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RESUMEN: El objetivo de este trabajo es mostrar algunas aplicaciones de redes neuronales en la clasificacién de
patrones. Se explicard la estructura de una red neuronal artificial, el gradiente descendente y el algoritmo de backpro-
pagation. Se exhibird como se ajustan redes neuronales a datos encontrados en la literatura, haciendo uso de la funcién
sigmoide logistico y la funcién sigmoide arcotangente, considerando capas ocultas y variando el nimero de neuronas
ocultas; ademds se muestran tablas de confusién para comparar la clasificacién de las redes neuronales.

PALABRAS CLAVE: Redes neuronales; gradiente descendente; algoritmo de backpropagation; reconocimiento de

digitos; reconocimiento de caras.

ABSTRACT:The objective of this work is to show some applications of neural networks for classifying patterns. It
will be explain the structure of a neural network, gradient descent and backpropagation algorithm. It will be exhibited
how neural networks are adjusted to real data found in the literature, taking into account the logistic sigmoid function
and the arctangent sigmoid function, considering hidden layers and varying the number of hidden neurons; furthermo-
re, confusion tables are shown to compare the classification of neural networks.

KEYWORDS: Neural network; gradient descent, backpropagation algorithm; digit recognition; faces recognition.

1. INTRODUCCION

La ciencia de datos es hoy en dia una herramienta fundamental para la explotacién de datos y la generacion
de conocimiento. Entre los objetivos que persigue se encuentra la bisqueda de modelos que describan pa-
trones y comportamientos a partir de los datos con el fin de tomar decisiones o hacer predicciones. Es un
area que ha experimentado un enorme crecimiento al extenderse el acceso a grandes volimenes de datos
e incluso su tratamiento en tiempo real. Abarca a numerosos grupos de investigacion de diferentes 4reas

(computacion, estadistica, matematicas, ingenieria, etc.) que trabajan en la propuesta de nuevos algoritmos,
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técnicas de computacion e infraestructuras para la captura, almacenamiento y procesado de datos, etc., ver
Garcia-Molina et al. (2018).

Una parte fundamental de la ciencia de datos son las redes neuronales artificiales, las cuales son modelos
computacionales inspirados en los trabajos de investigacion, iniciados en 1930, cuyo propdsito era modelar
computacionalmente el aprendizaje humano llevado a cabo a través de las neuronas en el cerebro. Las redes
neuronales son una nueva forma de analizar la informacién de tal modo que son capaces de detectar y apren-
der patrones complejos y caracteristicas de los datos. Como nuestro cerebro, aprenden de la experiencia y
del pasado, y aplican el conocimiento adquirido para resolver problemas nuevos. Este aprendizaje se obtiene
como resultado del entrenamiento (training), el cual permite la sencillez y la potencia de adaptacion y evo-
lucién ante una realidad cambiante y muy dindmica. Una vez adiestradas, las redes neuronales pueden hacer
previsiones, clasificaciones y segmentacion. Ademds, en la mayoria de los casos, presentan una eficiencia
y confiabilidad por lo menos similares a los métodos estadisticos y sistemas expertos. En los casos de muy
alta complejidad, las redes neuronales son especialmente ttiles dada la dificultad para modelar que tienen
otras técnicas. Rosenblatt (1958) propuso el primer modelo precursor de redes neuronales, el perceptron.
Sin embargo, éste tenia capacidades muy limitadas, lo que trajo como consecuencia que, en la década de
1970, esta area de investigacion fuera casi abandonada; no fue sino hasta la década de 1980, con el uso de
hardware computacional, que se dio un auge en la investigacion de redes neuronales, el cual persiste hasta
el dia de hoy, ver Rodriguez-Flores (2010).

En el problema de clasificacién se tienen datos (x1,y1), (x2,¥2), ..., (Xn,yx), donde x; € R, y; € {1,2,...,k}
y k representa el nimero de clases. Estos datos son llamados datos de entrenamiento. Se supone que los
datos provienen de una distribucién desconocida. El problema que se quiere resolver es el de clasificar un
nuevo dato x en alguna de estas clases. Para ello se desea construir una regla de clasificacion, la cual esta
dada por una funcién

¢RI {1,2,... k}

x+— g(x).

En muchas situaciones es deseable realizar la clasificacién de patrones, es decir, el reconocimiento de ca-

racteres (escritos a mano o a maquina), de voz, de caras, de objetos, de huellas, entre otros.

En este articulo se presenta la forma en que se utilizan las redes neuronales artificiales en la clasificacién de
patrones, explicando brevemente su implementacién y proporcionando algunos ejemplos de su aplicacion.

A continuacién se describe como estd dividido este trabajo. En la seccidn [2] se presentan el perceptrén
multicapa, el gradiente descendente y el algoritmo de backpropagation (propagacién hacia atras), que son
piezas claves para la implementacién de las redes neuronales artificiales. En la seccién [3] se muestran
ejemplos de aplicacién con datos reales encontrados en la literatura, para ilustrar el uso de las redes

neuronales artificiales como una herramienta para clasificar patrones, para lo cual se emple6 la paqueteria
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“nnet”, ver Ripley & Venable, W. (2021), del software RStudio. Por tltimo se presenta una secciéon de

conclusiones.

2. REDES NEURONALES

2.1. Perceptrén multicapa

Como se menciona en Devroye et al. (2013), el discriminante lineal o perceptrdn tiene la regla de decisién

0, siy(x) <3,
1, en otro caso,

0(x) =

basada en una combinacion lineal y(x), dada por:

d
y(x) =co+ Z cix') = co+ cx, (1)
i=1
donde 1las ¢;’s son los pesos, x = (x(1),... . x)T y ¢ = (¢y,...,cq)T. Esto es llamado una red neuronal sin
capas ocultas, ver Figura
En una red neuronal (hacia adelante) o perceptron multicapa con una capa oculta se tiene

k
v(x) =co+ ) cio(yi(x)), 2)

i=1
donde las ¢;’s son como antes y cada ; es de la forma dada en : yi(x) = b+ Zj{: 14i jx(j ) para algunas
constantes b; y a;j, ver Figura La funcién o es llamada sigmoide, la cual se define como una funcién no
decreciente con 6 — —1 cuando x | —eo y ¢ — 1 cuando x 1 co. Algunos ejemplos de sigmoides son: el

sigmode umbral, el sigmoide estdndar o logistico, el sigmoide arctangente y el sigmoide gaussiano. En el

o)

s

Entradas <

Elemento Umbral

Pesos

Figura 1: El perceptrén de Rosenblatt. La decision se basa en una combinacion lineal de los componentes del vector de entrada.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 2: Red neuronal con una capa oculta. Las neuronas ocultas se encuentran dentro del marco. Fuente: Elaboracién propia.

perceptrén con una capa oculta, se dice que hay k neuronas ocultas (la salida de la i-ésima neurona oculta
es u; = 6(Y;(x))). Asi, la expresion (2) puede reescribirse como

k
y(x) =co+ Y ciui,
i=1

que es similar a la expresion (I)). Se puede continuar este proceso y crear redes neuronales multicapa hacia

adelante. Por ejemplo, un perceptron de dos capas ocultas es de la forma:

¢
y(x) =co+ Y cizi,

i=1
donde

k
zi=0 d,‘()—i-Zd,‘jlxlj ,lgiﬁg,
j=1

d
uj=0 bj—l—Zajix(’) 1< j<k,
i=1

y las d;;’s, b;’s y aj;’s son constantes. La primera capa oculta tiene k neuronas ocultas, mientras que la

segunda capa oculta tiene ¢ neuronas ocultas, ver Figura 3]

2.2. Gradiente descendente

Como se menciona en Alpaydin (2014), en la clasificacién basada en verosimilitud, los estimadores son es-
tadisticos suficientes de la funcién de densidad de probabilidad dada la clase, p(x|C?), y de la probabilidad
a priori de la clase, P(C (i)); el método que se utiliza para estimar los pardmetros es el de mdxima verosi-

militud. Mientras que en discriminacion, los pardmetros son de los discriminantes y estdn optimizados para
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Segunda
capa oculta

Figura 3: Red neuronal hacia adelante con dos capa ocultas. Fuente: Elaboracién propia.

minimizar el error de clasificacién.

Cuando w = (w1, ..., w(@)T denota el vector de pesos o el conjunto de parametros y E(w|X) es el error

con pardmetros w para el conjunto de entrenamiento X dado, se busca:
w* = argminE(w|X).
w

En muchos casos no existe una solucién analitica y se debe recurrir a métodos de optimizacion iterativos, de
los cuales el método mas empleado es el gradiente descendente. Cuando E(w) es una funcién diferenciable

de un vector de variables, se tiene el vector gradiente, compuesto de las derivadas parciales

OE OE oE 17

VE=|— — ... —
v aW17aW2, ’awd

El procedimiento del gradiente descendente para minimizar E comienza a partir de un w aleatorio y en cada

paso actualiza w en la direccidn opuesta del gradiente:

JoE
AWl‘ = _nﬁ , VI, (3)
l
por lo que
wi = wi+ Aw, “4

donde 1 es llamado el tamafio de paso o factor de aprendizaje y determina cuanto moverse en esa direccion.
Cuando se llega a un minimo, la derivada es 0 y el procedimiento termina. Esto indica que el procedimiento
encuentra el minimo mds cercano que puede ser un minimo local, y no hay garantia de encontrar el minimo
global, a menos que la funcién tenga solo un minimo. El uso de un buen valor para 1 también es critico;
si es demasiado pequefio la convergencia puede ser demasiado lenta, pero un valor grande puede causar

oscilaciones e incluso divergencia.
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Yi
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Figura 4: Estructura de un perceptrén multicapa. Fuente: Elaboracién propia.

2.3. El algoritmo de backpropagation

El entrenamiento de un perceptréon multicapa es andlogo al de un perceptron, la inica diferencia es que ahora
la salida es una funcién no lineal de las entradas debido a la funcién sigmoide en las neuronas ocultas.

En la Figura @ se muestra la estructura de un perceptron multicapa en la cual las x;, j =0,...,d, son las
entradas y las z;, h = 1,..., H, son las neuronas ocultas, donde H es la dimensién de este espacio oculto, zg
es el intercepto de la capa oculta, las y;, i = 1,...,k, son las unidades de salida, las wy; son los pesos de la
primera capa, y las v;;, son los pesos de la segunda capa. Como se observa en esta figura, se consideran las
neuronas ocultas como entradas de la segunda capa la cual es un perceptrén, que se ajusta de la forma usual
dadas las entradas zj. Para los pesos de la primera capa, wy,;, se utiliza la regla de la cadena para calcular la

derivada parcial

Own;  Oy; 02y Owpj’

Es como si el error se propagara desde la salida y de regreso a las entradas, y por esa razén se le denominé
backpropagation, ver Alpaydin (2014). Con la férmula anterior se calculan las entradas del vector gradiente

y se lleva a cabo el método del gradiente descendente.
2.3.1. Discriminacién de dos clases
Cuando hay dos clases, una unidad de salida es suficiente y puede ser vista de la siguiente forma:
H
y=0o|Y wz+w],
h=1

que aproxima a P(C(V)|x'), 1a probabilidad de que el dato x' pertenezca ala clase 1,y P(CO|x¥) =1—y es
la probabilidad de que el dato x’ pertenezca a la clase 2. La funcién de error, mejor conocida como entropia
cruzada, es
E(W,v|X) = —Zr’logyt +(1—r)log(1—y"),
t
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donde W es la matriz de pesos en las capas ocultas, v es el vector de pesos en la capa de salida (ver Figura
y r' es la etiqueta correspondiente al dato x'.

Las ecuaciones de actualizacién implementando el gradiente descendente son:
Avy,=m Z r— Zh
Awpj = ’I]Z =y )vnz, (1 = 2),)x;.

2.3.2. Discriminacion multiclase

En un problema de clasificacién multiclase (k > 2) hay k salidas. Se define

T

t .
= Zvihzh—i—vio, i=1,2,...,k,

y se utiliza la funcién softmax para indicar la dependencia entre clases,

1
expo’ .
)):.:7lt7 l:l,z,...7k,
¥ expd,

donde y! aproxima a P(C())|x"). La funcién de error es
E(W,V|X) = ZZr log;,

donde V es la matriz de los pesos en la capa de las salidas, de aqui se obtienen las ecuaciones de actualizacion

utilizando el gradiente descendente:

Avip =Y (11 = ¥1)3,
t

Awpj = 112 Z — Yi)Vin Zh(l_zh)xt

2.3.3. Miiltiples capas ocultas

Como se ha mencionado anteriormente, es posible tener multiples capas ocultas, cada una con sus propios
pesos y en la que se aplica la funcién sigmoide a su suma ponderada. Para clasificacion, por ejemplo de dos

clases, si se tiene un perceptrén multicapa con dos capas ocultas, se escribe:

Zlh—G(me Zwlhjx/+wlh0 ,h=1,...,Hy,
Jj=
H,
T
20 =0(wyz1) =6 | Y wanzin+wao |, £=1,....H
h=0
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Hy
y=0 szzﬁ—VO )
(=1
donde wj, y woe son los pesos de la primera y segunda capa, zi; y zo¢ son las neuronas de la primera y
segunda capa oculta, y v es el vector cuyas entradas son los pesos de la tercera capa. En una red de este tipo,

para entrenar los pesos de la primera capa se necesita propagar hacia atrds (backpropagate) una capa més.

3. RESULTADOS

En esta seccién se mostrardn algunas aplicaciones de redes neuronales en la clasificacién de patrones con
datos encontrados en la literatura. Estos datos son divididos en datos de entrenamiento y de prueba. Con
los datos de entrenamiento se ajustan redes neuronales para clasificacién utilizando la funcién sigmoide
logistica y la funcién sigmoide arcotangente. Posteriormente, se utilizan los datos de prueba para evaluar el
modelo de la red neuronal para la clasificacion de patrones a través de tablas de confusion, y se comparan

las proporciones de error de clasificacion correspondientes a las dos funciones sigmoide en estudio.

3.1. Clasificacion de digitos escritos a mano

Se cuenta con datos de digitos escritos manualmente tomados del conjunto de datos del Modified National
Institute of Standards and Technology (MNIST), ver Bishop (2006), que a su vez se construyé modificando
un subconjunto de un conjunto de datos mucho més grande producido por NIST (the National Institute of
Standards and Technology). La base de datos consiste de un conjunto de entrenamiento de 60,000 muestras
y un conjunto de prueba de 10,000 muestras. Algunos datos fueron recopilados de empleados de la ofici-
na del censo y el resto fueron recopilados de nifios de secundaria. Se tuvo cuidado de garantizar que las
muestra del conjunto de prueba fueran escritos por personas diferentes a las de las muestras del conjunto de

entrenamiento.

Los datos originales del NIST tenian pixeles binarios (blanco o negro). Para crear los datos del MNIST,
se normalizé el tamafio de estas imdgenes para que quepan en una imagen de 20 x 20 pixeles, mientras
se conserva su relacion de aspecto. En consecuencia, debido al suavizado (anti-aliasing) utilizado para
cambiar su resolucién, las imagenes de los digitos del MNIST resultaron tener escalas de grises. Luego,

estas imdgenes se centraron en una imagen de 28 x 28 pixeles. Algunos ejemplos se muestran en la Figura

Bl

Cada imagen es transformada en un vector de entradas reales de dimension 784 = 28 x 28, mediante la

concatenacién de columnas. En la Figura[6]se puede apreciar un ejemplo de ello.

La motivacién de este ejemplo es mostrar que la clasificacién de digitos puede ser automatizada median-

te redes neuronales artificiales de manera adecuada. El proceso de clasificar grandes cantidades de digitos
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Figura 5: Imdgenes de escritura de digitos del MNIST de 28 x 28 pixeles en escalas de grises. Fuente: Elaboracién
propia.

se puede efectuar en lapsos de tiempo relativamente cortos, ademds el procesamiento es realizado por un
equipo de cémputo y el trabajo de catalogar los digitos se realiza de manera objetiva. En cambio, un grupo
de personas clasificaria una cantidad grande de digitos en un tiempo extenso, ademds de que podrian haber

errores debido al agotamiento o por carencia de objetividad en dicho proceso.

Como se menciona en Hastie et al. (2009), la clasificacién de digitos escritos manualmente se puede utilizar
en la implementacién de un proceso de ordenamiento automéatico de sobres de acuerdo a su cédigo postal.
Otras aplicaciones son el reconocimiento de nimeros de placa y en el procesamiento de cheques bancarios,
ver Dixit et al. (2020).

Utilizando los datos de entrenamiento se ajustaron redes neuronales usando la funcién sigmoide logistica
y la funcién sigmoide arcotangente, mediante la metodologia descrita en la Seccién 2} Cabe mencionar
que se considerd un tamaifio de paso de 1 = 0.001 en el gradiente descendente, las entradas del vector de
pesos inicial w se eligieron aleatoriamente en el intervalo [—0.5,0.5] y se tom6 como nimero méaximo de
iteraciones a 100,000. En cada caso se consideré una capa oculta y el nimero de neuronas ocultas se va-
ri6 en 3,6,10,13,15 y 20. Con los datos de pruebas y el ajuste de la red neuronal, se obtuvieron tablas de
confusién. En las Tablas, [TH6| se presentan las tablas de confusién correspondientes a 3, 10 y 20 neuronas
ocultas. En estas tablas “Reales” se refiere a los verdaderos valores de los digitos; “Predichos” a los valores

predichos por la red neuronal; los valores dentro de la tabla proporcionan las frecuencias en la clasificacion.

Después de obtener las tablas de confusién se obtuvieron las proporciones de error de clasificacion, las cua-

les se proporcionan en la Tabla[7]

Se observa en las tablas de confusién con tres neuronas ocultas, y cualquiera de las funciones sigmoide,

que la red neuronal no clasifica los digitos en todas las clases (0,1,2,3,4,5,6,7,8,9), Ginicamente en unas
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1,11 [,2] [,31 [,4] [,5] [,6] [,71 [,81 [,9] [,20] [,12] [,12] [,13] [,24] [,15] [,36] [,17] [,28] [,19] [,2e] [,21] [,22] [,23] [,24] [,25] [,26] [,27] [,28]
[1,1 ] a a ] 2] a 2] 2] a a [} [} 2] 2] 2] ] ] ] 2] 2] 2] 2] [} a a a 2]
[2,1 ] a a ] 2] a 2] 2] a a [} [} 2] 2] 2] ] ] ] 3] 3] 2] 2] a a a a 2]
3,1 ] ] ] ] e ] 4] ] ] ] 2] 2] e ] ] ] ] ] 4] 4] 4] 4] ] ] ] ] e ]
[4,1 @ ] [} @ 2] @ %] 2] ] ] ] ] 2] 2] 2] @ @ @ %] %] %] %] @ [} [} [} 2] 2]
[5,1 @ ] [} @ e @ %] 2] ] ] ] [} e 2] 2] @ @ @ %] %] %] %] @ [} [} [} e 2]
[s,1 @ ] [} @ 2] [} %] 2] e a ] 93 164 211 258 250 194 15 %] %] %] %] @ [} [} [} 2] 2]
[7,1 ] ] a ] e ] ] ] ] 28 176 253 237 188 180 243 254 214 ] ] ] ] %] a a a e ]
[8,1 %] a a %] 5] a 2] 5] a 204 236 135 18 5] 5] 48 242 252 126 %] 2] 2] 5] a a a 5] 5]
[9,] 2} a ] 2} 2] ] e e 9 253 167 2] 2] e e 2} 130 254 223 e e e ] ] ] ] 2] e
[1e,] %] a a %] 2] a 2] 2] 4 217 79 ] 2] 2] 2] %] 46 254 231 14 2] 2] 2] a a a 2] 2]
[11,] ] ] ] ] -] ] ] ] 3 18 2] 2] -] ] ] ] 39 254 254 104 ] ] ] ] ] ] -] ]
[12,] ] a a ] 2] a 2] 2] a a [} [} 2] 2] 2] ] 5 212 254 141 2] 2] [} a a a 2] 2]
[13,1 ] a a ] 2] a 2] 2] a a 2} 2} 2] 2] 2] ] ] 207 254 141 2] 2] @ a a a 2] 2]
[14,] %] Q Q e 2] Q 2] 2] Q Q [} [} 2] 2] 2] %] 7 215 254 128 2] 2] Q Q Q Q 2] 2]
[15,] ] ] ;] ] (2] ] 4] ] ] ] 2] 2] (2] ] ] ] 39 254 254 56 4] 4] 20 67 124 39 (2] ]
[16,] ] a a ] 2] a %] 2] a a [} [} 2] 2] 7 35 98 254 254 208 157 207 225 254 241 160 2] 2]
[17,1 @ ] [} @ 2] [} %] e 9 31 82 137 203 203 212 254 254 254 254 251 223 223 127 52 33 [} 2] 2]
[18,] @ ] [} @ e [} 9 137 214 254 254 254 254 248 228 250 254 254 154 58 %] %] @ @ [} [} e e
[19,] ] ] ] ] e @ 185 254 247 179 146 67 68 28 ] 216 254 220 12 ] ] ] %] ] ] ] e ]
[28,] 5] a a 5] 5] 8 255 222 49 a ] ] 5] 4 137 244 232 50 %] %] 2] 2] 5] a a a 5] 5]
[21,] (5} 2] 2] (5} (] 8 254 206 4 2] 2] 2] 8 179 254 247 64 (5} (5} (5} 5} 5} ] 2] 2] 2] (] (5}
[22,] %] a ] %] 2] @ 216 254 158 177 130 96 213 252 199 49 %] %] 2] 2] 2] 2] @ ] ] ] 2] 2]
[23,]1 ] ] ] ] -] ] @ 131 247 249 249 249 171 72 ] ] ] ] 2] 2] 2] 2] 2] ] ] ] -] ]
[24,]1 ] a a ] 2] a 2] 2] a a 2] 2] 2] 2] 2] ] ] ] 2] 2] 2] 2] [} a a a 2] 2]
[25,] ] a [} ] 2] a 2] 2] a a [} [} 2] 2] ] ] ] 2] 2] 2] 2] [} [} [} [} 2] 2]
[26,] ] a a ] 2] a 2] 2] a a 2} 2} 2] 2] 2] ] ] ] 2] 2] 2] 2] @ a a a 2] 2]
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Figura 6: Visualizacidon del digito 2. Fuente: Elaboracién propia.

cuantas. A partir de seis neuronas ocultas ya se observan todas las clases. En la tabla de proporciones de
error de clasificacion se nota que no es recomendable considerar tres o seis neuronas ocultas, debido a que
con ambas funciones sigmoide las proporciones de error tienen un valor muy elevado. Sin embargo, para
esta clase de datos, a partir de diez neuronas ocultas no hay diferencia significativa entre las dos funciones
sigmoide, porque las tablas de confusién resultan ser similares o existe una pequeiia diferencia entre ellas,
ademads de tener proporciones de error significativamente pequefias, por lo que puede utilizarse cualquiera
de ellas para ajustar la red neuronal que produzca buenos resultados. De igual forma, si se desea tener pro-
porciones de error mds pequeiias se tendrian que aplicar mas neuronas ocultas dentro de la capa oculta, por

lo que esto se deja a consideracion del experimentador.
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Tabla 1: Tabla de confusién de la red neuronal con Tabla 2: Tabla de confusién de la red neuronal con funcién
funcién sigmoide logistica de 1 capa oculta con 3 sigmoide arcotangente de 1 capa oculta con 3 neuronas
neuronas ocultas. ocultas.
Predichos 1 2 3 4 6 7 Predichos 1 4 7

Reales Reales

0 1 59 910 2 1 7 0 956 21 2 1

1 1077 4 39 1 13 1 1 301130 0 2

2 16 699 179 28 105 5 2 764 228 29 11

3 7 54 908 3 4 14 3 59 928 1 2

4 8 13 2 82 25 112 4 36 20 678 248

5 6 76 787 15 17 5 106 745 12 29

6 8 95 21 36 798 0 6 926 17 14 1

7 19 3 55 19 5 927 7 12 66 40 910

8 18 64 832 11 11 38 8 70 813 2 29

9 5 4 43 57 2 898 9 19 35 414 541

Tabla 3: Tabla de confusion de la red neuronal con funcién Tabla 4: Tabla de confusion de la red neuronal con funcién
sigmoide logistica de 1 capa oculta con 10 neuronas sigmoide arcotangente de 1 capa oculta con 10 neuronas
ocultas. ocultas.
Reales Predichos o\, 3 4 5 6 7 8 o Reales Predichos 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 947 0 5 3 1 3 6 5 9 1 0 928 0 4 3 1 17 18 2 2 5
1 0 1096 4 6 0 3 3 3 17 3 1 0 1074 8 16 0 3 2 7 23
2 19 16 888 30 14 2 24 11 20 8 2 25 13 889 13 11 10 18 22 29 2
3 12 10 31 832 5 42 2 19 47 10 3 2 4 53 839 1 57 1 18 24 11
4 2 1 6 1 905 2 16 4 3 42 4 3 4 3 3 865 6 9 7 15 67
5 20 8 5 40 17 708 15 11 57 11 5 9 1 11 56 13 692 18 14 56 22
6 15 1 12 1 9 12 896 3 9 0 6 14 0 18 2 17 31 867 0O 6 3
7 5 16 34 4 14 1 0 923 12 19 7 3 23 15 14 10 8 2 897 10 46
8 8 13 15 23 19 25 33 7 809 22 8 9 15 15 29 11 36 29 15 752 63
9 6 5 4 7 56 3 7 38 28 855 9 7 3 0 10 37 20 3 24 17 888

Tabla 5: Tabla de confusion de la red neuronal con funcién Tabla 6: Tabla de confusion de la red neuronal con funcién
sigmoide logistica de 1 capa oculta con 20 neuronas sigmoide arcotangente de 1 capa oculta con 20 neuronas
ocultas. ocultas.
Predichos 2 3 4 5 6 71 8 9 Predichos 2 3 4 5 6 71 8 9
Reales Reales
0 941 0 6 3 7 7 8 1 4 3 0 939 1 1 2 2 12 11 8 4 0
1 0 1111 3 3 0 1 5 2 10 0 1 0 1107 5 3 0 3 5 3 8 1
2 18 6 90 10 15 5 17 13 25 3 2 8§ 9 910 31 17 5 1 14 25
3 4 21 912 0 25 7 15 21 5 3 3 3 25 914 1 14 5 14 24 7
4 4 4 4 4 875 3 16 6 8 58 4 1 0 8 0 923 1 21 2 2 24
5 12 3 5 28 10 78 13 7 23 7 5 6 2 3 59 3 764 20 8 20 7
6 9 6 15 3 14 14 81 0 5 1 6 7 6 8 1 12 2 821 9 0
7 4 5 20 9 4 4 0 949 8 25 7 0 6 16 16 10 2 0 928 3 47
8 6 1 16 30 14 16 11 9 859 12 8 7 8 4 24 15 16 16 12 851 21
9 8 4 2 15 58 5 2 14 11 890 9 9 5 1 8 43 7 2 27 17 890

Finalmente, se muestran ejemplos de cdmo la red neuronal clasifica digitos, los cuales se presentan en las
Figuras[7)y[§]
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Tabla 7: Proporciones de error de clasificacion considerando una capa oculta y variando en 3, 6, 10, 13, 15 y 20 el nimero de
neuronas ocultas.

Funcién sigmoide L.
Logistica Arcotangente
Neuronas ocultas

3 0.4749 0.6326
6 0.2065 0.1704
10 0.1141 0.1309
13 0.1139 0.1046
15 0.0899 0.1028
20 0.0868 0.0892

a) Digito 3, prediccién 3. (b) Digito 4, prediccién 4. (c) Digito 8, prediccién 8.
a) Digito 9, prediccién 9. (b) Digito 7, prediccién 7. (c) Digito 4, prediccién 9.

E-n -E:[E']

(d) Digito 5, prediccién 5. (e) Digito 2, prediccién 4. (f) Digito 0, prediccién 0.
(d) Digito 8, prediccién 8. (e) Digito 6, prediccién 6. (f) Digito 1, prediccién 1.

. . » . . Figura 8: Clasificacion de digitos correspondiente a una
Figura 7: Clasificacion de digitos correspondiente a una
red neuronal de 1 capa oculta con 20 neuronas ocultas y

red neuronal de 1 capa oculta con 20 neuronas ocultas y S . -
. . o o . funcién sigmoide arcotangente. Fuente: Elaboracién
funcién sigmoide logistica. Fuente: Elaboracidn propia. propia

3.2. Reconocimiento de caras

Se cuenta con datos de imédgenes de rostros de varias personas en varias poses, los cuales son proporcionados
por Mitchell (1997). La base de datos consiste de imdgenes de 20 personas diferentes, con aproximadamente
32 imagenes por persona variando su estado de dnimo (feliz, triste, enojado, neutral), la direccién en la que
miran (izquierda, derecha, de frente, arriba) y si portan o no gafas de sol, tal como puede verse en la Figura
[9] En total se recopilaron 624 imédgenes en escala de grises, cada una con una resolucién de 64 x 60, con cada
pixel de imagen descrito por un valor de la intensidad en la escala de grises entre O (negro) y 255 (blanco).
Cada imagen fue transformada en un vector de entradas reales de dimensién 3840 = 64 x 60, mediante la

concatenacion de columnas.

El propésito de este ejemplo es mostrar que la clasificacién de sujetos puede ser automatizada mediante
redes neuronales artificiales. El proceso de clasificar grandes cantidades de caras se puede efectuar en lap-
sos de tiempo relativamente cortos; el procesamiento es realizado por un equipo de computo y el trabajo de
catalogar las caras se realiza de manera objetiva. De igual forma, la misma base de datos puede ser utilizada

para clasificar a los sujetos de acuerdo a si portan o no gafas sol en la imagen. Del mismo modo, los datos
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Figura 9: Imdgenes de rostros de varias personas de 64 x 60 pixeles en diferentes poses, diferentes estados de dnimos y si portan o
no gafas de sol. Fuente: Elaboracién propia.

son ttiles para clasificar la direccién en la que miran los sujetos, es decir, izquierda, derecha, de frente o
arriba. Asi mismo, la base de datos puede ser empleada para clasificar el estado de dnimo de los sujetos, es

decir, enojado, feliz, neutral o triste.

Cabe mencionar que la clasificacién de caras es ttil en procedimientos de seguridad, videovigilancia, in-
teraccioén persona-computadora con fines de entretenimiento, robética y tarjetas “inteligentes” (pasaportes,
licencias de conducir, registro de votantes), ver Izenman (2013).

En cada andlisis que se presenta se procedié a dividir de forma aleatoria en dos partes a la base de datos,
el 70% de los puntos como datos de entrenamiento (436 puntos) y el 30 % restante (188 puntos) confor-
maron los datos de prueba. Utilizando los datos de entrenamiento se ajustaron redes neuronales utilizando
la funcién sigmoide logistica y la funcién sigmoide arcotangente, mediante la metodologia descrita en la
Seccién 2] Como anteriormente, se considerd un tamafio de paso de 1 = 0.001 en el gradiente descendente,
las entradas del vector de pesos inicial w se eligieron aleatoriamente en el intervalo [—0.5,0.5] y se tomé
como nimero mdximo de iteraciones a 100,000. Con los datos de prueba y el ajuste de la red neuronal, se
obtuvieron tablas de confusidn para evaluar la clasificacién proporcionada por las redes neuronales ajusta-
das.

3.2.1. Clasificacion de sujetos

En este ejemplo se procedid a reconocer a un sujeto en particular de entre los demads, para ello se etiquetd

al sujeto de interés, en este caso al sujeto “an2i”, con la etiqueta 1 y a los demds sujetos que conforman la
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Tabla 8: Tabla de confusién de la red neuronal con funcién sigmoide logistica y arcotangente de 1 capa oculta con 1 neurona

oculta.
Predichos )
Reales
1 11 0
2 0 177

(a) Etiqueta 2, predicho 2. (b) Etiqueta 2, predicho 2. (c) Etiqueta 1, predicho 1.

(d) Etiqueta 2, predicho 2. (e) Etiqueta 1, predicho 1. (f) Etiqueta 2, predicho 2.

Figura 10: Clasificacién de sujetos correspondiente a una

a) Etiqueta 1, predicho 1. (b) Etiqueta 2, predicho 2. (c) Etiqueta 2, predicho 2.

(d) Etiqueta 2, predicho 2. (e) Etiqueta 2, predicho 2. (f) Etiqueta 1, predicho 1.

Figura 11: Clasificacién de sujetos correspondiente a una

red neuronal de 1 capa oculta con 1 neurona oculta y red neuronal de 1 capa oculta con 1 neurona oculta y

funcién sigmoide logistica. “sujeto an2i”=1, “otro”=2. funcién sigmoide arcotangente. “sujeto an2i”’=1, “otro”=2.

Fuente: Elaboracion propia. Fuente: Elaboracion propia.

base de datos con la etiqueta 2.

Se ajustaron redes neuronales utilizando la funcion sigmoide logistica y la funcién sigmoide arcotangente
considerando una capa oculta con una neurona oculta. Las tablas de confusién fueron idénticas al considerar
las dos funciones sigmoide, en la Tabla[§]se presenta la tabla de confusion obtenida.

Mediante la tabla de confusién se observa que la proporcién de error con ambas funciones sigmoide es 0.
Entonces para estos datos es suficiente considerar una red neuronal de una capa oculta, con una neurona

oculta y cualquiera de las funciones sigmoide.
En las Figuras [I0]y [TT] se muestra cémo cada red neuronal clasifica a los sujetos.

3.2.2. Clasificacion de uso de gafas de sol

Para la clasificacion de uso de gafas de sol de los sujetos, se procedid a etiquetarlos de la siguiente manera:
“sin gafas de sol’=1, “con gafas de sol”’=2. Se ajustaron redes neuronales utilizando la funcién sigmoide
logistica y la funcién sigmoide arcotangente; en cada caso se consider6 una capa oculta con una neurona
oculta. Las tablas de confusién fueron idénticas al considerar las dos funciones sigmoide; en la Tabla 9] se

presenta la tabla de confusion obtenida.
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Tabla 9: Tabla de confusién de la red neuronal con funcién sigmoide logistica y arcotangente de 1 capa oculta con 1 neurona

oculta.
Predichos )
Reales
1 91 1
2 1 95
a) Gafas 1, predicho 2. (b) Gafas 1, predicho 1. ) Gafas 2, predicho 2. ) Gafas 1, predicho 1. ) Gafas 2, predicho 2. (c) Gafas 1, predicho 1.
(d) Gafas 1, predicho 1. (e) Gafas 1, predicho 1. (f) Gafas 1, predicho 1. (d) Gafas 2, predicho 2. (e) Gafas 1, predicho 1. (f) Gafas 2, predicho 1.

Figura 12: Clasificacién de sujetos que portan gafas de sol
0 no, correspondiente a una red neuronal de 1 capa oculta
con 1 neurona oculta y funcién sigmoide logistica. “sin

Figura 13: Clasificacién de sujetos que portan gafas de sol
0 no, correspondiente a una red neuronal de 1 capa oculta
con 1 neurona oculta y funcién sigmoide arcotangente.

gafas de sol”’=1, “con gafas de sol”’=2. Fuente: “sin gafas de sol”=1, “con gafas de sol”’=2. Fuente:

Elaboracién propia. Elaboracién propia.

Mediante la tabla de confusion se tiene que la proporcién de error con ambas funciones sigmoide es 0.0106.
Cabe mencionar que al aumentar el niimero de neuronas ocultas dentro de la capa oculta se obtuvo la misma
proporcién de error que con una neurona oculta, con ambas funciones sigmoide. Por lo que, considerando
estos datos, es suficiente utilizar una red neuronal de una capa oculta, con una sola neurona oculta y cual-

quiera de las dos funciones sigmoide para obtener una buena clasificacion de sujetos con gafas de sol.

Por dltimo, se muestran ejemplos de cémo la red neuronal clasifica a los sujetos que portan gafas de sol o
no en las imégenes, las cuales se presentan en las figuras [12]y [[3]
3.2.3. Clasificacion de direcciéon de miradas

Para el caso de clasificar la direccion en la que miran los sujetos, se etiquet6 dicha direccion de la siguiente
forma: “izquierda”=1, “derecha”=2, “de frente”=3 y “arriba”=4. Se ajustaron redes neuronales usando la
funcién sigmoide logistica y la funcién sigmoide arcotangente. En cada caso se considerd una capa oculta,

y se varié el nimero de neuronas ocultas de 1 al 6.

En las tablas[I0]y [TT]se presentan las tablas de confusién para 1 neurona oculta, usando la funcién sigmoide
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Tabla 10: Tabla de confusién de la red neuronal con
funcién sigmoide logistica de 1 capa oculta con 1 neurona

oculta.
Predichos
Reales o4
1 41 0 0 O
2 6 31 11 O
3 5 15 25 7
4 0o 0 0 47

Tabla 12: Tabla de confusion de la red neuronal con

Tabla 11: Tabla de confusién de la red neuronal con
funcién sigmoide arcotangente de 1 capa oculta con 1

neurona oculta.

Predichos ’ 3 a4
Reales
1 40 1 0 O
2 0 48 0 O
3 3 6 30 13
4 5 1 2 39

Tabla 13: Tabla de confusién de la red neuronal con

funcién sigmoide logistica y arcotangente de 1 capa oculta funcién sigmoide logistica y arcotangente de 1 capa oculta

con 2 neuronas ocultas.

Predichos s 3 a4
Reales
1 40 1 0 O
2 0 48 0 O
3 1 0 49 2
4 o 0 o0 47

con 3 neuronas ocultas.

Predichos ’ 3 a4
Reales
1 40 1 0 O
2 0 47 1 0
3 0 1 47 4
4 o 0 o0 47

logistica y arcotangente, respectivamente. A partir de dos neuronas ocultas las tablas de confusién fueron

idénticas al considerar las dos funciones sigmoide.

En las tablas[I2]y [T3]se presentan las tablas de confusién correspondientes a 2 y 3 neuronas ocultas, respec-

tivamente.

Una vez obtenidas las tablas de confusion se obtuvieron las proporciones de error de clasificacién que se

muestran en la Tabla[14]

Tabla 14: Proporciones de error de clasificacién considerando una capa oculta y variando de 1 a 6 neuronas ocultas.

Funcion sigmoide
Neuronas ocultas

Logistica Arcotangente

0.2340 0.1649

0.0213 0.0213

0.0372 0.0372

0.0372 0.0372

0.0213 0.0213

AN | N | B |W|N

0.0372 0.0372
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) Mirada 3, predicho 3. ) Mirada 1, predicho 1. (c) Mirada 1, predicho 3.

(d) Mirada 4, predicho 4. (e) Mirada 3, predicho 3. (f) Mirada 1, predicho 1.

Figura 14: Clasificacién de direccién de la mirada de los
sujetos, correspondientes a una red neuronal de 1 capa
oculta con 2 neuronas ocultas y funcién sigmoide
logistica. “izquierda”=1, “derecha”=2, “de frente”=3,
“arriba”=4. Fuente: Elaboracién propia.

E. Alamilla-Jiménez, A. Bolivar-Cimé, E. Néjera

(a) Mirada 1, predicho 1. (b) Mirada 3, predicho 4. (c) Mirada 2, predicho 2.

(d) Mirada 2, predicho 2. (e) Mirada 4, predicho 4. (f) Mirada 3, predicho 3.

Figura 15: Clasificacién de direccién de la mirada de los
sujetos, correspondientes a una red neuronal de 1 capa
oculta con 2 neuronas ocultas y funcién sigmoide
arcotangente. “izquierda”=1, “derecha”=2, “de frente”=3,
“arriba”=4. Fuente: Elaboracién propia.

Al considerar una neurona oculta las proporciones de error con ambas funciones sigmoide son significativa-
mente elevadas. No obstante, a partir de 2 neuronas ocultas las proporciones de error son iguales para ambas
funciones sigmoide y ademds son muy pequefias, por lo que es recomendable utilizar una red neuronal de
una capa oculta con al menos 2 neuronas ocultas y cualquiera de las dos funciones sigmoide para clasificar

la direccion de la mirada con estos datos.

Para terminar, en las Figuras [14]y [15]se muestran ejemplos de como la red neuronal clasifica la direccién de
la mirada de los sujetos.

3.2.4. Clasificacion de emociones

Finalmente, para clasificar las emociones de los sujetos, se etiquetaron las emociones de la siguiente manera:
“enojado”’=1, “feliz’=2, “neutral’=3 y “triste”’=4. Se ajustaron redes neuronales usando la funcién sigmoide
logistica y la funcién sigmoide arcotangente. En cada caso se considerd una capa oculta y se varié el niimero
de neuronas ocultas de 1 a 6. En las tablas [[5HI8]se presentan las tablas de confusién correspondientes a 1

y 6 neuronas ocultas.

Después de obtener las tablas de confusién se obtuvieron las proporciones de error que se presentan en la
Tabla[19]

Las proporciones de error con ambas funciones sigmoide son significativamente elevadas con una neurona
oculta. No obstante, a partir de dos neuronas ocultas, es recomendable utilizar la funcién sigmoide logistica
debido a que su proporcién de error de clasificacion, en general, es menor que la correspondiente a la funcién
sigmoide arcotangente. Sin embargo, a partir de tres neuronas ocultas con la funcién sigmoide arcotangente

se tienen proporciones de error de clasificacién muy pequeiias.
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Tabla 15: Tabla de confusién de la red neuronal con L,
. . . Tabla 16: Tabla de confusién de la red neuronal con
funcién sigmoide logistica de 1 capa oculta con 1 . .
funcién sigmoide arcotangente de 1 capa oculta con
neurona oculta.
1 neurona oculta.

Predich
Predichos S T S
1 2 3 4 Reales
Reales
1 55 0 0 O
1 5 0 0 O
2 24 20 2 O
2 24 20 2 O
3 1 4 14 21
3 1 5 13 21
4 o 0 0 47
4 o 0 0 47
Tabla 17: Tabla de confusién de la red neuronal con Tabla 18: Tabla de confusién de la red neuronal con
funcién sigmoide logistica de 1 capa oculta con 6 funcién sigmoide arcotangente de 1 capa oculta con 6
neuronas ocultas. neuronas ocultas.
Predichos | s 3 a4 Predichos 3 4
Reales Reales
1 5 0 0 O 1 5 0 0 O
2 0 44 1 1 2 1 4 0 1
3 0o 2 37 1 3 0O 2 38 0
4 o 0 0 47 4 o 0 0 47

Tabla 19: Proporciones de error de clasificacion considerando una capa oculta y variando de una a seis neuronas ocultas.

Funcién sigmoide .
Logistica Arcotangente
Neuronas ocultas

0.2819 0.2766
0.0638 0.1543
0.0319 0.0745
0.0266 0.0319
0.0213 0.0372
0.0266 0.0213

(oIS S O R S

Finalmente, en las figuras 16|y [17|se muestran ejemplos de cdmo la red neuronal clasifica las emociones de

los sujetos.
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(a) Emocién 4, predicho 4. (b) Emocién 3, predicho 3. (¢) Emocién 1, predicho 1.

(d) Emocién 3, predicho 4. (e) Emocién 2, predicho 2. (f) Emocién 1, predicho 1.

Figura 16: Clasificacién de las emociones de los sujetos,
correspondientes a una red neuronal de 1 capa oculta con

E. Alamilla-Jiménez, A. Bolivar-Cimé, E. Néjera

(a) Emocién 1, predicho 1. (b) Emocién 4, predicho 4. (¢) Emocién 3, predicho 3.

(d) Emocién 2, predicho 2. (e) Emocién 4, predicho 4. (f) Emocién 2, predicho 1.

Figura 17: Clasificacion de las emociones de los sujetos,
correspondientes a una red neuronal de 1 capa oculta con

6 neuronas ocultas y funcién sigmoide logistica. 6 neuronas ocultas y funcion sigmoide arcotangente.

“enojado”=1, “feliz’=2, “neutral’=3, “triste”’=4. Fuente: “enojado”=1, “feliz’=2, “neutral”=3, “triste”=4. Fuente:

Elaboracién propia. Elaboracién propia.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo, mediante redes neuronales artificiales, aplicando una funcién sigmoide logistica o arcotan-
gente y variando el nimero de neuronas ocultas dentro de una capa oculta, se clasificaron patrones encontra-
dos en la literatura, y se evaluaron las redes neuronales mediante sus tablas de confusién y sus proporciones
de error de clasificacion.

En el ejemplo presentado de los datos de los digitos escritos manualmente, tomados del conjunto de datos
del Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST), se concluye que puede utilizarse
una red neuronal con una capa oculta, con al menos 10 neuronas ocultas y cualquiera de las dos funciones
sigmoide para obtener una buena regla de clasificacién con estos datos. Si se desea tener proporciones de

error més pequeiias, se tendria que agregar mds neuronas ocultas dentro de la capa oculta.

En el ejemplo de la base de datos de las imdgenes de rostros de varias personas en varias poses, se concluye
que para estos datos puede utilizarse una red neuronal de una capa oculta, con una sola neurona y cualquie-
ra de las dos funciones sigmoide para obtener una buena regla de clasificacion en la identificaciéon de un
sujeto de interés, asi como también para la clasificacién de sujetos con gafas de sol. Para la clasificacion
de la direccién de las miradas, se concluye que puede utilizarse una red neuronal de una capa oculta, con
al menos 2 neuronas ocultas y cualquiera de las dos funciones sigmoide. En el caso de la clasificacion de
las emociones, se obtiene una buena regla de clasificacién con una red neuronal de una capa oculta, con al

menos 3 neuronas ocultas y cualquiera de las dos funciones sigmoide.

Se observd, en los ejemplos de aplicacion presentados en este trabajo, un buen comportamiento de las redes
neuronales artificiales para clasificar patrones. También vimos en estos ejemplos que es posible tener una
buena clasificacién considerando una sola capa oculta y pocas neuronas ocultas. Cuando el nimero de clases

aumenta, por lo general se requieren mas neuronas ocultas para tener una proporcion de error de clasificacion
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baja.
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