industriales en uy
tiempo corto ¥ con poca invetsion, lo que representa una gran ventaja competitiva.

Como frabaje futuro, se planea explorar otras arquitecturas de redes neuronales,
como por ¢jemplo redes neuronales con funciones de base radial[16), Esto con el fip
de encontrar un mejor ajuste de los datos.
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Abstract— S¢ propuse ol desarrollo de modelos na lineales
hasados en Redes Neuronales Artificizles estimar datos de
Ia  Saturacion de Agua en yacimientos petroleros,
considerada como una propicdad fundamental, pero de
gran dificultad a determinar a parctiv de dates histdricos.
Sc¢ retomaron datos de mediciones obtenidas a través de
registros  geofisicos  de  pozes, Se¢  discharon e

implementaron diversas topologias de Redes Neuronales y

se analizé ¢l desempeno {aondlisis de la confiabilidad de l1a
prediceian) de cada caso de extudio en particular,

Palabras  Cluve:  Redes  Newronales  Artificiales,
Prediccion,  Saturacion  de  Agua,  Simuplucion ¥
Entrenamiento, Registros Geofisicos de Pozos.

I.  INTRODUCCION

En la Industria del Petrdleq existe un gran nimero de
actividades que se realizan tanto en laboratorio como en
campo, muchas de ellas se enfocan a optimizar la
recuperacion de hidrocarburos. La Ingenieria Petrolera se
encarga de estudiar los yacimientos, los cuales son
formaciones peologicas que, a través de millones de
afios, han almacenado distintos recursos [l1]. Las
principales reservas gue se¢ encuenfran son: aceite
(petroleo en sus diversos productes primarios), gas y
agua. Los estudios que se realizan en la caracterizacion
de yacimientos tienen ¢l objetivo de conocer las
propiedades del complejo. El obtener parametros como
saturacion de aceite. saturacion de agua, temperatura,
porosidad, permeabilidad y los niveles de concentracion
de [luidos es de gran imporiancia para analisis
posteriores. Las técnicas tradicionales emplean métodos
y modetos matenaticos para poder determinar algunas
propiedades, por ejemple podemos mencionar a la
regresién por minimos cuadrados, que ha sido muy
utilizada para predecir variables en casos donde la
informacién es abundante [2 3], pero estas técnicas dejan
de ser viables cuando se mangjan datos con
incertidumbre.

La Imeligencia Artificial (1A) estd conformada por
diversas lecnojogias gque han permilido desarrollar
soluciones mmas confiables y eficaces en la Industria
Peirolera. Las arcas de neurocomputacién, cdmputo
suave y compulacidn evoluliva conforman tecnologias
gue ayudan a realizar estudios de caraclerizacion en
complejos en los que es practicamente imposible realizar
investipaciones por métodos convencionoles. Estas

tecnologias intentan imitar y emular el funcionamiento
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del cerebro  humano, brindando capacidades  de
descubrimiento, pencralizacion, absiraccién y asociacion
La tecnologia que ha sido mas utilizada y conocida poy
sus ventajas, en la Ingenieria Petrolera, por ¢l tipo ¥ ¢
estade de la informacion que se maneja, son Jas Redes
Neuronales Artificiales (RNA's).

Las RNA's son un sistema computacional
concxionisia que estd constituido de un conjunto de
elementos simples, altaniente interconectados, los cuales
procesan informacion por medio de un estado dindmico
de respuesta a estimulos externos. Son un paradigma de
aprendizaje v procesamiento automatico inspirado en la
forma en que funcionan los sistermas neuronales
biolégicos. Una red neuronal puede manipular
informacién que presenta limitantes para ser procesada
mediante modelos, El analisis de la informacion per
medio de esta tecnologia, y que estructurada de maner
correcta represena informacion vital, arroja resultadaos
importantes que pueden ser significativos para [a
caracterizacidn de yacimientos.

Debide a la importancia de la determinacion de la
propiedad Saturacion de Agua (Sw), como parte de los
elementos para la adecuada recuperacidn  de
hidrocarbures, el grupo de investigacién se propuso
desarrollar moadelos no lineales basados en RNA's con &l
fin de proveer nuevas herramientas que permitan brindar
alternativas complementarias viables para apovar la
estimacién de datos de Sw en un yacimiento. Para ello.
se retomd el estudio [4] que emplea datos de regismos
geofisicos de pozos para esumar valores de Sw. que so8
obtenidos y analizados de maneta tradicional. En esk
trabajo presentamos una comparativa de los resultados
estimados en [4] con los predichos por nuestras
topologias de RNA's.

[I.  ANTECEDENTES

Las RNA’s han panado interés en la Ingenierid
Petrolera, ya que han mostrado la habilidad para resolve
problemas con relaciones no lineales entre variables. En
efeclo, las RNA's tienen la capacidad de resalver esk
tipo de relaciones y mangjar  datos  altamente
correlacionados, haciéndolas muy apropiadas para S
aplicacion en problemas complejos v dindmicos. Algunos
escenarios pueden ser diticiles de resolver con métodes
analiticos o numéricos, debido 2 la cantidad de datos qu¢
se tienen, que muchas veces son insuficientes o con um
gran incertidumbre, a las simplilicaciones ¥ supuests




que se realizan a los modelos matematicos. En general, el
tipo de problemas que deben abordarse con RNA's son
aquellos que demandan un alto consumo de tiempo de
procesamiento, que nc¢ hecesariamente  relacionan
linealmente las variables, o que simplemente son
jmposibles de resolver a través de métodos tradicionales
De ecsta manera, las RNA's deben usarse en aquellos
casos en los que la modelacion matemdtica no es una
opcion practica Una red neuronal es también apropiada
para sinwlar 1a funcionalidad y comportamiento de un
sistema y para extraer pawones. esiructuras y relaciones
entre los datos (ej. anahisis ¢ imerrelacidn compleja de
datos). En la década de los 90°s crecio el uso de las
RNA's para estudios de tsataniento de informacion de
vacimientos [5-7}.

Las RNA's se han usado para modelar, estimar,
predecir o determinar propiedades fisicas tales come:
porosidad y permeabilidad [8-10). saturacion de aceite
[8.11]. correlacidn y pardmetros de registros de pazos [8.
11-13]. Si bien es claro que el usa de las RNA's puede
ser omitido cuando una solucidn convencional efectiva
exisle, hay tarcas para las cuales esta tecnologia una
solucion gnica En particular, se teala de aquellas tareas
en donde hay datos con incertidumbre o tienen ruide.
donde no esta disponible ¢} conocimiento explicito del
problema a resolver. o cuando cxisie no linealidad entre
los datos de entrada y sahida 1lemos observado que para
cada problema a resolver se 1requiere de un cenocmuento
adecuado sobre las teorias y pricticas fundamemales de
las RNA's con el fin de logzar resultados aceptables Para
unt entrenamiento exitose, la red neuronal debe st
expuesta a datos representanivos v sulicsentes con cf fin
de que s¢ pueda adquinr conocrmiento pars predecn cen
exactitud nuevas situaciones

Para el adecuado tratamiento de los datos ussndo
RNA’s, una metodologia [10] prapone la sdquisicion v
preparacidn de los datos, un postenior desariollo de la red
en base a la mayor cantidad de vanables disponthles y la
descripcidn de los datos de entrada y salida una vez que
concluve ¢l aprendizape  En  otras  metodologias
estudiadas [6, 8, 14-19], se generalizan pasos, a saber la
construccidn de la topologia de las RNA's, seleceidn del
método de entrenamiento, la clasificacidn de las vanables
de enwrada. inicializacién de los pesos, seleccydn de la
funcién  de activacién, normalizacian de los datos y por
oltimo el inicio del proceso de aprendizaje, como
procesos fundamentales en la aplicacién de la tecnologia
de RNAs

Ui METODOLOGIA EMPLEADA

En la actualidad existen simuladores de RNA's que
ayudan a la construccidn de topologias para su aplicacion
en diversas dreas. Muchos de ellos son comerciales y se
encuentran  bajo la licencia de  corporativos e
instituciones Algunos investigadores dentro del campo
de la industria del petrdleo utilizan el sofiware GRNN [6,
14, 15] Owos han creado hemmamientas especializadas y
que han sido utilizadas con un enfoque especial en el
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ambite petrolero como GERENE [16] STATISTICA-
Newral Networks sofiware, de Statsoft, es un producio de
los mas complelos y proporciona facilidad de
construccion. STATISTICA ha sido utilizado para el
tratamiento Je daios de hidrocarburos [17-19), De Ia
misma manera también se puede sefialar en uso del
simulador NS-ANN [10] y MATLAB (8] para
estimacidn de parametras y prediccion de datos, En esta
investigacion se decidid emplear MATLAB como el
software para llevar a cabo el disefio de las RNA's,
puesto que presenta una mayor facilidad al tratamiento de
los datos. el tiempo de procesamiento de la informacion y
gjecucion de las RNA's v una interface de trabajo mas
cdmoda para resolver este tipo de problemas

Se¢ emplearon varias fopologias de RNA’'s para
determinar cudl era la dptima en la prediccion de datos.
Se analizé el comporiamiento de cada topelogia, junto
con ¢l comportamiento global v de esta manera se retuvo
¢l modelo que contara con ¢l mejor desempefio y se
compard con los resultados reportados en a literatura [4]
donde ¢l autor emplea datos de tres pozos referenciados
como A. B y C, para determinar las propiedades
petrofisicas de cada ung, con datos obtenidos mediante
registros geofisicos de pozos.

Los registros geofisicos de pozos, consisten en una
serie mediciones, obtenidas por una sonda con varios
sensores que se introduce en una petforacién de barreno
para deternunar las curvas de cada pardmetro que se
desca conocer Con esta técnica sc obtiene a diferentes
profundidades los parimetros fisicos de la formacion. Su
proposito es determinar las caracteristicas fisicas de las
rocas, de los fluidos que la saturan y de las propiedades
de [a construccién del peze Con estos datos se determina
la luologia, su resistividad real, la densidad volumétrica,
su geomettia, porosidad y permeabilidad para poder
delinic los intervalos donde se encuentran las capas
productoras A partit de los registros geofisicos los
autores extrajeron 15 propiedades del medio, con una
sene de 36 series de datos para el pozo A, 33 series para
el pozo B y 31 para ¢! pezo C. Con dichos datos,
emplearon la ecuacion de Archie para determinar el valor
de Sw

Por nuestro lado, nos dimos a la tarca de extraer
solamente las propiedades que se  consideran
representalivas al calcule de Sw, a partir del conjunto de
las 15 propiedades obtenidas por los registros geofisicos,
para que estas nos permitieran determings ¢ valor de Sw
para cada profundidad medida. Dichas propiedades
fueron la Resistividad (RT) y la porosidad (NPHI). Un
ejemplo del conjunto de datos normalizados, asi come las
variables empleadas, se muestran en la tabla I Se
seleccionaron los pozos B y C como los patrones de
entrenamiento y el pozo A fue el pozo que se uso para
vahidacién y prediccion de datos. Cada madelo ne lineal
de red neuronal fue implementado a wravés de un
conjunto de dos nodos en la capa de entrada,
comespondientes a los valores que influyeron en el
caleulo de 1a Sw (dos propiedades), una capa oculta en
dos niveles, cada nivel con un numero de nodos variables



v con un selo nodo en la capa de salida, representando la
prediccidn del valod del date de Sw

v

De manera imcial se depuraron los datos para obtenct
la mavor canmtidad de informacién posihle sobre el
problema a estodiar  La  depuracion  siaplifica la
informacien & utilizar psra que ¢s1a no 1enga errores o los
conjuntos de dates no esién incompletos Ademias, se
determna ¢l range de valores de los registros, para llevar
a cabo una normalizacion de 0 a 1 Para la construccion
de las topologias. usamos redes de cuatro capas (entrada,
dos ocultas, salwa) para apoyar en la clasificacidn de
paramermas Fn [6. & 14-19], se encontrd que existe un
promedio o ranga de nodos ocultos: 28 nodos repartides
en las capas ocultas Sin embargo, lambién se conooe que
un numero grande de nodos en la capa oculta, cuando los
comuntas de datos para entrenar la red son relativamente
pequefios, coma en Nuestro case que era un conjunto de
36 senes de daios. puede llegar a sobreentrenar la red
reuronal

Le anerior pemmte proponer las  siguientes
topelogias 2 (3-3) 1. 2 {10-10)_ 1. 24181 ¥
2_128-28)_1. que indican que en la primera capa se usan
dos vanables como valotes de entrada, las dos capas
ocultas {intermedias) presentan un nimero paralelo de
neuronas. 5 ¥ 10 son propuestas como alternaiivas de no
sobre-entrenamiento, 14. al doble, son las 28 neuronas de
referencia, y 28 al doble, expande las posibilidades de
andlisis Ademas. se puntualizan otras propiedades de la
RNA como la cenexion eotre las capas v el proceso de
aprendizaje {calculo del error por retro-propagacion hacia
amas,  backpropagation).  Partiendo  de  estas
caracteristicas.  elaboramos  diversos patrones de
entrenamiento para la RNA, es decir, el conjunto de
datos seleccionados para entrenamiento, validacién, y
prediccion de las redes. Posteriormente. entrenamos las
redes con las topologias propuestas, al analizar el
entrenamiento de 1a RNA y enfocarse en el proceso de
aprendizaje de la misma, se comprueba si la topologia de
1a red es la adecuada, monitoreando Ja grifica del error,
En este punto se valida si el tamaiio de red, el niimero de
capas ¥ neurorias vy se asocian adecuadamente los datos
del problema. Cuando se ha realizado el entrenamiento y
aprendizaje de la red, los datos son sometidos a
evaluaciéon con lo cual se obtienen los valores de
prediceién. Dichos dalos se encuentran normalizados
también en un rango de 0 a 1. Se realiza una comparacion
con los datos normalizados originales, con el fin de dar a
conocer la capacidad del modelo de RNA creado que sea
uitlizado. Finalmente se desnormalizaron los datos para
hacer una comparacion con los datos originales. Para
calcular el error de la prediccion de eada red neuronal,
empleamos el calculo del error cuadrético medio
(RMSE), también usado por varios autores [11-16)
asimismo se calcula el coeficiente de correlacion entre et
dato considerado como valor real, y el valor predicho por
cada una de las topologias de RNA's. El analisis mas
extenso se puede apreciar en las figuras 1-8, domde se
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muestra la desnormalizacién de los datog, asi come bny
cochicientes de cotrelacidn

V. ResuLtAnos Y DIscusion

Todas las proebas experimentales realizadas con Jy,
diferentes fopologfas de RNA's, observaron una ampy,
relacidn entre las dos variables indicadas, Porosidad
Resistividad Se utilizo el método de aprendizaje de py,
supervisado ¥ una funcidn de activacion 1ipo sigmondy
pata la capa ocuMa y la capa de sabda Por filtimg
analizamos los resultados obtenidos de las prediccinne,
correborando con los datos reales, mediante el céleyl,
del enor El comparativo de los RMSE y los coeficients;
de correlacion en la prediccion se aprecian en la tabla ))
El modelo no lineal de red neuronal que mejore;
resullados amojé fue el de topologia: 2_(14-14) | s,
obtuvo un errer cuadritico medio de 0.0464, con
coeliciente de correlacién entre los datos predichos y I
reales de 0.7157.

TABLAT ERMPLOS DE DATOS HORMALLZAROS CON LOS CTIALES T
CREAN LOS PATRONES DE ENTRENAMIENTO.

Pozo A
Resistividad
(RT) Perosidad (NPHI)  Saturacion (Sw)
1 0 l 0.2235935696
2 008477187 0.613756614 0.112177581
3 005043947 0812698413 0.15488036]
4 0.118340681  0.695238095 0.118242378
5 0.094438838  0.541798942 1 -
6 002560153 0.492063492 1
7 D211982791  0.67936507% 0.90174225
§ 0.012110267 0.84021164 0010632847
9 0301855921  0.771428571 0.732897771
10 0.336484336  0.876190476 0.08%162183
11 0240080735  0.477248677 0.840251089
12 0.014447336 0644444444 1
13 0037286875 0698412698 1
14 0.128220109  0.532275132 1
15 0.702395496 0182010582 0
16 1 0.071957672 (.298744555
TADLA I RESUMEN DE RESULTADOS DE PREDICCION DE
1 AS TOPO OGIAS TROPUESTAS.
Error Cuadrético Coeliciente de
Topelogia  Medio Conelagion
2551 0056434421 0.607739985
2_10-10_1  0.060269729 0313086292
2_14-14_1 0046456802 0.715727689
2 28-28 1 0.05001063% 0.623825635
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FFUTURO

Con este trabajo pudimos encontrar un medelo de
Red Neuropal dptimo que antes que nada muesira la
represcatatividad de las vanables empleadas. para poder
encontrat ¢l valor de la vanable de estudio Logramaos
encentiar un modelo que respande de manera adecuada o
nuestras necesidades v que ademas de todo, cumple con
el hecho de poder reproducir de manera certera v
completa, los valores que presentan en fa 1eferencia de
datos. modelo a partir del cuval, podemos encontrar
valores presentes o futuros de diferentes conjuntos de
datos de registros geofisicos, aplicables a mas problemas
similares. Ademds de ello, comprobamos que el usar 28
nodos en las capas ocultas (14-14) efectivamente arroja
mejores predicciones que olras topologias, comprebando
tambicn lo citado en las referencias. Con ello, la
meertidumbre del tratamiento previo de datos y la
resolucion del problema del calculo de la Sw queda
resuelio. Como las predicciones que se encontraron se
aplicaron a datos que lambién al autor le generaron
incertidumbre, se entiende que se puede aplicar la
propuesta de red, a la resolucion de problemas donde los
datos con los que se cuenten tengan interferencias. estén
mcompletos o procedan de registros de baja calidad, Con
ello, 12 exactitud de los valores de los datos es asegurada,
dado que una de las ventajas de las RNA's es que no
necesitan de la linealidad de las variables.
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Resumen En este trabajo se presenta un método de optimizacién que
combina varios algoritmos genéticos a fin de mejorar su convergencia
con una funcién objetivo que maximiza la compresién de imdgenes en
escala de grises usando filtros digitales paramétricos basados en wavelets
(Evolets).

Palabras clave. Wavelets, parametrizacién, optimizacién, compresién
de imdgenes, algoritmo genético.

1. Introduccién

Las wavelets son funciones ¥, 5(z) = at ¥(az — b) con a # 0 asociadas a
funciones de escalamiento. Las funciones de escalamiento ¢(z) dan lugar a un
Andlisis Multiresolucion (AMR} [1]. Uno de los resultados fundamentales del
analisis de iméagenes con wavelets es que se pueden usar un par de filtros digita-
les para implementar la transformada wavelet discreta (TWD) de acuerdo con
la descomposicién de un AMR. Se han explorado varios criterios de disefio de
wavelets, algunos basados en criterios de suavidad, derivabilidad o de soporte
compacto, y otros enfocados a aplicaciones especificas. En este trabajo la idea
fundamental es calcular wavelets personalizadas que maximicen la compresién
de imdgenes en el menor tiempo posible con la ayuda de algoritmos evolutivos,
de ahi ¢l nombre de Evolets. Uno de los trabajos [undamentales en el disciio de
wavelets fue publicado por Daubechies (2] cuyas funciones wavelet tienen sopor-
te compacto y maximizan el mimero de momentos de desvanecimiento. Varios
métodos de disenio de wavelets parten de la ecuacién de escalamiento:

olz) = Y hupl(2e - ) (1)

k=D

endonde N e N, hy e R,y g = 0 para k < 0y & > N. La sccuencia iy
c!etermina la respuesta al impulso de un filtro digital pasabajas y gx la de un
filtro digital pasaaltas [1]. Estos fillros son ortogonales si cumplen la condicién
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gr = (-1)*hy_g, para k = 0,1,...,N — L. Los liltros ortogonales son tiles ¢,
compresién ya que permiten descomponer imdgenes en bandas de freeuencia cop
minima redundancia [3]. El problema de disefiar un filtro digital basado en we
velets consiste en determinar la secuencia fig. En el caso de compresion se buse,
transformar los valores de los pixeles a otro espacio en donde la entropia sey
minima y por lo tanto se pueda alcanzar la mayor compresién de acuerdo cop
el Teorema de Shannon [4]. A partir de la ecuacion de escalamiento ¢s posiblg
obtener ecuaciones paramétricas que generan familias de wavelets con condicig.
nes preestablecidas, como la ortogonalidad. La parametrizacién de wavelets ng
es 1inica. se-puede revisar por cjemplo [5][6] ¥ [7]. En este trabajo se ha optads
por usar las descritas en [8]. Las ecuaciones de filtros de longitud dos no tie.
nen parametros, y a mayor longitud de los filtros el nimero de pardmetros se
incrementa y, consecuentemente, es mas dificil determinar el mejor filtro para
una aplicacién especifica. En procesamiento de imagenes suelen usarse filtros
“estandar” como los asi llamados filtros Daubechies, o Coiflets [9), entre otros,
Sin embargo. se ha reportado que esos filtros no proveen los mecjores resultados
para todas las aplicaciones, en particular en cuanto a compresién de imagenes
se refiere, como puede constatarse en [10] ¥ [11].

El desafio principal en el disefio de filtros personalizados es ¢l tiempo de eje-
cucién requerido para calcularlos, esto se debe en gran parte a que no es posible
aplicar métodos de gradiente por el tipo de funcidn a optimizar. Motivados por
el desafio anterior, en este articulo, se propone un método de optinizacién que
reune varios algoritmos genéticos en un entorno de convivencia e intercambio de
informacién; en analogia a lo que hacemos las personas organizadas en poblacio-
nes que compartimos informacién a través del proceso de transculturacion.

El articulo estd organizado en secciones, en la Seccion 2 se revisa la parame-
trizacién de hltros de longitud 4, 6. 8 v 10. En la Seccidn 3 se presenta el diserio
de filtros digitales basados en wavelets como un problema de optimizacién. En la
Seceion 4 se describen algunas propiedades de las parametrizaciones gue facilita
la integracién de varios algoritmos genéticos. En la Seccién 5 se reportan resul-
tados experimentales, y finalmente en la Seccién 6 se presentan las conclusiones
y trabajos futuros.

2. Filtros paramétricos basados en wavelets

La parametrizacion de filtros basados en wavelets permite reducir el espacio
de busqueda de secuencias que cumplan con las condiciones de ortogonalidad
y reconstruccién perfecta. A continuacidén se revisan las parametrizaciones de
filtros de longitud 4, 6, 8 y 10. Se parte del polinomio trigonométrico H(z) =
3k hiz* que representa la transformada z de la secuencia hy. Las condiciones
dadas por 3y ol =2y 3 g bihigm = 26 (I € Z)' son necesarias para
obtener soluciones tinicas ortogonales, que en el dominio de la transformada 2
equivalen a [H(z)|* + |[H{-2)|> = 1. La condicién H{z = 1) = 1 en el dominio

1 R .
dor es la funcién discreta Kronecker delta.
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de la transformada 2, es equivalente a Zk 7t = 2 en el dominio temporal.
La condiciones H(z = 1) = 1 y |H(2)|? + |H(~2)|* = 1 implican que H(z=-
1) =0. Al realizar manipulaciones algebraicas con las condiciones anteriores es
posible obtener las siguientes parametrizaciones para los filtros de longitud 4,
G. 8, y 10 (ver [8]). Para el filtro de longitud cuatro, representado por Hy(z) =
ag + boz + a;22 + b1 2%, las parametrizaciones son:

H4[0] = % 2]{—(()5(\4 . H4[l) = % 2{5111(14 )
H4[2) =3 - 5 75€0804 H4[3] = 3 — 55 5inay

donde a4 € [0,27). Las soluciones paramétricas para el filtro de longitud seis
Hg(z) = ag + boz + @127 + by 2* + az2* + by 2 som:

H6[0) =1+ _’IT osag + Ecosfs ., HGE[1] = $+ #{ inag + £sinfg

. a4 l —
H6[2] = % = Tﬁ CoS0g ., H6[3) = 111 2{ sinag L (3)
HG6[4] = % + 77500506 — EcosBs HG[5] = 5 + szna(; £sinfg

donde p = %\/l + sm(a +° ) 00,6(, € [0,2x). Para el filtro de longitud ocho
Hg(z) = ap+bp2 +a:2 +b12 + @923 +b22% 4+ a32% + b32” las parametrizaciones

son:
Hgl0] =1 + Tl‘ﬁcosn,, + )_1/';(()913,%('05 . H8[1] = § + 111917108 + #sinﬂgcosf)g
H8[2] = .21; - Tﬁ(oso” 4 v—wzw"’i sinys , H8[3] = % - 4{911105 +3 sznﬁgsznf)b
H8[4] = 3 + .'1?(_08(\&; ~ 77308 C087s Hsls) = 3 + T/35inag - smﬂscos(is
Hg[6] = % ~ 7./300508 = mczosﬂgsims , H8[7] = é 773 5inag - 2\/§smﬂgszn98

(4)
sujeto a:

V2¢cosbgsinfs — 2cos8zsinagsinfs + \/Ecosﬂg(cowg — 5in7yg)
—d4cos? Bgcosgsingg — 2cosageosfs(cosys + sinys) (5)
—V2sinflgsinfs — 2sinagsinfgsints — 4cosfgsin®Bgsinds = 0

con ag, fs, s vy 0s € [0,27). Y las soluciones paramétricas para los filtros de
longitud diez son:

—

110[0] = ILG + 5008010 + —Ewsﬁmcos 10 + 5cosdio

H10[1] = TIE + 575" sinayg + 4\/—5171/310C05910 + 5sindio

H10[2) =3 - 4—‘—‘{3 05010 + =c0sP1osinY10

H10[3) = 5 - 4—% sinayp + 5 @smﬁwsmﬁm

H10[4] = -é + m cosa10 — 5750510005710 (6)
H105] = § + 7 z5in010 ~ 3.7

H10[6] = % - 3% cosQyp — —costsirmg

H10[7] = é -1 sinagg — 75111/310”7:()10

H10[8] = 1—16 + s_lﬁ cosa1o0 + 775 -cosP10cos 710 — -COS?O

H10[9) = 15 + g55ine0 + fsmﬂmcosf)w — gsindi
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donde r = /4 = H10[2]? - H10[4]2 - H10[6]2 — 110[3}> - H10[5}2 — H10[7]2,

sujeto a la restriecion:

cosPro{cosyo(vV2 — 2cosag) — 8/ 2rcosbiosiny o)+

. . . . (7)
sinfiolcosfo{ V2 — 2sinayg) - 8v/2rsindygsindyp) =0
con yg-. Bio. M0 f10. y b1 € [0,27?).

3. Compresion de imagenes

En imagenes en escala de grises? con amplitud w y altura h, los valores de
cada pixel estén en el intervalo {0, 255] y al aplicarle la T\VD con hy y g € B se
obtienen coeficientes de transformacién de punto flotante positivos y negativos.
El filtro empleado determina el mimero de coeficientes wavelet que concentran la
energia. Al minimizar este mimero?® la entropia también se minimiza y provee una
mayor compresién. De acuerdo con el AMR es posible calcular la TWD en dos
dimensiones aplicando primero el paso de transformacion en sentido horizontal,
seguido de una transformacién en sentido vertical [1]. Los filtros basados en wave-
lets pueden disefiarse para conservar la energfa al aplicar la TWD. La energia de
una imagen {cn ¢l dominio temporal) con N = wh pixeles f; parai =0,1...., ¥
se define como E = Z:i_ul f}. Silos N coeficientes de transformacién wavelet
w; conservan la energia entonces £ = Z:\:Bl w?. La energia acumulada con ¢
coeficientes de define como: E, = 3] _ wi 0 < g < N. Se pueden ordenar los
coeficientes w; en forma descendente de acuerdo a su magnitud e ir incremen-
tando ¢ hasta que la razén de la energia acumulada dividida entre la cnergia
original E alcance un cierto valor {en este trabajo la razén % = 0,999999).
Los wh — g coeficientes restantes se igualan a cero {coeficientes irrelevantes) ¥
con ello se obtiene un csquema de compresién con reconstruccién casi perfecta®.
Lo que sigue es calcular el mejor filtro que maximiza el niimero de coeficientes
irrelevantes (se minimiza ¢ y la entropia de los coeficientes de transformacion).
En este trabajo se describe un método que pretende acelerar la convergencia
hacia el filtro evolutivo Gptimo para cada imagen procesada. En la Seccién 4 se
describe ¢l método propuesto y las propiedades de las parametrizaciones de los
filtros que marcaron la pauta para su disefio.

4. Algoritmos Genéticos y Compresion de Imagenes

En [12] se usa un algoritmo genético (AG) para calcular el mejor filtro evo-
Intivo considerando como fancidn de aptitud el error cuadritico medio obtenido

2 0 ) k) + »
Sc¢ usa el formato PGM, siglas en inglés de Mapa de Grises Portable.

3 . P - Y .
En forma equivalente se maximiza el nimero de coeficientes irrelevantes con valor
ahsoluto cercano a cero.

Los filtros son diseiiados para proveer reconstruceion perfecta, sin embargo puede
haber errores de precision con las operaciones de punto flolante.
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al recostruir una imagen usando la Codificacion de Arbol de Ceros (13]. En la
Seecidn 3 se deseribid un método alterno que no requicre reconstruir la ima-
gen transformada para caleular el mejor filtro evolutivo sino que se maximiza el
mimero de coeficientes irrelevantes. En [10] un AG optimiza un (inico pardme-
tro para los filtros de longitud 4, y en [11] se optimizan filtros de longitud 6, 8
v 10, v se hace hincapié en el incremento de la complejidad segiin la longitud
de los filtros toda vez que se incrementa el nimero de pardmetros y se intro-
ducen restricciones no lineales. El mancjo de C restricciones con un AG puede
hacerse mediante el método de penalizacién que basicamente agrega un valor
negativo igual a — &K al individuo que no cumple las (C' — n) restricciones en
un problema de maximizacién, n es el nimero de restricciones satisfechas y K
es una constante positiva suficientemente grande. La funcion de aptitud para el
AG que maximiza el nimero de coeficientes irrelevantes e incluye el criterio de
penalizacion es:

MAXaptitud = (wh - ¢) + K(1 - é) (8)

donde r es el nimero de restricciones satisfechas. El principal problema al que
se enfrenta el disefio de filtros personalizados es e] tiempo de ejecucién invertido.
En [11] se reporta un promedio de 165 y 634 segundos para filtros de longitud 8
v 10 respectivamente. Ante tal problema se han explorado las propiedades de las
parametrizaciones reportadas en [8] y se encontré que las soluciones de los filtros
de longitud cuatro cumplen las condiciones impuestas en las parametrizaciones
de filtros de longitud seis, las de longitud seis cumplen las condiciones de las para-
metrizaciones de filtros de longitud ocho, y asi sucesivamente. Esto significa que
un filtro de longitud cuatro H4={h4[0], h4[1], h4[2], h4[3]} al cual se le completa
la longitud a seis con valores en cero digamos H6={h4[0], h4[1], h4[2], h4[3],0, 0}
es solucion para un filtro de longitud G. y lo mismo ocurre con filtros més largos.
Esta propiedad es particularmente 1til para proponer filtros de longitud 8 y 10-
en donde crear soluciones que cumplan las restricciones (5) y (7) no es tarea
facil. Asi surgié la idea de ejecutar un AG4 que optimice el pardmetro ay del
filtro de longitud cuatro, un segundo AG6 que optimice los parametros ag y B
de los filtros de longitud seis, un tercer AG8 que optimice los pardmetros as, f3s,
Y8 ¥ 0 de filtros de longitud ocho, y un cuarto AG10 que optimice los pardme-
tros aig, B0, 10, 010 ¥ d10 de los filtros de longitud diez, e ir “exportando” los
individuos de AG en AG segiin la longitud de los filtros en forma ascendente.
Los cuatro AGs se ¢jecutan simultdncamente y en cuanto uno de ellos tiene un
cambio en su individuo mas apto lo introduce reemplazando el individuo menos
apto de otra poblacién en la secuencia siguiente: del AG4 para el filtro de longitud
4 a la poblacién del AGG, del AGG para el filtro de longitud G a la poblacién del
AGS8, del AG8 para el filtro de longitud 8 a la poblacién del AG10. La premisa es
que al ser m4s sencillo encontrar soluciones para filtros cortos se alcanzara mas
rapido una solucién a problemas de filtros mas largos con més pardmetros. Los
filtros Daubechies D4, D6, D8 y D10 se usan para inicializar individuos de las
poblaciones de AG4, AGG, AG8 y AG10 por dos razones principales: primera,
Porque maximizan los momentos de desvanecimiento, y segunda, porque cumplen
las condiciones de las parametrizaciones respectivas. La segunda condicion es
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particularmente importante en las parametrizaciones de filtros de longitud 8y
10 va que al inieinlivar aleatorinmente los individuos es altamente probable g,
no cumplan las restriciones no lineales (cc (5) y ec. (7).

Para realizar la codilicacion de wn filtro de longitud cuatro H4={h4[0], hrl[]l
hd[2], hd[3]} en la parametrizacién de longitud seis se requiere usar lag slp,lllr'nto.,
expresiones:

ag = acos(2v/2(1/4 — h6[2])) (0

hG[1]=h6[5 9)

s = atan(spei=wslt
Para realizar la codificacién de un filtro de longitud seis H6={h6[0], h6[1], ‘hfj[2]‘
hG[3]. h6[d], h6[5]} en la parametrizacién de longitud ocho se usan las siguientes
expresiones:

ag = acos(2v/2(h8[0] + h8[4] — 1/4))

—~h8[6]+1/8- 22=log) )
R8[0]—1/8— =slog)
[0]-1/8- <5 iz (10)

R8[0] - 1/5
Bs = —acos(2+/2- O /1)

h8[1)—1/8- 2nlax)

Og :acc:)s(Q\/§ sin(ﬁx}qﬁ )

y para codificar un filtro de longitud ocho H8={h8[0], h8|1], h8[2], h8[3], ‘118[4].
h§(5], h8[6], h8[7]} en la parametrizacién de longitud diez se usan las expresiones:

1 = atan(

arp = 7 — asin((1/4 — (h10[3] + 210[7])))2v2), o
a0 = asin((1/4 — (h10[3] + h10[7)))2V/2)

' (R10[3) - 1/8+sin{a1n)/{(4V2))
b9 = atan (( h10[5]+1/8+sin(a1n)/(1v2)) )

Bro = asin(((h10[3] — 1/8 + sin(ao)/{4v2))2v/2)/sin(b10))

vio = asin(({1/8 — 1/(4:,/(2)) * cos(a10) — h10[6])2v/2)/(cos{B10))) :
rio = /0,5 — ((h10[2]? + h10[3]2 + h10[4]% + R10[5)2 + A10[G)? + A10{7]?))
§10 = acos( (th[Or] :::10[8]))

(11)
La relacién entre los algoritmos genéticos AG4, AG6, AG8 y AG10 “encadena-
dos” se ilustra en la Figura 1, en donde también se muestra la codificacién de
un individuo correspondiente al filtro Daubechies-4 codificado con ay en 30 bits.
Para fines ilustrativos ese mismo individuo se exporta mediante (9) para codifi-
carlo en AG6 donde se codifica con agBs. Con (10) se exporta a AG8 en donde
cumple la restriccidn (5), y por lo tanto cstd en regién factible de AG8 y no s¢
penaliza. Finalmente usando (11) se exporta a AG10 y cumple la restriccién (7)
asi que también estd en la regién factible de AG10.

Los AG (no tradicionales) usados tienen las siguientes caracteristicas [14]: una
poblacién de tamafio par P, con poblacién temporal de tamafio 2P. Cruzamiento
en pares entre ¢l i-¢simo y el (P — 1 — i)-ésimo clemento ordenados del mds apte
al menos apto con 7 € [0, P — 1]. Seleccién determinista, los P individuos mas
aptos de la poblacién temporal, y cruzamiento anular.
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151 Algoritmo 1 deseribe o] método propuesto que calenla ol mejor filiro or-
togonal evolulive (Ivolet) que maximiza ol nimero de cocficientes jerelevantee
para una imagen en eseala de grises.

Algoritmo 1 Algotitmo gque ealeula el mejor Evolet para una imagen PGM
ENTRADA: INAGEN PGM de wh pixeles
SALIDA: FILTRO DE LONGITUD 10 ORTOUGONAL
repeat
Inicializar poblaciones de AG4, AGO, AG8 y AG10
Inicializar individuos mds aplos 14, 16, I8, 110 con filtros 1Daubechics
Aplicar cruzamiento, mutacion, evaluacién, ordenamiento en ACH4
Seleccionar al individuo I4 mis apto de AG4 que codifica ay
Calcular el filtro H4 de longitud 4 usando a4 {ver ec. (2))
if Aptitud(ld) > Aptitud(14 previo) then
14 previo « 4
Calcular el valer de aq, fc para AG6 con H6=H4 U{0,0} (ver ec. (9))
Iudividuo menos apto de AGG + Iudividue mas apto 14 de AG4
end if
Aplicar cruzamiento, mutacion, evaluacién, ordenamiento en AG6
Seleccionar al individuo 16 més apto de AG6 que codifica as, Bs
Calcular el filtro H6 de longitud 6 usando as, B (ver ec. (3))
if Aptitud(I6 ) > Aptitud(I6 previo) then
16 previo + 16
Calcular el valor de as, G5, s, 85 para AG8 con H8=H6U{0,0} {ver ec. 10))
Individuo menos apto de AG8 + Individue més apto I6 de AGG
end if
Aplicar cruzamiento, mutacion, evalvacién, ordenamiento en AG8
Seleccionar al individuo méds apto I8 de AG8 que codifica ag, 8s, v&, 0a
Calcular el filtro H8 de longitud 8 usando ag, 83, ¥s, 08 (ver ec. (4))
if Aptitud(I8) > Aptitud(I8 previo} then
18 previo « I8
Calcular ¢l valor de a0, Bio, M10- to, d10 para AG10 usando 1110=I80{0, 0}
(ver ec. (11))
Individuo menos apto de AG10 « Individuo mds apto 18 de AGS
end if
Seleccionar al individuo mas apto 110 de AG10 que codifica aig, Sr0, 110, F10,410
until (Aleanzar MAXGENERACIONES)
return Solucién: El mejor filtro evolutivo oriogonal H10 caleulado con 110 y ec. (6).

5. Experimentos

Las imdagenes usadas en los experimentos sol ampliamente conocidas en el
tema de procesamiento de imagenes con los nombres de *Baboon”, “Batbara”,
e LI 1 . RO TN H It '

Clegg”, Frymire”, “Lena”, “Monarch”, “Peppers” y "Sail” con dimensiones
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Figura 1. Algoritmos genéticos encadenndos para calcular Fvolets.
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w=G64, h=064 coclicientes/pixeles. Cada pardmetro se codificd en binario pesa-
do con 30 bits de precisién en cada individuo de los algoritmos genéticos. Sean
P, la probabilidad de mutacién, P, la probabilidad de cruzamiento, G el nime-
ro de generaciones, y P ¢l tamafo de la poblacién en los AG de los experimentos.

Experimento 1. Consistié en ejecutar de forma independiente los algoritmos
AG4, AGG, AG8 y AG10 para maximizar la funcién de aptitud descrita en la ec.
(8) con las siguientes condiciones, AG4: P, = 0,02, P, = 0,97, P = 4, G = 6(;
AG6: P,, = 0,02, P, = 0,97, P = 6, G = 60; AG8: P,, = 0,01, P. = 0,97,
P =16, G = 60, K = 1000000; AG10: P,, = 0,01, P, = 0,97, P = 40, G = 60,
K = 1000000.

El valor de X se ha clegido suficientemente grande respecto al valor méximo de
las aptitudes de los individuos sin penalizacién que estan en [0, 4096).

Experimento 2. Consistié en ejecutar la implementacién del Algoritmo 1
(AGs encadenados, AG4-G-8-10) con las mismas condiciones que en el experi-
mento 1. La Tabla 1 reune los resultados experimentales de ambos experimentos
y muestra el nimero de coeficientes alcanzado por los filtros Daubechies D2
(Haar), D4, D6, y D8, los Evolets usando AG4. AG8 y AG10 en forma inde-
pendiente, asi como el método propuesto para filtros de longitud diez. Como se
puede observar tanto el AG10 comno AG4-6-8-10 convergen aproximadamente a
la mismas soluciones. en 3 de 8 casos AG4-6-8-10 mcjora el niimero de coefi-
cientes irrelevantes, en 4 casos convergen al mismo resultado, y sélo en un caso
(Peppers) AG4-G-8-10 queda por debajo de AG10, con los mismos pardmetros
del experimento 1.

Experimento 3. Este iiltimo experimento atiende el tema fundamental de
este trabajo, que es lograr la convergencia a la solucién éptima lo mds rdpido
posible. La Figura 2 muestra el desempefio de AG10 y de AG4-6-8-10 usando
las ocho imagenes de prueba. El eje vertical indica el nimero de coeficientes
irrelevantes (llevados a cero) y el eje horizontal es el niumero de generaciones
ejecutadas. Obsérvese que en las grédficas los AGs encadenados tienden a estaf
por encima de AG10 y por lo tanto se puede decir que, en efecto, los primero®
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CONVOTEen s pipido que el AG1L. Respecto al tienipo de ejeencidn o tiempo
pramedio requerido para 6 generaciones en cada imagen de procha es 1205475
sewnpdos con desvineion estinday 183 de que daun promedio de 205 segnndos
pu‘r cada seneracion®. Ex pasible estimar el ndmero de generaciones ¥ tentpo g
roquieren los AGs encaddenados para jgualar o mejoray ol valor maxine promedio
aleanzado por AGL0 (955.625) en GO seperaciones v que son 20 DENCTACIONeS ¢l
apraximadaniente 130 seoudos,

Tabla 1. Resultados experimentales para 1. Baboon, 2. Barbara, 3, Clege. 4. Frvinire,
5. Lena. . Monarch. 7. Peppers and 8 Sagl.

Timneen Bahoon|Barbara| Clega [Fivimire] Lena [Monapel Peppers] Sail
Filreo wh =g | wh —qlwh =yl iwh — gl = g wh - g |k — g |wh —y
Haar /D2 24 27 Ll Jr3 119 413 371 N
DJ 20 3N | 25l 270 | d6d 56T 302 240
Do 2061 A | oanr o23r | 343 ] son 385 231
D=s 215 AH) Wi 27 | 433 5414 301 2
Evoler/AGL 2 5 [ 2% | 33 [ 53| 5T 103 | 256
Evolet fAGG i A7 "y ath ITHR i3 411 At
EvoletJAGR Gl | 12 | eso | st [ 1R | 1eor | 1227 |6
Evolet/AGID e |ouan | Tr | e [z o3, | o1evo | hin
Evolet /AGS-6-x-10] 717 e | 717 O N NEDE 1233 | 576

Figura 2. AGLG-8-10 vs AG I al maximizar el nimero de coeficientes wavelet irrele-
vanres (eje Y nitmern e coeficientes cero, vje X nimero e generaciones).
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6. Conclusiones y trabajo futuro

Es posible reducir el tiempo requerido para resolver ¢l problema de calcular
el mejor Evolet para una imagen usando varios algoritmos genéticos encadena-
dos aprovechando las propicdades de las parametrizaciones de filtros basados en
wavelets. Es evidente que los filtros “estdndar” no proveen la mejor alternativa
ante un conjunto diverso de problemas que incluyen a la compresién de imégenes,
y por tanto sc establece el compromiso entre tiempo invertido y la compresion
lograda. La alternativa presentada eu cste trabajo resulta prometedora ya que
se ha acelerado la convergencia a la solucién global. En trabajos futuros se bus-
card disminnir el tiempo de edmputo a través de una versién paralela donde los
algoritmos genéticos participantes se ejecuten en procesadores o computadoras
distintas, lo cual permitiria experimentar con filtros mds largos y con imdgenes
de mayor dimensién. También, como trabajo futuro, se plantca hacer un andlisis
estadistico con un mayor nimero de imdgenes.
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Abstract. Esle articulo describe nuestra experiencia en el uso de wavelets
para la extraccién de caracteristicas en senales que apoyen en la deteccién
de hipovigilancia en un automovilisia. Las seiales utilizadas para dicho
analisis son las varibles inecanicas dngulo del volanie y posicion lateral
del automavil.

Esta extraccién de caracteristicas tiene la finalidad de alimentar un sis-
tema de [usién de datos que sea capaz de realizar un diagnostico con la
informacion que esta extraccién le proporcione. De esta forma se espera
un diagndtico mas robuste que el realizado por un sole sensor.

El articulo presenta primero una introduccién al uso de wavelets para fil-
irado y extraccién de caracleristica, posieriormente se revisa su uso para
el andlisis de la posicién lateral y dngulo del volante de vo automévil.
Finalmente, presenta las conclusiones y trabajo futuro.

Keywords: wavelets, deteccidn de hipovigilancia

1 Introduction

Un operador de un sistema hombre-maquina es capaz de reconocer cuando se
encuentra en un estado de somnolencia, pero no necesariamente traslada esta
introspeccion en prediciones precisas, tales como cudnto ticmpo estardn sus
ojos cerrados o cudndo estara experimentando seiiales de adormecimiento o
cuando tendran una fase de sueiio incontrolado. En este trabajo abordamos
la deteceién de hipovigilancia on un sistema hombre-maquina, especificamente
en el de conductor-automovilista.

Un médico experto en suefio puede generar diagnésticos de la evolucion el
bueiio de un conductor por simple supervision visual pero que estdn altamente
Ifluenciados por muy diversas variables contextuales ¢ue son muy dificiles o
imposibles de medir, En este sentido, la teenologia puede ofvecer Ia generacion
de una alepta s pronta y confiable que indique el deterioro del nivel de de
empeiio y del nivel de sueio de un operador, antes de que tal deterioro conlleve



a una eatdstrofe, La metodologfa propuesta en (1] utiliza vatiables mecdnicas e
automovil (posicion lateral v dnpulo del volante) para predecir ol estado de vig.
ilancin del conductor, En este art feulo se describe el andlisis realizado mediante
¢l uso de bancos de filtros de wavelots para obtener las caracterfsticas principaleg
de las sefinles de las varinbles utilizadas.

2 Filtrado y extracciéon de caracteristicas
2.1 Anilisis en tiempo-lrecuencia

La mayoria de las sefiales de fenémenos del mundo real son no estacionarias,
Ejemplos de estas son las sefiales generadas por electroencefalogramas, electrocu-
logramas, voz, sonidos de animales, etc. Estas sefiales varian con el tiempo sy
intensidad y su contenido en [recuencia. Asi, si se gquiere saber en que momento
(tiempo) ocurrié una [recuencia, se necesitan otras técnicas para el andlisis.

En esta seccién, se describen herramientas matemaéticas para la descripeion
de senales no estacionarias. Este tipo de analisis es llamado analisis en tiempo-
frecuencia. En particular, describimos el uso de la transformada en Wavelets.
Para una referencia mas amplia se recomienda consultar [6] y [4].

Wavelets. Se puede pensar en las wavelets como oscilaciones que estan loecal-
izadas al mismo tiempo en tiempo y frecuencia. Una representacién de una
funcion o senal basada en estas oscilaciones localizadas es atractiva porque los
coeficientes asociados con cada wavelet revelan detalles en tiempo y frecuencia.
Un coeficiente pequeiio significa una pequeia variacion en la funcién o senal en
la vecindad de esa particular pequena oscilacion, mientras que coeficientes con
un valor alto indican un cambio apreciable en la sefial o funcién, [2].

Para analizar estructuras de la sefial de muy diferentes tamafios, es nece-
sario utilizar atomos en tiempo-frecuencia con diferentes soportes en el tiempo.
La transformada en wavelets descomnpone a la sefial en wavelets dilatadas ¥
transladadas. Una wavelet es una funcién ¢ € L*(R) con media cero:

/ ~ p(t)dt =0 (1)

Una familia de atomos en tiempo-frecuencia es obtenida al escalar ¥ con s ¥
transladandola con u.
1 t—u

v @

":L'u,s (t) =

La transforinada en wavelets de f € L*(R) en el tiempo u y en la escala s es:

[

W f(u,s) = f_ i f(t)—;—gw*(‘—iq_‘i)dt (3)

Hay dos caracteristicas importantes del andlisis con wavelets que lo hace?
alractivo para esta investigacion:
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— Compresion de datos / limpieza de la sefial Una buena base de fun-
ciones debe de ser capaz de representar la funcién con el menor mimero de
bases posible. Para una funcién arbitraria, un nimero grande de coeficientes
de wavelets son pequetios o cero. Eslo en contraste con la transformada de
Fourier, donde las discontinuidades llevan a valores de cocficientes mayores.
Caeficientes en cero o con valores imuy pequefios contribuyen muy poco en
la reconstruceion de la sefial, por lo que pueden ser eliminados y con eso se
realiza una buen compresion de datos. Esta supresién de coeficientes realiza
una buena limpieza de sefiales con ruido.

— Extraccién de caracteristicas: La descompusicion en wavelets identifica
escalas altas, medias y bajas en la funcién (andlisis en multiresolucién}, [4].
Coeficientes con valor no cero pueden estar relacionados con el valor de la
derivada de la funcion en una region en particular. Esta relacién es 1itil para
la extraccion de caracteristicas, los coeficientes con valor grande identifican
gradientes altos o discontinuidades en la funcién.

La transformada en wavelets continua La transformada en wavelets con-
tiua (Continnous Wavelet Transform, CWT) se basa en la convolucién de una
wavelet madre ¥ que es dilatada (s} v defasada(7), (ecuacién 4) para tener una
aproximacion y descomposicion de la sefal original. La wavelet es desplazada
a Jo largo de la senal y para cada posicion el espectro es calculado. Luego este
proceso es repetido muchas veces con una ventana ligeramente mds corta o larga
en cada muevo ciclo. Finalmente se oltiene una coleecion de representaciones
tiempo-frecuencia de la seiial a diferentes resoluciones o escalas (s), (ecuacién
5).

i = i) “

t—-17

) . (5)

&

Cs,7) = (fy ) = ﬁ / F(e

Esta transformacién es en teoria infinitamente redundante, pero puede ser
util en el reconocimiento de ciertas caracteristicas de la sefial '

La transformada en wavelets discreta y multiresolucién En una trans-
formada de wavelets discreta, una wavelet es transladada y ditalada unicamente
por valores discretios. Frecuentemente esta dilatacién es a una potencia de 2
(lamada diddica). Asi, la wavelet es utilizada de la forma:
wﬁ?"!+1 (6)
donde k y { son miimeros enteros.
Con la teorfa de multiresolucion, Stéphane Mallat relaciond las wavelets or-
togonales con los filtros utilizados en procesamiento de senales. En este método
se utiliza una nueva funcién, la funcién de escala, la cual produce una serie de



imdgenes de In seial, eada una diferente por un factor de dos de la sefial pry
vin. BEn una dirceeion, o« as imdgenes sucesivas aproximan la sefial con cada v,
mavor precision. acercindose a la original. En In otra direccién, se acercan 4
eeto, conteniondo eada vez menor informacion.

La funcién de las wavelets en este método es la de obtener la diferencia d,
informacion entre dog resoliciones,

A las seiales obtesida al aplicarles Ja funcion de escala se les llama apreog;,
mnciones ¥ n lng obtenidas al aplicarles 1a wavelet se les llama detalles.

La multiresolucion puede aproximar cualquier funcion sin redundancia y ey
precision arbitraria si son cumplidas las siquientes cuatro condiciones:

— La funcion de escala debe ser ortogonal a sus translados por enteros.

— La seiial, descompuesta a una resolucién dada j, contiene toda la informaciey,
de esa misma sefial descompuesta a una resolucion menor j - £,

La funcion 0 es el vinico objeto comiin en todos los espacios V.

Cualquier senial puede ser aproximada con una precision arbitraria.

La multiresolucion es descrita primero por los subspacios V; y W;. Los espacios
de escala V;. W es la diferencia entre V; y V1. La suma de V; y W; es Vi,
Cada V; esta contenido en el siguiente subespacio V4. Una funcién en unp
subespacio esta en todos los subespacios mas altos {fines).

VoC Vi V;C Vi C (7

Una funcion {{t) en el espacio completo tiene una pieza en cada subespacio. Esas
piezas contienen mdés y maés informacién de la informacién completa en f(t).
La pieza en V; es f;(1). Un requerimiento en la secuencia de subespacios es la

completes:
[i®) = f(t); = o0 (8)

Visto desde el punto de vista en que
Ve W; = Vg (9)

Cada funcién en V; es la suma de dos partes ortogonales, f; en V; y Af; en Wj.
El espacio W; contiene términos de grado j+ 1. Estos son ortogonales a todos
los términos de grado < j.

VO@IV = V] o7 V] EBl'V] =V2 (10)

De donde se Liene que:
oW W, =V, (11)

Agregando mas detalles se tiene:
Ve Woe W 0.0 W, =V, (12)
para las funciones en estos subespacios, esta ecuacidn es;

fo) + Afo(t) + Af1(8) + ... A1) = fi1(8) (13)
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La construecion de wavelels ha tenido éxito encontrancdo V; primero, es decir,
Ia fancion de eseala (2). Las translaciones de esta wavelet 4t — k) caen en Vy.
Reescalando por 27 se obtiene V. Entonces los espacios de la wavelet W; son
las diferencias entre Vigy y V5. Las funciones en W; son los detalles en la estala
Js

De manera similar para los hancos de filtros, primero se disenia el filtro pasa
hajas v después se disefia el filtro pasa altas, que son andlogos a la funcidn de
escala v a la funcion wavelet, respectivamente.

3 Deteccion de Singularidades usando el médulo maximo
de la transformada en wavelets

En la mayoria de las senales de informacién, desde electrocardiogramas hasta
senales de radar, la informacion relevante esta contenida en fenémenos transi-
torios o picos en la sefial. Asf, si se realiza una descomposicidn de la sefal en
bloques elementales, los cuales estén bien identificados tanto en tiempo como en
frecuencia. y utilizando la transformada en wavelets es posible caracterizar las
regularidades locales de la sefial, [3]. Mallat. [3], demostrd que el médulo maximo
de la transformada en wavelets detecta todas las singularidades de una funcién
y aporté un conjunto de estrategias para medir las regularidades de Lipschitz.

3.1 Selecciéon de la wavelet a utilizar

En general, hay dos tipos de seleccioues a realizar: el sistema de representacién
(continua. discreta) y las propiedades de las wavelets (nimero de momentos de
desvanecimiento, el grado de regularidad y la selectividad en frecuencia).

Sistema de representacion. La ortogonalidad confiere concisién y velocidad al
precio de escalas arbitrarias y posiblemente dificultad en el andlisis. especial-
mente en el reconocimiento de patrones. Las transformadas continuas tienen, en
general, la ventajas y desventajas inversas.

Las wavelets biorlogonales son otra opcién. Estas proveen reconstruccion
perfecta de la sefal, sin redundancia, usando dos pares de wavelets: un par para
descomposicién y el otro para la reconstruccién. Esto hace posible tener wavelets
simétricas con soporte compacto, una combinacién que no es compatible con la
ortogonalidad, excepto en el caso de la wavelet Haar.

Para algunas aplicaciones, como el analisis numérico, esta simetria no es
inportante, pero puede ser til en procesamiento de imdgencs, ya que los errores
en cuantizacién pueden ser menos evidentes cuando se usan wavelets simétricas.

Regularidad. E! orden de reguiaridad de la wavelet es el nimero de sus devivadas
continuas. Codificando una imagen con una funcién discontiua como la wavelet
Haar produce una imagen discontinua,

Al incrementar ¢l orden de la regularidad incrementa la longitud del soporte,
lo gue hace que los céleulos sean mayores.



Momentos de desvanecimiento. Kl ntimero de momentos de degvanecimielo de.
termina lo que I wavelet no puede ver. Una wavelet con un momento de desvanee,
imiento no ve funciones lineales: el coeficiente de In wavelet es cero. Dos momen.
tos de desvanecimiento hacen que la wavelet ne vea funciones cuadraticas y asi
sucesivamente. Con una wavelet con muchos momentos e desvanecimiento se
obtienen cocficientes con valores pequefios enando se analizan bajas freenenciag,
los cocficientes miden la semejanza entre la wavelet v la sefial, v 1na wavelet que
oscila rapidamente no se asemeja a ondas de baja frecuencia.

Una wavelet tiene m momentos de desvanecimiento si y sélo si puede generay
polinomios de grado menos o igual a m. Mientras esta propiedad es ntilizada
para describir el poder de aproximacién de la funciones de escala, en el caso de
las wavelets se usa también para conocer la posibilidad de caracterizar el orden
de las singularidades.

El ndmero de momentos de desvanecimiento estd determinado por los coefi-
ciente Ai(n) del filtro it que se encuentra caracterizado en la funcién de escala.

El efecto practico de los momentos de desvanecimiento es concentrar la in-
formacioén de la sefial en un nimero relativamente pequefic de coeficientes.

Selectividad de frecuencia. En el anilisis de Fourier, la funcién analizadora es
una sinoide de frecuencia precisa. que calcula un coeficiente que se refiere exclusi-
vamente a esa frecuencia. Una wavelet se compone de una mezcla de frecuencias.
por lo que los coeficientes de la wavelet se refieren también a una mezcla de [re
cuencias. En ¢l mejor de los casos, uno quisiera tener wavelets bien localizadas o
concentradas en frecuencia y tiempo: wavelets muy selectivas en frecuencia con
un soporte muy compacto.

Mientras la complejidad de la wavelet sea mayor, es decir, tenga un niimero
mayor de momentos de desvanecimiento, el soporte de la wavelet es mas grande y
por lo tanto crece la complejidad para calcular los cocficientes de la wavelet. Por
otro lado, mientra se tenga un mayor numero de momentos de desvanecimiento,
se podra aproximar una funcion suave, por lo que los coeficientes de la wavelet
serdan pequehos, lo que significa que la calidad de la la reconstruccién al suprimir
coeficientes serd mejor que la obtenida con una wavelet con menor ninero de
momentos de desvanecimiento.

La seleccién de la wavelet a utilizar depende tanto de la sefial a analizar y del
proposito del analisis, como de la experiencia previa del usuario. No existe un
concenso general de que tanto se deba trabajar para encontrar la mejor wavelet
para un aplicacién dada y tampoco existe guins para realizar tal decisién. Sin
embargo, existen algunas propiedades que son deseables para ciertas aplicaciones.
Por ejemplo, el uso de wavelets con cinco o seis momentos de desvanccimionte
son utiles para anilisis numérico, pero no tienen sentido para procesamiento de
imagenes.

Debido a que estamos utilizando las wavelets para detectar singularidades en
la senal, no estamos interesados en la reconstruccién de la sefial, Nuestro princk
pal interés es detectar las singularidades en un tiempo tiempo muy corto. Par
lograr esto, se prefiere el uso de wavelets ortogonales con soporte compacto. D¢
esta manera, al realizar el andlisis de la sefial, empezamos con las familias d¢
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wavelets que cumplan estos requisitos y, si no se obtienen los resuliados espera-
dos, incrementamos ¢l mimero de momentos de desvaneeimiento para aproximar
wejor la sefial v asf poder encontrar los cambios abruptos.

4 Analisis de la descomposicion en wavelets de una senal

4.1 Anadlisis de la posicién lateral y el dngulo de volante de un
automovil

En esta seccién se cjemplifica el analisis de las sefales del dngulo de volante y
de la posicion lateral. Tras un andlisis con diferentes wavelets (Haar, Gaussian
v Daubechies), se seleccioné la wavelet dbd, debido a que, como se muestra
posteriormente en este articulo, nos mostré inforinacién relevante de la sefial
para nuestro analisis.

Primero, una sefial del dngulo del volante, asi como su distribucién de fre-
cuencia se muestra en la figura 1. La frecuencia de muestreo de la senal es de
10 Hz. La respuesta en frecuencia de la sefial muestra su mayor concentracién
en el rango de frecuencia de 0 a 1 Hz. La respuesta en frecuencia de los detalles
de las wavelets es también mostrada en la figura para mostrar su distribucién
en frecuencia. Se puede ver que los detalles en los primeros niveles contienen
las frecuencias mds altas de la sefial. De esta figura se puede observar que los
primeros dos detalles contienen muy baja energfa {0-18). El rango de frecuencia
que contiene la sefial del dngulo del volante es de 0 - 3 Hz, [5], por lo que se puede
concluir que estos detalles contienen tinicamente ruido y pueden ser eliminados
del analisis.

El tercer detalle tiene mayor energia (0-80), pero todavia tiene una baja in-
fluencia en la distribucién de frecuencia de la sefial original. En estos detalles, un
madulo méaximo de la wavelet indica cambios en alta frecuencia, relacionados con
cambios abruptos en el dngulo del volante que puede ser debido a la correccién
repentina del dngulo del volante debido a que el conductor estaba a punto de
dormir. :

A escalas medias, en este caso consideraremos los niveles de detalle 4 a 6,
con una energia entre 0 y 300, el modulo méximo de la wavelet indica cambios
en la dinamica de la sefial a frecuencias medias, indicando que una correccién
normal ha ocurido.

Finalmente, los dltimos niveles de los detalles de la descomposicién, como
se puede ver en las figuras 2 and 3, se encuentran correlacionadas con la sefial
de la posicién lateral del automévil. Esta correlacion es de 46% después de una
correcion de fase de la sefial. Esto es debido a los componentes del camino.

La figura 4 (a} y (h) muestra los detalles de el nivel § de descomposicion de
un conductor alerta y de un conductor somnoliento, respectivamente. Este uivel
de andlisis es muy importante para nuestro andlisis porque contiene el rango de
frecuencia donde ocurren las correcciones en el dngulo del volante. De esta figura
b puede observar que el modulo miximo de la wavelet tiene valores mayores
“n un conductor alerla que en un conductor somnoliento. Eu este ejemplo, ol
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Fig. 1. Senal del dngulo del volante, su transformada de Fourier y la transformada de

Fourier de los detalles de la transformada en wavelets

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se muestra que es factible utilizar Ia transformada en wavelets
para extraer caracteristicas de las sefiales de posicién lateral y dngulo del volante
de un vehiculo que apoyen a realizar la deteccién de un estado de hipovigilancia
del conductor del vehiculo. El trabajo futuro es muy extenso y consiste princi-

palmente, a grandes rasgos de los siguicntes puntos:

— Realizar estudios similares con otras sefiales tanto fisiolégicas y de compor-

tamiento del conductor.

~ Hacer una fusion de datos efectiva de las sefiales que nos proporcionen la
mayor informacion. Es necesario establecor ol tipo de téenica mas apropiado
para esta fusion. Especificamente si se realiza con una técnica basada en

datos o en dalos y conocimiento.

— Establecer una metodologia robusta para la validacién de resultados
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Fig. 2. Detalles de la transformada en wavelets utilizando la wavelet db4
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Abstract, El sistema bancario en México utiliza diversas solucienes para
determinar ¢) grado en que una transaceién financiera cs fraudulenta, basando
sus calcules cn un conjunto de pardmetros senalados por cada entidad
financicra, Este proceso de identificacion es realizado por los bancos,
solamente desde una perspectiva emisora dejando a la parte adquirente sin
soluciones que penmitan no solo detectar transacciones con fraude, sino wnds
aun les puntos {POS - ATM} donde la informacion del tarjetahabiente fue
posiblemente comprometida. El objetivo de este trabajo ¢s plantear un
modelo que permita rastrear en la historia transaccional de los bancos,
aquellos puntos comunes donde se¢ han encontrado transacciones conlirmadas
con fraude, para soperir a los bancos puntos compromiso (comercios,
terminales punto de venta o cajeros autemalices) que presentan anoinalias en
¢l mancjo de infurmacion ¥ muy posiblemente donde se clono el plastice del
cliense.

Kevwords: FIID, BIN, Emisor, Adquirente, Switch transaccional.

1 Introduccion

A la fecha existen poco mas de sesenta entidades financieras en México con
plasticos de débito y crédito en el mercado nacional e intemacional; sumando para
tarjetas de crédito en circulacién 11,995 millones de pesos corrientes al cierre de Julio
para México [1]. Debido al gran nimere de bancos, tarjelas y el volumen financiero
que representa es imposible que todas las entidades estén pendientes de los
movimientos que tienen sus plasticos, no sélo en sus comercios sino también en los
bancos competidores. Por tal motivo existen empresas para el procesamiento de
fransacciones bancarias, en donde el Switch transaccional [ 10] Mexicano es el lider en
Latinoamérica respaldado por marcas como VISA o MasterCard a nivel mundial.

El ro) de de un Switch transaccional [10] consiste en recibir todas las transacciones
electrénicas sin distincién de banco, comercio, etc. y redirigir la transaccién al banco
correspondiente generando diariamente cortes monetarios para realizar un proceso de
compensacion y liquidacién entre cada banco. Por tal motivo, ne sélo Jes bancos sino
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los mismos operadores de transacciones financieras, requieren Innovar en syg
procesos operativos para el monitoreo de transacciones potencialmente riesgosas.

1.1 Puntos compromiso cn la Banca

Las dreas de prevencién de fraude son unidades de trabajo encargadas de Ia
deteccion de transacciones fraudulentas, bloquear cstas tarjctas ya marcadas y ep
consecuencia, realizar una serie de actividades operativas que surgen como resultado
de un fraude. En este sentido es imporiante hacer notar quc las dreas de prevencion
intentan anticiparse lo mas posible al fraude, deteniendo el tipo de tarjeta ya
identificada entre muchas otras actividades; pero la raiz del problema se encuentra
aun mds atrds. Esta problemdtica cobra aun mds rclevancia al hacer notar que de
acuerdo a la Asociacion de Bancos de México (ABM), se estimé que durante 2010
los fraudes con tarjetas de crédito, débito y otros medios de pago ascendieron a més
de 600 millones de pesos.

Para realizar una tarea verdaderamente preventiva en tema de fraude se requiere
determinar los puntos fisicos donde se comprometié la informacion del
tarjetahabiente (puntos compromiso), los cuales son comercios donde se realizo una
transaccidon en terminales punto de venta (POS) o cajeros automaticos (ATM) y por
diversos medios se obtuvo la informacion confidencial del cliente. Bajo este contexto
se puede indagar donde se clono la tarjeta y por lo tanto, donde obtuvo el defraudador
los datos confidenciales propios de la tarjeta.

1.2 Deteccién de fraudes Emisor y Adquirente

Los procesos de monitoreo y deteccién de fraudes en diversas entidades financieras,
estan basadas en dos componentes: el conocimiento de sus expertos y herramientas de
diagnostico. El primer componente se presenta mds frecuentemente en bancos con
bajo - medio volumen transaccional, donde el proceso de toma de decision se basa en
el analisis de expertos; los cuales revisan el comporiamiento transaccional y bajo su
criterio dictaminan si una aclaracion o transaccién es fraude o ne. El proceso para
decidir si una transaccién es fraude, se basa en gran medida en el tipo de banco,
caracteristicas del BIN [9] y a la experiencia del analista mientras revisa las
transacciones en su equipo de trabajo. El segundo componente, se presenta mas en
organismos financieros con un velumen transaccional alto, debido a los altos costos
en licencias e infraestructura, Estos bancos realizan los procesos de prevencién y
analisis por medio de herramientas computacionales que monitorean en tiempo real e!
comportamiento transaccional. Estas soluciones realizan una evaluacién solamente
parcia de las transacciones; esto quiere decir que las herramientas sugieren un
conjunto reducido de transacciones peligrosas, que requieren la evaluacién final del
experto.
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Como se puede apreciar ¢l conocimiento del analista dentro de [a organizacion es
clave dentro del proceso, por tal motive existen un sin nimero de esfuerzos por
disminuir las operaciones con [raude. Entre estos ejemplos se encuentra la circular
que emitid la Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV), la cual estipula que
todas las instituciones deberdn nugrar sus tarjetas a teenologia de Chip o en tal caso
absorber el quebranto ante un fraude y abonar las transacciones que ¢l tarjetahabiente
no reconozea en un plazo de 48 horas.

Este ejemplo muestra ¢l esfucrzo por mitigar ¢l problema, mas sin embargo todas
estas politicas bancarias se centran en bancos emisores; pero para un banco en su rol
adquirente no existen politicas bien definidas que ayuden a resolver ¢l problema atin
mds de raiz. Bajo esle escenario sc ticne la motivacion de ofrecer un modelo que sirva
de apoyo, en una deteccion mas agil de puntos compromiso. Esto puede flevarse a
cabo mediante un consolidado de la informacion de diversas instituciones financieras,
generando con cllo un modelo de deteccién de puntos compromisos para la banca
adquirente en México. cuya principal contribucion es que a la fecha diche modelo no
se tiene.

1.3 Objetivos del trabajo de investigacién

Objetivo: Plantear un medelo gue permita a la banca en México, localizar de forma
mas dgil los sitios donde la informacion del tarjetahabiente fue comprometida, por
medio de un analisis de informacién empleando métodos de Inteligencia Artificial. El
modelo no contempla una implementacion o producto final para los bancos o el
switch transaccional [10]; solamente un estudio que demuestre que la solucién
planteada es computacionalmente instrumentable.

Hipétesis: Utilizando métodos de Inteligencia Antificial como arboles de decision y
procedimientos de clustering, es posible identificar histéricamente puntos comunes de
transaccion (comercios), donde el patrén de dichos comercios corresponde a los sitios
donde el tarjetahabiente utilizo su plastico antes de que se realizara el fraude y por
ende, se le puede asignar un indice que permita identificar més facilmente al banco
aquellos comercios donde se comprometié la informacion del tarjetahabiente.

La metodologia propuesta para desarrollar este trabajo es la siguiente:

1. Obtener los datos histéricos de fraudes para algunas tarjetas,

2. Realizar un andlisis de los datos para determinar el tipo de informacion con
la que se esta trabajando (generacion de catalogos € interpretacion de valores
con ¢l banco).

3. Realizar un analisis exploratorio de los datos por medio del uso de Arboles
de decisién, que permita idemtificar los campos que aportan mayor
informacidn e ignorar para este analisis aquellos cuya aportacion en cuanto a
informacion sea bajo.

4. Aplicar algoritmos de clasificacién que permita identificar patrones en la
informacién.



5. Filwar aquellos patrones de negocio identificados en base a reglas del
negocio (Reuniones de trabajo con ¢l banco).

6.  Realizar un reporte de hallazgos (patrones, tendencias, etc.) para presentar
las capacidades v beneficios del modelo a la Asociacion de Banca en México

(ABM).

2 Procesamiento y andlisis de la informacion

2.1 ldentificacion de campos clave — Arboles de decision

En la actualidad las bases de datos empresariales, manejan informacion estratégica
del negocio, gerencial y operativa. Una cantidad impertante de esta informacion no es
del todo relevante para este tipo de analisis. Por ejemplo, las bases de datos bancarias
manejan muchos campos para controlar la hora a la que llega una transaccion, la hora
en se compensa o las condiciones de entrega satisfactoria de la informacién para un
banco emisor. Existen también campos para gestionar que la trama de datos sea
consistente, etc. Todos estos campos no son realmente relevantes para el tipo de
modelo planteado en este trabajo; mas sin embargo, (Coémo determinar que campos
son valor y cudles pueden ser omitidos?

Los métodos para la deteccion de transacciones fraudulentas utilizados por
diversos autores [3], se centran en realizar un estudio sobre los datos operativos; mas
sin embargo en la realidad los bancos efectiian anélisis en nubes de datos mads
pequeiios denominados Casos. Los casos se utilizan para monitorear segmentos del
mercado que son considerados riesgosos y de posibles pérdidas. Posteriormente sobre
estos subconjuntos selectos es posible aplicar algoritmos mds robustos y que
demandan menores recursos por parte de la organizacion.

Las herramientas de procesamiento y analisis de fraudes estdn basadas en
algoritmos como redes bayesianas [4], modelos de Markov [5], maquinas de soporte
vectorial, arboles de decision entre otros. Mds sin embargo, estos algoritmos son
globales e implementados sobre una caja cerrada para el cliente final y con una baja
personalizacion. Esto significa que los bancos requieren ingresar las particularidades
de su negocio a la herramienta final, mediante reglas de negocio que definen
precisamente el subconjunto de transacciones que seran tratadas con mayor detalle.
En resumen, es necesario definir y optimizar los criterios para la generacién de
subconjuntos y por lo tanto, las islas generadas utilizadas por las herramientas de los
bancos tendran la mayor cantidad de informacion posible en un menor nimero de
datos. Para este proceso se utilizan arboles de decision con el objetivo de identificar
de forma mas precisa que campos pueden ser descartados del analisis, esta seleccion
de campos se complementa con ] conocimiento del experto en ¢l negocio.

2.2 Identificacién de patrones — Algoritmos de clasificacion

180




131 objetivo final de este proyecto, es realizar un proceso de analisis sobre las
transaceiones fraudulentas y la operacion bancaria para encontrar patrones que
permitan hacer mds eficiente la toma de decisiones [6], en temas de prevencitn de
fraude v generacion de casos mds precisos para las dreas de prevencion.

In ese sentido sc aplicaran diversos algoritmos, como K-Means, Support Vector
Machine, etc. a los datos para intentar identificar patrones en el mar transaccional [7],
El conjunto de datos estard constituido de las M transacciones anteriores en un
periodo de tiempo T, a partir de cada transaccién fraudulenta. En este sentido, el
universo consistird en obtener las N (ransacciones reportadas como fraude de los
bancos participantes en el proyecto y obtener las M transacciones anteriores, que
claramente indican los comercios donde la persona ha utilizado su tarjeta y por tanto,
son posibles candidatos de puntos compromiso.

A partir del primer conjunto de patrones identificados, se realizard un filtro que
permita excluir comportamiento ya definide y conocido por los bancos; referente a
geografia laboral, localizacion de terminales ATM/POS y hébitos identificados. La
figura 1, ilustra el comportamiento de consumidores que pudieron sufrir fraude y
tener un comportamiento transaccional histérico similar,
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Figura ], Comportamiento histérico de tarjetahabientes con Fraude

Como se ha mencionado este trabajo pretende ofrecer, primeramente un modelo que
permita a los bancos identificar de forma més rapida y oportuna los sitios donde se
comprometié la informacién del tarjetahabiente; analizando puramente transacciones
fraudulentas y su respectiva historia. En segundo término, realizar un analisis de la
operacion completa del banco que apoye de forma directa al drea de prevencién de
fraudes en la generacién de reglas de negocio mds precisa permitiendo con esto una
reduccion en tareas operativas para el area de prevencién y de aclaraciones.
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(. Aplicar algoritmos de clasificacion a los datos del banco, que permita

identificar patrones en la informacion,

Identificar patrones de comportamicnto relevantes para ¢l banco en base a

reglas del negocio, Para identificar estos patrones s¢ manejaran diversas

reuniones de trabajo con el banco.

3. Acceder a un listado de transacciones confirmadas con fraude. Esta lista
contempla sélo dos campas: niimero de la transaccién y el nimero de cuenta
de! tarjetahabiente. Se espera tener la informacion de diversas entidades
{inancieras (4 bancos al final del proceso).

4.  Realizar un reporte de hallazgos (patrones, tendencias, etc.) que presente las
capacidades y benelicios del modele. Este reporte de entregard a:

a. Asoaciacion de Banca en México (ABM),
b. Switch transaccional [10] de México.

+J

4 Conclusiones

La determinacién precisa de las variables sobre las que las entidades financieras
deben enfocarse para detectar un determinado tipo de comportamiento y, la
implementacion de un modelo que apoye al analista experto en la deteccion de puntos
compromiso, son dos de los objetivos criticos de este trabajo; esperando con ello
realizar una mejora en las politicas de control fraudulento con los bancos. Las
actividades mencionadas son precisamente las tareas en las que actualmente se labora,
asi como el inicio de bisqueda de patrones en la informacién y entablar acuerdos con
los bancos para determinar las premisas a nivel de negocio que requiere el proyecto.

Es importante sefialar que un impacto positivo en la reduccién del fraude, puede ser
posible gracias al apoyo de modelos que permitan bosquejar el comportamiento
transaccional, pero més aun sélo puede llevarse a cabo si existe un cambio en los
procedimienios de los bancos para el manejo de informacion y distribucion pertinente
de datos criticos entre las diversas entidades financieras.

3 Agradecimientos

Deseo expresar mis agradecimientos al cuerpo docente del ITESM Campus Estado de
México - Dr. Miguel Gonzilez Mendoza, por su apoyo en el comienzo de este
proyecto. De la misma manera a las entidades financieras en México, ya que sin su
valioso apoyo y facilidades al acceso de informacién no podria ser posible la
realizacion de este trabajo. Y més aun a ni familia, amigos y colaboradores por su
interés y apoyo en este camino que comienza.



6 Referencins

[1] Informacion pdblica obtenida a pantir de Ia Comision Nacional de Banca y Valorey |
CNBY a Julio de 2011,

12] Informacion piblica obienida a pantir de la Asociacion de Bancos de México = ABM

[3] Credit Card Fraud Detection System. V., Filippov Institute of Control Sciences Moscoy
Russin Email: filippovs@umail.m 1. Mukhanov Insitute of Electronic Cantrolling
Machines Moscow, Russia Email: Imukhanovi@fraudprevention.ru

[4] A Comprehensive Survey of Data Mining-based Fraud Detection Rescarch. School of
Business Svstems. Faculty of Information Technology, Monash University, Clayton
campus, Wellington Road. Clayton, Vicloria 3800. Australia.

[5] Credit Card Fraud Detection Using Hidden Markov Model Abhinav Srivastava, Amlan
Kundu, Shamik Sural, Senior Member, IEEL. and Arun K. Majumdar, Senior Member
1EEE.

[6] Neural Fraud Detection in Credit Card Operations. José R. Dorronsoro. Francisco Ginel,
Carmen Sanchez, and Carlos Santa Cruz.

[7] Research on Credit Card Fraud Detection Mode] Based on Distance Sum. Wen-Fang Y1)
Computer Science and Information Engineering College Zhejiang Gongshang University
Hangzhou. China Yw( [@163.com.

[8] TORO OCAMPO, ELIANA M.; MEJIA GIRALDO, DIEGO A:SALAZAR ISAZA.
HAROLD ‘PRONOSTICO DE VENTAS USANDO REDES NEURONALES'Scientia Et
Technica. Vol. X. Nim. 26, diciembre-sin mes, 2004, pp. 25-30 Universidad Tecnologica
de Pereira, Colombia

[9] Credit Card BIN Numbers Database | Bank Identification ~ Number
http://www.binbase.cony/visa.html

{10] Switch Transaccional en México (PROSA - Eglobal)
http://www.banxico.org. mx/sistemas-de-pago/material-
educativo/intermedio/%7BA7F801 1B-7F77-F211-B48B-63DE4ADE743D1%7D.pdf

htip://www.banxico.ore.mx/sistemas-de-pago/material-
educativo/intermedio/%7B8BEOCE2D1-95B2-4161-E8 1 E-3EA205742B60%7D.pdf

Para mayor referencia sobre el tema tratade se pueden consultar los sigpuientes enlaces,
perienecientes a organismos de alto impacto en el mercado transaccional de México.

htip://usa.visa.com
http://www.banxico.org.mx/
http://www.cnbv.gob.mx
hittp://www. prosa.com.mx

B LD R —

184



Algoritmos Fuzzy C-Means robustos basados en un
estimador-RML para segmentar imagenes ruidosas

Dante Mijica-Vargas', Francisco J. Gallegos-Funes®

Escuela Superior de Ingenieria Mecinica y Eléctrica
Institulo Politécnico Nacional de México,
Av. IPN s/n, Edilicio Z, acceso 3. 3% piso: SEPI-Electrénica, Col. Lindavista. 07738,
México D. F. México. Tel./Fax {5255)57296000 cxt. 54622
'adorinam@ivahoo.com.mx, *feoglf@hotmail.com

Resumen. La scgmentacion de imdgenes es un pase crucial en diferentes
aplicaciones de andlisis de imégenes. Hasta ahora no existe un método general
para scgmentar apropiadamente (odo tipo de imdgenes considerando si estan
degradadas o libres de ruido. En este articulo. proponemos modificar el
algoritmo dc agrupamiento Fuzzy C-Means v su variante FCM_S1 usando un
estimador-RML (combinacion de estimadores-R. estimadores-M y estimadores-
L). La idea de nuestro método es obiener algoritmos de agrupamiento capaces
de segmentar imdgenes con diferentes tipos y niveles de ruido. E! desempefio
de los alporitmos propucstos es probado con reales. Los resultados
experimentales muestran que los algoritmos propuestos son mas robustos ante
la presencia de ruido y mas efectivos que los algoritmos comparativos.

Palabras claves: estimador-RML. Fuzzy C-Means, FCM_S1. segmentacion.
ruido.

1 Introduc_cién

La segmentacion de iméagenes es el proceso de separar una imagen en varias regiones
disjuntas cuyas caracteristicas tales como la intensidad, color, textura, etc., son
significativamente diferentes con respecto a la misma caracteristica. Es un pase
importante en actividades de visién por computadora y ha sido ampliamente
investigado en el campo del procesamiento de imagenes [1]. Numerosas técnicas de
segmentacion han sido desarrolladas y reportadas en la literatura. Pero, no existe un
método general capaz de desarrollar a la perfeccion la tarea de segmentacion para
todo tipo de imagenes.

El agrupamiento difuso como un método de segmentacién ha side ampliamente
estudiado y exitosamente aplicado a la segmentacion de imagenes. Entre los métodos
de agrupamiento difuso, el algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) [2] la técnica mas
popular debido a su simplicidad, facilidad de programacién y porque puede retener
Mucho mayor jnformacién que los métodos duros (K-Means). Aunque los métodos de
4grupamiento difuso trabajan bien en la mayorja de imagenes libres de ruido, tienen
Una seria limitacion cuando las imagenes estan degradadas con ruido, debido a que no



incorporan ningtin tipe de informacion acerca del contexto espacial, haciéndoles
sensibles al ruido o a los datos atipicos. Entonces, es necesario modificar la funcidn
objetive de estos algoritmos para incorporar informacion local de la imagen

obteniendo asi mejores resul(ados.

En este articulo, proponemos modificar los algoritmos de agrupamiento Fuzzy C-
Means y su variante FCM_S1 [3]. [4] usando un estimador-RML, [5]. [6], 7], [8]. EI
objetivo ¢s obtener algoritmos para segmentar imagenes con diferentes condiciones
de ruido. Los resultados experimentales muestran que los algoritmos propuestos son

mids efectivos y rabustos que los algoriimos de referencia.

2 Método Propucsto

2.1 Estimador-RML

Como fue propuesto en [7] y [9]. el estimador mediano tipo-M (MM) puede mejorar
las propiedades de los estimadores M y R por si solos.

Omean = med{X;P(X; — med{X}),i = 1,...,N} (1)

donde. X; es la muestra de datos. X es el vector de datos, y ¥ es la funcién de
influencia. La robustez del filtro-L es mejorada por medio del estimador-RM (1). La

representacion del filtro-L es

! N 1
&=Zm&0mnmzj IMMVLMMM @)

i=1 ~1/N

donde, X , i=/,..,n es la i-th estadistica de orden de la muestra de datos.

a; £ =1,..,N son los coeficientes de ponderizacién del filtro, y h(2) es la funcion
de distribucion de probabilidad del ruide [0,1]2R satisfaciendo la condicién

J h(A)da # 0.

Para introducir el estimador-RM [9] en el esquema del filtro-L, la muestra de datos
ordenada del filtro-L debe ser presentada como una funcién de una funcién de
influencia [9]

N
.= ) agh(xX, @)
i=1
_fc lul <7
Ylu) = 10 en cualquier otro caso
donde, N = (2L + 1)* es el tamafio de la ventana de filtrado, $(X;)}X; es la muestra
de datos ordenada, ¥(u} es fa funcion de influencia, ¢ es una constante. y r estd
relacionada con el rango de y(u). Entonces, el filtro-RML puede ser obtenido
fusionando el filtro-L (3) y ¢l estimador- RM (1)
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0o med[ai[ﬁ.’fw{EX,-;med{ﬁi"])]] s

donde, Xl-l,b(Xi —med[jf}) son los pixeles seleccionados en concordancia con Ia
funcién de influencia en la ventana deslizante de filtrado, los coeficientes a; son
calculados usando las funciones de distribucién Laplaciana, Uniforme y Exponencial
en h(A), y Qyeq €8 12 mediana de los coeficientes a; usada como una constante de
escalamiento. La tabla | muestra la funcion de influencia usada en este articulo.

Tabla 1. Funcidn de influencia usada en el estimador-RML.

Funcién de Influencia Formula
:sgn(x) 0 x| <a
Hampel's three part b =] T3 a<|x]<p
redescending rr?_—q?sgn(x) f<|x|<r
0 < x|

Para mejorar las propiedades de supresion de ruido impulsivo del estimador-RML
un detector de impulsos es usado

[(rango(xi) < s)V(rango(x;;) 2 N = 5)]A(Jxi; — med(x,}| 2 U, )} (5)

donde, x;; es el pixel central en la ventana de filtrado, s >0y U; 2 0 son umbrales,
N es la longitud de la muestra de datos y med{x,} es la mediana de los pixeles en la
ventana de liltrado,

2.2 Algoritmos robustos de agrupamiento difuso

Fuzzy C-Means es un método para clasificacion de datos, donde cada dato pertenece a
una clase en algin grado, lo cual es especificado por un valor de pertenencia. Este
algoritmo desarrolla la iteracion de dos condiciones indispensables para minimizar la
siguiente funcién objetivo

N ¢
2
By n =Y > uli-vl Q
i=1 j=1
N c
Sujeto HZHI‘I >0 ijZu,-j =1 ¥V
i=1 =1

donde, X = {x;|i = 1,..., N} es el conjunto de N vectores de caracteristicas, ¢ es el
nimero de clases, m € [1, ) es un exponente de ponderizacion llamado fuzzificador,

2 . . 1 -
"xi-vj" es el cuadrado de la distancia Euclidiana, tomada desde el vector de
caracteristicas x; al centro de la clase vyV= (1:;1I ,..,‘Dj) es un vector con todos los
centros de las clases, U/ = [ui}.] es una matriz de Nre denotando la particion c-difusa



condicionndn. El valor de wy; es el grado de pertenencia de x; a la clase vy Pars
cubrir ln sensitividad al ruido del algoritmo Fuzzy C-Means, un estimador-RML. e
aplicado sobre ¢ vector de carncteristicas (intensidad del pixel) x,. Basados en ¢|
algoritmo Fuzzy C-Means estandar (6) vy ¢l estimador-RML. (4) la funcién objetivg
del nuevo nll_unnnn puede ser escrita como

N r
Lo (1.V,0) = Z Z [ )
f=t j=1
N
sujernnz ny >0V y Z =1V,
i=1 =1

donde, O = {8y (|l = 1,...,N} es el estimador-RML aplicado sobre el vector de
caracteristicas. Tomando en cuenta ambas condiciones, la matriz de pertenencia y los
centros de las clases pueden ser calculados con las siguientes expresiones

N
=1 1y GRMLI
B= N1 o (8)
A1 r,i
HQRMLI = “ gt (9)

E:c=1l|9RMLa yl"m-1 1

Una deficiencia del algoritmo FCM_S1 [3], [4] propuesto per Chen y Zhang (10),
es que el efecto de la imagen ruidosa puede ser mayor que las imédgenes filtradas
mediante la media y la mediana, produciendo una segmentacién inapropiada.

0=y Yol +aIZZ ol +aY Yola vl D

=] j=1 =1 j=1 i=1 j=1

Sujeto a ZUU >0 ijz ujj = 1Y,
j=1

i=1

donde, &; y % son la media y la mediana en la vecindad de los pixeles alrededor de
x;, respectivamente. Los pardmetros @; y @ controlan el efecto de la media y la
mediana de la vecindad de pixeles. Por lo tanto proponemos modificar la funcidn
objetivo de éste algoritmo cambiando los términos x;, ¥; y X; por los términos
Bgyy — Uniforme, Bgy, — Exponencial, y 8, — Laplaciana para obtener una
segmentacién mds robusta.

0.8 = " il +alzzuuuem—v,n an

11)‘1

+a; Z Z Uf?”gmu-u = 1’1”2

f=1 =1
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£
sujeto a Zu” 0¥y Zu” =1 ¥,

a1 J=1

donde. Oppri-1- Ormi- ¥ Oragr—s, son los estimadores-0py, (4) caleulados usando las
distribuciones Uniforme, Exponencial y Laplaciana respectivamente, «, y ay son los
pardmetros que controlan el efecto de fos 1érminos, Ogyy - ¥ Bryyy -, . Minimizando |2
expresion (11} la matriz de pertenencia y los centros de las clases pueden ser
oltenidos a partir de las siguientes cxpresiones

N nt
L= U [Bensr—v i + 1 0ppp—g i + X20pp0—p 4]

= (1+a;+a;) 5N, ujf {12)
i

o= sl + allOmma-ec = I + aal]mas = ] ™
"l'j ] (]3)

1
51 18rpi ey i = vili2 + a1 18rmr—z 1 — villZ + @2l @appp—s ; = wi|12) 77

3 Resultados Experimentales.

3.1 Medidas de desempeiio

Para medir objetivamente la calidad de las segmentaciones producidas, en este
articulo se consideran 4 indices de evaluacién [10]. El primero es el Probabilistic
Rand Index (PRI), este indice compara los resultados obtenidos mediante los
algoritmos empleados y un conjunto de imagenes segmentadas manualmente. Dado
que no hay una salida lnica que sea totalmente correcta, considerando multiples
resultados se mejora la comparacion y se toma en cuenta la variabilidad de la
percepcion humana. El PRI estd basado en la ponderizacion no uniforme de un par de
pixeles como una funcién de la variabilidad en el growund-truth. El conjunto del
ground-truth esta definido como {G,, Gy, ..., G;} donde L es ¢l mimero de imagenes
segmentadas manualmente. Dado § ser la segmentacién provista por el algeritmo

empleado, [f“ la etiqueta del pixel x; en la k-th imagen segmentada manualmente y I
la etiqueta del pixel x; en el algoritmo empleado. Entonces, el PRI esté definido por

. ¢ =
PR(S,62) = =) Z (i1 =) ™) (14)

ijiej

donde N es el mimero de pixeles, ¢;; es una funcién booleana denotando si 17 es igual

a lf"y py; es el valor esperado de una distribucién de Bernoulli para el par de pixeles.
El valor de PRI esta en el rango de [0, 1], donde valores altos indican una gran
similaridad entre las imégenes segmentadas por los algoritmos analizades y el
ground-truth. El segundo indice s la métrica Variation of Information (VOI), Este
pardmetro mide la suma de ganancia y pérdida de informacién entre dos
agrupamientos pertenecientes a la red de posibles particiones. Estd definido por



VOIS, Gy) = 11(S) + 11(6k) = 21(8, Gy) =

. ﬂmqﬂ. n, es ¢l ndmero de puntos pcrtcncciemc1 "

wde M cs o entropld = Zij=q -, T 5 . sC: ¢ ' 1
= lae. T3] término / cs 1a informacion mutua entre dos clases, y estd definig, P
i-th clase. Ll tc :

r i
my, My
15,G) = ZZT!U‘G nonn {16)
1=

o de puntos cn la interseccion de la clase i de Sy j de Gy I,
medida VO! es una distancia, por lo tanto el valor mas chUCHIO (If:C] este Slgnlﬁca Que
la segmientacion obtenida es la mas cercana a |la del ground-truth. El tercer indice ¢ ¢

Global Consistency Error (GCE) el cual evalda en que mcdl.da la segmentacion pyeg,
ser vista como el berfeccionamiento de los otros. Una medida de crror en cada Pixe|

donde n;; es el nimer

x; se define por

|R(S, x)\R (G, x1)|
RS, 2)) (7

E(Sr kaxi) =

donde || es la cardinalidad, \ es la diferencia de conjlﬁltos, y R(S,x;) es el conjgnto de
pixeles correspondientes a la region en la segmentacion de S que contiene el plxe'l 1,
La medida GCE obliga a todos los refinamientos locales a estar en la misma
direccion. es entonces definida por

n n
1
GCE(S,Geox)) =~ min (Z E(S.6ux), ) E(GeS, xi)) (18)
i=1

Y=l

El valor de GCE mas cercano a cero representa una mejor segmentacion de S con
respecto al ground-truth G,. El dltimo indice es el Boundary Displacement Error
(BDE), el cual evalda el error de desplazamiento promedio de pixeles en los bordes
entre dos imagenes segmentadas a través del calculo de la distancia entre el pixel y ¢l
pixel mds cercano en la otra segmentacién. Dado un punto arbitrario x; de S, el indic¢
BDE usa la distancia Euclidea desde x; a todos los puntos de Gy. Una distribucion &

= . Gy . J : mdi
la distancia D¢* es obtenida sumando 1a distancia de todos los puntos de S. El indice
BDE es finalmente calculado mediante |a siguiente expresion

1
BDE(S,Gy) = (08 + pg, ) (19)

31 Evaluacion con el Berkeley Image Segmentation Benchmark

El desempefio de los métodos

i de
im Propuestos es evalys . beonjunto
imagenes tomadas del Berkel aluado usando un subcon

conjunto de imagenes reaes junl)o, clmaf{;p‘ Segmentation BSDS00. Este I"m,vc{i pl:1

diferentes individuos, |as imége (.)h ous mapas de segmentacion pmporcl(.)"*“.“

ruidos Gaussiano, [mpuli genes fueron degradadas con diferentes lll\"cl"‘*’.“
» IMpUlsivo y una mezely de ambos. Los resultados obtenidos
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comparados con los algoritmos de referencia FCM_SI1, NCut, y NI, $SC [3]. [4)
[10], [11]. Los pardmetros utilizados en nuestros algoritmos fieron cslﬂb|cci(|()5.
como: =2 {en la imagen 42049) y ¢=3 (resto de imdgenes), m=2, r=1e-6 en la etapa
de agrupamiento (inicializada aleatoriamente); /=5, a=0.16r, f1=0.8¢ en la estimacién-
RML. s=4 y U5 en la deteceion impulsiva, o=0.8 y a,=0.4 para el algoritmo
RDFCM. La Fig. | muestra las imdgenes originales a ser segmentadas.

b) 33010

(e) 167062 ' {3 302003
Fig. 1. Imagenes en ¢scala de grises para segmentar.,

La tabla 1 resume los indices promedio del desempefio calculados para los algoritmos
y diferentes condiciones de ruido.

Tabla 1. Medidas promedio del desemperio en las imagenes utilizadas.

: e Gaussiane  Sal y Pimienta Mezcla
In
Algoritmo Indice  — ™™ D0 Tioh 15%  o=10410%  o=20+ Ls%
PRI 073 071 ©¢71 070 0.71 0.70
VOl 253 262 279 290 2.79 291
FCM_S] GCE 015 020 024 027 025 027
BDE 785 IL14 1450 1503 14.52 15.03
PRI 073 070 073 073 0.73 0.70
N VOl 253 264 253 253 2.53 2.66
GCE 009 020 019 0.9 0.19 0.20
BDE 746 1158 738 758 792 12.03
PRI 073 071 073 073 0.73 0.71
VoI 252 261 253 253 2.53 2.64
L
NLSSC Gee 019 g 019 019 0.19 0.20
BDE 7.53 1087 7355 1.69 7.80 L1435
PRI 083 081 080 079 0.80 0.78
= VOl 1.85 1.99 1.08 1.9 1.98 203
REC - ;
M GCE 0I5 016 016 017 0.16 0.17
BDE 483 488 486 4.9 4.94 .M
PRI 082 080 081 079 0.80 0.78
e Vol 1,98 1.99 1.98 1.99 1.98 2.00
RDFCM «
GCE 006 017  0l6 018 0.17 0.17

S—— BDE 477 485 442 501 4 80 337




Los resultados visuales de algunas de las imagenes segmentadas son mostrados en
Fig. 2. Fig. 3, Fig. 4 y Fig. §

int lmagen decradada

() NL_SSC ' () RFCM () RDFCM
Fig. 2. Imagen 8068 degradada con a=20 de ruido gaussiano y 15% de ruide impulsive.

(d) NL_SSC (¢) RFCM () RDFCM
Fig. 3. Imagen 35010 degradada con ¢=20 de ruido gaussiano y 15% de ruido impulsivo.

LS s et
wipnaale L1

' (a} l‘ma gen dcgra;!.ags

(FCM 81 () NCut
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() RFCM (A RDFCM

Fig. 4. Imagen 167062 degradada con 6=20 de ruido gaussiana y 15% de ruido impulsivo.

oo, ST
iy
L

P il
h - -]
-

(¢) REFCM () RDFCM

Fig. 5. Imagen 302003 degradada con =20 de ruido gaussiano y 15% de ruido impulsivo.

Discusion de resultados.

Los resultades experimentales mostraron que los algoritmos propuestos obtuvieron
mejores resultados que los algoritmos comparativos. Para los métodos propuestos el
indice PRI tienen los valores mas altos y alrededor de 0.8, en cambio los demas
indices tienen valores mucho menores que los obtenidos por los algoritmos
comparativos. Tambi¢n se observé que la incorporacion del estimador-RML sobre ¢l
algoritmo FCM_S1 le dio mayor capacidad para segmentar imagenes ruidosas en
comparacion de su versién original.
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§ Conclusiones

Estie artfculo presemtd un métode para incorporar el estimador-RMI, dentro ds)
algoritmo cstandar Fuzzy C-Means y su variante FCM §1, ddndoles mayor robuste,
pam segmentar imdgenes muidosas, Bl desempefio de los métodos propuestos fie
mejor que el de los algoritmos de referencia. Sin embargo, para darles mayor
capacidad para trabajar con imagenes a color asf como otros tipos y niveles de ruida
deben ser modificados v optimizados,
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Resumen. La problematica *Zero Day” es el periodo en el cual surge ‘malware’
que no se detecta por software utilizado como herramienta de proteccién, pero
también involucra ¢l surgimicnto de técnicas de ‘Ingenieria Social’ que se
utilizan para vulnerar recursos de un sistema de cémputo, préctica que se lieva a
cabo excediendo privilegios o violentando los de otros al acceder a informacion
o recursos del sistema en forma no autorizada. Para coadyuvar en la busqueda
de alternativas de solucién a esta problemtica, en este trabajo presentamos una
propucsia basada cn tecnologia de agentcs para la plataforma Windows-
Tecnologia NT. ya que es reportada como una de las mas inseguras de su tipo,
que consiste en aplicar un modelo de confianza para conceder o denegar
permisos en base a la deteccidn del uso v abuso de privilegios.

Palabras clave: Seguridad Computacional. Politicas. Agentes.

. Introduccion

1 materia de seguridad computacional se ha venido presentando en tiempo real el
roblema conocido como *Zero day’, que se identifica como el periodo en el cual
rgen amenazas que no pueden controlarse eficientemente con herramientas de
foteccion como software antivirus, sistemas detectores de intrusos, etc., dado que
slas no son capaces de reconocer patrones de comportamientos anormales que 1o
%én registrados previamente en su base de conocimientos.

En el tema de seguridad computacional, algunos autores sugieren iniciar con la
kfinicion de los requisitos basicos que permitan la identificacién de posibles
Menazas, es decir, analizar qué significa el llamar a un sistema de computo *seguro’
il A este respecto en [1], se menciona que en general, un sistema seguro debe ser
Paz de controlar a través del uso de caracteristicas especificas de seguridad el
eeso a la informacion, de tal forma que solamente los individuos o procesos
“Worizados con suficientes privilegios tengan acceso a leer, escribir, crear, modificar

?climinar informacién, logrando asi un control de acceso SCgUro y un sistema
ormatico confiable,



Tomando en cuentn que ¢l temn de seguridad computacional abarca una gran
variedad de drcas de aplicacion, en esie artieulo nos enfocaremos al disefio de un
modelo para proteceidn de politicas en equipos de computo con ambiente Windows-
NT. utilizando como soporle una plataforma de agentes y la aplicacién de un modelo
que permite tener el control sobre los perfiles de usvarios aplicando un factor de
confianza para incrementar o disminuir los privilegios de usuarios del sistema,

Cabe aclarar que este proyecto se encuentra en ctapa de desarrollo y se sustenta
en la arquitectura ARSEC-AMS (Security Architeet— Multiagent System) [2], Ia cual
permite disefiar esquemas de comunicacidon y razonamiento de agentes, establecer
criterios de seguridad y programar agentes reaclivos.

2 Problema:tica

Hoy en dia las politicas de scguridad son un requisito fundamental en cualquier
organizacion, las cuales se aplican para buscar un Optimo funcionamiento y
desempeqio de los integrantes de las mismas. Sin embargo, existen casos donde las
politicas impucstas no son lo suficientemente buenas y tienden a fallar o ser inutiles.
Aunado a esto, hay que tomar en consideracién que el imponer demasiadas
restricciones en un sistema, puede provocar que los usuarios no realicen su trabajo
comoda y eficientemente, ya sea porque no se les proporcionan las herramientas
necesarias para su labor, o simplemente por el hecho de llegar a un grado de
desconfianza que propicia que las relaciones laborales en una organizacion se vuelvan
hostiles.

Por otra parte, algunos problemas que hacen que las politicas de seguridad no
surtan ¢l efecto adecuado pueden ser [3]:

e Por desconocimiente de la necesidad de implementar una politica.

o Porno tener un sistema de mantenimiento de politicas.

o  Por tener politicas demasiado complejas.

El no existir politicas implementadas en el sistema y que estén sean requeridas es
un problema serio para una organizacion, ya que afecta los objetivos de la misma y
permite que usuarios no autorizados realicen acciones que no les competen.

Muchos organismos cometen el error de confiar en sus empleados, y por ello
imponen restricciones a sus sistemas de computo en forma verbal, lo cual permite que
el empleado tome la decision de obedecerlas o de ignorarlas y acceder a archivos que
contienen inforinacién que no son de su incumbencia, o peor atn, implementar algén
tipo de accion perjudicial para la empresa que podria culminar con la pérdida de
informacién confidencial. Es por ello es necesario analizar constantemente cuales son
las necesidades actuales de la organizacion ¢ imponer las politicas pertinentes a través
de reglamentos que sean conocidos por todos los involucrados y detectar a tiempo
posibles irregularidades.

Por otro lado, hay que considerar que también existen organismos que tienden &
darlg poca importancia al aspecto de seguridad en sus sistemas de computo, lo que
acasiona que s¢ desconozea la necesidad de implementar politicas para mejorar el
desempefio de una organizacién, y esto conlleva a generar problemas y a tener falsas
suposiciones como las que a continuacién se mencionan:

» “En i organizacién no existen amenazas”
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o “Con un antivirus basta para protegerme”
o “Un firewall nos da toda In seguridad para protegernos de ataques™

Las anteriores suposiciones pueden gencrar problemas debido a que se deja el
equipo vulnerable a la recepeion de ataques informaticos de cualquier tipo (como
ataques ‘Zero Day” por cjemplo). Es por ello que consideramos que suponer que una
organizacion no tiene amenazas es un grave error, dado que no se tiene garantia
alguna de que tal apreciacion sea real. De igual forma, ¢l hecho de utilizar software
antivirus o de tipo ‘firewall’ no es suficiente para suponer que se esti totalmente
protegido. ya que dia a dia surgen nuevas amenazas y no se¢ puede tener una confianza
plena cn que éstas serdn detectadas en forma total por herramientas de proteccion
como las antes mencionadas.

Otros de los problemas que se presentan en la ¢jecucion de politicas de seguridad.,
cuando éstas ya cstdn implementadas, es la falta de mantenimiento de las mismas
porque no se revisan periddicamente, lo que ocasiona que con el paso del tiempo. las
politicas ticndan a no ajustarse a las necesidades de seguridad de la organizacién. En
este aspecto, cabe mencionar que es recomendable sostener un plan de monitoreo
constante sobre las politicas existentes, y ajustarlas al comportamiento de los
individuos cuando sea necesario.

Tomando como base lo antes expuesto, nuestra propuesta va enfocada al
desarrollo de politicas ficiles de implementar y de comprender, y que las mismas sean
monitoreadas constante y automaticamente por un grupo de agentes inteligentes con
el fin de mantener ¢l control y proteccién en tiempo real del equipo de computo.

3  Politicas

Los sistemas de computo con ambiente Windows-Tecnologia NT, permanentemente
consultan a un registro que contiene informacién relevante para su operacion y
funcionamiento, por lo que una mala configuracién de éste causa errores y fallos
inesperados en el sistema. Por lo tanto, ¢l registro es el nicleo de los sistemas de
politicas y requieren de un monitoreo continuo para detectar intrusos o acciones no

autorizadas por los usuarios.

3.1 Definicion

Existen en la literatura varias definiciones para el término “politica”, entre los cuales
podernos destacar las siguientes:
« “Una politica es una declaracion general de principios que presenta la
posicién de la administracidn para un drea de control definida” [3].
e “Una politica de seguridad es un conjunto de reglas y estrategias que definen
la manera en que una organizacidn maneja, administra, protege, y asigna
recursos para alcanzar el nivel de seguridad definido como objetivo™ [4].
Tomando en cuenta lo anterior, podemos considerar que las politicas s¢ crean con
el proposito de que surtan aplicacion en un cierto plaze, y controlen el desarrollo de
reglas y criterios concretos que afronten situaciones cspecificas. Las politicas son

abordadas por estandares, procedimientos y guias de gestion.
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3.2 Politicas de seguridad

Existen diferentes tipos de politicas y cada una de cllas sirve para propoésitos
especificos [4]:

e Scpuridad informatica.

« Identificacion y autentificacion.

e Propicdad de la informacion,

o Control de acceso y autorizaciones.

e Confidencialidad ¢ intcgridad de la informacion,

o Deteecion de incidentes y respuestas.

o Administracion de seguridad.

o Aceptacion de riesgos.

Todos los puntos anteriores cumplen metas en conjunto para lograr una buena
administracién de los recursos del sistema y fener un control sobre usuarios o
aplicaciones [4].

3.3 Desarrollo de politicas de seguridad

Cada sistema de software debe tener un ciclo de vida para definir los plazos para el
desarrollo, implementacion, mantenimiento y supresion de politicas que dejan de ser
atiles. Un esquema general para el ciclo vital de las politicas de seguridad se muestra
en la Figura 1, donde se pueden detectar 1] etapas de desarrollo agrupadas en cuatro
fases [10].

ﬁ\‘nkdnamﬂh
»  Cicadm

*  Rovkidn

| A protocn
\
Fawe dv igghememraaes
+  Comameadn

+  Cumpiimienta

+  Faoepoonc

S {F 2 & maslcumaEia
»  Conorniia i
*  Muttoren
= Cumplimcnia
le antenimerg

Fase de ¢lmusacion
Rctara

e ——

Fig. 1 Ciclo de vida de una politica de seguridad

El procedimiento aplicado para el ciclo de vida, como se muestra en la Figura 1 es i
el siguiente:

1. Fase de desarrollo: La politica es creada y aprobada,

2. Fase de Implementacién: Se pone en marcha la politica para revisar si se
generan excepeiones,

3. Fase de mantenimiento: Se comienza con la aplicacién de la politica sobre
los usuarios, ademds los administradores deben garantizar su cumplimiento y
mantener constante actualizacion.

4. Fase de eliminacién: La politica ya no es necesaria y se desecha.

Cada una de las etapas anteriores define en general el comportamiento ideal para
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el ciclo de vida de las politicas de seguridad [3], [10]. Por tal razbn, para resolver los
problemas que surgen con frecuencia en las organizaciones se requicre del disciio de
un conjunto de politicas y estralegias, aplicando las fases y conceptos antes
mencionados,

X Metodologia aplicada

Nuestro modelo se sustenta en cl desarrollo de un sistema basado en tecnologia de
agentes y la arquitectura ARSEC-AMS (ver Figura 2)[2], la cual se estructura en
madulos que permiten aplicar conceptos de seguridad.

La arquitectura ARSEC-AMS es organizada en los siguientes modulos: el
intéprete que se encarga de filtrar los mensajes entrantes y salientes; el modulo
pizarra que se utiliza como clemento de comunicacion del sistema de agentes; el
modulo deliberativo-cognitivo que permite implementar la representacién del
conocimiento; el mddulo de seguridad donde se pueden establecer criterios y niveles
de seguridad, registro de alertas, definicion de instrucciones, etc.; y el modulo
reactivo a través del cual se pueden implementar acciones que respondan a cierto tipo
de eventos, las cuales son previamente definidas por el administrador o el disefiador
del sistema.

Amtnente
Module ]
Fizam
Modulo
— Delitwraro-
l Cognmvo L Efectores !

L

I Maodule

Sepuridad

l Sennttes ""[ Interprete
L J

Maxtula
Reacinvp

Fig. 2. Arquitectura ARSEC-AMS.

El modelo esta basado en la jerarquia de agentes implementada en la arquitectura
ARSEC-AMS [2], que se describe a continuacion:

« Agente Coordinador: “Desempeiia una actividad especializada, destinado a
coordinar las operaciones que permitan aplicar los niveles de seguridad en el
sistema, y coordinar €] trabajo de los agentes local y de red {2]."

o  Agente Local: Es asignado a las actividades primarias, como monitorear los
mensajes enviados y recibidos, revisar el comportamiento de los usuarios a
nivel local en el sistema y aplicar instrucciones giradas por agentes de tipo
Coordinador [2].

o  Agente de red: Su funcion es la de monitorear eventos relacionados con la
informacion que se transmite a través paquetes de red [2].
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4.1 Esquema funcional y clementos de comunicacion del sistema de agentes

Considerando que ¢l buen desempedio de un sisfema dp seguridad, debe tener m'm
forma de registem los eventos que ocutran en su anThlcnlc. los cuales se tomarin
come base para ¢l procedimiento de prucha y razonamienta en la toma de decisiones
en esle trabajo se prapone wtilizar uha “pizarra” como elemento bisico del esquema
fiuncional del sistema de agentes, ‘

Lo arguitectura de pizarra es un medio de comunicacién en un sistema de
agentes, una fuente de conocimiento y un mecanismo de control [5]. En ARSEC -
AMS ¢l médulo de pizama BLACKBOARD-ECRE (Blackboard - Elementn de
control para ¢ registro de Eventos) |2] que se muestra en la Figura 4, se incluye coman
un elemento de registro de la informacién generada en tiempo real. que es una fuente
de conocimiento que se utiliza en el proceso de andlisis y la identificacion de patrones
que pueden ser considerados como posibles ataques.
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Fig. 4. Jerarquia de agentes.

5 Modelo de confianza para control de perfiles de usuario

El concepto de confianza puede tener varias definiciones o interpretaciones. Mayer la
define como la voluntad de una persona vulnerable a las acciones de otro, basado en
la expectativa que ejecutard una importante accién en particular sin tener que ir al
control y seguimiento de dicha accién [6]. Sin embargo, en equipos de cémputo no es
posible aplicar esta definicion de confianza sin un factor que permita evaluar el
desempefio de un usuario relacionado con el perfil asignado.

Una manera de definir lo que es confianza respecto a los temas tratados es:

“La confianza es la seguridad o verdadera esperanza que tenemos de otro
individuo o alge en particular”

Y esta serd la base de la originalidad de este trabajo, ya que se tiene la intencion
de implementar un sistema que permita manejar el factor de confianza y aplicarlo a
los perfiles de usuarios, sin tener que restringirlo de principio, otorgindole al
contrario, el maximo grado de confianza que se pueda tener, de tal forma que éste se
reduzca automaticamente conforme el usuario infrinja las reglas previamente
establecidas, disminuyendo los privilegios asignados, evitando asi caer en el error de
hostigar a un usuario que no ha realizado dado algune al sistema, provocande
comportamientos hostiles derivados de una muestra de descontento, realizando
acciones dafiinas que no habian sido premeditadas.




&1 Contrel de acceso

La autentificacion ayuda a establecer quién es el individuo quc accedle a un sitio. Si
consideramos ¢l drea de seguridad computacional nos referimos a quien ¢s el usuarin
o progonk que estd intentando irimpir en nuestro sistema.

La auterizacion nos dice lo que podemos hacer dentro de nuestro sistema, es
decir, de que privilegios podemos gozar mientras estemos dentro de una sesidn.
Ambos conceptos parccen estar ligados indiscutiblemente, pero no siempre e asi.

Los dos conceptos anteriores [recuentemente estan vinculados de una manera
poco clara y son independientes. Aun asi, cuando intentamos acceder a un recurso de
informacion a través de la red sin necesidad de usar proteccion fisica, existen tres
actividades que cstan vinculadas: Autentificacién (quien soy). autorizacion (lo que
puedo hacer) y el registro de auditoria (lo que he hecho) [7). En el caso de las
politicas de seguridad, cs fundamental no perder de vista estos conceptos, ya que son
la clave para la estabilidad del monitoreo y mantener controladas las actividades de
los usuarios de un sistema.

nln

5.2 Asignacion de pesos a las politicas de seguridad

Como parie de esta propuesta, se plantea utilizar una medida de peso en el factor
de confianza. Para ello utilizamos la serie de nimeros primos que permiten identificar
a cada una de las politicas, aplicando el criterio de asignar menor peso a las politicas
que ticnen mayor grade de restriccion, y por lo tanto, cuanto mas grande sea el peso
de la politica que se infrinja, menor serd el impacto del castigo proporcionado. Y si
uno se pregunta por qué los nluneros primos, es por esta razén: simplemente porque la
sumatoria de n nimeros primos todos distintos, siempre serd diferente si n cambia y
solo habra una combinacién posible para que la suma de un conjunto de nimeros
primos den como resultado X valor, es decir, un 8 solo puede darse como resultado de
3+5 en numeracién prima, y un 26 solo puedc darse con la suma de 2+3+5+11.

A continuacién se muestra como ejemplo de lo plantcado anteriormente, una
tabla con la asignacion de pesos a una serie de politicas:

« Politicas permanentes de usuarios, excepto para ¢l administrador:

Indice (i) Politicas Permanentes PP() Peso-privilegio(NP)
1 Mostrar archivos del sistema y ocultos 2 )
2 Habilitar cambios en la configuracion del 3
sistema
3 Acceso al registro de Windows 5

s  Lista de privilegios controiados:

indice Politicas Dindmicas PD() Peso-privilegio(NP)
MO ).
l - ~ Borrar historial de internet 7
Acceso a consola MS-DOS I
Permitir instalacion de aplicaciones L3
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indice Politicas Dindmicas I'D() Peso-privilegio(NFP)
(i) —
4 Acceso gl administrador de tarcas 17
] Acceso nl panel de control 19
6 Acceso a configuracion de red 23
7 Acceso a sistema de configuracion de hardware 29

» NP — Nimero primo que se asigna a cada privilegio.

« PP — Valor alfanumérico que describe a una politica permanente, que ¢n conjunto

constituyen a un grupo de MGPP.

¢ PD — Valor alfanumérico que representa a una politica dinamica, que en conjunto

constituyen un grupoe de MGPD.

5.3 Evaluacion del Perfil de usuarios

Para medir o evaluar de alguna manera el nivel de privilegios que tiene un usuario, es
decir, tener la posibilidad de reconocer las violaciones a privilegios otorgados, se ha
disefiado una serie de operaciones que nos permitirdn calcular y guardar en variables
el valor del perfil que el sistema de agentes ha asignado a un usuario conforme al

desempeiio y respeto al grado de confianza otorgado en forma nicial.
MGPD — Maximo grado del factor de conlianza con politicas dinamicas.

MGPD =1 1)
MGPD = [I, PD(NP,)

MGPP — Maximo grado del factor de confianza con politicas permanentes.

MGPP =1

MGPP =[], PP(NP,) @

PR — Variable auxiliar para verificar si el privilegio que se analiza se relaciona
con una politica de restriccion.

PR = MGPD mod PD(NPi) 3)

PR = { 0 - Privilegio NO restringido
otro caso - privilegio restringido

MGFC — Méximo grado del factor de confianza general.
MGFC = MGPP + MGPD (4)

I — Valor de incidencia en quebrantamiento de politicas,
P — Valor de penalizacién por violentar politicas establecidas.

%]
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Pste peso debe estimarse en base &:
PA — Perfil actualizado

11 sistema de agentes debe vigilar que MGIC no sea modificado. En caso de que
JilC haya sido modificado sin autorizacion, el sistema de agentes deberd tomar las
,\Mmu adecuadas para estimar PA y restablecer valores a MGFC, realizando las
LIOCS Tiee esarias para restringir los privilegios que hayan sido afectados.

«{ Modelo de confianza para control de perfiles de usuarios

(abe aclarar que no se han encontrado referencias de algo igual o parecido al
dclo que a continuacion se propone, donde se contempla un procedimiento para
«ir el grado de respeto que un usuario ticne en base a la confianza depositada.

|.a formula planteada para efectos de aplicar esta idea es la siguiente:

EU)=F-P (5)

Donde los términos son:

U — Identificador de usuario que es evaluado.

E — Evaluacion de perfiles de usuarios.

F — Factor de confianza que permite verificar el comportamiento de un usuario.
Sirve como medida para valorar la confianza que se ha depositado en el
usuario a través de los permisos y privilegios otorgados en el sistema.

M — Medida del factor de confianza registrado cuando se detectan infracciones a
las reglas establecidas.

N — Numero de registros de ocasiones en que se ha detectado que se infringen las
politicas establecidas.

P— Promedio de la valoracion del comportamiento del usuario por periodos.
Para obtener P se aplica la siguiente formula:

]
1
P= —Z M (6)
N
i=1

Por uiltimo, para valorar el resultado obtenido en E, se pueden tomar como base
siguientes criterios:

a) Si E =0, se estima que el usuario tiene un comportamiento perfectamente
estable, ya que el factor de confianza no ha variado en el periodo que se
evalla,

b) SiE >0 se estima que el usuario ha defraudado la confianza otorgada porque
el valor ideal o perfecto para E es 0. Ademds, cs un indicativo que los
valores de confianza de F han disminuido y por lo tanto los privilegios del
usuario han sido restringidos debido a infracciones detectadas por el sistema
de agentes,

€)  $i E <0 debe revisarse muy bien el resultado y el estado del equipo, ya que el
sistema no permite esta posibilidad porque el factor de confianza F tiene un
tope establecido y el promedio P no debe exceder nunca el valor de F.



7 Conclusiones

En este trabajo se abordaron conceptos fundamentales y basicos que se requieren
para elaborar politicas de seguridad confinbles que nos ayuden a mantener integros
los tecursos y acciones en equipos de computo con ambiente Windows-Teenologia
NT vy también se analizo ¢l hecho de que cominmente en las organizaciones no se da
mucha importancia a la implementacion de politicas correclas, o a politicas que
puedan protegertos de problemas relacionados con la ingenieria social y seguridad
computacional, es decir, tener posibilidades de saber que usuarios no autorizados
cambian la configuracion de las politicas haciendo a sus sistemas vulnerables a los
ataques cibernéticos. Ademds de o anterior se realizd un estudio de cudles son las
herramientas de software y que novedades existen hoy en dia para atacar los diversos
problemas que conlleva ¢l mancjo de politicas relacionadas con perfiles de usuarios
en este tipo de sistemas, y a pesar de que existen muchas iniciativas al respecto, se
encontro que a la fecha ¢s un problema que no se ha podido controlar cficientemente.

Es por lo antes expuesto que proponemos utilizar tecnologia de agentes para
buscar una alternativa de solucidn, ya que es una técnica que ha mostrado cfectividad
en la solucion de ofro tipo de problemas y podria convedirse cn una linca de
investigaciéon que permita valorar el comportamiento de un sistema de agentes para
cuidar y controlar la aplicacién de politicas ¢n sistemas con ambiente Windows-
Tecnologia NT. La ventaja de aplicar esta técnica es que un conjunio de agentes
trabaja en al mismo tiempo para aplican acciones relacionadas con el cuidado interno
dc los equipos de computo, aplicando un modelo de confianza que permita medir que
tan confiable es un usuario en relacion con el grado de confianza que se ha depositado
en ¢l en un principio y los cambios que presente en el transcurso del tiempo.
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Abstract. En este articulo presentamos un estudio comparativo de las Mdquinas
de Soporte Veclorial (SVM) con la red neuronal Spiking Neural Network
(SNN). En el primer caso se tiene el problema de que los requerimientos
compulacionales aumentan exponencialmente al utilizar Programacién
Cuadrdtica (QP). Por esta razon se han disefilado otros métodos de optimizacion
que dividen ¢l problema en subproblemas tal como el Método de Optimizacidén
Minima Secuencial (SMO. por sus siglas en inglés), Programacién Lineal (PL}.
y sus variantes como LS - SVM, entre otros. Por otro lado, en el caso de SNN,
su principio de funcionamicnto se apega al funcionamiento de una neurona
bioldgica de un mamifero. De esla manera se tienen tres modelos matematicos
que represcntan el principio de funcionamiento de la neurona de la red SNN. En
el caso de SNN la dimensién de la variable de entrada puede ser alta. Se
muestran algunos resultados chtenidos en MatLab en un ambiente secuencial
(CPU) y se comparan las metodologias mencionadas. Finalizamos presentando
las consideraciones necesarias para implementar ambos algonitmos en una
arquitectura paralela GPGPU - CUDA.

Keywords: Spiking Neural Networks, Mdquinas de Soporte Vectonal,
Clasificacién.

1 Introduccion

En la segunda mitad del siglo XX, comenzaron a desarrollarse Redes Neuronales
Artificiales (RNA), que son consideradas como la primera generacion, tales como la
de MC Culloc (1943), Hebb (1949), Perceptrén (1957), Adaline y Madaline (1959),
Cognitrén (1980) y Hopfield (1982), entre las mds conocidas. Sin embargo, fue hasta
1982 en que Hinton y William desarrollaron el algoritmo de retropropagacion dando
apertura a la segunda generacidn de las redes neuronales. También, en la década de
1930, los cientificos britanicos Alan Lioyd Hodgkin (1914-1998) y Andrew Fielding
Huxley (nacido en 1917) iniciaron ¢l modelo matemdiico que hoy se conoce con su
mismo nombre Hodgkin — Huxley [15]. Su estructura es de un sistema de cuatro
ccuaciones diferenciales en derivadas parciales, acopladas, no lincales, dependicntes
del espacio y del tiempo. Con este modelo se logré describir la generacion y
propagacién del potencial de accidn en el axén gigante de calamar, como asf (ambién
explicar sus principales propiedades. Este modelo es aplicado al modelo de red
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neuronal SNN, por su semejanza con ¢l funcionamiento de las neuronas de log
mamfferos. Fue en Ia déeada de 1990 que comenzd el desarrollo de las SVM (23] pary
sohicion de los problemas linealmente separable y no linealmente separables aunque
Vapnik lo habfa inventado desde 1979 [21]. Con esta melodologla se lograd calcular |a
arquitectura de la red. En la primera déeada del siglo XXI, Bohte | 18] y Olaf |16}
comenzaron desarrollar la tercera generacion de las redes neuronales artificiales al
aplicar ¢l mélodo de Spikeprop para SNN, que esté basado en el algoritmo de
retropropagacian. En la misma época. Izhikevich | 19] diseiié un modelo matemdtico a
partir del modelo de Hodgkin — Huxley pero con dos ecuaciones diferenciales que
también explican el comportamiento de las neuronas de los mamiferos.

Por otra parte. la programacién paralela ¢s una técnica de programacion en que
muchas instrucciones s¢  cjecutan  simoltineamente [29). Sin  embargo, la
programacion paralela pucde ser de tres niveles distintos que son: a nivel hit, nivel
instruccion v de tarcas. De los cuales, en nuestro caso nos enfocaremos al nivel
instruccidn. En gencral, ¢l modelo de programacién paralela ayuda a dividir el
problema en multiples subproblemas por lo que pueden resolverse de forma
independiente vy concurrente. A los subproblemas se les aplica un nivel de
granularidad, de tal manera que cada uno de ellos pucde resolverse simultdincamente
con mdltiples instrucciones cjecutadas también en paralelo.

De acuerdo con {29] los chips de grificos fueron evolucionando a través de los
afios desde la ejecucion de funciones fijas hasta que sc¢ fucron haciendo mads
programables. A principios del siglo XXI, investigadores cmpezaron a usar las GPUs
para cjecutar aplicaciones de cdlculo obteniendo un alto rendimiento computacional y
como consecuencia se logré aumentar la velocidad de ejecucién para una gran
variedad de aplicacioncs cientificas. Por esta razdn, los lenguajes de programacion
utilizados en programacidn paralela fueron los usados en grificos como OpenGL v
Cg. Es asi que se comenzd a desarrollar ¢l hardware para soporte de los lenguajes C,
C++ y Fortran y asi se desarrollé la posibilidad de aprovechar el gran rendimiento de
las GPUs para usos cientilicos. Finalmente, s¢ implementé la para arquitectura
CUDA.

En la figura | se muestra el modelo de programacidn del hardware de CUDA para
el procesamiento de lareas y procesos con diferentes niveles de granularidad. El
programador puede desarrollar su aplicacién a través de diferentes lenguajes de alto
nivel como C, C++ y Fortran, etcétera.

GPU Computing Applications

Fig. L. Arquitectura paralela y modelo de programacion en CUDA.




Los objetivos de este trabajo son, primero, analizar la velocidad de aprendizaje,
uso de recursos ¥ eficiencia de la metodologfa Spikeprop de SNN para compararlas
con metodologia SVM: y segundoe, para el caso particular de las SNN, es posible
plantear las mejoras en el algoritnmio en donde se tienen las siguientes dreas de
oportunidad: los rangos de sus parimetros ain no se han determinado. fampoco se
conoce su complejidad computacional. no se tiene un método para caleular la
arquitectura optima de acverdo a cada problema. y no se sabe que tan eficiente es
respecto a SVM que en este caso. de actierdo con Plate [21]. es rdpida, eficiente y
asegura el valor minimo global.

Se selecciond SNN debido a las dreas de oportunidad que se tienen. las cuales ya se
mencionaron en el pdrrafo anterior. También porque es muy probable que el
algoritmo tenga velocidad de aprendizaje. eficiencia y ahorro de recursos de memoria
comparables con SVM. Ademds, SVM depende de un optimizador y que en muchas
ocasiones la complejidad computacional €s alta y en SNN auin no estd determinada su
complejidad. asimismo SVM tiene un nimero limitado de funciones Kernel y SNN no
depende de una funcién Kemel.

Por otro lado. respecto al algoritmo Spikeprop. utiliza como funcién de activacion
una sumatoria de exponentes [16] en la entrada de cada neurona. y esto representa el
impulso eléctrico en cada neurona. Por otre lade. de acuerdo con Bhuiyan el modelo
de Izhikevich es mds eficiente que el modelo Hodgkin — Huxley [26]. aunque éste
ultimo es considerado como ¢l mas parecido al funcienamiento de los mamiferos.
que es un modelo sujeto a cuatro ecuaciones diferenciales y veinticinco pardmetros
comparado con el de Izhikevich que contiene cvatro pardmetros y dos ecuaciones
diferenciales. Comparando con Spikeprop. este algoritmo es mds sencillo y ficil de
implementar. ya que tiene como pardmetros la matriz de pesos y el tiempo. y como
funcidn de activacién una sumatoria. por lo que es mas simple que una ecuacion
diferencial. La desventaja principal de utilizar ecuaciones diferenciales es que
dificulta la portabilidad en las aplicaciones al implementarse en una
microcomputadora. como un microcontrolador. GPU o FPGA. pues requiere de
complejos métodos matemiticos de solucién que no pueden ser portables en algdn
hardware especifico.

Por las razones del parrafo anterior nos enfocamos a SNN. Es asi que presentamos
algunas consideraciones para mejorar la velocidad de aprendizaje v eficiencia de SNN
y SVM. entre ellas se sugiere utilizar wna arquitectura GPGPU - CUDA de
programacién paralela. También. la velocidad de aprendizaje se puede mejorar al
utilizar otra funcién de activacion y sobre todo encontrando los rangos de los valores
de los pardmetros que considera esta metedologia. Como consecuencia. esto influird
en la eficiencia. sin embargo otra consideracién para mejorar la eficiencia es
probablemente la codificacién de la sefial de entrada. Esto depende del resultado de
los experimentos.
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2 Estado del Arte

e

Con los siguientes trabajos se observan vartos avances significativos en el caso de los
métodos de aprendizaje SNN (Spiking Neural Nelworks) y SVM (Support Vector
Machine) (fdem).

tzhikevich |31, disefia un modelo hibrido para SNN para combinar los métodos
numéricos continuoe y discontinuo.

Yudanov 2], implementa un sistema hibrido para SNN usando integracidn
numérica de Parker Sochacki (I'S) con orden adaptativo. La implementacién es
validada comparando la implementacién entre un GPU y un CPU.

Bohte [18] realiza wna comparacién entre diferentes algoritmos, entre ellos
Spikeprap. El trabajo reporia que con menos iteraciones se logré mayor precision. Sin
embargo, no midié el tiempo de entrenamiento ni la complejidad computacional. Por
otro lado. presenta la teoria del funcionamiento de SNN dejando ver la diferencia con
respecto a las redes ncuronales artificiales (RNA) tradicionales, en donde presenta la
solucién al problema XOR con esta red, pero no hace alguna comparacion en los
pardmetros de tiempo y arquilectura de SNN con otras. Tampoco, presenta resultados
con bases de datos mds complejas.

De acuerdo con Xin Jin [4] utiliz6 un SpiNNaker chip que contiene varios
proccsadores ARM968 con una velocidad de 200MHz cada uno. Comparé estos
resultados con los obtenidos en MatLab. Es asf que se evaluaron tres tiempos: estado
de actualizacion de la neurona, actualizacién del arreglo de entradas, procesamiento
de una cntrada nueva. Sin embargo, no realizé experimentos con otras bases de datos
ni comparé con SVM.

También, Olaf [16] muestra una panorama amplio del funcionamiento de SNN y el
problema de la codificacién de una entrada analdgica. Una de sus aportaciones es que
utiliza SNN para el reconocimiento de dos palabras de una silaba a través del
movimiento de los labios consiguiendo la identificacién de las palabras.

Schrauwen [13] menciona identificar algunos errores en el algoritmo Spikeprop
corrigiéndolos al agregar ¢l ajuste de los parametros de tiempo y umbral. Sin embargo
no procesa diversas bases de datos, ni tampoco el tiempo de entrenamiento con otras
redes neuronales.

Pavlidis, et. al [14], aplica algoritmos de evolucién usando SNN a la base de datos
Iris y compara los resultados obtenidos con otras metodologias. Pero no compara sus
resultados con SVM, ademds no calcula la eficiencia obtenida.

Calanzaro [12] se enfoca a SVM y aplica el algoritmo de Optimizacion Minima
Secuencial (SMO) para comparar licmpos y precision de clasificacién de un
procesador GPU con las librerias para SVM de MatLab.

Sergio Herrero [1] continua el trabajo de Catanzaro. Realiza [a comparacién en ¢l
tiempo de entrenamiento y precisidn en la clasificacién utilizando dos tarjetas GPU y
las librerias para SYM de MatLab.

Bhuiyan [6] compara los dos modelos de SNN, Izhikevich y Hodgkin Huxley, que
son aplicados reconocimiento de caracteres.

Slcwarl y Bair [9], aplica ¢l mélodo de Runge — Kutta para los modelos de
Izhikevich y Hodgkin Huxley, después compara dichos métodos determinando que el
segundo es mds eficiente.
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Thomas y Luk [10]. simularon hasta 1024 neuronas en un FPGA ¢l modelo de
1zhikevich.

Nageswaran [1 1], demuestra la eliciencia del modelo de izhikevich,

Izhikevich | 19] simula en MatLab el modelo de Hodgkin Huxley. Asimismo, logra
ejecutar basta 10000 neuronas y 1 000 000 de sinapsis.

Papadonikelakis |7]. quien se ha enfocado al mejorar la velocidad y eficiencia de
SVMs utilizando varios métodos, también compara estos dos pardmetros entre un
GPU y un FPGA programando ¢l algoritmo de Gilbert. :

Carpenter |8] presenta un software aplicado a SVM para resolver los problemas de
prediccion, clasificacién y regresion. Para cllo, utilizd el software desarrollado por
Catanzaro.

Gonzilez. et — al |17}, quien se enfoca a comparar el tiempo de entrenamiento de
diferentes metodologias utilizadas en SVM, utilizando diversas bases de datos de
UCI. En este caso, los resultados obtenidos en este trabajo fueron que en ¢l caso de la
base de datos Inis, el peor tiempo fue aproximadamente de 19.6 segundos con SVM
QP. Sin embargo. en este caso no sc especifica la precisién ni compara con SNN.
Aunque por la naturaleza de SVM sélo pueden ser elegidos dos conjuntos de entrada
a clasificar, si se pudieron clasificarse mds de dos conjuntos con un grado de error
pequeiio. En contraste, en SNN pueden scr seleccionados mas de dos conjuntos de
entrada a |a red neuronal.

f

3 Resultados en Matlab

Se implementaron los algoritmos Spikeprop de SNN y SVM en un CPU en MatLab y
se compararon ambos resultados obtenidos, los cuales se muestran en la tabla 1.

En los resultados de la tabla |, para SVM existen dificultades para clasificar
multiconjuntos, por lo que se ticnen que implementar técnicas para ir discriminando
cada conjunto a medida que es clasificado. Es decir, solo se puede clasificar solo un
conjunto a la vez. Posteriormente se elije otro conjunto para ser clasificado y se
aclualiza la salida esperada correspondiente, y asi sucesivamente. De esta manera,
como resultado en cada nueva clasificacidn se va reduciendo el nimero de instancias.
Como consecuencia, el tiempo de aprendizaje s¢ va reduciendo significativamente.
Este procedimiento se repite dependiendo del nimero de clases que se tenga.

Por otro lado, en caso de SNN se tiene la ventaja de que se pueden clasificar
multiconjumtos al mismo tiempo, sin embargo la eficiencia depende de la arquitectura
de red aplicada y de la codificacién de la entrada al espectro del tiempo. Al principio
se le indica el grado de error deseado, ya que el tiempo de procesamiento es muy
lento. En cuanto al valor de error mosirado en la misma tabla, se reficre al error
cuadrdtico medio en el caso de SNN.
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Tabla 1. Resultados previos en MATLAR

No. De Instantins Tiempe de aprendizaje (s) Error (Arquitectura)
i IRIS

CLASHACACION | SVM

SA'M IS0 0.0310 014 8V)
CLASIFICACION 2 SVM

SVM 50 {1.6(0) (8 SY)

NN 150 R0O.5036 4 (4 4,1 neuronas)

Car Evaluation

CLASIFICACION | SVM

SVM 1728 32.642 (735 SV)
CLASIFICACION 2 SVM

SVM 1343 18.391 (245 SV)
CLASIFICACION 3 SVM

SVM 1275 17.625 160(1398V

6 138 SV)
SNN 1728 69.513 727.9563 (7,5 4 neuronas)
Breast Cancer Wisconsin
SVM 683 3.906 098 8V)
SNN 683 32421 128.78 (10,5,1)
HEPATITIS
SVM 155 1516 0(144)
SNN 155 1.906 4.1590(20,5.1 neuronas})

Asimismo, s¢ observa que SVM es mds eficiente y veloz con MatLab. En general.
se requiere mejorar el tiempo de aprendizaje, de la metodologia SNN, porque como
observamos el tiempo depende completamente de los pardmetros de entrada
mencionados anteriormente y los valores iniciales de los pesos, los cuales deben ser
diferente de cero. Si se inicializan los pesos en cero, entonces no habrd aprendizaje v
el algoritmo no funciona. Por otro lado, los valores iniciales del umbral, retardo y
tiempo de activacion de la neurona, fueron inicializados de manera aleatoria v
también como resultado de las observaciones realizadas en los experimentos. Es decir.
de acuerdo con la amplitud de los impulsos, se seleccionaron dichos pardmetros.

Finalmente, las observaciones realizadas dirigen esta investigacién a mejorar el
algoritmo en los aspectos dados en el pdrrafo anterior. Una ventaja importante que se
observa es que la salida precisa lo que nos da un panorama mds amplio de las
aplicaciones relacionadas a la metodologia, como reconocimiento de patrones.

5 Consideraciones y Trabajo a Futuro

A continuacién se dan algunas consideraciones para la mejora de metodologia SNN,
de acuerdo con los resultados obtenidos anteriormente:
- Es mas facil aplicar Spikeprop por ser el método que tiene menos pardmetros
a considerar, ademds por la sencilla funcién de activacién que utiliza, lo cual
nos indica que es muy probable de aplicar en tecnologia portable.




_ g necesario encontrar el rango de los pesos de las conexiones del algoritmo
Spikeprop.

- Es necesario encontrar ¢l rango del tiempo de la funcion de activacién que
influve en la amplitud de Ta funcion de activacion,

- Es necesario encontrar ¢l rango del umbral de la funcién de transferencia.

- Es necesario considerar otras funciones de transferencia ya que en ¢l modelo
que Bothe [18] nos presenta tiene como desventaja ¢l lento tiempo de
aprendizaje.

- Es necesario considerar la programacion en arquitectura GPGPU - CUDA
para reducir el tiempo de aprendizaje.

Por otro lado, respecto a SVM se tienen las siguientes consideraciones de mejora,

de acuerdo con los resultados obtenidos:

6

- Seleccionar SMO por la sencillez en la programacion, rapidez y eficiencia con
respecto a ofros algoritmos. Tedricamente, el método QP asegura el valor
éptimo global, sin embargo en la prictica no se ha desarrollade algin
software por la dificultad que representa y la exactitud de la seleccién de los
datos. y en el caso de SMO es un método rapido y eficiente [21] que aproxima
al valor del éptimo global y en la préctica si se ha desarrollado software.

- Para comparar Spikeprop con SMO, es necesario considerar la programacién
en la misma arquitectura GPGPU — CUDA.

Conclusiones

En este trabajo se concluye que bajo una misma plataforma de harwdare utilizando un
CPU vy el software MatLab SVM es mds eficiente al obtenerse menos errores que con
SNN, y ademds la velocidad del tiempo de aprendizaje de SVM es mayor que con
SNN. Sin embargo de acuerdo con las caracteristicas de cada método vistas
anteriormente, nos indican que el es muy probable que, utilizando una plataforma de -
hardware GPU y agregando las mejoras en las dreas de oportunidad mencionadas en
el documento, la metodologia Spikeprop de SNN sea comparable con SMO de SVM.
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Resumen: Hoy en dia ¢l cambio climético ¢s un tema relevante para nuestra
supcrvivencia. Para entender lo que ocurre y poder revertir los cfectos. es
necesario  acudir a Therramientas que permiten monitotear  parimetros
atmosf{éricos ¥ meteoroldgicos, en los que se busca enconirar patrones de
comportamicnto que arrojen a Ja busqueda de estrategias de solucion, En la
Repiiblica Mexicana se dispone de una amplia red automitica de monitoreo
atmosférico (RAMAY} que realiza mediciones atmosféricas para determinar los
cambios que han tenide los pardmetros meteoroldgicos. En este trabajo se
propone aplicar algoritmos de mincria de datos a la RAMA Toluca para
identificar ¢l patron climatico que se ha presentado en ¢l Valle de Toluca.

Palabras claves: histortal climatico, mineria de datos, agrupamiento, WEKA.

1 Introduccion

La Zona Metropolitana del Valle de Toluca {ZMVT) es la segunda conurbacién en
importancia del Estado de México después de la Zona Metropolitana del Valle
Cuautitlan-Texcoco. Estd considerada como uno de los poblados mas importantes de
la region Centro del Pais. En esta metropoli viven alrededor de 1.3 millones de
habitantes; posee importantes parques industriales, y anualmente arriban a ella cientos
de personas con el fin de desarrollar un proyecto de vida [9]. Entender lo factores que
controlan e} clima y las causa del cambio climatico permite evaluar cuanto de este
cambio es producto de la variacion natural del sistema climdtico y hasta donde ¢s una
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consecuencia de ta actividad humana, Debido a la influencia que las variaciones
meteoroldgicas y lns condiciones I()]]ﬂgl’i'lrlc.ils Iucalc; tic]l;cn en Io.f; ecosistemas, se
pone de manifiesto la importancia de mmllzar‘cl historial cllm{lllcn del Vallc' de
Toluea para definir ¢l comportamiento de las variables meteoroldgicas en esta regién,
Por esta situacion, en este estudio s¢ acude a dos algoritmos ampliamente estudiados
en minerfa de datos para identificar el comportamicnto que los datos del historial
climatico del Valle de Toluca tiencn duranfe ¢l periodo de 2001-2003 en las
estaciones de monitoreo Centro (Ce), San Lorenzo Tepaliitlin (SL) y San Mateo
(SM).

La estructura de este documento cuenta con las siguientes secciones. La seccion |
describe los antecedentes involucrados en ¢l sistema climatico del Valle de Toluca y
como apoyo la mineria de datos en el proceso de andlisis orientado al estudio de bases
de datos con informacién del clima, en la seccion II se comentan algunos trabajos
relacionados con el comportamiento meteorolégico del Valle de Toluca con
herramientas de mineria de datos, en la seccidn IIl se describe la metodologia
empleada dentro de la investigacion para analizar el comportamiento meteoroldgico
de dicho sistema, en fa seccion IV se muesiran las conclusiones obtenidas y se

concluye con la bibliografia.

1.1  Elclima

El clima terrestre es controlado por el balance energético que existe entre los diversos
factores que componen el sistema climatico. La tierra intercepta la radiacion del sol y
esta energia es la que en (ltima instancia controla el clima del planeta. [6]. Cerca de
un tercio de la energia solar que la tierra recibe es reflejada de vuelia al espacio; el
resto es absorbida por las diferentes partes del sistema climdtico: la atmosfera, los
océanos, las capas de hielo, los continentes y las diversas formas de vida. Cada una de
estas partes ayuda a distribuir la energia, disminuyendo los contrastes entre las areas
donde la mayor parie de la energia es recibida y las regiones donde la mayor parte de
esta se reflejan. La tierra también manda energia de vuelta al espacio, este proceso se
llarna radiacién. Sin embargo, existe una gran diferencia entre la energia que se recibe
del sol y la que se emite desde la tierra, ya que el primero emite radiaciones de onda
corta (en su mayoria rayos UV), mientras la superficie terrestre irradia energia en
forma de calor, es decir radiaciones de onda larga (rayos infrarrojos). Como parte del
proceso de radiacién, un porcentaje de la energia de onda larga es reabsorbida por el
sistema climatico y reenviada en un proceso denominado efecto invernadero, el resto
se disipa en el espacio [6] (ver Fig. 1).
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Fig. L. E\quunn del efecto invernadero [6].

A largo plazo existe un balance entre la energia que se recibe y la que se emite; sin
embargo, €ste puede alterarse si ocurre cualquier cambio en los factores que controlan
el proceso, provocando alieraciones en el clima. El resultado es que a lo largo de la
historia de la tierra el clima ha cambiado multiples veces. Algunos de estos cambios
se han dado a escala global, mientras que otros han sido de escala hemisférica o
regional y varios son los factores naturales y humanos que han estado involucrados.

1.2 Meteorologia en el Valle de Toluca

Ubicada en la porcion central del Estado de México, la Zona Metropolitana del Valle
de Toluca (ZMVT) se extiende sobre una superficie de 1,208.55 km2, en ella se ha
observado una transformacién paulatina en sus actividades economicas, pasando de
ser una economia rural a una industrial y de servicios. Para darse una idea de la
complejidad de la metrépoli, una tercera parte de su territorio tiene uso urbano; en ella
se asientan 4,291 unidades manufactureras, 26,525 comercios, 14,665
establecimientos de servicio y posee un parque vehicular mayor a 260 mil vehiculos.
Tanto las fuentes fijas como méviles satisfacen su demanda energética, ademas de la
energia eléctrica, mediante el consumo de combustibles fésiles, lo cual implica la
emision de contaminantes y un impacto adverso en la calidad del aire. [8]

Por lo anterior se destaca que la ZMVT cuenta con la infraestructura necesaria
para la medicion, registro y procesamiento de los datos de calidad del aire y los
parametros meteoroldgicos basicos que influyen en la dispersion, transporte,
transformacién y deposicion de los contaminantes del aire [8]. A través de la Red
Automética de Monitoreo Atinosférico de fa Zona Metropolitana del Valle de Toluca
(RAMA-ZMVT) que es operada por la Secretaria del Medio Ambiente del Gobierno
del Estado de México desde 1993, a través de la Direccién General de Prevencion y
Control de la Contaminacién Atmosférica. La RAMA-ZMVT consta de un Centro de
Control y siete estaciones remotas de monitoreo distribuidas en la metrdpoli,
asimismo, esta integrada por tres subsistemas operativos: 1} Red Automdtica de



Monitoreo  Atmosférica (RAMA) 23 Red Manual de Monitoreo  Atmaosféric,
(REDMA}Y v 33 Red Meteoroldgica (RETMET). Adicionatimente cuenta con i
Unidad Mévil de monitoreo [8). En la (Fig. 23 se ilustra la Jocalizacion espacial de Jas
estaciones v su distiibuicion por zonas de monitoreo dentro del drea urbana,
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Fig. 2. Ubicacion de las estaciones v zonas de monitoren que conforman Ja RAMA-ZMVT [ KL

La medicion, registro v procesamiento de los de los pardmetios meteorologicos de
la zona, son almacenados por las estaciones de monitoreo. que se ubican en la Fig, 2:
para esta investigacion los datos empleados son proporcionados por las estaciones de
monitoreo Centro. San Lorenzo Tepaltitidn v San Mateo. estas mediciones se
registran cada hora los 363 dias del aiio dando un total de 52560 registros por cada
estacion de monitoreo. los cuales contienen el comportamiento de la temperatura. la
velocidad del viento, la direccién del viento. la humedad relativa. la presion

atmosflérica. la radiacion solar. ademas de los datos relacionados con la calidad del
aire.

1.3 Algoritmos de agrupamiento

La minerfa de datos surge con la necesidad de manejar grandes cantidades de datos.
por lo tamo, la investigacion v los avances en la mineria de datos pricticamente se
aplica a todas las actividades que generen datos: Comercio. medicina, seguridad.
astrononyia. geologia, ciencias ambientales, ciencias sociales por mencionar algunas,
ademas se nutren de Jo que se producen en estas areas relacionadas [1].

Una de las herramientas de mineria de datos mds ampliamente utilizada para
idemificar relaciones entre patrones. es el agrupamiento o clustering. La idea bisica
del agrupamiento consiste en sepatar un conjunto de datos, sin tener clases
predefinidas. basdndose en la similitud de los valores de los atributos de los distintos
datos. De este modo. se logra identificar clusters, o regiones densamente pobladas, de
acuerdo a alguna medida de distancia, en un gran conjunto de datos multidimensional
[3] con base a la maximizacién de la similiud de las instancias en cada cluster ¥
nunimizar la similitud enre clusters [4].
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K-Medias

Debido a su simplicidad, uno de los algeritmes mas wilizados es el K-Medias, K-
Medias es un algoritmo de clustering. el cual estructura grupos de objetos con los
datos que tienen varios aiributos en varias clases solo que los objetos que pertenecen
a la misma clase sean similares y aquellos que no pertenecen se encuentren en clases
diferentes.

El objetivo de K-Medias es determinar wn nimero entero de particiones que
optimice una funcion criterio; esta optimizacion es a través de un proceso iterativo,
representa cada una de las agrupaciones (cluster) por la media de sus puntos, es decir,
por su centroide: primero reasigna todos los punies a sus centroides mds cercanos. y
en segundo lugar recalcula los centroides de los nueves grupos creados en el anterior.
El proceso contintia hasta alcanzar un criterio de termino [ 14],

La representacion mediante centroides tiene la ventaja de tener un significado
erifico v estadistico inmediato. La suma de las discrepancias entre un punto y su
centroide. expresado a ravés de la distancia apropiada. se usa como funcién objetivo.
La funcién objetivo. suma de los cuadrados de los errores entre los puntos v sus
centroides respectivos. es igual a la varianza total dentro del propio centroide [ 14].

EM

EM pertenece a una familia de modelos que se conocen como Finite Mixture Models.
los cuales se pueden wtilizar para segmentar conjuntos de datos. Se trata de obtener la
FDP (Funcién de Densidad de Probabilidad) desconocida a la que pertenecen el
conjunto completo de datos. Cada cluster se corresponde con las respectivas muestras
de datos que pertenecen a cada una de las densidades que se mezclan. Se pueden
estimar FDP de formas arbitrarias. wulizindose FDP normales n-dimensionales. t-
Student. Bernoulli, Poisson. v log-normales [ 14).

E) algoritmo EM, procede en dos pasos que se repiten de forma iterativa:

Expectation: Utiliza los valores de los pardmetros, iniciales o proporcionados por
el paso Maximization de la fieracion anterior. obteniendo diferentes formas de la FDP
buscada.

Maximization: Obtiene nuevos valores de los parimetros a partic de los datos
proporcionados por el paso anerior.

Después de una serie de iteraciones. el algoritme EM tiende a un maximo local de
la funcién L. Finalmente se obtendri un conjunto de clusters que agrupan el conjunto
de proyectos original. Cada wno de estos cluster estard definido por los parimetros de
una distribucion normal [ 14).

2 Trabajos relacionados

El invemario de la Zona Metropolitana del Valle de Toluca 2004, obtuvo que en ese
ano en la ZMVT se emitieran poco mis de 750 mil toneladas de comaminantes a la
ammosfera; con los resultados obienidos v la informacion procesada se identific los
principales copraminantes emitidos: asi como las principales fuentes que los generan
¥ los municipios con mavor aporte de emisiones. [9]



Por otro lado, en el aite 2005 se clabord un tercer inventario de emisiones  de
vantaminantes considerande el afiv 2000 como afio basc ¢ incluyd las particulag
menores a 2.5 micrémelrns (PM2.5), los compuestos orgdnicos Voldtiles (COV) y la
generacion de emisiones domdsticas de amoniaco (NH3). En esic inventario se
recalcularon las emisiones contaminanics provenienies de las [uentes puntuales
{industria) luentes de 4rea (servictes y comercios) lienles mdviles (vehiculos
autemotores) v fuentes ctosivas (agricultura y erusidn) asl come la incerporacién de
las emisiones provenienies de la [abricacion nctesanal de tabigue rojo, de Ia
disposicion de residuos solidos municipales y de las actividndes mefabédlicas de
veretales. [9)

En la invesligacion realizada por el doctor Zidjan {7] se identifican niveles de
contaminacién por particulas menores a 14 ym (PM10} medianie nuestreo pasive en
12 zona industrial del Valle de Toluca. El periodo de muesireo fue de junio de 2005
hasta agosto de 2006, Se realizé un analisis comparativo entre la concentracion
gravimétrica y las condiciones meteoroldgicas; finalmenie sc realizd un andlisis
comparativo entre estaciones de la concentracion gravimérrica.

Ademis se buscaron patrones de referencia para poder discriminar asociaciones de
fecha y vincularlos con las estaciones culturales del afo, utilizando un algoritmo de
asociacion entre pardmerros metecorologicos v fechas de muestreo {algoritmo K-
Medias). Se determind que en el otono € inviema [a concentracion de PMI0D rebasa el
limite permisible con mayor frecuencia que en las otras estaciones del afio. [7]
Mediantc graficos se idemtificd la dependencia de la temperatura y concentracidn
gravimética, asi como las relaciones con humedad, Nuvia y/o velocidad del viento. Se
encontrd que en el verano hay una disiminucidn de la concentracidén debido a |as
abundantes lluvias a bien a la alta humedad relativa,

3  Herrzmientas y Métodos

Para la realizacidén de pruebas experimentales, se utilizo el sistema libre WEKA
(Waikato Environment lor Knowledge Analysis), desarrallade en la wniversidad de
Waikato [2]. WEKA es una herramienta que penmite la experimentacion de analisis
de datos mediante [a aplicacion, andlisis y evaluacion de las técnicas mds relevantes
de aprendizaje automdtico,

Tal como se menciana en secciones anteriores, se ulilizaron los alporitmos de
aprendizaje no supervisado K-Medias y EM. En lo que respecta a K-Medias, los
parametros de inicializacién son los siguientes: se introdujo el numero de cluster
maximo como 4 can Ja finalidad de que en ellos quedaran representadas las cstaciones
climaticas correspondientes a Ja primavera, verana, alofio e invierno, posteriormente
se busca inicializar la semilla en 10 y se toma un méximo nimera de iteraciones de
50. En tanto que para el algoritmo EM se consideraron los siguientes criterios: como
méximo nimero de iteraciones $0, un maximo numero de cluster 4, y se inicializo In
semilla en 10.

Debido a la calidad de los conjuntos de datos, en este analisis se consideraron los
datos correspondientes a los afios 2001, 2002 y 2003 de las estaciones de monitoreo
de ia zona Centro (Ce), San Lorenzo Tepaltitlan (SL) y San Mateo {SM), cuyas
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variables de estudio comprenden los siguientes aspectos metcorologicos que se

muestran en la Tabla 1.
Tabla 1. Variables de estudio de los aspectos meteorologicos.

TMP Tempcratura (°C)

HR Humedad Relativa (%6)

PA Presion Atmos/€rica (mmHs)
RS Radiacion solar (w/m?)

DV Direccidn del Viento ()

LAY Velocidad del Viento (m/s)

Debido al monitoreo constante que se realiza, por cada lora se obtienen 6
mediciones, las cuales a lo Jargo de cada aiio constan de 52560 valores anuales; de
esta forma entre Jas actividades de preprocesamiento se aplico limpieza de datos y se
eliminaron algunas inconsistencias. tales como la existencia de espaciados
innecesarios y otros errores de tecleo.

3.1 Resultados

En la experimentacion se trabajo con el algoritmo K-Medias y EM y mostro una gran
similitud en los resultados obtenidos. es por ello que se muestran las graficas

obtenidas con K-Medias.
Las figuras 3. 4 y § mostradas en esta scccidn corresponden a Jos resultados de los

cluster obtenidos de las estaciones de monitoreo Centro, San Lorenzo Tepaltitlan, y
San Mateo en los ailos 2001, 2002 y 2003; en ellas se muestra el comportamiento de
las 4 estaciones climdticas del afio, invierno, primavera, verano y otofio; en base a los
4 cluster formados con respecto a la temperatura, ademds se observa la correlacion
que existe entre la temperatura, la humedad relativa y la radiacion solar, en donde se
puede destacar que a mayor humedad relativa menor serd el incremento de la
temperatura y radiacion solar; cabe sefialar que se generaron una serie de
comparaciones con todas y cada una de las variables meteoroldgicas antes descritas,
para determinar ¢l aumento de la temperatura en la zona.
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Por otro lado, en la Tabla 2 se muestran los porcentajes de los cluster formados,
indicando la estacion del afio que pertenecen, ademds de identificar cual fue su
temperatura mas alta y la temperatura promedio registrada en el afio correspondiente
marcando un ligero incremento en ellas de | grado aproximadamente en cada afio.

Tabla 2. Comportamienio de los cluster segin su porcentaje y temperaturas anuales.

Cenba Irvierng Piimavera Vero Omia Temperatua mas  Tempentura
i promedio
Foo I % bl ] 2655 rl: ] 145
202 E o] 225 218 255 254 1445
o az] = 23 P 30k 322 1555
San loren2a Invietno Prirmayera Veno Owiio Tempeqiua tds  Tempen W
Temhitan [Lr] promeda
o EE 28 283 183 i1 485
p.iiv) 3=t 2%t 213 215 303 =
baia.] 35N 8% 1% 1% L4 pL3rL]
San Mamg krwimno Primavera Yerano Owno Temperitua mas  Tempana
as promedin
20 E= i3 18 285 E o) bER ]
2000 I pir 15 304 278 118
Fai] I 21 1% 1B 288 123

Conclusiones y Trabajos Futuros

La ZMVT ha pasado de una economia rural a una industrial y de servicios, aunada a
un continuo proceso de urbanizacion con la consiguiente demanda de servicios ¥
satisfactores a costa de los recursos naturales, provocando como consecuencin
diversos problemas ambientales: reduccién la frontera agricola y forestal, invasién de

areas naturales protegidas, deforestacion, procesos de erosion, incendios forestales,



quemas de residuos a ciclo abierto, asi como las emisiones de contaminantes
provenientes de indusirias que carecen de sistemas de control y de vehfculos
automotores con condiciones mecdnicas en mal estado, entre otros.

En este trabajo se plantea que la RAMA-ZMVT retoma una gran importancia
como estacion de monitoreo la cual proporciona informacién relevante en cuestiones
de medicion atmos{érica y meteorologicas que permiten tomar decisiones que afecten
de manera positiva a la comunidad y principalmente mejorar la calidad de los
ecosistemas en dicha zona. Para su estudio, se consideraron los datos ohtenidos por
las estaciones Ce, SL, y SM, en los periodos 2001, 2002 y 2003; con la intencién de
identificar el comportamiento que la temperatura ha obtenido a o largo del periodo de
estudio y en relacion a la ubicacién que cada estacién de monitoreo tiene.

Derivado de los resultados experimentales, es posible concluir que en la ZMVT se
muestra el comportamiento de las 4 estaciones meteorolégicas del afio que si,
efectivamente, estdn presentes, pero existe una clara tendencia a identificar solo dos,
es decir, inviemos-otofios mas cortos y templados, y primavera-verano mas largos y
calurosos. De igual modo, en los resultados obtenidos se observan incrementos en las
mediciones de temperatura y de radiacion solar con disminucién en la humedad
relativa de la zona. Estos cambios climaticos alteran la estructura de los ecosistemas
propios del Valle de Toluca, un ejemplo son las imdgenes captadas en distintos afios
(Figura 6) [13].
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Fig. 6 Eambios*isua[cs del ccosistcmﬁ en ¢l Valle de Toluca [13].

Por altimo, el estudio aqui mostrado corresponde a resultados preliminares de un
estudio mas amplio, por lo que las lineas abiertas de estudio y trabajo futuro
comprende la utilizacién de redes neuronales artificiales para realizar la aproximacidn
del comportamiento meteorolégico e incremento de la temperatura han tenido en
funcién del tiempo, ademas de resolver ¢l problema de datos perdidos mediante la
interpolacion de datos.
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Resumen. Las Redes Soeiales de Aprendizaje, estdn cobrando un gran auge
en la actoalidad, por lo que Fennat, una Red Social de Aprendizaje Intcligente
para Matemiticas, integra un Sistema Tutor Inteligente, como una funcionali-
dad extra que ayuda a los usuarios a mejorar ¢l proceso ensefianza-aprendizaje.
El tutor intcligente toma cn cuenta tanto los factores cognitivos como los afec-
tivos, y mediante usos de técnicas de inteligencia artificial, brinda a los usua-
rios una experiencia personalizada y satisfactoria a la hora de tomar los cursos,
obtenicndo un aprendizaje significativo de los cursos.

Palabras claves: Sistemas Tutor Inteligente, Redes Sociales, Redes Neurona-
les, Reconocimiento de emociones.

1 Introduceion

Las Redes Sociales tienen un gran impacto en la vida cotidiana de mucbas perso-
nas. En [1] la describe como una estructura de nodos que representan relaciones indi-
viduales (o de organizaciones) entre personas de cierio dominio. Por lo que se puede
afirmar que, la interaccion dindmica que existe les permite compartir diferentes tipos
de archivos, comentarios y topicos [2].

Existen diversos tipos de redes sociales, que se distinguen de acuerdo al enfoque
que tienen, por ejemplo las redes sociales de aprendizaje, que utilizan el ambiente
colaborativo y herramientas para ayudar a los usuarios en el proceso de aprendiza-

je. Una herramienta que se puede integrar a las redes sociales de aprendizaje son los
Sistemas Tutores Inteligentes.

Los Sistemas Tutores Inteligentes (STI) son programas de computadora que usan
una gran cantidad de recursos para soportar el proceso de cnsefianza-aprendizaje. Un
STI incorpora técnicas de Inteligencia Artificial (IA) y de ensefianza, con ¢l objetivo
de crear un ambiente flexible ¢ interactivo que considere los diversos estilos cogniti-
vos de los estudiantes [3]. Los STI juegan un papel importante en el seguimiento
lanto del aprendizaje que ha construido ¢l alumno, como en la identificacion de las
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debilidades, con ¢l objelivo de encontrar estrafegias que se adapten al estjq Cogniy;
vo del estudianie [3]. . .

En contraste con lo anterior, en la educacion formal prcs‘c‘n'm]a] ‘clit'l‘p‘o de NSCiay,
es un proceso rigido, donde el profesor no puede u‘da‘ptf’l{htl.' rll (}!_u ( I.‘.tl.rzlos Estilog g,
aprendizaje de cada alumno. Esto trac como COIISCLIILIILI(‘I ](1 (]c 1Ll’l)CﬂClld en ¢l ape,,
dizaje de algunos estudiantes. Como lo demuestran los resultado o tcm(lo% en I Fy,,
luacion Nacional de Logro Académico en los Centros Escolares (ENTTACE), indicay
que en México en el afio 2010, ¢l 52.6 % de los .alumnos' de sccundaria en |3 aSign,.
tura de mateméticas tienc un aprendizaje insuﬁuc.ntt.:, mientras que solo ¢ 8.1%, de
alumnos en primaria, presenta un excelente aprendizaje [4].

Con la finalidad de aminorar el problema de aprendizaje se cred una Rf:d Social de
Aprendizaje Inteligente para Matematicas llamada Fermat (len‘honor a Pierre Ferpy,
[5]). Fermat contiene un Sistema Tutor Inte!igen.te cuyo principal quetwo €S apoy;
en el proceso ensefianza-aprendizaje de la educacién formal presencial.

Este articulo se organiza de la siguiente manera. En la seccién 2 presentamos una
arquitectura gencral de Fermat. La seccién 3 da informacion sobre el andlisis y disefig
de la red social. La cuarta seccién nos explica cdmo es que estara constituido ef ST
En la seccion cinco se hablard sobre las pruebas realizadas a la red social y por tltimg
las conclusiones se presentaran cn la seccién 6.

2 Arquitectura de Fermat

La principal caracteristica de Fermat es su STI. que muestra de manera personali-
zada ¢l contenido de los cursos a los usuarios, complementando las funcionalidades
propias de una red social, como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Estructura de Fermat
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Los usuarios de [a red tienen asociada informacion personal, académica y de esta-
do de animo tperfil). que se obtiene de dos maneras: estdtica y dindmica, El perfil
estdtico, contiene la informacion inicial del usvario, como sus datos personales y
académicos. El perfil dindmico se acializa de acuerdo a la interaccion del usuario
dentro de la red v el STL En la interaceion usuario-Red Social se¢ toman en cuenta
los factores cognitivos ¥ los emocionales, esto ultimos, de acuerdo con [6], estan
muy relacionadas con el aprendizaje del estudiante. Por lo tanto, es de vital importan-
cia tomarlo en cuenta junto con los factores cognitivos.

Los factores cognitivos se obtienen de acuerdo al historial de los resultados de
examenes del usuario v el estilo de aprendizaje que va actualizando la red neuronal.
Los factores emocionales e adquieren mediante sensores que estan monitoreando el
estado de animo del usuario.

3 Analisis y diseiio en Fermat

En la etapa de andlisis se determinaron los objetivos y requisitos que tiene la red
social. los cuales son fundamentales para entender que caracteristicas son las que el
usuario necesita para poder interactuar v utilizar la red.

Las caracteristicas fundamentales con las que cuenta Fermat son: Gestionar las
cuentas de usuario, gestionar las comunidades, gestionar los cursos, gestionar enla-
ces de amistades, gestionar envio de mensajes.

Para ¢l diserio de la red social se tomaron en cuenta principalmente cuatro aspec-
tos: modelo de datos, arquitectura, interfaces y componentes.

Los compenentes de la red social como: Editor y visor de cursos, administracion
de los usuarios, objetos de aprendizaje. colaboracion de los usuarios en lared ¥ la
adaptacioén de cursos al estilo de aprendizaje. Estan relacionados de manera directa
para lograr la funcidn prineipal de la red social. que es crear un aprendizaje colabora-
tivo mediante un sistenia tutor inteligente.

Para el disefio de las interfaces se utilizé la herramienta Mockup Builder [7], en la
siguiente Figura 2, se muestran los bocetos preliminares que se realizaron para el
editor v visor de cursos, como ejemplo del diserio.
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Figura 2. Editor y visor de cursos en Fermat -
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4 Sistema Tutor Infeligente en Fermat

El sistema tutor inteligente (ST1) desarrollado para la red social Fermat, estd com-
puesto por (res componentes, en conjunto son capaces de determinar lo que sabe el
estudiante y como va su progreso, ajustdndose a las necesidades del mismo [3].

A continuacidn se numeran los componentes esenciales de un STI:

1. Médulo Experto del conocimiento.
2. Modulo conocimiento del estudiante.
3. Modulo Tutor.

Modulo Exert Modulo
d ro - .ng ? < ¥ conccimientodel [€
el conotimiente i

A L

_C Estudianite
I",q Lo que uonotz}
ol

L4

Masstro

Lo que ensefal Modulo Tutor Examen
M Estrategiade [€ diagnostico
ensefianza
F
L
Usuario

Figura 2. Arquitectura general de sistema tutor inteligente en Fermat

Modulo experto del conocimiento: es aquel que contiene la descripcion del cono-
cimiento en la materia de un dominio en particular, proporcionando los conoeimien-
tos de lo que se enseiia al alumno, para que pueda adquirir las habilidades y conceptos
requeridos para un aprendizaje significativo.

Un curso en el STI de Fermat, puede ser visto como un diagrama de arbol, que
contiene capitulos y a su vez éstos se componen por femas, como lo muestra en la

Figura 3. La totalidad de todos los nodos en el drbol representan el experto en el co-
nocimiento.

Modulo del estudiante: es el encargado de evaluar el rendimiento de los alumnos,
para determinar las capacidades cognitivas y habilidades de razonamiento. Proporcio-
na informacion acerca de lo que sabe el alumno, quc es fundamental para el modulo
tutor en la seleccion del estilo de aprendizaje que se adecua al usuario.
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En Fermat, la manera en que se percata de cuil es el conocimicnto del estudiante,
cs mediante un examen de diagnostico. El examen da como resultado lo que cl
alumno sabe y lo que tiene que reforzar.

El mddulo de estudiante, puede ser visto como un subirbol de todo el conocimien-
to que posee ¢l experto en ¢l domino como muestra la Figura 3. La representacion
estd basada en un modelo llamado “Overlay”, donde el conocimiento del estudiante
es un subconjunto del conocimiento del experto, a medida que usa el tutor inteligente
¢l alumno ampliara este subconjunto [8].

Médulo Tutor: Representa las estrategias fundamentales para enscfiar los conten-
didos de un curso dentro de Fermat. Es el responsable de seleccionar el adecuado
estilo de aprendizaje y proveer asistencia al estudiante. Es decir, el tutor debe saber
responder cuando el alumno no puede contestar una pregunta, o la conteste en forma
incompleta.

En Fermat el modulo tutor estd basado en el modelo creado por Felder y Silver-
man, el cual, clasifica las preferencias de los estudiantes en cuatro dimensiones que
son: Pereepci6n, procesamiento, entrada, entendimiento [9]. Un ejemplo es cuando
un alumno no puede contestar una pregunta, el tutor le mostrara la explicacion de otra
forma acerca del tema, tal vez més visual que verbal, mas practico que teérico, etc.

Capitulos

Temas

Figura 3.Estructura de los cursos en Fermat. El drbol representa todo el conocimiento
del curso. Los circulos de color gris representan lo que el estudiante conoce.

Por otra parte, ¢l tutor integra un madulo que aborda acerca de los cstados emocio-
nales de los alumnos en base en su observacion, el STI foma algunas medidas que
benefician al aprendizaje del estudiante, las emociones se detectaran mediante la ex-
presion del rostro y la voz. A continuacién se describe brevemente las manera en
€6mo se obtendrin dichas emociones.

227



El método que se utiliza para la deteccion de emociones visuales estd basado en la
teoria de Ekman [10]. donde se reconocen seis emociones; enojado, disgustado, mie-
do. felicidad. tristeza, sorpresa.

Para poder determinar la emocién primeramente se toma la imagen y sc umbraliza.
En basc a csta imagen se saca los puntos caracteristicos que permitan minimizar el
conjunto de datos de entrada a la red neuronal. La red neuronal que utilizamos son las
de “Kohonen” con 20X20 neuronas de entrada y 2 de salida [11].

Para la deteccion de la emociones con la voz, primeramente se captura la voz a
través del micréfono de computadora y se normaliza. A la sefial que representa la voz
se le aplica la técnica de caracterizacion de Andlisis de componentes principales
ACP). Después mediante ¢l método de SFFS [12] se obtendri un conjunto dptimo de
caracteristicas, que serviran para alimentar la red neuronal.

En la Figura 4, se puede observar como se van a integrando las emociones visuales
y de sonido mediante una red neuronal. Una vez reconocida la emocién, esta se man-
da al STI para que reaccione de acuerdo a la emocién, y de ser necesario, cambie su
contenido y/o su forma de presentarlo.

Entrada Salrdas

Imagen digitalizada

/'

Audio

digitalizado Datos

Reconocimiento
emociones

|i|u;I “l | « I]l .

Figura 4. Esquema General del Funcionamiento del Reconocimiento de
Emociones y Estilo de Aprendizaje
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Fermat (ue probada con estudiantes de la escucla primaria con alumnos de tercer
grado, Durante cste periado se supervisd de manera constante el uso que los estudian-

tes v ¢l maestro dieron a la red social,
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Figura 6. Creacién de un curso en Fermat
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El macstro cred un eurso, como sc muestra en la Figura 6.

Primeramente los usuarios editaron su perfil, agregaron amigos, se enviaron men-
sajes. Un macstro cre6 su una comunidad y agregd a sus alumnos como miembros de

et
Crear Curso
a1
M M
Irdormacidn del Curst Fraatel Lucy
Bt Lkara
[Mtklmn; Vacth ™
| |
E et curs o5 orientade 1 oot o
i con i 00 o v
probétiltal tenda poetd olabesar w1 v S ness ) org e Nery
0 comoidey Jrachackn dewe ' Bhosacedid Mabonk
[ 1 Dot b Seemee s
ouil M
4
L - [ CIR | R ey I
|
= s - 1]
P L
Franli e wnd of bvg Esodisnez
| Warsd g omd amuga § Lucad
W |

Los estudiantes, pudieron visualizar ¢! curso como se muestra en la Figura 7.
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Figura 7. Visualizador de cursos de Fermat

Al finalizar, los estudiantes aplicaron pruebas que actualizaron su subarbol de co-
nocimiento, y el STI, les mostré informacién nueva en los topicos que presentd el
estudiante algin problema.

Tanto el maestro como los estudiantes quedaron satisfechos con la herramienta.

6 Conclusiones

Las redes sociales son una buena herramienta en donde los usuarios encuentran un
espacio de reunion, logrando fomentar las actitudes de colaboracion. Agregando a la
Red Social un Sistema Tutor Inteligente auxiliamos al profesor con el proceso de
ensefianza para que los alumnos obtengan un aprendizaje significativo. Los resulta-
dos efectivamente muestran que la Red Social de Aprendizaje Inteligente para Ma-
temiticas Fermat logra auxiliar la educacién formal presencial y aminorar €l problema
de la educacién en México. Ademas el alumno logrd sentirse en un ambiente agrada-
ble, personalizado, entretenido y sobre todo encontrd un espacio para su formacion,
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Resumen. Se presenta una revisién y comparacion de los métodos para la
evaluacién de la desambiguacidn de los sentidos de las palabras (WSD, por sus
siglas en inglés: Word Sense Disambignation). Basindose en csta revision, se
propone una clasificacion caracteristicas de los modelos de WSD que se pucden
modificar para mejorar el modelo.

Palabras clave: precision, recall, inventario de sentidos, traduccién automatica,
procesamiento del lenguaje natural.

1 Introducciéon

Las palabras en el lenguaje pueden tener varias sentidos, o acepciones: un banco
puede ser un mueble, la orilla del rio, un conjunto de peses, o una organizacion
financiera. Tales palabras se llaman polisémicas.

En el procesamiento del lenguaje natural (PLN) incluye la tarea de asignar una
acepcion seleccionada de un inventario de sentidos predeterminado (por ejemplo, un
diccionario), a una palabra polisémica en el texto dado. Esta tarea se llama la
desambiguacion de los sentidos de las palabras (WSD, por sus siglas en inglés: Word
Sense Disambiguation). Es un proceso muy importante para los sistemas de PLN que
realizan el procesamiento del lenguaje a mivel semantico [29]. Sin embargo, es una
tarea muy dificil. Aunque los primeros intentos de solucionar este problema se
remontan al 1949 [17], la calidad de los métodos actuales no es suficiente [16].

El desemperfio de un sistema de WSD se caracteriza por su cobertura (coverage) C,
precision P y recuerdo (recall) R, los cuales se combinan en la medida cumulativa F:
c=A pK K p 2R

N A N P+R
donde N es el nimero total de las palabras en la entrada, A es el nimero de las
palabras para las cuales el sistema dio alguna respuesta —dado que para ciertas
palabras e] sistema no propuso ningéin sentido: dijo “no sé”— y K es el nimero de las
palabras para las cuales el esta respuesta result6 correcta.

Gale er al. [13] estimaron los limites superior e inferior para el desempefio que
pueden alcanzar los sistemas de WSD. El limite superior es el grado de acuerdo de
anotadores humanos, que es 90%. El limite inferior corresponde al sentido mds
frecuente: es la proporcién de las veces cuando la acepcion mads frecuente de una
palabra es la comrecta; es usualmente alrededor de] 60% [12].



Hasta el principio de la década de 2000 1a WSD fue tratada sobre todo como una
arca aislada. no integrada en alguna aplicacién real del PLN. Ademas, el diccionario
WordNet en inglés | 11] fue utilizado como el anico inventario de sentidos en ¢l drea,
lo que efectivamente lo convirtié en un inventario de sentidos estandar. Por lo tanto,
pricticamente todos los sistemas de WSD se evaluaron en las mismas condiciones, lo
que facilitd la comparacion del desempefio de los sistemas.

Sin embargo, a partir de mediados de la década de 2000 numerosos autores [1, 2,
16] demostraron que el uso del WordNet como el anico inventario de sentidos
estandar y la consideracion de la WSD como la tarca aislada dirigieron a las
soluciones del problema de WSD que se aplicaban mal en las tareas reales del PLN.

Para mejorar el desempefio de los sistemas de WSD, se han sugerido varias
medidas: unir las acepciones del WordNet para obtener inventarios de sentidos de
granularidad més gruesa 1, 15]: usar las caracteristicas léxicas de varios idiomas y
corpus paralelo [3-6. 18, 19] (este enfoque se conoce como la WSD en varios idiomas
o la WSD multilingiie). tratar un problema de WSD como una tarea de traduccion de
palabras para poder incorporar los médulos de WSD directamente en los sistemas de
raduccion automatica (TA) [2. §, 9, 10, 27].

Con eso, todas estas modificaciones llevaron a la aparicion de ciertas dificultades
en la evaluacién y comparacion del desempeiio de los sistemas de WSD, ya que los
resultados no eran evaluados con respecto al mismo inventario de sentido esténdar.

En este trabajo presentamos nuesira clasificacion de las distintas direcciones para
la mejora de los métodos para la WSD. A cada una, le corresponde su tipo de
evaluacion, lo que nos da una clasificacién de los métodos para la evaluacion de
WSD. En las tres siguientes secciones (secciones 2, 3 y 4) analizamos tres diferentes
tipos de los inétodos o las aplicaciones de WSD, con el propésito de demostrar que en
todos ellos se observan las mismas direcciones de mejora y las mismas metodologias
de su evaluacién. Eso nos lleva a la clasificacion que buscamos, la cual la
presentamos en la seccion 5.

2 Caso de mejoras de la WSD basadas en las modificaciones de
los inventarios de sentidos

Uno de los factores que dificultan esta tarea es ¢l hecho de que las acepciones en
los diccionarios son discretas, mientras que el significado de una palabra ocupa un
diapasén continuo [7, 14].

Navigli [15] sostiene que la granularidad de sentidos demasiada fina es uno de los
principales obsticulos para el éxito de la WSD. El presenta un método para reducir el
nivel de granularidad del inventario de sentidos WordNet a través del mapeo de las
acepciones del WordNet sobre las acepciones de un diccionario con jerarquia
sernantica elaborada manualimente, el Diccionario Oxford de Inglés.

Como resultado de este mapeo, Navigli obtiene un inventario de sentidos de
granularidad gruesa, donde cada acepcion corresponde al menos a un sentido del
WordNet. La reduccién del nimero de las acepciones resulta el 33,54% (de 60.302 a
40.079 acepciones) y la disminucién del grado de polisemia es de 3,14 2 2,09.

Para evaluar el aumento del desempefio de la WSD con el inventario de sentidos de
granularidad mas gruesa, Navigli ejecuta cinco sistemas de WSD en la taren
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Allwords en inglés de Senseval-3 [20] con el inventario de senticos nuevo en lugar de
wordNet. De esta manera ¢l autor evalia el aumente del desempefio de los sistemas
de WSD elegidos en comparacion contra su desempefio con ef inventario de sentidos
original de granularidad fina.

La tarea Allwords en inglés de Senseval-3 requiere de los sistemas de WSD
asignar una acepeidn de un inventario de sentidos a 2.081 palabras de un conjunto de
301 oraciones de Ia ficcion, noticias y editoriales.

Los sistemas elegidos fucron los tres mejores sistemas de WSD  de Senseval-3:
GAMBL [21], SenseLearner [22], y KOC [23], y el mejor sistema sin supervision
IRST-DDD [24]. Navigli también incluye un algoritmo de WSD basado en
conocimiento que sc¢ llama Struectural Semantic Interconections [25], ya que é€ste
supera a todos los sistemas que funcionen sin entrenamiento.

Todos los sistemas mostraron un aumento de la medida-F de mas de 10% en
comparacién con sus resultados para la misma tarea con el inventario de sentidos de
eranularidad fina. El desempefio para la linea base del sentido mas frecuente, asi
como la linea base del sentido al azar también aumenté el 15%.

Snow ef al. [1] nota que "diferentes aplicaciones de PLN requieren diferentes
granularidades de acepciones a fin de aprovechar mejor las diferencias de los sentidos
de la palabra, y que para muchas aplicaciones acepciones del WordNet son demasiado
finas." En [1] la tarea de fa fusidn de acepciones se presenta como un problema de
aprendizaje supervisado. Como ese tipo de problemas requiere los datos de
entrenamiento, los agrupamientos (o los clusters) de acepciones hechos y etiquetados
manualmente se usan para enirenamiento. Los autores entrenan un clasificador
discriminativo sobre la amplia variedad de caracteristicas derivadas de la estructura
del WordNet, la evidencia basada en corpus, y la evidencia de otros recursos léxicos.
Asi se obtienen varios WordNets con acepciones agrupadas de granularidad diferente.

Para evaluar el desempeiio de la WSD con los inventarios de sentidos de
granularidad mas gruesa Snow et al. aplican un método similar a €] de Navigli [15]:
“Sabiendo las respuestas anteriores de los sistemas en Allwords en inglés de
Senseval-3, podemos evaluar los mismos sistemas en el mismo corpus, pero
utilizando el inventario de sentidos de granularidad gruesa proporcionado por nuestra
taxonomia de acepciones agrupadas™. Como prueba de los sistemas se eligieron los 3
sistemas mejores que participaron en Allwords en inglés de Senseval-3: [21, 22, 23].

Snow ef a/. afirman que es obvie que cualquier agrupacién de acepciones aumenta
el desempefio de los sistemas de WSD. Por lo tanto, en [1] se introduce un inventario
de sentidos aleatorio con la agrupacion de las acepciones de Ja misma granularidad
que las obtenidas y se realiza la evaluacién de cada sistema para estos tres inventarios
de sentidos, a diferencia de la comparacién hecha por Navigli, donde se compara el
desempefio \inicamente con los dos inventarios (fino y grueso) de sentidos.

En [1] se muestra que, aunque la WSD con el inventario de sentidos de
granularidad més gruesa supera a la WSD con uno de granularidad fina mas del 10%
de la medida-F, un maximo de sélo el 3,55% (un promedio por los 3 algoritmos de
W3D) de mejora de la medida-F se obtiene si se compara contra el inventario de
sentidos aleatorio de la misma granularidad. También agregan que este aumento se
puede observar s6lo con un umbral adecuado para el agrupamiento aleatorio.



La revision de los articulos sebre el aumento del desempefio de los sistemas de
WSD aislados debido al uso de los inventarios de sentidos de granularidad gruesa,
muestra que en ese caso para evaluar el desempefio de la WSD se necesitan:

— varios sistemas de WSD cxistenies,

~ un conjunto de datos estandar para el experimento, por e¢jemplo una tarea
Allwords en inglés del Senseval-3,

— los inventarios de sentidos con diferentes pranularidades, el de granularidad
gruesa siendo derivado del de granularidad fina,

— preferiblemente. un inventario de sentidos aleatorio con la misma granularidad
que la del modificado.

Entonces se compara el desempeiio de los sistemas de WSD para el mismo
conjunto de datos contra diferentes inventarios de sentidos y los resultados de la
comparacion se presentan como la evaluacion de la mejora introducida en un trabajo.

Admitimos que la cantidad de los trabajos observados en esta seccién es bastante
limitada. Sin embargo, son precisamente los trabajos que demuestran el enfoque mas
comun para la evaluacion de resultados en este tipo de investigaciones.

3  Caso de la WSD multilingiie

Una estrecha relacién entre la traduccion automatica (TA) y la WSD puede ser
observada a través de dos ramas de los trabajos; textos paralelos mejorando una tarea
de la WSD aislada y ta WSD mejorando los existentes sistemas de TA. En esta
seccion analizamos el primer grupo.

Diab [3] analiza la posibilidad de la creacién sin supervision de un corpus
etiquetado con sentidos (o acepciones) para las lenguas que carecen de los recursos
existentes y su aplicacion para WSD supervisada. En su trabajo la autora se basa en el
hecho que lexicalizacién de un concepto, una nocién, entre lenguajes tiende a ser
consistente, conservando algunos rasgos fundamentales de su semdntica, y al mismo
tiempo variable a través de las preferencias de traductor, de los contextos y estilos.
Diab extrae las caracteristicas léxicas de los corpus paralelos y las utiliza para
aumentar el desempefio de un sistema de WSD supervisado. Para evaluar sus
resultados, la autora compara el desempefio de su sistema mejorado con otros
sistemas que participaron en el taller de Senseval-2, ejecutdndolos en el conjunto de
datos estandar Allwords en inglés de Senseval-2.

Ng ef al. [4], asi camo Diab, tienen como objetivo reducir el costo de la anotacion
de los corpus para la WSD supervisada, Sin embargo, su enfoque es algo diferente a
lo de Diab. Ellos usan un corpus paralelo de chino-inglés alineado por palabras de
forma automdtica para etiquetar con las correspondientes traducciones un corpus en
inglés que se utiliza para el entrenamiento de un sistema de WSD supervisado. En el
caso de los sustantivos elegidos para el etiquetado a menudo pasa la fusion de los
sentidos que se consideran como acepciones diferentes en el WordNet inglés con la
base de la misma traduccién en chino.

Se debe notar que este enfoque es opuesto al de Diab ya que ella usa un conjunto
de diferentes pero sinonimas traducciones de una palabra polisémica como las
caracteristicas adicionales para la mejor desambiguacion de los sentidos de las
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palabins. Sorprendentemente, ¢l enfoque de Ng of af. es similar a los deseritna en Ia
seecion 2 debido ndn fusién de sentidos,

Por 1o tonto. ln evaluacion de los resultados en [4] se realizad de acuerdo a Ia
metedologin de In seecidn 2 los autores compararon Jos resultados para los diferentes
cliguetndos con sentidos —uno con respecto al WordNet inglés original y el otra can
respecto n su fnventatio de sentidos modificado-  para un elegido sistema de WSI)
|261 en un subconjunto estandar de los sustantivos mas diflciles de la tarea de |a
mucstra léxica (en inglés: fexical sample) inglesa del Senseval-2.

Ide |S] realiza una investigacion dirigida a dceterminar el grado en que las
eguivalentes de traduccion para los diferentes significados de una palabra polisémic.
inglesa son lexicalizados diferentemente a través de una variedad de idiomas
También determina si esta informacién puede utilizarse para estructurar o crear un
conjunto de distinciones de sentidos til para las aplicaciones del  PLMN
Lamentablemente, en este trabajo la autora no investiga la aplicacién real de sus
resuftados a un sistema de WSD, por lo tanto, no se propone una metodologia de
evaluacion de la WSD.,

Sin embargo, en los trabajos posteriores Ide et af. [18, 9] proporcionan una
investigacién mas profunda de los resultados obtenidos en [5]. Su investigacion es
similar a [4]. ya que los autores explotan las traducciones obtenidos de corpus
paralelos para determinar las diferencias en sentidos que pueden utilizarse para el
etiquetado de sentidos automatico y otras tareas de la desambiguacion. En 3] los
agrupamientos de las traducciones correspondientes se utilizaron como etiquetas de
sentidos para un conjunto de sustantivos polisémicos y compusieron un inventario de
sentidos alternativo. El mismo algoritmo del agrupamiento se usé como el algoritmo
de WSD, Para el mismo conjunto de sustantivos polisémicos dos anotadores
realizaron etiquetado de sentidos manual como un etiquetado de referencia.

Para evaluar los resultados del etiquetado obtenido automdticamente con el
algoritmo de WSD elegido, las etiquetas se compararon de forma manual con las
proporcionadas por los anotadores humanos para el mismo conjunto de sustantivos.
Aunque el porcentaje total de discordancia entre las etiquetas de los sentidos
obtenidas automaticamente con las establecidas por los seres humanos es mas del
35%, la diferencia entre cada anotador humano y el algoritmo es sélo el 10-13%.

En esta seccidn para evaluacion de los métodos de WSD se ban presentado:

~ los métodos de WSD referenciales incluyendo el etiquetado manual,

— los conjuntos de datos experimentales estandares, por ejemplo conjuntos de
sustantivos polisémicos ,

- enel trabajo de Ng e . [4] se usaron diferentes inventarios de sentidos.

En resumen podemos concluir la metodologia de la evaluacion del desempenio de
la WSD depende de las modificaciones concretas realizadas en un trabajo y o
depende tanto del tipo de la WSD.

4 Caso de la WSD para la traduccion automéitica

Aunque las tareas de la WSD en varios idiomas y la WSD para ln TA pueden
parecer similares, la diferencia esencial entre estos dos grupos de los enfoques es que
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el primero s¢ centra en el uso de recursos multilingties, que normalmente se utilizan
en los sistemas de la traduccion automatica estadistica (SMT, por sus siglas en inglés
Statistical Machine Translation), para mejorar el desempeio de la WS, mientras
que ¢l segundo se centra en el ebjetivo de utilizar los modelos de WSD para mejorar
la calidad de la traduccidn.

Vickery ¢f al. [2] fueron unos de los primeros en centrarse en el disefio de los
sistemas de WSD para el propésito especifico de la traduccion. En [2] se utilizan los
métodos de WSD supervisados y el corpus de los textos paralelos alineados por
palabras para resolver la tarea de traduccién de una palabra. Luego los autores
evaluan sus resultados a través de la tarea de llenar los espacios en blanco con la
raduccion apropiada, que es esencialmente la evaluacién del desempefio de la WSD.

En [2] se comparan cuatro métodos supervisados de WSD. El etiquetado del
corpus de entrenamiento con los sentidos se lleva a cabo con los corpus paralelos
alineados por palabras, del mismo modo como lo hacen Ng ¢f al. [4].

Vickery ef al. evalian los resultados de la WSD aislada comparandolos con la linea
base del sentido mas frecuente. Dado que el objetivo final es medir la mejora de un
sistema de TA, proponen una metodologia de la evaluacion especializada.

En [2] se afirma que los descodificadores disponibles, es decir los sistemas que
encuentran la traduccion mas probable con respecto a algin modelo de probabilidad,
actualmente no proporcionan una forma natural de incorporar los resultados de un
sistema de la traduccion de una palabra. Por lo tanto, para evaluar los resultados se
utiliza la tarea de traduccién simplificada. La traduccion del texto se reduce a la tarea
de “llenado de los espacios en blanco™ en un texto paralelo se reemplazan las
traducciones de las palabras ambiguas con los espacios en blanco. De esta manera la
tarea de evaluacion de la TA se convierte en la evaluacion del desempefio de la WSD.

Resumiendo, a pesar de una formulacion diferente de la tarea de Vickery ef al., sus
métodos de la evaluacion son muy similares a los presentados en las secciones 2 y 3.

Specia [8] introduce un nuevo enfoque hibrido de WSD realizado con las técnicas
de la programacion de la logica inductiva. El médulo de WSD o, mejor dicho, de la
desambiguacién de la traduccidn, introducido tiene el objetivo de aumentar el
desempefio de TA, ya que el resultado de este modulo de WSD es una variante de la
traduccién correcta de una palabra ambigua para un contexto dado.. El médulo utiliza
las evidencias de los dos idiomas de un par de la traduccion y se ha disefiado
especificamente para el par portugués-inglés.

Para evaluar el desempefio del modulo, Specia compara el desempefio de su
método de WSD contra el desempefio de la WSD de dos algoritmos de aprendizaje —
los arboles de decisién y las maquinas de soporte vectorial (en inglés: Support Vector
Machines, SVM) — en un conjunto de datos estindar.

A pesar de que segin Specia este enfoque tiene como objetivo mejorar la TA,
ninguna introduccion real de su método de WSD en un sistema de TA se llev a cabo.
Por lo tanto, ningunos métodos para la evaluacién desarrollados especificamente para
la WSD-para-la-TA no se han presentado.

Carpuat y Wu realizaron una serie de trabajos [9, 27-28] en la integracion de los
resultados de la WSD en los sistemas de SMT, En [9] y [28] efectivamente se pone en
practica la incorporacién de un modulo de WSD en un sistema de SMT.

En su trabajo de 2005 [28] Carpuat y Wu muestran que los modelos de SMT
actuales tienen limitaciones en la WSD, en comparacién con los modelos dedicados a
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la WSD, y que la SMT deheria heneficiarse de las predicciones hechas por los

modulos de WSD.
Para nclarar, en |28], no se introduce im método de WSD novedoso ni se mejoran

los existenies. En cambio, se analizan las caracieristicas de Jos medelos de SMT
relevantes para la tarca de WSD y se cxperimentan can aplicaciones de Jos sistemas
de SMT a ln tarea de WSL.

La evaluacicn del desempeno se realiza en un conjunte de datos estandar de la
tarea de muestra Wxica china del Senseval-3. Los modelos de WSD supervisados se
entrenaron con el inventaric de sentides HowNel. Con el fin de evaluar las
predicciones del modelo de SMT al igual que cualquier modelo de WSD, los autores
tuvieron que mapear las traducciones inglesas sobre fas acepciones de HowNet.

Resumiendo, los autores lograron reducis sus tareas de [a evaluactén a 1a 1area de [a
comparacidn de diferentes sistemas de WSD en un conjunio de datos estdndar con un
invenario de sentidos mutuo,

Su otro trabajo de 2005 [27] ya presenta una Integracion real de los resultados de la
WSD en un sistema de SMT. Este trabajo proporciona un resultado decepcionante- el
uso de un modelo de WSD del estado-del- ane en chino para elegir los candidatos de
Ja traduccidn para un sistema tipico de SMT de IBM ro mejora la calidad de Ja
traduccidn considerablemente comparande can la del sistema de SMT por si solo.

En [27] se presentan dos enfoques a la intepracidn de los resultados de ta WSD en
un sistema de SMT. En el primer enfoque. las predicciones del sentido hechas por el
algoritmo de WSD se usan para restringir ¢l conjunto de los posibles sentidos en
ingleés considerados por el decodilicador para cada una de las palabras elegidas para el
experimento. En el segundo. las predicciones de la WSD se usan para el pos-
procesamiento de la salida del sistema de SMT. en cada frase de salida, ta traduccién
de Ja palabra observada es reemplazada directamente por la prediccién de ln WSD.
Cuando el sistema de WD predice més de uny candidate, solo una traduecida se elige
al azar. En ambos casos sc utiliza ¢l mismo sisterva de WSD basado en el modelo que
lograd el mejor desempefo en la tarca de la muestra léxica china del Senseval-3,
Kemnel PCA. El sistema de SMT también no se cambia durante todo el experimento.

Dado que la tarea de Carpuat y Wu e [27) 2o fue mejorar algin modelo de WSD
sine investigar la influencia de la WSD en |a calidad de la SMT, los autores emplean
un métode de evaluacion utilizado para evaluar la traduccion avtomadtica; el sistema
de la evaluacién de fa traduccion awlemdtica BLEU. Los autores comparan los
resultados de las traducciones realizadas por el elegido sistema de SMT por si solo y
por el mismo sistema de SMT con un module de WSD integrado.

El iiltimo trabajo de la serie de los trabajos de Carpual y Wu en el drea de 12
integracién de los resultados de la WSD en un sistema de SMT que revisamos es el
trabajo [9] de 2007. En [9] se muestra que WSD si mejora la calidad de la traduccion
de un modelo de SMT tipico basado en frases. Sin embargo, para lograr esta mejora,
los autores tuvieron que redefinir la tarea de WSD para que coincida exactamente con
la misma tarea con la cual se enfrentan los sistemas de SMT basados en frases —a
saber, la desambiguacion de la traduccién de las frases.

Por Io tanto, en cste trabajo los autores efectivamente presenian un modelo de
WSD novedoso, que ellos llaman “el modelo de fa desambiguacion del sentido de las
frases completas compuestas por varias palabras™. En este modelo, en lugar de
considerar una sola palabra como un objeto de Ja WSD, se desambiguan las frases



enteras con un vocabulario de la SMT como ¢l inventario de sentidos. En este caso el
modelo de WSD utiliza las mismas definiciones de sentidos y los datos de
entrenamiento que el modelo de SMT.

La evaluacién se lieva a cabo con dos estandares tarcas de traduccion de chino a
inglés. Dade que el objetivo de Carpuat y Wu no es evaluar el desempefio de su
modelo de WSD mwodificado, sino la calidad de la traduccion, ellos utilizan la
metodologia estindar de evaluacién de la TA y no evaliian la exactitud del modelo de
WSD por si sola. A diferencia de [27], donde se usa sélo una métrica estandar de
evaluacion de traduccion automdtica BLEU, en [9] los resultados de la SMT se
evaliian con ocho métricas diferentes.

Chan y Ng [10]. al igual que Carpuat y Wu [27], incorporan un sistema de WSD
del estado-del-arte en un sistema de SMT del estado-del-arte, que se llama Hiero.
Pero a diferencia de [27] Chan y Ng logran obtener la mejora considerable en el
desempeiio del sistema de SMT en una tarea real de traduccién.

Ya que su trabajo también tiene como objetivo mejorar la calidad de la TA en lugar
de aumentar la precision de la WSD, para evaluar sus resultados Chan y Ng usan la
métrica de evaluacion de la TA mas popular: BLEU.

Resumimos, que la evaluacion de los resultados de los trabajos en la rama de WSD
para TA puede realizarse en dos modos:

— evaluar el desempefio del modelo de WSD directamente usando los métodos
descritos en las secciones 2 y 3,

— evaluar la calidad final de la traduccion de los sistemas de TA modificados con los
mdodulos de WSD por medio de las métricas de evaluacién de la TA estdndares
como BLEU.

5  Discusion y las conclusiones

La amplia comparacién de una variedad de los trabajos en la mejora del desempefio
de la WSD hecha en el articulo presente nos permite obtener varias conclusiones.

Basédndonos en la revisién presentada en el articulo, podemos afirmar que las
formas de la evaluacion de la mejora de un modelo de WSD dependen de las
modificaciones que llevan la dicha mejora y de objetivos del uso de la WSD. Los
tipos de modificaciones de loa modelos de WSD pueden ser:

— la modificacién del mismo algoritmo de WSD o introduccién de un modelo o
algoritmo de WSD novedoso como en los trabajos [2, 3, 8, 27,

— la modificacién del inventario de sentidos contra el que se realiza la

desambiguacién como en los trabajos [1, 4, 15, 18, 19],

—  varias modificaciones en el modelo de WSD con el fin de mejorar el desempeiio

de algiin sistema de PLN mas general, por ejemplo, los sistemas de TA, como en
los trabajos [2, 9, 10, 27].

Se debe notar que no todes los trabajos, que clasifican sus modificaciones de una
cierta manera, de hecho realizan la modificacién declarada. Come podemos ver del
analisis de la investigacion conducida en el trabajo [8], la autora declara su modelo de
WSD como uno disefiado especialmente para la TA, pero finalmente no propone
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método para infograrlo en un sistema de SMT ni metodologia de 1a evaluacidn de la
meiorn de 1 traduccion debida a su modelo de WSID.
Diferentes tipos de modificaciones de ln WS requicren diferentes metodologfas

de I evaloacion.

|. Asi los modelos de WSD que modifican el mismo algoritmo de WSD o introducen

un modelo o algoritmo de WSD novedoso para evalvarse dehen comparar an

desempeno contra los mejores métodos de WSD en la misma farea (un conjunto de

datos estindar) con el mismo inventario de sentidos para todos los métados.

Los modelos de WS que modifican el inventario de sentidos deben comparar el

desempefio de por lo menos un algoritmo de WSD existente usando el inventarin

original y modilicado en un conjunto de datos estindar.

. Los modelos de WSD que tienen como su objetivo la mejora de un sistema de PLN
mds eeneral deben emplear los métodos para medir el desempefio especificamente

de ese sistema.

!J

s

En todos los puntos también es preferible incluir como una posicién de la
comparacién una modificacién aleatoria con las mismas caracteristicas como lo hacen

Snow et al. [1].
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