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Resumen

El presente trabajo describe la arquitectura de un paquete desarrollado para sistemas d
emas de re-

conocimiento de patrones.

Se detalla el estudio de los elementos comunes y las variabilidades existenten en diversos sist
emas

de reconocimiento de patrones propuestos en la lite ili
tectura del paquete. o literatura, utilizados en la determinacién de la arqui-

Rereste an:l isis se ha d.iseﬁa:do un paquete que define en forma fija la légica, estructura e im-
plem.enta.clén de las partes identificadas como comunes a los sistemas de reconocimiento d
analizados, dejando incompletas las particularidades de estos. B pasimnee

De este modo el producto permite desarrollar aplicacione
plicaciones que se adapten a cada caso, posibili
al desarrollador conot_zntmrse solamente en las variaciones (modelos, algoritmos, pudm;rrr;l) Htando
Al final del trabajo se describe la prueba del paquete desarrollado, utilizéndolo como bnu para el

desarrollo de un sistema de clasificacién de patrones sencillo cuyo fin es el agrupamiento de maderas
por colores para su uso en mueblerfa.

1. Introduccién

Este trabajo surge como respuesta a la necesidad de centralizar los conceptos y conocimientos generales
a toda aplicacion de reconocimiento de patrones (RP) en un paquete de software reutilizable, surgida en el
contexto académico del HIE! y en particular dentro del GTI?, para complementar al resto de los paquetes
que hasta el momento se han desarrollado en dicha institucién.

1.1. Herramientas existentes

En el contexto actual no se tiene conocimiento de que existan herramientas con caracter{sticas similares
a las deseadas para este producto, y que se adapten a las necesidades del I1E.

1.2. Objetivos

En resumen, las metas que este paquete pretende alcanzar son:

» Facilitar el desarrollo de aplicaciones de clasificacién de patrones, suministrando una arquitectura
prefabricada con sus conceptos y algoritmos mas comunes.

e Definir un mecanismo tnico, pronto para utilizar, mediante el cual configurar y almacenar sistemas

de clasificacién de patrones.

« Proveer una capa de abstraccién superior sobre los paquetes y conjuntos de algoritmos ya imple-

mentados en el 11E para el tratamiento de seiales, en particular imagenes.
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1.3. Vista general

En terminologfa de software, el paquete define un framework de .clas'fﬁcacién de patrones, es decir
un marco de trabajo genérico cuyo fin es facilitar el desarrollo de aplicaciones concretas de clasificacién

de patrones, centralizando los conceptos ¥ algoritmos comunes a la familia definida por este tipo de

aplicaciones. . s
Ademés de la implementa.cién de los algoritmos y conceptos generales inherentes a la Teorfa de Re-

conocimiento de Patrones (en particular la Clasificacién de Pattroneg). el paquete define un conjunto de
facilidades para uniformizar el mecanismo de persistencia, codificacion y transmisién de los datos den.
tro de un sistema de clasificacién; y pars consultar, definir y modificar los pardmetros de los algoritmos
involucrados. .

Junto con las clases bésicas del paquete se incluyen implementaciones de referencia para algunos
algoritmos de clasificacién populares como ser el Algoritmo de Bayes o el K-Means.

Finalmente, como resultado de las especificaciones del proyecto, e incluye especialmente un sub-
framework para el desarrollo de sistemas basados en redes neuronales artificiales. Este ultimo es mucho
mas que un agregado al paquete, constituyendo parte importante de el y pudiendo ser utilizado en otros
contextos no relacionados con el reconocimiento de patrones, como por ejemplo compresién, control au-

tomatico, etc.

1.4. Modo de uso

A diferencia de otro tipo de paquetes de software, el trabajo aquf presentado no provee una apli-
cacidn funcional lista para utilizar. Los usuarios de un framework son aquellos desarrolladores que deseen
aprovechar los algoritmos, estructuras y conceptos de este paquete para crear aplicaciones concretas y

funcionales diseiiadas a medida para un problema particular.
El framework se compone de un conjunto de clases comunes a todo sistema, funcionales y que usual-

mente no deben ser especializadas, denominadas frozen spots, junto con una o mas clases abstractas que
deben ser especializadas para cada caso particular, denominadas hotspots.

Quien desarrolle una aplicacién basada en este paquete debera entonces definir una o mas implementa-
ciones concretas de los hotspots que ajusten a sus necesidades.

1.5. Ventajas adicionales

Ademés de facilitar y catalizar el desarrollo de nuevas aplicaciones, mediante su uso y propia evolucién
el framework sirve como contenedor de la base de conocimientos sobre la aplicacién de la teorfa del
reconocimiento de patrones.

1.6. Estructura del documento

En la seccién 2 se describe el proceso de anélisis previo al disefio del paquete, que comprende al
estudio de las principales caracteristicas de los sistemas de reconocimiento estudiados. La seccion 3 detalla
el disefio del sistema. Luego en la seccién 4 se describen algunos detalles de la implementacién (lenguaje
de programacién, etc.).

En la segunda parte del documento, comenzando en la seccién 5 , se habla especificamente del sub-
framework de redes neuronales artificiales que forma parte del framework general.

En la seccién 6 se describe una aplicacién sencilla de clasificacién, creada para probar los distintos
aspecto.s del paquete desarrollado. Finalmente en la seccién 7 se comentan los resultados obtenidos, las
conclusiones en la 8 y finalmente algunos lineamientos sobre trabajos futuros en la seccién 10.

2. Analisis

El princi[_)al objetivo de este trabajo fue lograr un producto flexible y reutilizable, que sirviera par
desarrollar diversos tipos de sistemas.
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Para esto, se pasé por una etapa de an4lisis

s en Ia cual se : - .

,eoo?ocnm'nento de patrone.s..El foco del anilisis fue idemiﬁw?;“dlamn distintos tipos de sistemas de

partlcula-rldﬂdes que los distinguen entre si. aspectos comunes a todos ellos, y las
Los tipos de sistemas estudiados se clasificaron seg :

cuales se basan, algoritmos que utilizan, modo de apsriﬁg?za]?: ;,) ﬁ:i‘;‘éa (s t'::nodelos) tedricos sobre los

i ; g n, etc.

Dt‘antm fle los paradigmas \nstm se incluyen los estadisticos, los estmc:uml .

oom]:rlnamrlos. Pre.‘;t.ando especial atencién a los primeros ¥ que constit es, los KBS y los légico-

referidos en la literatura. ituyen la mayorfa de los sistemas

En cuanto a algoritmos se estudiaron sistemas St
. . parametricos i
y no paramétricos, en especial la familia de las redes mzuroma];;0 xieﬁ[:ila:ﬁcador SeBeysnsh e

Por ultimo se buscé, en cada familia, ejemplos de si
Referencias pics de sistemas no entrenables, entrenables y adaptivos.

Durante la etapa de andlisis se estudiaron algoritmos como el d
e Bayes, tratad i

Duday Hart [l] yelde Tou y Gonzales [2]. Algoritmos como el K’Mea:s, K-rhn'Ea:ste Ij;l:::;c;u?':; ::) .
los l6gico oomt‘)matonos como el de Testores Tipicos o el Class fueron tomadas del libro de Shulclo '::
AL:na.-;r y 'I\'llmdad.n[fldduranw clal curso dictado por el profesor Manuel Lazo Cortés del ICMF (Cut’;a)'
referencias uti as para los algoritmos basados en redes neuronal ifici i '
o e en In seccion 5. nales artificiales son descritas més
Ademaés de ‘los algoritmos e;pefl'ﬁms. el estudio general sobre sistemas de reconocimiento fue comple-
tad? con tr‘at.mjos como .el de Cortijo [4], Crida [5], Pandya [6]. De este iltimo fueron tomadas también las
pociones basicas sobre sistemas de reconocimento estructurales. La informacién sobre los KBS (Knowledge
Based Systems), no tt.znidos en cuenta originalmente, fue tomada a partir del sitio de Richard O. Duda
(7] y recolectada de diversos lugares de Internet, recomendando al sitio anteriormente mencionado como

punto de partida. Este sitio posee ademas informacion tedrica y referencias a otros lugares relacionados
con el RP.

2.1. Conceptos comunes (invariantes)

El primer aspecto comiin a todos los sistemas vistos es que admiten una representacién de su fun-
cionamiento en etapas bien distinguidas: adquisicion (o sensado) de datos, extraccién de patrones (o
caracterizacién) y actuacién (en particular, clasificacion).

También surjen como invariantes los tipos de datos que fluyen de una etapa hacia la siguiente.

En este trabajo se focaliza en la etapa de clasificacién, los datos de entrada a dicha etapa y los resultados
obtenidos a la salida.

En este contexto se vi6 que, independientemente del significado que cada paradigma da a los patrones,
su funcién y contenido pueden ser codificados en una misma estructura. Es decir, un patrén siempre
podra ser visto como un conjunto de caracteristicas, sean simbolos o magnitudes. También, dependiendo
del paradigma, los patrones obtenidos en un mismo proceso pueden ser de tamaiio variable o fijo. Esto
también puede unificarse, asumiendo el primer caso por defecto. ' ‘

Durante el entrenamiento de un sistema, mas alla del paradigma o algoritmo utilizgdo, la mt'o'rmamén
es suministrada en forma de ejemplos que representan prototipos de los tipos de objetos o entidades a
reconocer. La funcién de un ejemplo como unidad de informacién de ent.mnamwnto es algo que también
se identificé como independiente del sistema en cuestién. Un modelo @ﬁcnentement.e .l.ltll al que ?e Ilegq :i
el de un ejemplo conformado por un patrén representando al prototipo mas un conjunto de informacion
adicional.

Si el sistema es de clasificacion, y el algorit .
adicional toma la forma de la clase correcta & la que el prototipo pertenece s¢

humano). " s
Asoc)ia.do a un ejemplo también aparece en algunos sistemas el concepto de peso informacionsl de}

; i ien con
ejemplo, valor que pondera qué tanta informacién aporta cada e]em;;:;d le entrenamiento, 0 bien co
qué certeza el resultado de referencia €s obtenido, para sistemas Superv .

mo de clasificacién utilizado es supervisado, la informacién
gin un experto (artificial 0
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Tanto la informacién adicional como el peso informacional no gparecen en todos los sistglmas vistos,
pero con su inclusién no se pierde generalidad, siendo ignorada esta informacion por aquellos sistemas que
no liau::;::: ‘de un sistema de clasificacién puede ser expr&safia en una fonpa !o. §uﬁcicntemente general
como para abarcar los sistemas vistos. Concretament'e. siun sistema de clmlﬁc:cxon conoce N clases, a lo
sumo podra inferir el grado de pertenencia del patron clasificado a cada. una de ellas. Por eJEmplf), i el
sistema utiliza l6gica borrosa, los grados de pertenencia pueden ser copt}nuos en el rango (0,1], mientrag
que en sistemas basados en teoria de conjuntos clésica, los.valores tdn?wlbles"son Oy 1

Las clases también son modeladas en forma tnica, asignando e}lqt:_ghs numéncs';s a cada una de
ellas. La posible descripcion de cada clase se deja en manos fle la aplicacion concreta a.nmplt-amem.ar,

Por dltimo, la principal invariante es la que refiere a la fntcrfaz de !a etapa de clasificacién, es decir,
su modelo de “caja negra”. En este aspecto, todos los clamﬁcadorq‘i vistos cumplen.con una operacién
de clasificacidn que recibe un patrén y produce un resultado. También se puede definir una operacién de
entrenamiento - - o

La operacién de entrenamiento pudo ser unificada para tod(')s_los sistemas vistos al dividirse en dos
suboperaciones consecutivas: recoleccion de la informacién suministrada por los _ejemp]os, Y adaptacién
del sistema en base a la informacién almacenada. A estas operaciones se las identific como recoleccidn y

adaptacién. - .

Estas operaciones pueden ser definidas sea el sistema entrenable, adaptivo o incluso no entrenable. Por
ejemplo, para este iltimo caso, ambas operaciones simplemente se ignoran.

2.2. Variabilidades

La principal variabilidad del sistema reside en el algoritmo utilizado para clasificar, la informacién
necesaria para ello y el algoritmo de entrenamiento para sintetizar esa informacion.

3. Diseno

El disefio parte de los conceptos centrales identificados en la mayoria de los sistemas de clasificaci6n:

clasificador, patrdn, cluster, resullado, clase, ejemplo. El primer criterio adoptado fue la representacion
de cada uno de estos conceptos centrales por clases.

3.1. Clases principales
3.1.1. Patrones

La clase Pattern define el concepto general de patrén como un vector real de caracteristicas de tamaiio
variable. Esta representacion se acomoda especialmente a los sistemas de clasificacion estadisticos, que
admiten una representacion vectorial en un espacio de caracteristicas. En contraparte no es del todo ade-
cuada para sistemas cuyas caracteristicas son etiquetas o simbolos como podria ser el caso de clasificadores
sintdcticos®, ldgico combinatorios (3] o KBS (9], cita tomada del sitio web de Richard O. Duda [7], mas
que nada en lo que respecta a eficiencia en el almacenamiento. Esta decision se fundamenta en el hecho de
que la mayoria de los sistemas de clasificacién se eninarcan en el paradigma estadistico y en la necesidad
de evitar sobrecargas excesivas en tiempos de ejecucion para clases de uso intensivo como Pattern. El

resultn.do es una c}nse Pattern de poco peso y sobre todo concreta, evitando asi la sobrecarga debida al
mecanismo de polimorfismo dindmico de lenguajes como C++-.

3.1.2. Ejemplos de entrenamiento

Exanmple encapsula un ejemplo de entrenamiento formado por un Pattern proveniente de un prototip°

de eutrennnnel.lto ¥y eventuahuiente un resultado de clasificacidn de referencia provisto por un ezperto perd
el uso en algoritmos de clasificacion supervisados.

3Ver Chomsky (8), cita tomadn del libro de Pandya [6)
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Esta implementacién define ademas un ;
- : Peso informaci para ;
entre 0 (no aporta informacién) y 1 (maxima in[ormac‘;g':)nd cada ejemplo, que puede tomar valores

3.1.3. Resultados

Result repraen:a un resultado genérico de clasificacién, E

una lista de pares clase-grado de pertenencia, con un '
. par para cada clase i

El clas1ﬁcador que produce un resultado, lo hace creando una instanc?:ﬁ;;d& : _
patrén clasificado un grado de pertenencia a cada clase conocida. esta clase y asignando al

La forma en que esta clase fue definida permite abarcar resultad
sistemas desde Bayes hasta sistemas de ldgica borrosa como el [10].

Las clases son representadas por identificadores numéricos, reservando el “ID" de valor 0 para la clase

de rechazo, utilizada por muchos algoritmos como aquella a la i
: : ‘ ue se
clasificacion satisfactoria dentro de las otras clases existentes. ! asignen los patrones de no haber

n el diseiio realizado, éste se expresa como

os de clasificacién de diversos tipos de

3.2. Classifier

El principal hotspot es la clase abstracta Classifier y la interfaz que define sus operaciones

La principal operacién a definir es el propio algoritmo de clasificacién, dada por método clu‘sify().

Ademds, si el clasificador a disefiar requiere entrenamiento deben implementarse o bien los métodos
train() y batchTrain() o bien el par de métodos adapt() y learn().

train() y batchTrain() se utilizan para entrenar o reentrenar a un sistema de clasificacién a partir
de uno (train()) o varios (batchTrain()) ejemplos de entrenamiento. Este es el enfoque mas clésico de
entrenamiento de sistemas de clasificacién.

Por otro lado se define también el par learn()-adapt (), previsto para algoritmos no sélo entrenables
sino adaptivos, pudiéndose utilizar en cualquiera de las dos situaciones. La idea es que learn() colecta
informacién de aprendizaje, de a un ejemplo por vez. adapt () sintetiza toda la informacién recolectada
por learn() y efectia la adaptacién del sistema segun ella.

3.2.1. train() y batchTrain() vs. learn() y adapt()

En este contexto se considera como entrenables a aquellos sistemas que requieran un conjunto de
ejemplos (o prototipos) de entrenamiento para definir sus pardmetros, sin implicar asth que dichos sistemas
sean capaces de adaptarse a cambios en la naturaleza del problema durante su utilizacién. Llega.df) este
ultimo caso, estos sistemas pueden ser a lo sumo reentrenados con un nuevo conjunto 4e dapos a.ctualm.do.

Por su parte, los sistemas adaptivos son aquellos cuya estructura admite una moqmcaclén incremental
de su estado interno para adaptarse al problema, incluso en tiempo real como podria ser en una linea de

produccién. oo :

learn() y adapt() permiten este comportamiento y dan lugr_;r a optimizaciones t(;]le' tlpobgéue dp:lﬁertli:
verse en algoritmos tipo batch, permitiendo a la vez su uso en tiempo ;: o Esc;p:ls s:a;noo:) I;)rzi‘t:lico
el proceso de entrenamiento en funcién de estos métodos, aunque en Alguncs

o conceptualmente forzado. De hecho, train() ¥y batc‘h'.l'rain()‘posee. n implementaciones por defecto
basadas en learn() y adapt () de forma de reutilizar codigo al maximo.

racién

oder ser propia-
codable y Configurable para p
g ritas més adelante en este documento.

3.2.2. Interfaz de persistencla y configu

Classifier implementa por defecto la's inter e
mente almacenado y configurado. Ambas interfaces seran

3.2.3. Matriz de confusién itmos supervisadas se provee el

e evaluacién de desempefio para algo ba, analizar el

Como mecanismo esténdar d en base a un conjunto de ejemplos de prue

método getConfusionMatrix() que permite,
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desempeiio de un clasificador dado en base a la comparacién de los resultados producidos por él y Jog
resultados esperados, almacenados en los ejemplos de prueba.
La matriz de confusién se confecciona de la siguiente manera:

1. Se define el tamaiio de la matriz como N x N, siendo N la cantidad de clases definidas, y se asocia
un fndice a cada clase existente, secuencialmente de 1 a V.

2. Para cada ejemplo de prueba:

a) se determina i como el indice de la clase correcta contenida en el ejemplo.
b) se determina j como el indice de la clase obtenida como resultado de la clasificacién del ejemplo,

c) seincrementaenlla casilla 1, j.

De esta forma, todos los elementos de una fila corresponden a una misma clase correcte, mientras que
los de una columna son los que el clasificador ubicé en la misma clase.

En la representacién utilizada en las tablas, la matriz es de N + 1 x N + 1. La iltima fila de cada
tabla contiene el fndice de confiabilidad del clasificador, que indica que tan probable es que “cuando el
clasificador decida la clase dada, el resultado verdadero sea efectivamente ese”. El cdlculo para este indice
es:

BT Cjj
confiabilidad; = —§
i=1 Gij

La dltima columna, por su parte, indica el {ndice de confusién e indica “que tan bien clasifica el sistema
a los elementos de la clase”. Su célculo viene dado por la expresién

s Cii
confusionj = —jg——
j=1 C‘J
Por iltimo, el elemento [N +1,N + 1} contiene un fndice de desempefio global, que se calcula como
E?:] Cis

E— ——T—
Z;'"-l Ej-l Gj

Naturalmente, otros mecanismos de evaluacién del desempeno pueden ser definidos por los algoritmos
particulares que implementen la interfaz de Classifier.

perf

3.3. Configuracién

Hay otras funciones que un sistema de clasificacion real debe poseer ademés de clasificar y ser entrenado.
En particular los algoritmos de clasificacién, sobre todo para la etapa de entrenamiento, suelen definir una
serie de pardmetros que los gobiernan (por ejemplo el factor de aprendizaje presente en muchas redes
neuronales adaptivas).’

Para estas dos operaciones esenciales se definen las clases Configurable y Configurationy las in-
terfaces Encodable e IOManager. Las primeras dos definen un mecanismo comiin y una estructura parg
el almacenamiento, consulta y modificacién de pardmetros definidos por un clasificador, sus algoritmos
y subalgoritmos. Encodable e I0Manager por su parte definen las interfaces que se deben implementar
para que un sistema de clasificacién y todas las clases que definen su estado y comportamiento puedan
expo.rta.r su informacién interna de modo que pueda ser almacenada. La interfaz Encodable define c6mo
!os distintos objetos deben exportar su informacién, en cambio I0Manager define la interfaz que s€ debe
implementar para definir un formato de exportacién de la informacién, por ejemplo a un archivo XML-

El punto saliente de! mecanismo de configuracién es que permite consultar en tiempo de ejecucion
todos lo_s pfa.rémetroa existentes para un sistema de clasificacién sin conocerse las clases, algoritmos y/o
utm}egtaa m'folucrados. Para ello se definié un esquema similar a DNS en el cual cada algoritmo tiene un
dominio asociado y sus nodos son parimetros o nombres de subdominios definidos por subalgoritmos.
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¢ classifier.minerr
« classifier.mezclar
« classifier.lms.Ir

« classifier.lms.momentum

b st . ‘
Los “dominios” definidos son en este caso “classifier” para el sistema de clasificacién general y “Ims”

para el algoritmo Ims. Notar que si el algoritmo de adaptacion fuera ot j
devolverfa la lista. de parmetros correspondiente s oo see. a otro (por ejemplo Kalman), la consulta

3.4. Persistencia

Ati.gmés, es esencial poder aimacenar el estado de un sistema de clasificacién entrenado y listo para
ser utilizado. _

. Las interfac.as Enf:odable e IOManager definen las operaciones que se deben implementar para que un
sistema f.'ie c!aslﬁcaclén y todas las clases que definen su estado y comportamiento puedan exportar su
informacién interna de modo que pueda ser almacenada.

La interfaz Encodable define cémo los distintos objetos deben exportar su informacién. .

I0Manager define la interfaz que se debe implementar para definir un formato de exportacién de la
informacién, por ejemplo & un archivo XML.

Encodable utiliza el estdndar DOM [11] como base para la codificacién del estado y comportamiento
de un sistema dado. Implementando esta interfaz es posible traducir esta informacién a diversos formatos,
por defecto XML [12]. Tanto la codificacion a DOM como el almacenamiento en formato XML dependen
de la utilizacion de la biblioteca Xerces de uso publico desarrollada y mantenida por el proyecto Apache

13). ; ;
[ ]Como nota final cabe notar que la complejidad de este disefio se debe a la necesidad, considerada
importante, de independizar la forma en que se codifican internamente los datos y la forma en que se
guardan y/o transmiten. Como aplicacion directa de esto puede decirse que es posible, sin tocar ninguna
linea del codigo existente, almacenar todo un sistema de clasificacién en un formato totalmente nuevo
(binario, ASCII, base64, etc).

3.5. Mensajes del sistema
i 1
La dltima de las utilidades disponibles en el framework es Ia clase Logger que pF;:"te ?:;ntr:lz\:l
emisién de mensajes de error, advertencias, trazado o depuracion durante la ejecucién segu
configurable en tiempo de ejecucion.

3.6. Implementaciones listas para usar

Para cada hotspot se definieron algunas implementaciones ¢.ie =
cierta funcionalidad por defecto. Tal es el caso de Classifier, oy
Plementaciones: Bayes, K-Means y NeuralNetClassifier, este ultimo eyt
clasificadores basados en las redes neuronales artificiales tal como son p

redes neuronales descrito mas adelante.

ferencia para probar el sistema y dafr]e
que actualmente dispone de tres im-
de adaptador para definir
bframework de
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4. Implementacion

La implementacién fue realizada en C++ que es un lenguaje orientado a objetos y a la vez :
lograr un buen desempefio en tiempo de ejecucién, a costo de ser un lenguaje complejo y dificil de dom; e
y utilizar eficientemente. .

ClasiLiptus no es un paquete autocontenido ya que depende fuertemente de otros dos paquetes ¢
libre distribucién: el Xerces [12] para la codificacién y almancenamiento de la informacién inherente g | °
sistemas de clasificacién, y la Matriz Template Library [14] para la representacién de vectores y ma.tric:

asf como para las operaciones algebraicas mas comunes (producto, producto interno, norma, matriz inverga,
determinante, etc.).

5. Subframework de redes neuronales

Los algoritmos basados en redes neuronales artificiales son una importante rama de la familia de algo-
ritmos de clasificacién y reconocimiento de patrones y abarcan una amplia gama de variedades pensadas
para resolver ciertos problemas complejos o dificiles de resolver mediante otros métodos.

Debido a esto es que el framework de clasificacién dispone de un subframework para la implementacién
de redes neuronales artificiales. Este subframework posee ademés la virtud de poder ser utilizado en forma
independiente de la parte de clasificacion de patrones, por ejemplo en aplicaciones que no tienen que ver
con el reconocimiento de patrones como la codificacion de datos*

5.1. Anadlisis

Debido a la importancia atribuida a esta rama de algoritmos de reconocimiento de patrones es que se
detalla aquf el anlisis realizado previo al disiio de este médulo.

Al igual que para los clasificadores en general, para identificar las partes comunes y las variabilidades
que caracterizan a la familia de redes neuronales artificiales (RNA de aquf en més), se analiz6 la estructura
y funcionamiento de una variedad de tipos de ellas.

Referencias

Algoritmos como Perceptron, Adaline, Backpropagation, Kohonen SOM, Hopfield, BAM, LAM, Coun-
terpropagation fueron tomados principalmente del libro de Freeman [15). En particular, una gran cantidad
de variedades de Backpropagation son descritas en “The Backpropagation Family Album™ [16]. También
ge consulté el libro de Pandya y Macy (6}, que describe entre otros al LVQ (Learning Vector Quantization).
Para el estudio del ANFIS se consulté el trabajo de Jang [10]. Por dltimo, fue tenida en cuenta la imple-

mentacién del SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) [17] como referencia tanto a nivel conceptual
como técnico durante el disefio y desarrollo de este médulo.

5.2. Invarianteé

Las invariantes fueron tomadas en cuenta a nivel de estructura, para modelar los datos, y & nivel de
interfaz, para modelar la funcionalidad.

En la primera categoria se encuentra la estructura general de una red neuronal artificial. En todos
los modelos vistos, incluso en algunas definiciones “genéricas” dadas por autores como Hetch [18] (cita
tomada de [6]), las redes neuronales artificiales son modeladas a nivel estructural como un grafo dirigido
cuyos nodos son las unidades de procesamiento (PE) o neuronas y cuyos enlaces son unidireccionales. Cads
enlace recibe un peso que pondera el grado de influencia de la salida unidad de origen sobre la entrads
la unidad destino.

De este modo se definieron como invariantes a los elementos bésicos de esta estructura, es decir, enlace
(o conexién), y unidad de procesamiento (o neurona artificial), desde el punto de vista de la conectivid“d-

4Un ejemplo son las LVQ - Linear Vector Quantification, brevemente descritas en el libro de Pandya (6]
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iendo el modelo computacional y operacié : .
:luent.& De este mismo analisis s: deI:inid ml:n:ei?‘.v;i :nmt:ﬁ una vz:urir:l(:iihdad r:juy importante a tener en
‘ip"'L:'.ht;’g f;::;;’il“d; brae construir y modificar dicha estructura desdo ol ;;u::::a] ek cuslypies

mn ) ecir, entrenamiento, : o =
como.invariant.e. Tamb.ién fueron fijadas las interfi?zc:;':é:ﬁ:f:::gn :;::::::::, t:l'l:lplén.éfue ﬁjt.;dal.
de unidad de procesamiento. Cabe remarcar que el fijar una interfaz no implica fijor una implementacién
sino restringir. o especial, las RNA como fueron modeladas reciben entradas ¥y producen :l?crin end&t:l. .
mtomfl,'asurmendo o todos los casos que estas son seriales, no sfmbolos (etiquetas e
|a definicién general vista en los textos consultados. quetas, etc.) de acuerdo con

5.3. Variabilidades

Se distinguieron como variabilidades principales a los mecanismos de inicializaci i idn iniet
en este contexto), entrenamiento/adaptacién y propagacién. A cada uno de sm‘:eé’l‘oioirﬁ;m?;':;?g
otros, teniendo en cuenta que muchos de los modelos vistos comparten algunos de ellos y varfan en otros

Por dar un ejemplo, tanto.una red backpropagation, como el ANFIS comparten el mismo algoritm G
de propagacidn (algoritmo feedforward). El propio algoritmo de entrenamiento del ANFIS puede también
verse como una variante del Backpropagation, pero la forma de inicializarse es completamente distinta
entre ellos. Kohonen también puede ser propagado mediante el algoritmo feedforward y su entrenamiento
es totalmente distinto, y sin embargo el algoritmo Nguyen- Widrow de inicializacidn puede ser usado tanto
en Backpropagation como en Kohonen.

Ademds de distinguir las operaciones principales como diferentes variabilidades, también se separé cada
una de ellas en algoritmo general/global y algoritmo local El primero se refiere a aquel que controla el
proceso a nivel de la red en su globalidad (por ejemplo presentacién de datos de entrada, propagacion,
comparacién con salida de referencia, orden de adaptacién, etc.) mientras que el segundo es efectuado
localmente por cada unidad de procesamiento. Por ejemplo, la propagacién global para una red feedforward
serfa “presentar entrada a la capa de entrada, propagar hacia las capas superiores, obtener salida en capa de
salida”. Localmente, cada unidad de procesamiento procesa la operacién propagar como “recibir entrada\
calcular valor de funcién de red, calcular activacion, calcular salida, publicar salida”.

Para las redes cuyos algoritmos son supervisados se identificé como variabilidad a la funcidn de cos! e
utilizada para evaluar el desempeiio de la red y tomar acciones correctivas (por ejemplo, en , Backprop-
agation). Si bien el ejemplo més comiin es el ervor cuadrdtico medio, la decisién tomada fue que no se
deberfa fijar esto ya que quizé alguien desee utilizar algin otro tipo de funcidn.

Por (iltimo, se identificaron en forma separada cada una de las funciones que intervienen en la propa-
es decir, las funciones de red (o membrana), aclivacién y

gacién local de una unidad de procesamiento,

salida. La primera es una funcién de R2M — R para una unidad con N entradas con sus N seiiales de
entrada y N pesos asociados. Las otras dos son modeladas como funciones R — R, suponiendo que la
activacidén puede no ser algebraica (por ejemplo una ecuacion de recurrencia o funcién algorftmica, etc.),
pero no forzando este concepto por lo que queda libre al desarrollador.

5.4. Diseno

El principal énfasis en esta etapa fue puesto en facilitar y fome
algoritmos que gobiernan el funcionamiento de una red neuron ‘ .
identifica a aquel que permite variar en forma independiente una parte del funcionamie
afectar al resto en lo que refiere a implementacion e interfaz. _ )

En particular, para una red neuronal artificial, fueron identificadas una serie de operaciones funia,-
mentales comunes a todo sistema de este tipo en signi distintas implementaciones caracter-

ficado y cuyas dis ; .
izan a cada tipo de red. Estas operaciones son imicializacién, calibracidn, propagacidn, entrenamiento y
adaptacidn.

NeuralNet con

En el disefio esto se traduce en una clase
ante manejadores (denominados managers en el framework) p

ntar el desarrollo orfogonal de los distintos
al artificial. Por desarrollo ortogonal se
nto del sistema sin

creta cuya funcionalidad es extendida medi-
ara cada tipo de operacién. El manejador de
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adaptacién se denomina AdaptationManager, el de propagacién PropagationManager, y el de cali} ién
CalibrationManager. - o

El diseiio obtenido lleva la ortogonalidad un poco més al extremo, permitiendo la variacién indepen.
diente de los aspectos globales y locales de un algoritmo. Todos estos conceptos serén detallados en Jag

siguientes subsecciones.

5.4.1. Clases Principales

La principal clase es NeuralNet. Esta no es una clase heredable sino que las distintas implements.
ciones de redes neuronales deben definir managers adecuados para lograr el efecto deseado. Esto hace
que NeuralNet no sea un hotspot. En todo caso, NeuralNet puede ser vista como una fachada para todo
el subframework, ya que define el comportamiento general de una red neuronal artificial a través de sy
interfaz.

Ademés, NeuralNet almacena la estructura y estadodelaredenla forma de unidades de procesamiento
representadas por la clase NetNeuron y conexiones entre unidades, modeladas por la clase NetConnection.

La clase NetNeuron es la segunda més importante, ademés de ser uno de los hotspots del subframework.
Esta clase define el comportamiento bésico de una unidad de procesamiento y provee una interfaz para la
propagacidn, calibracién y adaptacidn local de la unidad. Esta no es una clase abstracta ya que define un
comportamiento concreto bésico que consta de un algoritmo general de propagacién de las senales, otro
de calibracién bésica y una implementacion no operante para la adaptacién.

En lo que respecta al modelo computacional de cada unidad, se define un mecanismo mediante el cual
cada unidad puede ser configurada con su propia funcién de red, funcidn de activacién y/o funcidn de
salida en forma independiente mediante instancias de las clases NetFunction y UnitFunction.

NetFunction define la forma general para las funciones de red, es decir, funciones de RY — R, siendo
N la cantidad de entradas de una unidad particular. Estas funciones toman ademés un conjunto de N
pardmetros correspondientes a los N pesos de las conexiones de entrada.

UnitFunction defune funciones de R — R y es utilizada para modelar las distintas funciones de
activacién y salida posibles de las unidades.

NetConnection no es mas que un enlace entre dos unidades de procesamiento con un peso asociado
que indica la intensidad con que la salida de la unidad de origen afecta a la entrada de la de destino. La
\inica particularidad de esta implementacién es que admite un learning rate propio y la posibilidad de
definir el peso como pardmetro interno a la instancia o externo.

5.4.2. Hotspots

Hasta ahora no se ha aclarado el significado de las operaciones anteriormente nombradas: inicializacidn,
calibracién, propagacidn, entrenamiento y adaptacién. Esto se debe a su correspondencia directa con
los hotspots del subframework que serdn detallados en este apartado. La posible excepcién la hace la
inicializacidn, que refiere a una cuestion estructural del sistema y que cada algoritmo particular define de
acuerdo a su estructura. La necesidad de una operacién como la inicializacién depende de la posibilidad
de tener diversas estructuras de unidades y conexiones coexistiendo con diversos algoritmos para lograr el
funcionamiento de un sistema complejo como lo es la red neuronal artificial.

La primera operacién fundamental es la propagacidn de las seriales dentro de una red. Una red neuronal
artificial recibe siempre una entrada en forma de vector numérico y la propaga dentro de su estructura de
alguna forma hasta obtener una salida estable. Para distintos tipos de red la forma en que esto se lleva
a cabo varfa mucho. Por ejemplo, una red tipo feed forward toma la entrada en su capa de entrada y 18
propage seglin un orden topoldgico hacia su capa de salida. Por otro lado, una red recurrente como Hopfield
requiere de varias iteraciones para producir una salida desde que se carga una entrada en sus unidades.

Continuando con el ejemplo de Hopfield existen variantes sfncronas y asfncronas para el mecanismo de
propagacién de dichas redes recurrentes. La variante sincrona implica el disparo simulténeo de todas las
up1da.des de la red en base a un mismo estado previo, mientras que en el modelo asfncrono las unidades
disparan en forma aleatoria una por vez y sin importar el orden del sistema. ‘
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cronismo anteriormente mencionado, define un mode
Jos etapas: propagacion y disparo.

La pmpagw““v a nivel de unidad de procesamiento impl;

unidsd mediante m} mitodo apeciall fire().
esta manera las distintas implementaciones de este mang ini
gacilg: y disparo de las unidades para lograr el efecto deseado i?:ﬁi:gfr? ?ztnr::oil[:rden de proper

La calibracidén se refiere a la obtencién de un estado Propicio para lograr una répid .

. . pida y efectiva
sdsptacién durante el entrenamiento de la red, en base o no & un conjunto de vectores de calibracién
iales. En general esbo se tmduf:lré & descubrir los rangos de variacién de las distintas entradas y
sjustar los parémetras iniciales del sistema para situarlo en una posicién que minimice Ia probabilidad de
cser en minimos locales o generar unidades muertas durante el entrenamiento.

Por 1iltimo el cntrtn{lmieﬂto y la adaptacién son ambas operaciones administradas a nivel global por
AdaptationManager, dejando los detalles de nivel local a cada unidad para las distintas implementaciones
de NetNeuron. Esto permite ortogonalizar el desarrollo de algoritmos generales como backpropagation
(6gica general del algoritmo, secuencia de adaptacion, etc.) y sus variantes a nivel global, de sus variaciones
anivel local (es decir, en la adaptacién de cada unidad). Una implementacién de este esquema estd presente
en el framework y es justamente la del algoritmo backpropagation por BpnAdaptationManager con dos
variantes BpnNeuron y QpNeuron para backpropagation con momentum Y quickpropagation (ver [16] por
descripciones de estas variantes).

Mas aiin, no solo se aumenta el reuso de cédigo con este esquema sino que es posible definir redes
hbridas que combinen unidades de distintas variantes de un mismo algoritmo, comandadas a su vez por
un mismo algoritmo general, lo que agrega flexibilidad al sistema y lo hace atractivo para el prototipado
de nuevos tipos de redes.

Por iltimo, para el caso particular de redes con entrenamiento supervisado se define una subclase
especial de AdaptationManager, SupervisedAdaptationManager, que a su vez utiliza una instancia de
ObjectiveFunction para evaluar el error en la salida de la red respecto a una referencia dada, al propa-
gar una entrada asociada a esa referencia. Como ejemplo, BpnAdaptationManager es una subclase de
SupervisedAdaptationManager que utiliza la funcién MseObjectiveFunction® para evaluar el error en
la salida de la red.

5.4.3. Funcionalidad adicional

Aparte de la funcionalidad adicional “heredada” de! framework general, el subframework de redes
Deuronales artificiales define un mecanismo propio para el almacenamiento y carga de sus datos. En
particular, fue definido un “filtro de exportacion/importacién” que puede ser utilizado para transferir
redes neuronales tipo backpropagation desde y hacia el simulador de redes neurcnales artificiales de la
Universidad de Stuttgart, el SNNS [17].

5.5. Implementacién

Los detalles de 1a implementacién de este subframework se remiten a los criterios uf.ilizadqs a nivel
general en el framework. Sin embargo, cabe destacar el mayor énfasis puesto en el dcacmpeno del sistema en
tempo de ejecucién, dado que las redes neuronales artificiales suelen requerir un gran numero de célculos
Para su entrenamiento. El uso excesivo del polimorfismo dindmico, que suele ser ltentador por lo el‘egante
Qe resultan Jog disefios resultantes, fue evitado en la medida de lo posible debido a la degradacién del

Sempeiio que esto suele tener como consecuencia.

s 1 .
MSE significa Mean Square Ervor.
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5.6. Implementaciones disponibles para usar del subframework de redes ney,.

ronales

e administradores de entenamiento y neuronas para los algoritmog

Se proveen implementaciones d
Kohonen SOM y ANFIS. Como funcién objetivo

Backpropagation (con momentum), Quickpropagation,

estd disponible el error cuadrdtico medio.
Para la propagacién se dispone de un algoritmo feed forward que descubre la topologia automética.

mente. Este algoritmo es adecuado para todas las redes implementadas nombradas anteriormente.

Para la calibracién se implementé un algoritmo inspirado en el método de inicializacién de pesos de
Nguyen-Widrow [19], que minimiza la probabilidad de que se produzacan "neuronas muertas”durante e|
entrenamiento. .

Por ultimo se definieron funciones de red tipo sumatoria, productoria, normalizacién de entradas,

distancia, y funciones de activacién/salida tipo sigmoide, inverse normalizada, modulo, gaussiana, campana

(bell) y lineal

6. Aplicacion de prueba

En esta parte del trabajo se plantea el diseno de una aplicacién que ponga a prueba al framework de
clasificacién frente a un problema real. El problema planteado es un problema sencillo, ya que el objetivo
aquf no se centra en las visiscitudes de la doctrina de reconocimiento de patrones en sf, 8ino en probar la
funcionalidad del framework como herramienta de disefo.

El problema en cuestién es la clasificacién de maderas de eucalyptus en base a un criterio de similitud.
La idea es obtener un conjunto de unas pocas clases de madera de eucalyptus de forma de que en cada
grupo las maderas sean lo suficientemente similares entre ellas en aspecto.

La necesidad de una clasificacién de este tipo surge de la intenci6n de introducir la madera de eucalyptus
al mercado de la carpinterfa, especialmente en aquellas 4reas en las cuales importa la uniformidad de color
y aspecto de la madera utilizada en un mismo producto.

Para esta aplicacion los requerimientos previstos implican la adquisicién de las imégenes de las maderas
en tiempo real mediante una cdmara, y la comunicacién de los resultados de clasificacién a un sistema
SCADAS para un eventual control de un dispositivo de accionamiento que permita dirigir los listones de
madera hacia uno de los hipotéticos canastos.

6.1. Disefio del sistema de clasificacién

Dado que el problema planteado se basa en la percepcién subjetiva del ojo humano del color de las
maderas, las caracterfsticas elegidas para conformar los patrones fueron basadas en las componentes HSV
de las imégenes obtenidas de la superficie de las maderas.

La primera decisién importante fue entonces utilizar como patrén el vector HSV promedio de la imagen-
Esta decisi6n surge de las propiedades del modelo de color HSV (2], que pretende modelar los pardmetros
més relevantes para el ojo humano en la deteccién del color”. La eleccién del promedio HSV también
deriva del hecho de que el ojo humano promedia la imagen cuando la resolucién natural no le alcanza pare
percibir los detalles, en este caso, la veta de la madera a partir de cierta distancia.

Ya que no se trata aquf de ubicar a las maderas en un conjunto de clases predefinidas (y wtnndarizadas)
sino que la agrupacién obtenida puede ser arbitraria, siempre y cuando se cumpla el requisito bésico de
similitud entre maderas de la misma clase, se opté por un algoritmo de clasificacién no superm'sado-

El algoritmo en cuestién es el K-Means, debido a su sencilla implementacién y aparente idoneidad pard
el problema a resolver. El K-Means es un algoritmo de agrupacién no supervisado que toma como nico
pardmetro a la cantidad de grupos a crear: K. El valor 6ptimo de K es el minimo necesario para lograt
cumplimiento del requisito de similitud entre maderas del mismo grupo, debido a que un mayor ndmero de

:Supervisoty Control And Data Acquisition.
Tener en cuenta que la relacién de similitud buscada dentro de los grupos formados es respecto al ojo humano-
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Figura 1: Interfaz de usuario

grupos aumenta los costos de administracién del stock (derivado de un mayor nimero de compartimientos,
més categorias y menor disponibilidad de madera en cada categoria).

6.2. Implementaciéon

La aplicacién de prueba fue implementada con el framework como base para toda la parte de clasifi-
cacién, mas médulos para adquisicién y preprocesamiento (no abarcados por el framework en su estado
actual) y otros tantos para la comunicacién con el SCADA utilizado para “publicar” los resultados.

El resultado final permite la creacién de varios tipos de sistemas de clasificacién (todos los implemen-
tados como parte integral del framework), a saber, Backpropagation, Bayes y K-Means. De esta forma
pudo ser utilizada como plataforma de prueba de los algoritmos supervisados implementados como parte
del framework, utilizando K-Means para definir las clases y producir en base a ellas un conjunto de
entrenamiento supervisado. *

En las figuras 1 y 2 puede verse una muestra del aspecto que tiene la interfaz gréfica disenada. Esta
interfaz permite crear, configurar, calibrar, entrenar y almacenar un clasificador dado. También permite
crear, cargar y almacenar ejemplos de entrenamiento, seleccionar el origen de las imdgenes (cdmara
archivo), seleccionar el método de calibracién de la cdmara, ajustar los pardmetros de adquisicién (brillo,
contraste, saturacién, etc.).

7. Resultados

7.1. El Framework como herramienta de desarrollo

Algo que vale la pena destacar es la naturalidad con que los conceptos y las interfaces definidas fueron
Ptilizadas a la hora de desarrollar aplicaciones concretas. Cabe notar que bajo el mismo esquema
implementaron algoritmos supervisados y no supervisados, entrenados “por lotes” (batch) o “en lfnea”
(°“1fﬂ¢), paramétricos o no. Por supuesto, esta naturalidad no fue conseguida sin antes pasar por mas

un ciclo de desarrollo, desde el planteo del trabajo. La posible excepcion, por no haber sido probada
aun, es la implementacién de algoritmos no estadisticos sino estructurales o KBS, por nombrar algunos
Paradigmas,

También puede nombrarse el gran aporte que el sistema de persistencia basado en XML hizo a
aplicacién. El almacenamiento de clasificadores y ejemplos prabé ser de mucha utilidad, asi como lo fue
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Figura 2: Interfaz de usuario

el poder modificar o generar dichos archivos manualmente o desde otras aplicaciones y cargarlos desde el
programa para algunos casos especiales. .

Otra de las ventajas del framework es su interfaz genérica para la configuracién, entrenamiento, clasi-
ficacién y evaluacién de desempeiio, permitiendo con la misma légica utilizar todos los clasificadores
soportados/implementados. La matriz de confusidn provee, para sistemas supervisados, una buena cod-
ificacién que sintetiza el comportamiento del sistema para una aplicacién general. En particular para la
configuracién mostré ser de mucha utilidad la interfaz Configurable definida para tales propdsitos en el

framework.

7.2. La clasificacién de maderas

El algoritmo utilizado finalmente fue entonces el K-Means, obteniéndose resultados para diversas can-
tidades de grupos o clusters. ,

Este algoritmo, de muy sencilla implementaci6n, prob6 ser una opcién suficiente para los requerimientos
impuestos sobre el problema y dentro de las opciones que se tenian para elegir.

No se descartan otras alternativas de algoritmos no supervisados como K-nearest-neighbors o Kohonen.
K-Means fue una opcién légica por su sencillez de implementacién y depuracién.

En todo caso se utilizé una métrica para el espacio de caracteristicas que ponderd de igual forma a las
tres componentes H, Sy V, no habiéndose realizado analisis especificos respecto a la sensibilidad relative
que cada componente tiene a la vista humana.

De todas formas, el propio formato HSV esté definido en base a estos criterios [20], lo que ayudé sin
duda a obtener un resultado aceptable con un algoritmo fuertemente dependiente de la métrica utilizads
como el K-Means. .

En la figura 3 pueden verse cuatro ejemplares correspondientes a cada uno de los cuatro grupos definidos
por el clasificador K-Means con K = 4.

Se observé que una separacién de 4 o 5 grupos de maderas resulta en grupos cuyas maderas ot
aceptablemente similares, al menos segiin los criterics de los ezpertos que observaron los resultados. Cabe
notar entre estos expertos se encuentra al menos un especialista en el tema de las maderas: el Ing. R'oberw
Bavosi de la empresa Eufores, y un especialista en tratamiento de imagenes: el Dr. Guillermo Sapiro:
profesor de la Universidad de Minnesota, EE.UU. . ' '



Figura 3: Ejemplos de maderas pertenecientes a los cuatro grﬁpos creados. .

7.3. Bayes y Backpropagation

El otro punto pendiente es la prueba de los algoritmos de clasificacién implementados. Para probar
dichos algoritmos, en particular Backpropagation y Bayes, se utilizé6 como ezperto al propio algoritmo
K-Means.

Con la agrupacién realizada por K-Means se crearon ejemplos de entrenamiento supervisado y con
ellos fueron entrenados y probados los algoritmos Backpropagation y Bayes. Las pruebas fueron realizadas
para diversas cantidades de grupos (K =2,3,4,5,6,7,8,9, 10). Los resultados mostrados a continuacién
corresponden a K = 4, cantidad que fue encontrada como las més adecuada para el problema.

Los clasificadores basados en Backpropagation y Bayes fueron entrenados con la mitad de los ejemplos
generados (que suman 282 ejemplos) y probados con la otra mitad, observdndose los resultados de las
matrices de confusién obtenidas. A continuacién se listan tablas y figuras que muestran los resultados
obtenidos.

44 7 0 6077
0 97 0 0| 100
0 2 47 0| 096
2 4 o0 70|092
096 088 100 092]092

Cuedro 1: Matriz de confusién para una red Backpropagation para K=4. Los pardmetros utilizados:
epocas = 500, neuronasocultas = 25, learning.ate = 0,001, momentum = 0,8.

54 2 0 1]095

1 90 6 0093

0 1 48 0098

1 0 0 175|099
0.08 097 089 0.99 [ 0.96

Cuadro 2: Clasificador de Bayes para K=4
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8. Conclusiones
ado de este trabajo un framework de clasificacién-de patrones que en su primers
: : : L forma razonablemente répida y con un buen nivel de fi
6 rmite la creacién de aplicaciones en al . - B
;’;ir;:i;;?e&w se cumple especialmente dentro de la familia de clflstﬁca.dora wu.ad[sncos y con algin
pequefio inconveniente, pero no impedimento, para los otros dos tipos més conocidos de clasificadores:
KBS y estructurales, como puede ser la utilizacién de elementos de tipo double para representar etiquetas

o simbolos. ) ) )
La posible excepci6n son quizé los clasificadores 16gico-combinatorios, cuya estructura en algunos ca

ir ti i i almente.
uede requerir tipos especiales no previstos actu
d En cuanto al paquete como herramienta de software se pueden destacar:

Obtuvimos como result

s En sf, el paquete es extensible, pudiéndose mejorar su infraestructura para, por ejemplo, abarcar
paradigmas como el 16gico-combinatorio.

s Est4 ampliamente documentado, & través de su manual de usuario y su documentacién de API

(interfaz de programacion).

« Es suficientemente genérico como para abarcar una buena parte de los algoritmos de clasificacién

existentes.

» La interfaz de programacién resulta suficientemente int.qit.iva, permitiendo un répido desarrollo de

nuevos prototipos de clasificadores.
s La arquitectura del paquete no agrega recargas al tiempo de ejecucion.

Entre las decisiones mas acertadas esté sin duda la eleccién de los estdndares DOM y XML para la
codificacién, almacenamiento y transmisién de los datos que definen a un sistema de clasificacién, su
configuracién y estado. Esto probd ser de enorme utilidad en la aplicacién final, minimizando la légica de
entrada/salida para précticamente cualquier operacién de este tipo para patrones, ejemplos, clasificadores,
resultados, etc.

Otra decisién acertada fue sin duda la incorporacién de un mecanismo genérico de configuracidn,
facilitando enormemente el desarrollo de la aplicacion final. ,

El mecanismo de control de nivel de logging o verborrugia también ayuda a monitorear los algoritmos
implementados con detalle o reducir los mensajes al minimo seglin se desee 0 necesite.

8.1. Subframework de redes neuronales

Este médulo terminé ocupando gran parte del paquete total, quizé debido a la mayor especificidad
de los algoritmos involucrados. El resultado es una base para el desarrollo de redes neuronales que bien
puede utilizarse aparte del framework general para otros fines que no sean clasificacién.

El disefio obtenido brinda un buen nivel de ortogonalidad en base a la formulacién de una red neuronal
como una clase compleja, formada por unidades, conexiones y managers que controlan cada aspecto de st
funcionalidad. '

La estrategia de dividir los algoritmos en una parte global (dentro de los managers) y local (dentro de las
neuronas) permite definir redes neuronales hibridas que utilicen distintas variantes de un mismo algoritmo
(por ejemplo Backpropagation) en neuronas distintas (ver [16]). Creemos que esto es un punto fuerte del
framework que permitira, para quien lo utilice, experimentar con nuevos tipos de redes neuronales en base
a este paradigma.

.Una posible limitacién es la no utilizacién de managers a nivel local (dentro de una neurona) co.
hizo en NeuralNet para los algoritmos globales.

.Otra limitacion es la falta de un mecanismo de adaptacién general para todos los pardmetros de und
unidad, no sélo los pesos de las coneziones. Si bien para la gran mayoria de las redes existentes esto no
es problema, sistemas como el ANFIS [10] necesitan esta cualidad para su correcta adaptacién. De hecho,

mo 5€



|s actual implementacién del ANFIS no modifica uno de los pardmetros importantes debido a este disefio
(ver (21] por detalles).

E] problema de la falta de un mecanismo amigable de construccién de sistemas de clasificacién se nota
fuertemente en este médulo. Si bien por esta razén se creé la clase NetBuilder desde sus comienzos, su
diseio 1O ha llegado a una forma aceptable ain y su uso es un tanto engorroso.

Por tltimo, de la expenenf:ia en el uso de las redes neuronales se concluye que serfa muy 1itil tener algiin
mecanismo de reportes o audttoﬁq de la evolucién interna de los parametros y las seiales durante el entre-
namiento. Se pensé en un mecanismo de auditorfa, implementable mediante otro manager (por ejemplo
“uNetAuditor™), pero no se pudo llegar a implementar dicho mecanismo dentro del tiempo admisible.

g.2. El framework como base para la aplicacién final

Del uso del framework en la aplicacién es que surgieron la mayorfa de las conclusiones respecto a él
citadas anteriormente. En general, una buena prueba de la utilidad del framework es el tiempo relativo
de desarrollo de la aplicacién que tomé la parte de clasificacién.

La aplicacién comenzd a ser desarrollada a mediados de Enero del 2002 y fue culminada en la primera
gemana de Abril del mismo afio. De los casi 3 meses que llevé el desarrollo y puesta a punto, solo una
semana de implementacién y depuracién estuvo directamente ligada a la parte de clasificacién. El resto
del tiempo fue dedicado a los médulos de adguisicidn, preprocesamiento y calibracidn y comunicacién con
el SCADA y a la interfaz grifica (junto con la interfaz de comunicacién Java/C++: JNI).

9. Conclusiones finales

Finalmente se obtuvo un framework que en su primera versién permite desarrollar sistemas de clasi-
ficacién de patrones con relativa facilidad, a la vez resolviendo algunos problemas comunes a los que un
desarrollador se enfrenta al crear este tipo de aplicaciones.

9.1. Ventajas de utilizar el framework

Al tener resueltos la estructura légica y el diseiio general del sistema de clasificacién, el desarrollador
puede concentrar sus esfuerzos en el perfeccionamiento de las etapas de extraccién de caracteristicas
clasificacién.

Ademés se ahorraré tiempo en resolver problemas comunes como la codificaci6n interna, el almace-
namiento y la recuperacién de la informacién almacenada por un sistema arbitrario, tanto de entrenamiento
como de configuracién.

El paquete est4 desarrollado en C++, lenguaje muy difundido en el 4rea de la computacién cientffica
¥ que combina eficiencia con un alto nivel de abstraccién. El desarrollador podré beneficiarse de estas
caracteristicas al trabajar sobre este framework.

9.2. Desventajas

El grado de generalidad alcanzado por en Framework tiene como consecuencia negativa el inevitable
enlentecimiento general del sistema debido a la logica adicional requerida para manejar cierta diversidad
de situaciones. Parte de esta légica estd implicita en el mecanismo de polimorfismo dindmico, que forma
parte importante del paradigma de Orientacién a Objetos bajo su implementacién en el lenguaje C++.
Claramente, una aplicacién realizada desde cero para una aplicacién puntual seré seguramente més eficiente
en tiempos de ejecucion que una realizada para el Framework con idéntica funcionalidad.

También habré un tiempo de adaptacién por parte del desarrollador, necesario para que éste pue-
da captar la filosofia general que gobierna el diseiio del framework y asi implementar cotrectamente
aplicacién en base a este tiltimo.
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10. Trabajo Futuro

. : i ionadas: facilitar la construccién de siste
uedan pendientes todas las posibles mejoras mencionacias ‘ | 4 mas de
c]as%cacién,p extender el framework para comprender a todo el sistema de clasificacidn (es decir, agregand,
adquisicién y extraccidn).
También serfa muy in
proceso en pipeline en el cual

teresante definir una interfaz asfncrona para el sistema, para asf permitir yy,
cada etapa trabaje continuamente y la comunicacién entre etapas geq
mediante eventos. Esta interfaz requeriria el uso de técnicas de mmmaddu concurrente/multiproceso y
senalizacidn e implicarfa un importante tiempo de desarrollo, con impacto global en todo el framework.
Cabe notar que este objetivo fue tenido en mlente desde el comienzo del desarrollo, pero no hubo lugar
izacién dentro del tiempo disponible.
parl;:;l I?;J;rzzlde las redes neuroniloa, es necesario focalizar en aumentar la velocidad de célculo. Si biey
la velocidad actual no es mala, el entrenamiento de redes neu_ronalet‘s suele ser largo ¥ costoso en tiempos de
ejecucién. Varias alternativas de disefo, de carécter demasiado técnico para incluir aquf, quedan planteadas

como posibles mejoras.

Siguiendo con las redes neuronales,
ismo de adaptacién para poder modifi
conexiones, con vistas a mejorar las imp

un importante avance en el disefio es la generalizacién del mecan-
car todos los pardmetros de una unidad y no solo los pesos de las
lementaciones de redes como el ANFIS nombradas anteriormente.
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