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Resumen

La presencia y cuantificacion de alcoholes en agua es un aspecto fundamental en diversos
procesos de manufactura, control de calidad de productos comerciales, y en procesos quimicos
orientados a la generacién de energias renovables en medios acuosos. En particular, los alcoholes
con bajo peso molecular, como el metanol, etanol y propanol, son completamente miscibles en
agua, lo que permite la formacion de mezclas en cualquier proporcién. Si bien existen métodos
que permiten cuantificar estas proporciones, muchos de ellos son invasivos, lo que imposibilita
la recuperacion y reutilizacion de la muestra. Ademas, otros métodos requieren instalaciones y
equipos especializados de alto costo, lo cual puede restringir su disponibilidad y aplicabilidad
en diferentes contextos. En respuesta a estas limitaciones, esta tesis propone el desarrollo de
un método no invasivo para la identificacion de mezclas bioquimicas binarias de agua y alcohol
en distintas concentraciones, utilizando tnicamente la informacion proveniente de los patro-
nes de difracciéon generados mediante espectroscopia fototérmica. Dado el notable desempeno
de las redes neuronales artificiales en el reconocimiento y clasificacién de patrones, el método
propuesto se basa en una red neuronal con una Uinica capa oculta de neuronas sigmoides y una
capa de salida con neuronas softmax. Esta red neuronal es entrenada con imagenes adquiridas
por una camara CCD alineada en el montaje experimental de espectroscopia fototérmica. En una
etapa siguiente y explotando la baja dimensionalidad de la red neuronal propuesta, se desarrolla
una aplicacion movil que integra el algoritmo de identificacién. Esta aplicacion es desarrollada
en el lenguaje de programacién Kotlin para el sistema operativo Android. Bajo este enfoque no
solo se facilita la identificaciéon de mezclas agua-alcohol, sino que también se ofrece una solu-
cion accesible y portatil.

Palabras clave: Mezclas agua-alcohol, redes neuronales, identificacién de alcoholes, aplica-
cion movil



Abstract

The presence and quantification of alcohols in water is a fundamental aspect of various manu-
facturing processes, quality control of commercial products, and chemical processes aimed at ge-
nerating renewable energy in aqueous media. In particular, low-molecular weight alcohols, such
as methanol, ethanol, and propanol, are completely miscible in water, allowing for the forma-
tion of mixtures in any proportion. While there are methods to quantify these proportions, these
are invasive, making it impossible to recover and reuse the sample. Additionally, other methods
require specialized and costly equipment, which may limit their availability and applicability in
different contexts. In response to these limitations, this thesis proposes a non-invasive method
for identifying binary biochemical mixtures of water and alcohol in various concentrations, using
only the information obtained from diffraction patterns generated by photothermal spectros-
copy. Given the remarkable performance of artificial neural networks in pattern recognition and
classification, the proposed method is based on a neural network with a single hidden layer of
sigmoid neurons and an output layer with softmax neurons. This neural network is trained with
images acquired by a CCD camera aligned in the photothermal spectroscopy experimental setup.
In a subsequent stage, and taking advantage of the low dimensionality of the proposed neural
network, a mobile application is developed that integrates the identification algorithm. This ap-
plication is developed in the Kotlin programming language for the Android operating system.
This approach not only facilitates the identification of water-alcohol mixtures but also offers an
accessible and portable solution.

Keywords: Water-alcohol mixtures, neural networks, alcohol identification, mobile applica-
tion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

1.1.1. Mezclas bioquimicas

Las mezclas son composiciones formadas por dos o mas sustancias en las que cada una man-
tiene sus propiedades. En el campo de la bioquimica, que estudia la quimica de los organismos
vivos, se investiga también la quimica de los alcoholes. Los alcoholes son derivados de los hi-
drocarburos que contienen uno o mas grupos OH, y son capaces de formar mezclas binarias con
el agua (Brown et al., 2014). Las mezclas binarias se caracterizan por contener inicamente dos
sustancias.

El metanol, etanol y propanol son alcoholes miscibles con agua en cualquier proporcion de
mezcla. Sin embargo, son dificiles de cuantificar en ambientes acuosos debido a que se encuen-
tran en concentraciones muy bajas, tienen una estructura similar al agua y no absorben mucha
luz. Estos alcoholes son introducidos en el medio ambiente a través de diversas fuentes antro-
pogénicas y biogénicas. Las fuentes antropogénicas incluyen los combustibles alternativos, los
aditivos de la gasolina, los aerosoles y los decapantes; mientras que las fuentes biogénicas de
metanol incluyen la descomposicién de residuos, gases volcanicos, vegetacién, microbios e in-
sectos (Magolan, 2005; Wakisaka y Matsuura, 2006).

1.1.2. Caracterizacion

Existen métodos para analizar alcoholes en fase gaseosa en la atmadsfera y en fluidos biol6gi-
cos a altas concentraciones. Sin embargo, estos métodos no son aplicables al agua debido a los
altos limites de deteccién y a las reacciones de los reactivos con los alcoholes y el agua. Una vez
que los alcoholes se han oxidado, estos son mds sencillos de analizar (Magolan, 2005).

13



Capitulo 1. Introduccion

Debido a la pandemia mundial declarada en 2019 por causas del Coronavirus (COVID-19), la
demanda de desinfectantes de manos a base de alcohol incrementé drasticamente. Para evaluar
y asegurar una concentracion de al menos 60 % de alcohol en dichos desinfectantes se realiza-
ron diversos estudios con diferentes métodos de caracterizacion, algunos de ellos aplicables a
la identificacion de alcoholes como etanol y propanol en muestras acuosas. (Bedner et al., 2021;
Chakraborty et al., 2023).

El Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia (NIST, National Institute of Standards and
Technology) desarrolld y evalué cuatro métodos de medicion para conocer su cantidad de eta-
nol e isopropanol (2-propanol) presentes. Los métodos analizados incluyen cromatografia de
gases con deteccion por ionizacion de llama (GC-FID, gas chromatography with flame ioniza-
tion detection ), cromatografia liquida con deteccién por absorcién ultravioleta (LC-UV, liquid
chromatography with ultraviolet absorbance detection), espectroscopia de resonancia magné-
tica nuclear cuantitativa (QNMR, quantitative nuclear magnetic resonance spectroscopy) y es-
pectroscopia infrarroja por transformada de Fourier con reflectancia total atenuada (ATR-FTIR,
attenuated total reflectance Fourier-transform infrared spectroscopy). Los métodos utilizados,
excepto gqNMR, fueron calibrados utilizando soluciones preparadas a partir de etanol puro de
pureza conocida o soluciones de Etanol-Agua (Bedner et al., 2021).

El método GC-FID separa los componentes volatiles de la muestra utilizando una columna
cromatografica y los detecta mediante ionizacion en una llama de hidrégeno. Este método ana-
liza alcoholes en fase gaseosa y no es aplicable al agua, es decir, no la detecta (Magolan, 2005). El
método GC-FID uinicamente detecta la concentracién de etanol. Este método presenta una alta
precision y sensibilidad, ideal para cuantificar etanol en concentraciones muy bajas. Sin embar-
go, requiere equipos costosos y una preparacion compleja de las muestras . El método LC-UV
utiliza una columna cromatografica para separar los componentes liquidos de la muestra y los
detecta por su absorcion de luz ultravioleta. Es un método rapido y directo con buena precision,
aunque susceptible a interferencias de otras sustancias que absorben UV (Bedner et al., 2021).

Los espectros de absorcion de infrarrojo obtenidos a través de espectrometria de infrarro-
jo por transformada de Fourier (FT-IR, Fourier transform infrared transmission) es una técnica
que mide la absorcion de luz infrarroja que atraviesa una muestra, proporcionando informacién
detallada sobre la composicién molecular. Al incorporar la reflectancia total atenuada (ATR, At-
tenuated total reflection) se obtienen de espectros de absorcion sin necesidad de preparacién
compleja de la muestra. La técnica ATR-FTIR para la caracterizaciéon de mezclas liquidas, es-
pecificamente de soluciones de agua y etanol, demostrd ser una técnica rapida, robusta y no
destructiva con las muestras, aunque menos sensible para detectar concentraciones muy bajas
de etanol comparado con otras técnicas como GC-FID y gNMR (Bedner et al., 2021; MacDonald
y Bureau, 2003).
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Otro de los métodos evaluados para conocer la cantidad de alcohol presentes en los desin-
fectantes fue la espectroscopia de lente térmica de femtosegundos (FTLS, Femtosecond Ther-
mal Lens Spectroscopy). Esta técnica se basa en la deteccion de cambios térmicos inducidos por
pulsos laser ultrarrapidos. Cuando un pulso laser de femtosegundos interacttia con la muestra,
genera una distribucién de temperatura transitoria que afecta el indice de refraccion del medio,
creando una "lente térmica". La intensidad y las caracteristicas de esta lente térmica se utilizan
para analizar la composicién de una mezcla simple de agua, etanol y alcohol isopropilico. Esta
técnica presenta alta sensibilidad y precision y es no destructiva; sin embargo, requiere de equi-
pos costosos y de un personal altamente capacitado para operar dichos equipos (Chakraborty et
al., 2023).

La cuantificacion de etanol y agua es importante en procesos de manufactura y control de ca-
lidad de muchos productos comerciales como la cerveza, el vino, el licor y el enjuague bucal.
Otro ejemplo de cromatografia de gases en conjunto con otras técnicas para identificar eta-
nol y agua es la cromatografia de gases acoplada a la espectrometria de masas (GC-MS, Gas
Chromatography-Mass Spectrometry). El método GC-MS se ha empleado para identificar eta-
nol y otros componentes quimicos en la cerveza casera. Este método demostré ser simple, ra-
pido y econémico pero requiere de un solvente para realizar el analisis, lo cual implica alterar
la muestra original (Tsenang et al., 2023). Otra variacién aplicada a productos comerciales es la
cromatografia de gases capilar con liquidos iénicos (ILCG, Ionic Liquid Capillary Gas Chroma-
tography) con deteccion de conductividad térmica (TCD, Thermal Conductivity Detection) y/o
deteccion de ionizacion por descarga de barrera (BID, Barrier Discharge Ionization Detection).
El método TCD mide los cambios en la conductividad térmica del gas portador al pasar por la co-
lumna, permitiendo la cuantificaciéon de los componentes y el método BID ioniza los compuestos
separados y mide la corriente resultante, ofreciendo alta sensibilidad para la deteccién de etanol
y agua. La combinacién de estos métodos con el ILCG permitié una rapida separacién y deteccion
del etanol y el agua en varias muestras de los productos comerciales mencionados. Sin embargo,
estos andlisis requieren de equipos costosos . (Weatherly et al., 2014)

Otro método que utiliza espectroscopia fototérmica para caracterizar propiedades generales
de las mezclas de alcohol-agua, es el analisis de patrones de difraccion generados por la interac-
cion de luz-muestra cuando se produce un gradiente de temperatura en la mezcla. La variacion
en el indice de refraccion generado por el gradiente de temperatura sobre el liquido genera pa-
trones de difraccion bien definidos que se pueden analizar para extraer informacién sobre las
propiedades del liquido. Para analizar los patrones, se utilizd un procesamiento de imagenes es-
tdndar, que consiste en la conversion de imagenes en color a escala de grises y una transformada
de Fourier espacial. Este método es no invasivo y se puede aplicar a una amplia variedad de liqui-
dos; sin embargo, puede requerir de un modelo matematico detallado que relacione los patrones
de difraccion generados con las propiedades de la muestra. (Dominguez-Juarez et al., 2023b).
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La literatura muestra que la identificacion, o andlisis cualitativo, de mezclas acuosas que
contienen alcohol a menudo se logra mediante mediciones Opticas. Aparte de los métodos ya
mencionados, otras técnicas para caracterizar las mezclas binarias de alcohol y agua incluyen la
espectrometria de masas, la difraccién de neutrones, la difraccion de rayos X, y la emision de
rayos X (Wakisaka y Matsuura, 2006).

1.2. Descripcion del problema

Los alcoholes son compuestos orgdnicos que contienen uno o mds grupos hidroxilos (-OH),
particularmente el metanol, etanol y propanol son alcoholes que presentan una estructura mo-
lecular similar con el agua y tienen una baja absorcién de luz (Brown et al., 2014). Sin embargo,
estos son miscibles en agua en cualquier proporcion de mezcla.

La presencia y cuantificaciéon de alcoholes en agua es un aspecto crucial en diversos proce-
sos de manufactura y control de calidad de productos comerciales como la cerveza, el vino, el
licor, gel antibacterial y el enjuague bucal. La precisién en la medicion de la concentracién de
alcoholes como el etanol y el propanol es esencial para garantizar la calidad y la seguridad de
estos productos.

Adicionalmente, con el advenimiento de la pandemia mundial declarada en 2019 debido al
Coronavirus (COVID-19), la demanda de desinfectantes de manos a base de alcohol experimenté
un aumento significativo. Estos desinfectantes deben contener al menos un 60 % de alcohol para
ser efectivos contra el virus, lo que indica la necesidad de métodos precisos y fiables para medir
la concentracion de alcohol en soluciones acuosas.

Otro sector donde se requiere la medicion precisa de materiales liquidos para controlar las
fotorreacciones es en la protonacion en fluidos estimulados por luz o la recoleccion de energia a
través de captadores complejos de luz. En estos procesos se busca investigar las propiedades qui-
micas y fotoquimicas de los productos, e incluso detectar la generacién de combustibles verdes.
En los procesos quimicos relacionados con la produccion de energias renovables en soluciones
acuosas, los alcoholes juegan un papel fundamental.

Existen métodos para conocer cuantitativamente proporciones de alcoholes como metanol,
etanol y propanol, sin embargo, debido a las caracteristicas que presentan estos alcoholes exis-
ten algunos retos que mantienen vigente la investigacién y desarrollo de estrategias para realizar
esta cuantificacion. Por ejemplo, los métodos para analizar alcoholes en fase gaseosa en la at-
mosfera y en fluidos bioldgicos a altas concentraciones no son aplicables al analisis de mezclas
acuosas debido a la baja concentracion de los alcoholes en el agua. Otra desventaja de estos mé-
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todos son las reacciones de los reactivos con los alcoholes y el agua, las cuales son invasivas con
la muestra y limitan su recuperacién y posterior uso (Magolan, 2005).

Otros métodos para caracterizar las mezclas binarias de alcohol y agua incluyen espectrome-
tria de masas, difraccion de neutrones, difraccion de rayos X y emision de rayos X (Wakisaka y
Matsuura, 2006). Estos procedimientos suelen necesitar equipos e instalaciones especializados
y costosos, lo que puede restringir su disponibilidad y uso en determinados entornos o circuns-
tancias.

1.3. Justificacion

La interaccion de luz coherente (con propiedades conocidas) con liquidos polares o no pola-
res ha abierto la puerta para investigar sus propiedades térmicas lineales y no lineales, asi como
efectos estacionarios y transitorios en el tiempo. Debido a la absorcién 6ptica, un liquido libera
calor local que genera un cambio no homogéneo en el indice de refraccién en las proximidades
del haz optico de excitacion (Callen et al., 1967). Esta alteracion del indice de refraccion actia
como una lente negativa (efecto de lente térmica) en el liquido. Las caracteristicas de la lente
térmica se pueden analizar para obtener una medicién directa de la energia 6ptica absorbida por
un liquido y sus propiedades 6pticas y termofisicas (Proskurnin et al., 2015, 2022). Por estas ra-
zones, el efecto de la lente térmica (también conocido como espectrometria de lente térmica o
espectrometria fototérmica) tiene multiples aplicaciones practicas, que van desde la caracteri-
zacion de materiales (Shimizu et al., 2022), pasando por aplicaciones en biomedicina (Pleitez et
al., 2015; Hertzberg et al., 2017) y quimica analitica (Kitamori, 2019), hasta microscopia (Adhi-
kari et al., 2020) y fluidica (Chen et al., 2021).

Los efectos de las lentes térmicas se pueden analizar de diferentes maneras. Una alternativa
no invasiva es analizar el haz en el campo lejano. Debido a las propiedades de coherencia del haz
incidente se producen patrones de interferencia, que estan asociadas con la auto-modulaciéon de
fase del perfil del campo eléctrico en un plano perpendicular al haz de excitaciéon (Gordon et al.,
1965; Dabby et al., 1970; Greenfield et al., 2011; Dominguez-Juarez et al., 2015). Para generar los
patrones de interferencia, se modula el indice de refraccion de la muestra mediante un gradiente
de temperatura inducido por la fuente de luz laser, aprovechando los fendmenos de interaccion
entre la luz coherente y la mezcla bioquimica binaria. Estos patrones de interferencia pueden
correlacionarse con las propiedades 6pticas de la muestra, proporcionando informacién valiosa
sobre sus caracteristicas intrinsecas. No obstante, la tarea de analizar esta informacion presenta
desafios significativos cuando se utilizan métodos convencionales, como la inspeccién visual o
las técnicas estandar de procesamiento de imagenes, debido a la complejidad de los patrones
generados.
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En la actualidad, los algoritmos de inteligencia artificial, especialmente las redes neuronales
artificiales, han demostrado resultados sobresalientes en la resolucion de problemas de reco-
nocimiento de patrones. La alta capacidad de estas redes para abordar problemas complejos ha
permitido identificar caracteristicas clave que facilitan la asociacion entre vectores de entrada
y categorias objetivo (Abiodun et al., 2019). Por esta razon, las redes neuronales artificiales se
presentan como una herramienta ideal para correlacionar patrones de interferencia con mezclas
bioquimicas de alcohol y agua.

En esta tesis, se disenan e implementan redes neuronales artificiales con el fin de identifi-
car mezclas bioquimicas binarias a diferentes concentraciones utilizando patrones de difraccién
generados mediante espectroscopia fototérmica. La red neuronal propuesta es una red de pro-
pagacion hacia adelante de dos capas, con neuronas de activacion sigmoide en la capa oculta
y neuronas softmax en la capa de salida (Kim y Park, 2018). Aunque existen librerias especiali-
zadas en reconocimiento de patrones y clasificaciéon de imagenes (Kim, 2017), estas suelen ser
complejas de modificar y adaptar a necesidades especificas. Para superar este obstaculo, todas
las redes neuronales desarrolladas en esta tesis fueron programadas utilizando algoritmos pro-
pios.

La baja dimensionalidad de la arquitectura de la red neuronal propuesta facilité su imple-
mentacion en un dispositivo movil. Para ello, se diseno una aplicaciéon en lenguaje de programa-
cion Kotlin para dispositivos con sistema operativo Android. Esta aplicaciéon permite identificar
mezclas binarias a través de imagenes capturadas por la camara del dispositivo o mediante la im-
portacion de imagenes previamente guardadas en la memoria del mismo. Es importante destacar
que, en este trabajo, se evito el uso de redes neuronales con un gran nimero de capas ocultas y
neuronas, debido al alto consumo de recursos computacionales que estas arquitecturas requie-
ren durante su entrenamiento (Abiodun et al., 2019).
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1.4. Hipdétesis

Es posible desarrollar una red neuronal artificial de una sola capa oculta, e implementarla en
una aplicacion, que habilite la identificacion de muestras bioquimicas binarias de agua-alcohol
con un 90 % de eficiencia en el reconocimiento usando como entrada los patrones de difraccién
adquiridos por la camara del dispositivo.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar una red neuronal de una sola capa oculta e implementarla en una aplicacién que
permita identificar mezclas bioquimicas binarias de agua-alcohol a partir de los patrones difrac-
cién generados en el campo lejano.

1.5.2. Objetivos especificos

1. Construir una base de datos que integre imagenes de los patrones de difraccion en el régi-
men de campo lejano adquiridos por una camara CCD para diferentes concentraciones de
mezclas bioquimicas binarias de agua-alcohol considerando los alcoholes: etanol, metano,
1-propanol y 2-propanol.

2. Preprocesar el conjunto de observaciones que conforma la base de datos con el fin de reducir
la dimensionalidad del espacio de caracteristicas.

3. Desarrollar un modelo computacional en MATLAB para el entrenamiento de una red neu-
ronal artificial de una sola capa oculta de neuronas sigmoide y neuronas softmax en la capa
de salida, que implemente el método del descenso del gradiente para minimizar la entropia
cruzada.

4. Entrenary evaluar una red neuronal artificial usando las imagenes de la base de datos crea-
da para identificar cinco tipos de mezclas bioquimicas: agua, metanol, etanol, 1-propanol
y 2-propanol.

5. Construir una base de datos que integre imagenes de los patrones de difraccién en el régi-
men de campo lejano adquiridos por una camara de celular para diferentes concentraciones
de mezclas bioquimicas binarias de agua-alcohol considerando los alcoholes: etanol, me-
tano y 1-propanol.

6. Entrenar y evaluar una red neuronal artificial en MATLAB usando el conjunto de imagenes
adquiridas con la cdmara de celular para identificar cuatro tipos de mezclas bioquimicas:
agua, metanol, etanol y 1-propanol.
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7. Desarrollar un modelo computacional de una red neuronal artificial de una sola capa oculta
de neuronas sigmoide y neuronas softmax en la capa de salida en lenguaje Kotlin para siste-
ma operativo Android que implemente los pesos sindpticos optimizados de la red neuronal
entrenada en el punto anterior.

1.5.3. Organizacion de la tesis

Esta tesis esta organizada de la siguiente forma: En el Capitulo 2 se presenta la fundamenta-
cion tedrica, donde se abordan los conceptos esenciales que sustentan el desarrollo de este tra-
bajo. Esto incluye una revision de las redes neuronales artificiales y el fendmeno de difraccion. En
el Capitulo 3 se describe la metodologia empleada, detallando el diseno y la implementacién de
la red neuronal propuesta, asi como los procedimientos experimentales utilizados para generar
y capturar los patrones de difraccion. Ademas, se explica el proceso de desarrollo de la aplicacion
movil, desde la programacién en Kotlin hasta la integracion con la red neuronal. El Capitulo 4
presenta los resultados obtenidos, donde se analizan tanto la precision de la red neuronal en la
identificacion de mezclas binarias como el desempeno de la aplicacion mévil en distintas con-
diciones experimentales. Finalmente, en el Capitulo 5 se discuten las conclusiones del trabajo,
destacando las contribuciones mas relevantes de la investigacién, las limitaciones encontradas
y las posibles direcciones para futuros estudios.
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Fundamentacion teorica

2.1. Difraccion

2.1.1. Interferencia

La luz se origina a partir de las transiciones de electrones que se producen dentro de &tomos
excitados debido a una temperatura elevada. Cada atomo excitado emite un tren de ondas duran
te un periodo de tiempo. Cuando estos trenes de ondas se superponen en el espacio, se produce
interferencia. Es decir, la interferencia 6ptica corresponde a la interaccion, o suma algebraica en
cada punto de la region de solapamiento, de dos o mds ondas de luz (Hammond, 2015; Hecht,
2016).

Los efectos de la interferencia son mas evidentes cuando las ondas que se superponen son
ondas sinusoidales coherentes, es decir, que tienen la misma longitud de onda (monocromati-
cas), la misma frecuencia y una relacion de fase constante. Si dos o mas ondas llegan a un punto
en fase, se produce una interferencia constructiva, donde la amplitud de la onda resultante es la
suma de las amplitudes de las ondas originales. Cuando las ondas llegan desfasadas por media
longitud de onda existe interferencia destructiva, es decir, la amplitud de la onda resultante es
cero (Serway y Jewett, 2009).

El principio de Huygens establece que cada punto de un frente de onda funciona como una
fuente emisora de ondas secundarias, las cuales se propagan en todas direcciones a la misma
velocidad que la onda original. La interferencia y la difraccién resultan de la superposicion de
estas ondas y estan relacionadas con el principio de Huygens (Serway y Jewett, 2009).

2.1.2. Difraccion

La difraccion es una propiedad comtn de los fendmenos ondulatorios que ocurre cuando una
porcion de un frente de onda, ya sea de sonido, luz o ondas de materia, se encuentra con un
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obstaculo. La difraccion de la luz ocurre cuando una fraccion de la luz emitida por una fuente
se separa debido a la presencia de un cuerpo opaco y esto es lo que da origen a su nombre: di-
visién en fracciones. El patrén de difraccion consiste en una serie de regiones claras y oscuras;
correspondientes a las condiciones de interferencia constructiva y destructiva, respectivamente
(Hammond, 2015).

La teoria de Rayleigh-Sommerfeld describe la luz como un fenémeno escalar, rechazando la
naturaleza vectorial del campo electromagnético. La teoria del campo escalar es muy precisa pa-
ra describir los fendmenos cuando se cumplen dos condiciones: 1) las aberturas son mas grandes
que la longitud de onda de la luz y 2) las distancias de observacion son suficientemente grandes.
Con estas condiciones, en un medio dieléctrico lineal, isentrépico, homogéneo y no dispersi-
vo, todos los componentes del campo eléctrico y magnético se comportan de forma idéntica y su
comportamiento se puede describir mediante una ecuacion de onda escalar. En estas circunstan-
cias, la polarizacién del campo electromagnético no es significativa, por lo que no es necesario
utilizar el formalismo vectorial. La teoria escalar es adecuada para describir la difraccion en es-
tructuras que son mayores que la longitud de onda de la luz (Goodman, 2005).

Aplicando algunas aproximaciones a la teoria de difraccion escalar se obtiene la aproximacién
de Fresnel y Fraunhofer. La difraccion de Fresnel es la difraccion de campo cercano y la difraccién
de Fraunhofer es difraccion de campo lejano. La difraccion de Fraunhofer ocurre cuando la fuen-
te, el obstaculo y la pantalla estdn lo suficientemente distantes, permitiendo que todas las lineas
desde la fuente al obstaculo y desde el obstaculo a la pantalla se consideren paralelas.(Goodman,
2005; Serway y Jewett, 2009).

2.2. Redes neuronales

El machine learning, o aprendizaje automatico, es una subdisciplina de la inteligencia artifi-
cial que permite a las maquinas aprender, lo que implica que pueden generalizar conocimiento a
partir de experiencias en lugar de ser programadas de manera explicita. El machine learning per-
mite reconocer patrones que se encuentran enterrados en grandes conjuntos de datos y después
de una etapa de entrenamiento, habilitan la idenficaciéon de conjuntos de datos no antes vistos.
Por su parte, el deep learning, o aprendizaje profundo, es una subcategoria del machine learning
que permite que los sistemas no solo aprendan de la experiencia, sino que también habilita la
extraccion de caracteristicas de forma automatica (BBVA, 2019; LeCun et al., 2015; Goodfellow
et al., 2016).
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2.2.1. Definicion

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales reduccionistas inspi-
rados en las neuronas bioldgicas. Estas redes constituyen una técnica de aprendizaje automadtico
(machine learning) que interconecta nodos, denominados neuronas, para formar estructuras or-
ganizadas en capas que emulan la red de neuronas del cerebro humano. El funcionamiento de las
RNA se basa en el entrenamiento con datos, lo que les permite aprender y mejorar su precision
con el tiempo. Una vez entrenados, estos algoritmos se convierten en poderosas herramientas
capaces de resolver problemas complejos y realizar diversas tareas de manera eficiente. Las RNA
son especialmente dutiles en la clasificacion de datos, donde pueden categorizar elementos en
diferentes grupos basandose en caracteristicas aprendidas durante el proceso de entrenamien-
to. Ademas, son efectivas en la segmentacion de imdgenes y datos, dividiendo la informacion en
partes significativas para su analisis detallado. Estas redes también tienen la capacidad de ge-
nerar nuevos datos y predecir resultados, utilizando patrones identificados previamente. (IBM,
2020).

Las aplicaciones de las redes neuronales artificiales son diversas y abarcan multiples campos,
tales como las finanzas, la medicina, la fisica, la ingenieria, la robética y el transporte. En el
ambito financiero, se utilizan para predecir tendencias del mercado y gestionar riesgos (Fadlalla
y Lin, 2001; McNelis, 2005). En medicina, ayudan en el diagnéstico de enfermedades y en la
interpretacion de imagenes médicas (Baxt, 1995; Penny y Frost, 1996; Mall et al., 2023). En fisica
e ingenieria, contribuyen a la simulacién y optimizacion de sistemas complejos (Escobar-Ruiz et
al., 2024; Cuomo et al., 2022; Cai et al., 2021). En robética, mejoran la toma de decisiones y la
navegacion auténoma (Chhikara et al., 2020). En el transporte, optimizan rutas y gestionan el
trafico (Jiang y Luo, 2022; Tedjopurnomo et al., 2020).

Una red neuronal se caracteriza por los siguientes elementos (Ponce, 2010):
» Un conjunto de unidades de procesamiento o neuronas.
= Un estado de activacion para cada unidad.

= Conexiones entre las unidades definidas por un peso que determina el efecto de una senal
de entrada en la unidad.

= Una regla de propagacion que determina la entrada efectiva de una unidad a partir de las
entradas externas.

= Una entrada externa o bias para cada unidad.

» Un método para reunir la informacion, conocido como regla del aprendizaje .
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2.2.2. Arquitectura

Aligual que en el cerebro humano, la unidad basica de una red neuronal artificial es la neuro-
na, también conocida como unidad de procesamiento. Las neuronas se organizan en capas: una
capa de entrada, que contiene neuronas que representan los campos de entrada; una o varias ca-
pas ocultas; y una capa de salida, que incluye una o mds neuronas que representan el campo o los
campos de destino. Con el objetivo de imitar la sinapsis biolégica entre neuronas, las neuronas
artificiales se conectan mediante ponderaciones, denominadas pesos sindpticos. Generalmente,
los datos de entrada se introducen en la primera capa, y los valores se transmiten desde cada
neurona de una capa hacia cada neurona de la capa siguiente. Este tipo de conexion y flujo de
informacion se denomina propagacion hacia adelante. Al final del proceso, se envia un resultado
hacia la capa de salida (IBM, 2021). Esta arquitectura se ilustra en la figura 2.1.

[]
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Y

salida

Seirlf;j: X =0 A" \‘/‘ A‘?é‘ ISeﬁalde
RGN KK

Capa de Primera Segunda Capa de
entrada capa oculta capa oculta salida

Figura 2.1: Esquema bdsico de una red neuronal multicapa (Haykin, 2009).

Sin embargo, la arquitectura de propagacion hacia adelante no es la tinica existente en el
ambito de las redes neuronales artificiales. Existen otras arquitecturas que se han desarrollado
para abordar diferentes tipos de problemas y mejorar la eficiencia y precisién del aprendizaje.
Algunas de las arquitecturas mds destacadas incluyen: redes neuronales recurrentes, redes neu-
ronales siamesas, redes neuronales de corto alcance y redes neuronales adversarias (Nielsen,
2015; LeCun et al., 2015).

2.2.3. Neurona

Cada neurona se puede definir como un modelo de regresion lineal, compuesto por datos de
entrada—también conocidas como caracteristicas—, pesos sinapticos, un sesgo (o umbral) y una
salida. La salida de cada neurona esta dada por la suma ponderada z (Ponce, 2010) siguiente:
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z= ww+b (2.1)
=1

donde n es el nimero de entradas o caracteristicas, w; es el peso sinaptico (o importancia)
asociado a 7-ésima caracteristica, z; son las entradas y b es el bias o sesgo. Este Gltimo representa
el error esperado del modelo debido a factores que desconocemos. Finalmente, a la entrada z, o
regla de propagacion se le aplica una funcién no lineal-en su forma mds general un operador no

lineal- a, llamada funcién de activacion, tal que la salida y de la neurona esta dada por (Ponce,
2010):

y=a(z)=a <Z w;T; + b) (2.2)
=1
La ecuacion 2.1 se puede reescribir de forma matricial como:
r=wix+b (2.3)

El término matricial w”x es el producto interno de los vectores w y x donde (Haykin, 2009) :
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T 5]
W' = W Wy ... Wy, X =
I’VL
En la figura 2.2 se presenta el esquema de una neurona.
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Figura 2.2: Diagrama de una neurona con multiples entradas (Hagan et al., 2014).
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2.2.4. Funcion de activacion

La funcion de activacion es una funcién f(z) tal que f : R — R, que se aplica a la regla
de propagacion z, y permite que la neurona pueda aprender patrones complejos. Esta funcion
introduce no linealidad en el modelo, lo cual es indispensable para que la red neuronal pueda
capturar y representar relaciones complejas en los datos. Sin la funcién de activacion, la capaci-
dad de la red se reduciria a aprender Unicamente funciones lineales, limitando severamente su
aplicabilidad y efectividad.

Existen diversos tipos de funciones de activacion utilizadas en el aprendizaje auténomo (Cal-
vo, 2022). La selecciéon de la funcién de activacién varia segtn el tipo de problema y la arquitec-
tura de la red neuronal. Elegir la funcién adecuada puede mejorar notablemente el rendimiento
y la capacidad de generalizacion del modelo. Ademas, la funcién de activacion debe ser diferen-
ciable para permitir la propagacién hacia atras del error durante el entrenamiento de la red. Este
requisito es crucial para la implementacion de algoritmos de optimizacion como lo es el des-
censo del gradiente, que ajustan los pesos sindpticos con el objetivo de minimizar la funcién de
costo de la red neuronal.

Lineal

La salida de una funcion de activacion lineal es igual a la entrada (figura 2.3 ):

a(z) =z (2.4)

Este tipo de funcion se emplea para las redes neuronales ADALINE (Hagan et al., 2014).

a = purelin(n) a = purelin(wp +b)

Figura 2.3: Funcion de activacion lineal (Hagan et al., 2014).

Hard Limit

Esta funcion se utiliza para clasificacion binaria. La grafica de la funcién se muestra en la
figura 2.4. En las neuronas con esta funcién, cuando la suma de las entradas es mayor o igual
que el umbral de la neurona, la activacién es 1; si es menor, la activacién es 0 (Hagan et al.,
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2014):
1 2>0
a(z) = - 2.5
%) {0 . 2.5)
a a
+1 : A +1
— B /7 B o P
0 — -b/w 0
.............. S et
a = hardlim (n) a = hardlim (wp +b)
Figura 2.4: Funcion de activacién escalon o hardlim (Hagan et al., 2014)
Sigmoide

La funcién sigmoide es comunmente utilizada en las capas ocultas de redes neuronales mul-
ticapas entrenadas con el algoritmo de backpropagation. También se le conoce como funcién
logistica y su rango de valores de salida va de cero a uno, lo que permite interpretar la salida
como una probabilidad (figura 2.5). Esta definida como (Hagan et al., 2014):

a(z) = (2.6)

_______________________

a = logsig(n) a = logsig(wp+b)

Figura 2.5: Funcion de activaciéon sigmoide (Hagan et al., 2014).

Softmax

La funcion softmax es la mas utilizada en la capa de salida para problemas de clasificacién
multiclase. Esta funciéon produce una distribucion de probabilidad sobre las clases a predecir.
Dichas clases son excluyentes, es decir, si pertenece a una clase, ya no se puede asignar a otra.
Esta funcién normaliza los valores de salida, es decir, cada salida toma un valor entre 0y 1 y la
suma todas ellas dan 1. Esta funcion esta definida como (Hagan et al., 2014):

e~

Zf:l e%
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donde Z es el vector de entrada de la dltima capa; los subindices 7, j denotan la neurona de
la capa;y £ es el nimero total de clases o neuronas en la dltima capa (Hagan et al., 2014).

2.2.5. Tipos de redes

Perceptron

El Perceptron fue el primer modelo de RNA presentado a la comunidad cientifica por el psi-
célogo Frank Rosenblatt en 1958 (Rosenblatt, 1961). Este es el tipo de red neuronal mds simple
que existe debido a que esta compuesto por una Unica capa de entrada y un nodo de salida. Su
estructura se puede definir mediante la ecuacién 2.2. Los modelos que clasifica un perceptrén
son problemas binarios, por lo que se emplea la funcién hardlim como funcién de activacién (fi-
gura 2.6). Si, al comparar, la suma del producto de las entradas por los pesos sinapticos es mayor
o igual al patrén establecido, la salida de la red es uno; de lo contrario, la salida es cero (Ponce,
2010).

Inputs  Two-Input Neuron

N\ A
P Wi
:>2 T
P> Wi, lb
/U J

a = hardlims (Wp+Db)

Figura 2.6: Diagrama de la red neuronal perceptrén(Hagan et al., 2014).

La aplicacion de este tipo de red es limitada debido a su incapacidad de ejecutar ciertas fun-
ciones elementales como la resolucion de problemas no lineales, por ejemplo la compuerta logica
XOR, o la clasificacion de mds de dos categorias. Para resolver dichas tareas es necesario hacer
uso de mas neuronas. A pesar de sus limitaciones el perceptron es importante por razones his-
toricas y también es una herramienta util para entender conceptos clave de las redes neuronales
(Hagan et al., 2014).

ADALINE

De forma casi simultanea al desarrollo del Perceptron, Bernard Widrow y su estudiante Mar-
cian Hoff presentaron su red neuronal ADALINE (Adaptive Linear Neuron), la cual tiene una topo-
logia similar a la del perceptrén (figura 2.6). A diferencia del perceptédn, la red ADALINE emplea

28



Capitulo 2. Fundamentacién tedrica

una funcion de activacion lineal y puede tener mas de una neurona en su capa de procesamien-
to; sin embargo, ambos tipos de redes presentan la limitacion de inicamente resolver problemas
lineales. A pesar de esto, la red ADALINE fue un gran adelanto en el desarrollo de las redes neu-
ronales debido a que utiliza el algoritmo del gradiente descendente para la deduccion de la regla
de entrenamiento (Hagan et al., 2014; Bravo y Sotelo, 2009).

Perceptron multicapa

Un perceptréon consta solo de una capa de entrada y una de salida. En cambio, en una red
multicapa o perceptron multicapa, hay varias capas intermedias, conocidas como capas ocultas,
entre la capa de entrada y la de salida. Estas capas ocultas son fundamentales para que la red
aprenda representaciones complejas y modele relaciones no lineales en los datos. La inclusion
de multiples capas ocultas permite a la red crear jerarquias de caracteristicas, donde las capas
inferiores aprenden caracteristicas simples y las superiores combinan esas caracteristicas para
generar representaciones mas abstractas y complejas. Una red con una sola capa oculta se de-
nomina red neuronal shallow o vanilla, mientras que aquellas con mas de dos capas ocultas se
conocen como redes neuronales profundas (Kim, 2017; Aggarwal, 2018).

Para cada capa, el vector de salida de las neuronas esta dada por la siguiente ecuacion:

Z=WX+b (2.8)

donde X es el vector de entrada, b es el vector que contiene los bias de cada neurona; ambos
de dimensiones n x 1, donde n es el nimero de entradas. W es la matriz que contiene los pe-
sos asociados a cada neurona de dimensiones m x n, donde m es el nimero de nodos de la capa
actual (Kim, 2017). La arquitectura especifica de las redes neuronales multicapa se denomina re-
des feedforward debido a que las capas sucesivas se alimentan unas a otras en la direccién hacia
adelante (fordward), de la entrada a la salida. En este tipo de redes todos los nodos de una capa
estan conectados a los de la capa siguiente como se observa en la figura 2.1 (Aggarwal, 2018).

2.2.6. Funcion de costo

Para el entrenamiento de la red neuronal, buscamos un algoritmo que permita encontrar los
pesos y sesgos de manera que la red se aproxime a la clase objetivo y(z) para todas las entra-
das z. Para cuantificar la proximidad a este objetivo, definimos la funcién de costo (Nielsen,
2015). Una funcion de costo es una funcion de variable real que mide el error entre el valor real
y el valor predicho por la red neuronal, con el objetivo de optimizar los parametros de la red
(Santillana Quesada, 2022). Este error se cuantifica de diversas formas, dependiendo del tipo de
problema. En problemas de regresioén, una funcion de costo comun es el error cuadratico medio
(MSE, por sus siglas en inglés) (Hodson, 2022), mientras que en problemas de clasificacion se
utilizan funciones como la entropia cruzada (Mao et al., 2023).
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El proceso de optimizacion de los parametros de la red neuronal se lleva a cabo mediante al-
goritmos de optimizacion, siendo el mds comun el descenso del gradiente. Este algoritmo ajusta
los pesos y sesgos de la red en la direcciéon que minimiza la funcién de costo. El ajuste se realiza
iterativamente, calculando el gradiente de la funcion de costo con respecto a los pesos y sesgos,
y actualizandolos en cada paso para reducir el error.

Error cuadratico medio

Para un patrén de entrada x con una salida estimada a, y una salida deseada y(z), buscamos
minimizar la distancia |y(z) — a|. Para ello minimizamos el error cuadratico medio, definido por
(Nielsen, 2015):

Clw,b) = —> (y(z) — a)’ (2.9)

donde w representa los pesos en la red, b son los sesgos o biases, n es el nimero total de
entradas de entrenamiento, « es el vector de las salida la red neuronal y z son las entradas. Esta
funcién también es llamada funcién de costo cuadratica y disminuye conforme la salida a se
aproxima al objetivo y(z) (Nielsen, 2015).

Entropia cruzada

La entropia de una variable aleatoria X es el nivel de incertidumbre inherente al posible resul-
tado de la variable. Para una variable discreta con distribucién de probabilidad p(z), la entropia
esta definida como (Koech, 2020):

H(z) ==Y p(x)logp(z) (2.10)

El signo negativo de esta ecuacion se debe a que p(z), al ser una distribucion de probabilidad,
debe estar dentro del intervalo (0, 1). En la figura 2.7, notamos que log(p(z)) < 0V p(z) € (0,1),
por lo que cumple con este requisito. De la ecuacion 2.10 notamos que cuanto mayor sea el valor
de la entropia, H(z), mayor es la incertidumbre de la distribucidn de probabilidad y cuanto menor
sea el valor, menor serd la incertidumbre. Esta caracteristica de la entropia permite calcular la
probabilidad en funcién de lo alejado que esté el valor calculado del valor esperado (Koech, 2020).
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Figura 2.7: Grafica de la funcion log(z) (Koech, 2020)

Sea y un vector one-hot, es decir una representacion binaria para codificar categorias discretas
—por ejemplo a la clase que pertenece una imagen- tal que v, ...y € {0, 1}. La funcion de costo
de entropia cruzada para problemas de clasificacion se define como (Aggarwal, 2018):

k
1 ~ L
C = — El ¥ In g (2.11)

donde % es el nimero de clases, n es el nimero de instancias u observaciones y L es la altima
capa de la red neuronal. Al ser una funcién de costo, 7, ..., 7 son las probabilidades obtenidas de
las % clases, es decir, las a4, ...q;, salidas de la funcién de activacion de la Gltima capa. En general,
la funcion de costo de entropia cruzada es mas facil de optimizar que el error cuadratico medio
Aggarwal (2018).

Para problemas de clasificacion multiclase la funcion de costo Entropia cruzada esta definida
como (Nielsen, 2015):

C=- Z [yilna(Z") + (1 — y;) In(1 — Ina(Z2"))] (2.12)

2

S|

2.2.7. Entrenamiento

En el ambito del Machine Learning, existen tres tipos de aprendizaje: supervisado, no supervi-
sado y reforzado. En el aprendizaje supervisado, cada conjunto de datos de entrenamiento debe
estar etiquetado, lo que significa que cada entrada esta vinculada a una salida o categoria espe-
cifica. Este método permite que el modelo aprenda a relacionar entradas con salidas correctas
utilizando ejemplos etiquetados. El proceso de aprendizaje en redes neuronales con un enfoque
supervisado implica multiples revisiones y ajustes de los pesos W para disminuir la discrepancia
entre la salida correcta (establecida por los datos de entrenamiento) y la salida producida por
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la red (Kim, 2017). Esta discrepancia se mide a través de la funcion de costo, y el objetivo del
entrenamiento es minimizar dicha funcion.

En contraste, el aprendizaje no supervisado no utiliza etiquetas para los datos de entrena-
miento. En su lugar, el modelo intenta encontrar patrones o estructuras inherentes en los datos.
Ejemplos de algoritmos no supervisados incluyen el andlisis de componentes principales (PCA)
y los algoritmos de clustering como el k-means (Barlow, 1989).

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo es una forma de aprendizaje en la que un agente
aprende a tomar decisiones al interactuar con un entorno. El agente recibe recompensas o cas-
tigos en funcién de sus acciones y adapta su estrategia para maximizar la recompensa total a lo
largo del tiempo. Este tipo de aprendizaje es comin en aplicaciones como el control robdtico y
los juegos (Sutton y Barto, 2018).

Regla delta

La regla delta es la regla de aprendizaje representativa de la red neuronal de una sola capa.
Aunque no es capaz de entrenar redes multicapa, es muy util para estudiar conceptos impor-
tantes de la regla de aprendizaje de la red neuronal. Esta regla, también conocida como la regla
de aprendizaje del perceptron, se basa en el principio de ajustar los pesos de las conexiones
neuronales para minimizar el error entre la salida deseada y la salida real de la red. La regla del-
ta también introduce conceptos esenciales como el gradiente descendente, que es un método
de optimizacién utilizado para minimizar funciones de costo en una variedad de algoritmos de
aprendizaje automadtico (Russell y Norvig, 2016).

Descenso del gradiente

Dado que el objetivo es que la salida de la red se acerque lo mas posible a la salida deseada,
el aprendizaje de la red se plantea como un problema de minimizacién de la funcién de cos-
to. El método de optimizacién (minimizacion) mas habitualmente empleado es el denominado
descenso por el gradiente. Si calculamos la variacion de la funcién de costo C, el sentido de la
maxima variaciéon (maximo gradiente) apuntara hacia una colina en la hipersuperficie de C'. Mo-
dificamos los pesos W en sentido contrario al indicado por el gradiente de la funcién de costo, de
esta forma se desciende por la superficie del error hasta encontrar un minimo. Para encontrar la
configuracion de pesos 6ptima mediante este algoritmo, para cada iteracion o época (j) se utiliza
la siguiente formula ( (Martin del Brio y Sans Molina, 2006):

AW = —aV( (2.13)

donde « es la taza de aprendizaje o tamano del paso tomado en cada iteracion. Lo anterior se

puede reescribir como:
ocC

(2.14)
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Backpropagation

La retropropagacion del error (backpropagation) es un tipo de entrenamiento supervisado
que se utiliza en redes multicapas. Fue introducido en los anos 70s pero su uso cobro relevancia
hasta 1986 en el articulo de David Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams (Rumelhart et
al., 1986). Este articulo describe varias redes neuronales donde el algoritmo backpropagation ha-
ce posible un aprendizaje mas rapido que los métodos empleados anteriormente (Nielsen, 2015).

Este algoritmo es empleado para calcular las derivadas parciales de la funcién de costo con
respecto a cada uno de los parametros de la red, es decir, el gradiente. Para aplicar este algoritmo
en una iteracion o época se realizan los siguientes calculos (Nielsen, 2015):

1. Se establece la funcion de activacion o' para la capa [-ésima de la red neuronal.

2. Se realiza el feedfordward utilizando la ecuacion 2.2, es decir, para cada [ = 2, 3, ..., L capas
se obtiene la salida dada por la funcién de activacién a'(z).

3. Se obtiene el error en la dltima capa dado por la ecuacién:

oC  0da"
l = — —
0" = 9al D1 (2.15)
4. Se retropropagaelerroracadal/= L — 1, L — 2,...,2 capa mediante la ecuacion:
aal—i-l
I _ L L
O =W>v.o0"- ppeEs (2.16)
5. Se utiliza el gradiente de la funcién de la funcién de costo dados por:
oC _
w = CLl 151 (2.17)

6. Se emplea el descenso del gradiente para obtener los nuevos pesos W; esto es, se introduce
la ecuacién 2.17

2.3. Software utilizado

2.3.1. MATLAB

MATLAB, abreviatura de "matrix laboratory" (laboratorio de matrices), es un sistema de compu-
to numérico con un lenguaje de programacion (lenguaje M) basado en matrices con graficas inte-
gradas que facilitan la visualizacion de los datos y la obtencién de informacion a partir de ellos.
Permite leer formatos de archivos comunes, como hojas de calculo, texto, imagenes, audio y vi-
deo, y formatos de datos cientificos. Estos datos pueden necesitar técnicas de preprocesamiento
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para asegurar un analisis preciso, eficiente y significativo. MATLAB cuenta con diversas funcio-
nes para realizar dichas tareas (Mathworks, sf).

MATLAB ofrece una herramienta para el diseno e implementacién de redes neuronales cono-
cida como Deep Learning Toolbox. Las redes de reconocimiento de patrones en esta toolbox son
redes de tipo feedforward que se pueden entrenar para clasificar entradas en clases especificas.
Los datos objetivo de estas redes deben consistir en vectores one-hot (Mathworks, sf).

2.3.2. Kotlin

Kotlin es un lenguaje de programacion de cédigo abierto y tipado estaticamente que admite
tanto la programacion funcional como la orientada a objetos. Su sintaxis y conceptos son si-
milares a los de otros lenguajes como C#, Java y Scala, entre otros. Kotlin es interoperable con
Java, lo que permite invocar codigo Java desde Kotlin y viceversa. Google respalda oficialmente
a Kotlin para el desarrollo en Android, lo que significa que la documentacion y las herramientas
de Android estdn disenadas para ser compatibles con Kotlin (Developers., 2023).

Android Studio es el entorno de desarrollo integrado (IDE) oficial utilizado para crear apli-
caciones en Android. Proporciona herramientas para depurar y optimizar el rendimiento del c6-
digo, asi como una variedad de marcos de trabajo y herramientas de prueba. Ademas, Android
Studio es compatible con multiples APKs, lo que permite generar de manera eficiente varios
APKs adaptados a diferentes densidades de pantalla. Esto facilita la creacion de aplicaciones
para diversas versiones de Android y configuraciones de dispositivos (Developers., 2023).
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Metodologia

3.1. Construccion de la base de datos utilizando una camara
CCD

3.1.1. Arreglo experimental

A continuacién se describe el arreglo experimental utilizado para generar las imagenes em-
pleadas en el entrenamiento de la red neuronal montado en el Laboratorio de Optica y Foténica
del Centro de Fisica Aplicada y Tecnologia Avanzada. La técnica aqui descrita permiti6é observar
patrones de difraccién bien definidos a partir de agua, alcoholes y mezclas binarias, que propor-
cionaron una huella dactilar del efecto fisicoquimico en dichos liquidos.

Primero, se genero luz visible sipercontinua (SCV) a partir de un cristal de zafiro bombeado
con un laser de femtosegundo de 1040 nm con aproximadamente 0,427 mW de potencia media.
Dicho laser se utilizé como luz de excitacion en los liquidos. La region visible del sipercontinuo
se utilizé como haz para sondear. La disposicién 6ptica incluy6 cuatro lentes (L1, L2, L3, L4), un
divisor de haz 50/50 (BS), dos espejos (M1, M2) y un divisor de haz de polarizacion lineal varia-
ble (PBS). También se utilizaron una placa motorizada de media onda controlada por ordenador
montada en una platina giratoria (M-WP), un tap6n de haz (M-BS) y dos cdmaras (CMOS, EOS-
M50). Se utilizé un interferémetro de Michelson (haz verde) para controlar los cambios minimos
de temperatura en la muestra. En dicho interferémetro, se utilizé un LED de 520 nm como fuente
de luz y las franjas de interferencia se monitorizaran con una cimara CMOS.

Las muestras se colocaron en una célula de cuarzo (QC) de 1 cm de longitud. La posicién de
la célula se ajusté y se colocé perpendicular a los rayos laser de tal forma que la luz enfocada
se encontrara aproximadamente en el centro de la célula. Los patrones de difracciéon de campo
lejano estables se proyectaron en una pantalla blanca y se fotografiaron con una cimara Cannon
EOS-M50 conISO 400 (Gordon et al., 1965; Dabby et al., 1970; Greenfield et al., 2011; Dominguez-
Juarez et al., 2015). El arreglo experimental descrito se muestra en la figura 3.1.
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Figura 3.1: Esquema del montaje experimental utilizado para fotografiar los patrones de difrac-
cion del agua y las mezclas binarias (elaborada por Dr. Jorge Luis Dominguez Juarez).

Se adquirieron fotografias de 4 mezclas binarias de alcohol-agua con fracciones molares que
se muestran en la tabla 3.1 con la correspondiente fraccién molar de agua X — ;50 y alcohol X — oy
en las mezclas preparadas. Se obtuvieron 480 fotografias con propanol-1, 480 fotografias con
propanol-2, 488 fotografias con etanol y 480 fotografias con metanol. Asi mismo, se adquirieron
235 fotografias de agua sin algun alcohol presente. Las fotografias se agruparon en 5 carpetas de
acuerdo a su composiciéon quimica y se nombraron de acuerdo al alcohol y la concentracién de
éste en la muestra
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Tabla 3.1: Fraccién molar de agua X—j,0 y alcohol X— 5 en las mezclas binarias organicas

polares puras

X—mo0 | X—on || X—mo | X—om
Agua | Alcohol | Agua | Alcohol
0 1 0.65 0.35
0.05 0.95 0.7 0.3
0.1 0.9 0.75 0.25

0.15 0.85 0.8 0.2
0.2 0.8 0.825 0.175
0.25 0.75 0.85 0.15
0.3 0.7 0.875 0.125
0.35 0.65 0.9 0.1
0.4 0.6 0.925 0.075
0.45 0.55 0.95 0.05
0.5 0.5 0.975 0.025
0.55 0.45 0.99 0.01
0.6 0.4 1 0

3.1.2. Pre-procesamiento de las imagenes

Las imagenes RGB capturan de manera efectiva los objetos y sus colores reales; sin embargo,
cuando se almacenan digitalmente, contienen una gran cantidad de informacion. Las fotografias
adquiridas con la cdmara CCD, con una resolucion de 6000 x 4000 pixeles y en formato RGB, ocu-
paban aproximadamente 1.7 MB cada una. Como resultado, el conjunto de imagenes generado
representaba un volumen significativo de datos a analizar. Para reducir la demanda de recur-
sos computacionales necesaria para este analisis, fue imprescindible desarrollar un algoritmo
de preprocesamiento para optimizar el conjunto de observaciones.

El primer paso en el preprocesamiento consistio en la lectura y etiquetado de cada una de las
imagenes en MATLAB, clasificdindolas segin la mezcla bioquimica a la que pertenecian: agua,
metanol, etanol, 1-propanol y 2-propanol. Dado que el patrén de difraccion solo aparece en una
porcion especifica de la fotografia (figura 3.2), el siguiente paso fue reducir el nimero de pixeles
de cada imagen para eliminar la mayor cantidad de informacién no relevante, es decir, areas
que no contenian el patron de difraccion. El tamano de recorte se seleccioné considerando la
ubicacion y cantidad de pixeles que contenian el patron de difraccion en las muestras con mayor
concentracion de alcohol. Ademads, se realiz6 una conversion de las imagenes del formato RGB
a escala de grises, lo que permiti6 reducir atin mas la cantidad de informacion a analizar. Como
resultado, se obtuvieron imagenes de 1001 x 1001 pixeles en escala de grises, tal como se muestra
en la figura 3.3.
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Figura 3.2: Fotografia de la mezcla alcohol-agua con propanol-1 en una concentracion de 19 %

Figura 3.3: Fotografia recortada y en escala de grises de la mezcla alcohol-agua con propanol-1
en una concentracion de 19 %

El siguiente paso fue pasar la informacion de las imagenes a una matriz de 1001 x 1001 en
formato double como se muestra en la figura 3.4. Es importante mencionar que la figura mostrada
implementa colores falsos para hacer referencia a las intensidades por pixel.

38



Capitulo 3. Metodologia

100
200
300
400
500 (¢ f \
600

700

800

900

1000
100 200 300 400 500 600 700 800 500 1000

Figura 3.4: Representacion grafica de la matriz de la figura 3.3

En el procesamiento digital de imagenes, existe una técnica denominada downsampling, que
consiste en reducir el nimero de pixeles de una imagen en funcién de la frecuencia de muestreo.
En esta técnica, el valor de un pixel en la imagen reducida se calcula como el valor medio de
todos los pixeles dentro de un bloque especifico. Al aplicar downsampling, se disminuye tanto la
resolucion como el tamano de la imagen, lo que a su vez reduce la cantidad de informacién alma-
cenada (Intel, sf). Dada la utilidad de esta técnica, se decidi6é implementarla como el tltimo paso
del preprocesamiento de las imagenes (figura 3.5). El cddigo utilizado para aplicar downsampling
se incluye en el anexo 8.4.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 3.5: Downsampling aplicado a la figura 3.4

El preprocesamiento aplicado permitié reducir las fotografias originales de 6000 x 4000 pi-
xeles a matrices de 50 x 50 pixeles, disminuyendo significativamente la cantidad de informacion

39



Capitulo 3. Metodologia

utilizada para el entrenamiento de la red neuronal. El tamano del downsampling fue seleccio-
nado durante la etapa de entrenamiento. Para ingresar las imdgenes en la red neuronal, estas
se almacenaron como vectores columna, los cuales se combinaron para formar una matriz que
contiene la informacion de todas las fotografias. Ademas, se generé una matriz objetivo, donde
cada columna correspondiente a una imagen, para indicar la clase a la que pertenece. Cada co-
lumna de esta matriz incluye un valor de uno en la fila correspondiente a la clase de la imagen 'y
ceros en los demds elementos. El c6digo empleado para el preprocesamiento de las imagenes y
la generacion de las matrices utilizadas en el entrenamiento de la red neuronal se encuentra en
el anexo 8.5.

3.2. Desarrollo de la red neuronal

Debido a que Matlab permite la codificaciéon de algoritmos a través de un lenguaje de alto
nivel e implementa una amplia gama de herramientas, se eligié como software para el desarrollo
de la red neuronal propuesta. A continuacion se describe el proceso de diseno y desarrollo de la
red neuronal propuesta para la identificacion de las mezclas bioquimicas.

3.2.1. MATLAB patternnet

En los problemas de reconocimiento de patrones, se necesita una red neuronal para clasificar
las entradas en un grupo de categorias. Una red de dos niveles con una funcién de activaciéon
sigmoide en la capa oculta y una funcién de activacion softmax para la capa de salida es una
arquitectura util para la resolucién de ese tipo de problemas. Dentro del toolbox de MATLAB se
encuentra una red neuronal con la arquitectura mencionada a la cual podemos acceder con el
comando patternnet (Kim y Park, 2018).

La sintaxis del comando es la siguiente:
net = patternnet(hiddenSizes,trainFcn,performFcn)
donde
= hiddenSizes es el nimero de neuronas en la capa oculta (predeterminada = 10)
= trainFcn es la funcién de entrenamiento (predeterminada = ’trainscg’)
s performFcn el la funcién de costo (predeterminada = ’crossentropy’).
= net es la red de reconocimiento de patrones generada.

Para la red neuronal que habilita la identificacién de mezclas binarias, se seleccion¢ la fun-
cion de entrenamiento ’traingd’, 1a cual utiliza el algoritmo de backpropagation en MATLAB para
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Tabla 3.2: Taza de aprendizaje contra entropia cruzada para la red patternet con 5 neuronas en
la capa oculta y 5000 épocas.

Taza de aprendizaje | 0.01 0.005 0.001 0.0005 0.0001
Entropia cruzada | 0.0858 0.126 0.179 0.249 0.275

Tabla 3.3: Numero de neuronas en la capa oculta contra entropia cruzada para la red patternet
con un tamano de paso de 0.005 y 5000 épocas.

No. de neuronas en la capa oculta 5 10 15 20 25
Entropia cruzada 0.177 0.155 0.115 0.179 0.101

actualizar la matriz de pesos W y el sesgo b mediante el método de gradiente descendente (ecua-
cion 2.14) (Mathworks, sf). La funcién de costo empleada fue la funcién predeterminada, es decir,
la entropia cruzada (ecuacién 2.11).

Para el entrenamiento de la red, los datos se dividieron aleatoriamente en tres conjuntos:
70 % se destind al entrenamiento, 15 % a la validacién, y 15 % a las pruebas. El propdsito de
esta division fue identificar los hiperparametros que minimizaran la entropia cruzada, lo cual
reflejaria un mejor rendimiento en el reconocimiento de imagenes. Se llevaron a cabo pruebas
variando la tasa de aprendizaje con los valores [0.01, 0.005, 0.001, 0.0005, 0.0001], y se observé
que las tasas de 0.005 y 0.01, con 5000 épocas, producian el valor més bajo en la funcién de costo.
Los resultados de una iteracion representativa en la busqueda de la tasa de aprendizaje éptima
se muestran en la figura 3.2.

Ademads, dado que en la construccion de la base de imagenes se establecieron cinco cate-
gorias, se decidi6 que el nimero de neuronas en la capa oculta seria un multiplo de cinco. Se
realizaron pruebas con diferentes maltiplos, y se seleccioné el nimero de neuronas que propor-
cioné el menor valor en la funcidén de costo. Los resultados se presentan en la tabla 3.3. A partir
de este estudio, se eligi6 una tasa de aprendizaje de 0.005 y 10 neuronas en la capa oculta

Lared patternnet permite ver la matriz de confusion del entrenamiento. Esta matriz nos indica
el porcentaje de fotografias que clasificé correctamente y el porcentaje que clasificé incorrecta-
mente para cada clase. Para las pruebas realizadas se reviso esta matriz para observar el desem-
peno de la red para la clasificacion de las imagenes. Los resultados obtenidos se encuentran en
la seccién 4.1. El codigo utilizado para el entrenamiento asi como la red con los parametros ele-
gidos se pueden consultar en el anexo 8.3
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3.2.2. Algoritmo Backpropagation

Para el entrenamiento de la red neuronal multicapa fue necesario realizar el desarrollo mate-
matico del algoritmo Backpropagation para posteriormente programarlo tanto en MATLAB como
en Kotlin. A continuacion se describe dicho desarrollo matematico.

Para el entrenamiento es necesario saber como se ve afectado el costo C' ante un cambio del
parametro . Este cambio en los pesos se puede escribir matematicamente como una derivada
parcial %. Sin embargo, como la funcién de costo también depende del sesgo b, es necesario
calcular también la derivada parcial %.

Desarrollo para la ultima capa

El vector de salida de las neuronas de cada capa es el resultado de la suma ponderada dada
por la ecuacion 2.8. Para la dltima capa de la red, denotada por el superindice L, la ecuacién es:

78 = WhX + b* (3.1)

es decir, es el producto de la matriz de pesos W por la matriz de entradas X mas el sesgo b. A
esta suma ponderada Z se le aplica una funcién de activacion a, tal que a(Z*). Posteriormente
se utiliza la funcién de costo C, que se puede escribir como:

Cla(2"), d) (3.2)
donde d es el objetivo. Debido a que ésta es una composicién de funciones, es necesario uti-
lizar la regla de la cadena para obtener las derivadas

ac  aC ddb azr
OWL — 9al 9zL oWl (3.3)

ac  8C dab 9z~
obL — dal 9ZL  9bL (5.4)

De estas derivadas se pueden hacer las siguientes observaciones:

5l indica como varia el costo de la red cuando variamos la activacion (salida) de las neu-
a

ronas en la tltima capa.

L
a . . o
" oL eS la deriva de la funcion de activacién a con respecto a la suma ponderada Z. Esta

derivada indica como varia la salida de la neurona cuando variamos la suma ponderada de
la neurona.
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L

aZ . . 7 ’ . ./
T indica cémo varia la suma ponderada Z con respecto a una variacion en el sesgo. De
la ecuacion 3.1 se observa que

oz
— =1 3.5
900 (3.5)
ZL
" WL indica como varia la suma ponderada Z con respecto a una variacion en los pesos .

En esta ultima expresion, la derivada de Z con respecto a los pesos W, es la salida a*~! de la
capa anterior, es decir:

07" _
ST = Y (3.6)
donde el indice 7 representa a la neurona i-ésima en la capa L.
Analizando la ecuacién 3.3 se puede observar que
L
oC 0Oa _ oC 3.7)

dal  9ZL  0Z7
La derivada de la ecuacién 3.7 representa cémo varia la funcién de costo cuando cambia la
suma ponderada. Esto nos indica en qué grado se modifica el error cuando se produce un cam-
bio en la suma de una neurona, es decir, nos indica la responsabilidad de dicha neurona en el
resultado final. Con esto definimos el error imputado a la neurona como:

oCc  9C da*
T 078~ dal 97t

Sustituyendo las ecuaciones 3.5y 3.8 en la ecuacion 3.4 se obtiene la derivada del costo res-
pecto al sesgo:

5t (3.8)

55 =0 (3.9)

Asi mismo, sustituyendo las ecuaciones 3.6 y 3.8 en la ecuacion 3.3 se obtiene la derivada del
costo respecto al peso, es decir, el error de las neuronas multiplicado por la activacién de la capa
previa:

oC o 1
SiE = 0"l (3.10)

Calculo para las capas ocultas
Para las capas ocultas L — 1, L — 2, ..., 1 la funcién de costo estd dada por la expresion:
C(a"(Z")) = C{a® [W"d" M (Z" 1) + b"]}
Cl{a" [WFra" {(WH a2 + 0571 + b*]} (3.11)
Se aplica la regla de la cadena:

ocC oCc  9dat 9zt dalt 9z

OWET — dak  9ZL dab-' 9zL1 gWL1 (3.12)
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ocC oC  dat 9zt 9alt 0zE!

— : : : : 3.13
obt=1  Qal 0ZF QJal~' 9ZL-1 QbL-1 (3-15)
De estas derivadas se pueden hacer las siguientes observaciones:
= De la ecuacion 3.8 se observa que — a—aL =6t
‘ e Bar oz =7
= De la ecuacion 3.6 ozl
L-2
W = a (3.14)
» De la ecuacion 3.5 571
dal1
ol es la derivada de la funcién de activacion respecto a la salida ponderada.
ozt . . . , ,
ey indica cdmo varia la suma ponderada de la capa, cuando se varia el output de una
neurona en la capa previa. Esta derivada es la matriz de pesos W, es decir
o) I
Sustituyendo las ecuaciones 3.8, 3.14, 3.15y 3.16 en la ecuacién 3.12:
oC L osp n-2 OZM!
Se define el error en las neuronas de la capa L — 1 como
st = wl. gt . oF2 (3.18)

Con esto la generalizacion para las capas [ = L — 1, L — 2,...2 de las ecuaciones 3.12 y 3.13
son:

oC

W = (51 . al_l (3.19)
ac
o5 =9 (3.20)

Derivada de la funcion de costo

Cuando se define la funcion de costo a utilizar en la red neuronal se puede obtener la expre-
sidbn matematica para el error en la tltima capa dada por la ecuacion 3.8. Sea la funcion de costo
el error cuadratico medio dado por la ecuacion 2.9, entonces esta derivada esta dada por :

oC (a* 10 <&
32L ) 39l > (yi—al)® = (af — y) (3.21)
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3.2.3. Meétodo de descenso de gradiente con funciéon de costo Entropia
Cruzada y neuronas softmax

En esta subseccion realizamos la derivacion del método del descenso del gradiente cuando
se tienen neuronas con funciones de tipo softmax en la capa de salida, neuronas sigmoides en
la capa oculta y entropia cruzada como funcién de costo. Esta arquitectura sera la que usemos
para realizar la clasificacion de mezclas binarias de agua-alcohol. Primero consideremos que a
la suma ponderada Z le aplicamos la funcion de activacion Softmax dada por la ecuacién 2.7, de
la cual obtenemos las siguientes probabilidades,

ek

a(Z) = — 2.7)
>
j=1
La funcion para la entropia cruzada esta definida por la ecuacion 2.11:
C=-> yn(a(2)) (2.11)
j=1

donde y; es el vector que indica a qué clase pertenece la imagen. Como este es un one-hot vector,

es decir, es un vector que tiene ceros en todos sus elementos a excepcion de la fila que corres-

ponde a la categoria de la imagen, donde tendrd un uno, la funcién se puede reescribir de la

forma:
ek

C=—-In(a2)=—-In|=——+ 3.22

(a(2) ST (3.22)

Para obtener el error en la dltima capa dada por la ecuacion 3.8, primero reescribimos la
funcion de costo utilizando propiedades de los logaritmos:

Zy,

6 n n
C=-h|=—7|=-|heh-n)_ er] =) % -7 (3.23)
(Z 62]) [ =1 =1

j=1
El error esta dado por el cambio la funcién de costo C para cada elemento Z. Para esto deri-
vamos la ecuacion 3.23:

oC  Olln} i, el — 7] Oy, VA

0Z; 0Z; 0z, 0 (329
Analizando la derivada podemos observar lo siguiente:
» cuando k # 4, la derivada se hace 0
» cuando k = i, la derivada es 1
Matematicamente esto se representa con una delta de Kronecker:
00 _Zime? (3.25)

o7, 07
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Hacemos un cambio de variable

3

€= e%
j=1
0C Olne 1 Oe 1 32;1:1 %
T 0z, T caz 0T —0; 2
0z~ 07 *Toz TS B oz ™ (3.26)

Como la derivada de ¢” es e”, notamos que al derivar el elemento » 7" | e% obtendremos una
suma de multiples ¢%. Sin embargo, Z; s6lo dependera de Z; cuando i = j,esto es:

anj:?: _ 7 an#i o
ﬁZl - aZZ B
1 Z 1 ”
oC = n—f)e O, = el — by = . — O (3.27)

07; Sr e% 07,

7.]_ er 7?_ er
j=1 j=1

Analizando observamos que el primer elemento de la ecuacion es la funcién softmax, es de-
cir, la prediccién obtenida para nuestro modelo para la clase i y la delta de Kronecker nos dara
Unicamente un 1 cuando 7 = k, lo que podemos traducir como el one-hot vector ;.

Por lo tanto, el error en la dltima capa empleando la funcién de costo entropia cruzada y la
funcion de activacion softmax es:

ocC

L—_
5_02

— a(ZY) —y (3.28)

3.2.4. Error en una capa con funcién Sigmoide

Para calcular el error en la altima capa L aplicamos la ecuacién 3.8. Esta expresién depende
de la derivada de la funcion de activacion respecto a la suma ponderada. Cuando nuestra funcion
de activacién es la funcién sigmoide dada por la ecuacion 2.6, entonces la capa oculta / = L — 1

tenemos lo siguiente:
1

L_ g_;i = d"(Z") - (1 = aM(Z")) (3.30)

Para calcular el error en las capas ocultas usamos la ecuacion 3.18. Sustituyendo 6%, obtene-
mos el error en la capa oculta dado por:

5L_1 — WL . 5L i aL—l(ZL—l) X (1 . aL—l(ZL—l))

64 = WE [a(Z5) = y] - [aF (25 - (L= (2] (3.31)
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3.3. Desarrollo de la red neuronal para el reconocimiento de
mezclas bioquimicas binarias

Se implement6 una red neuronal utilizando la arquitectura de la red patternet en MATLAB,
la cual consiste en una red neuronal artificial con una Ginica capa oculta de neuronas sigmoides
y neuronas softmax en la capa de salida, aplicando el método de descenso del gradiente para
minimizar la entropia cruzada.

Para entrenar la red neuronal, se programaron las ecuaciones derivadas del algoritmo de re-
tropropagacion (Backpropagation). Se empled la ecuacion 3.28 para calcular el error en la capa
de salida y la ecuacion 3.31 para determinar el error en la capa oculta. La funcién de costo uti-
lizada fue la entropia cruzada, adecuada para problemas de clasificacion multiclase (ecuacion
2.12). Para determinar el nimero 6ptimo de neuronas en la capa oculta, el tamano del paso, y el
numero de épocas, se realizaron multiples pruebas ajustando estos parametros con el objetivo
de encontrar el conjunto que proporcionara un mayor porcentaje de reconocimiento.

En estas iteraciones, el conjunto de datos se dividié aleatoriamente en un 70 % para entre-
namiento y un 30 % para pruebas. La cantidad de imagenes de cada clase se detalla en la tabla
3.4.

Tabla 3.4: Cantidad de matrices pertenecientes a cada clase en cada conjunto de datos adquiridos
con la cdmara CCD

Clase Agua con Aguacon Agua Aguacon Aguacon
1-propanol 2-propanol etanol  metanol
Entrenamiento 338 336 155 351 334
Prueba 142 144 80 137 146
Total 480 480 235 488 480

El primer hiperparametro a encontrar fue el nimero de neuronas en la capa oculta. Para esto
se entrenaron diferentes redes neuronales cambiando el numero de neuronas en la capa ocul-
ta en multiplos de 5 desde el 10 hasta el 50. El numero de épocas se fijé en 2000 y la taza de
aprendizaje en 0.0005. El porcentaje de reconocimiento y la entropia cruzada obtenida para ca-
da nimero de neuronas en la capa oculta se muestra en la tabla 3.5. Se encontré que 35 y 45
fueron los nimeros con un mayor porcentaje de reconocimiento para los datos de pruebas y una
menor entropia cruzada.
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Tabla 3.5: Porcentaje de reconocimiento y entropia cruzada para cada nimero de neuronas en la
capa oculta

No. de neuronas 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Porcentajede | 21.42 21.11 24.04 22.19 26.35 38.37 32.67 46.69 22.19

reconocimiento

Entropia cruzada | 0.49 049 048 049 047 042 042 0.35 0.49

El segundo hiperpardmetro a encontrar fue la taza de aprendizaje. Para esto se utilizaron los
dos nimeros de neuronas en la capa oculta con mejores resultados (35 y 45) y cuatro diferen-
tes tazas de aprendizaje (0.0005, 0.0001, 0.00005 y 0.00001). Se combinaron estos nimeros y se
utilizaron 2000 épocas para cada caso. El porcentaje de reconocimiento y la entropia cruzada
obtenida para cada taza de aprendizaje con su respectivo nimero de neuronas en la capa oculta
se muestra en la tabla 3.6. Cabe mencionar que todos experimentos se repitieron diez veces para
garantizar la robustez de los resultados.

Tabla 3.6: Porcentaje de reconocimiento y entropia cruzada para cada taza de aprendizaje y ni-
mero de neuronas en la capa oculta

Taza de 5x 1074 1x107* 5x 1073 1x107°
aprendizaje
No. de neuronas 35 45 35 45 35 45 35 45
Porcentajede | 70.570 55.932 | 88.290 65.947 | 95.993 70.724 | 79.199 6.555
reconocimiento
Entropia cruzada | 0.239 0.411 | 0.147 0.298 | 0.039 0.295 | 0.168 0.332

Se encontrd que un nimero de neuronas en la capa oculta igual a 35 y una taza de aprendizaje
de 0.00005, proporciona el porcentaje de reconocimiento mds alto y la menor entropia cruzada
para los datos de pruebas, es decir, las imagenes de los patrones de difracciéon adquiridos por la
camara CCD. Por este motivo, estos fueron los hiperpardmetros elegidos para el entrenamiento
de la red neuronal para le reconocimiento de mezclas bioquimicas binarias.

Otras de los factores modificados fue el tamano para el downsampling. Inicialmente se eligi6
un tamano de 20, se probaron tamanos de 15y 25. Un tamano de 25 disminuia las dimensiones
de la matriz de 50 x 50 pixeles a 40 x 40 pixeles, sin embargo, el porcentaje de reconocimiento
se reducia (~ 2 %. Para un tamano de ventana en el downsampling de 15, disminuia el tiempo
de pre-procesamiento pero también disminuia el porcentaje de reconocimiento. Este tiempo de
pre-procesamiento depende del hardware utilizado para dicha tarea. Se concluyé que modificar
el tamano de downsampling no impactaba significativamente el porcentaje de reconocimiento,
un mayor tamano aumentaba el tiempo de pre-procesamiento y disminuir el tamano reducia la
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cantidad de informacién para entrenar la red neuronal . Por estos motivos, se dej6 el tamano de
downsampling en 20.

3.3.1. Entrenamiento

Para el entrenamiento de la red neuronal se dividi6 el conjunto de datos en un 70 % para el
entrenamiento y un 30 % para las pruebas como se muestra en la tabla 3.4. Con los parametros
elegidos (35 neuronas en la capa oculta, taza de aprendizaje de 0.00005, 5000 épocas y tamano
de down sampling de 20) se obtuvo un porcentaje de reconocimiento de = 96.5 %. También se
obtuvo el porcentaje de reconocimiento de cada clase, el cudl fue superior al 96 % en cada una.
El cédigo generado para el entrenamiento de esta red neuronal se encuentra en el anexo 8.7.

Una vez entrenada la red neuronal, nuevamente se dividio el conjunto de datos de forma alea-
toria y se realiz6 un nuevo entrenamiento, independiente al anterior. Este proceso se repiti6 en
diez ocasiones para comprobar que el porcentaje de reconocimiento en las etapas de prueba y
entrenamiento, se mantuviera superior al 90 % planteado en los objetivos. En todas las itera-
ciones se mantuvo la relacion de imagenes por clase en las pruebas respecto a las imagenes por
clase totales mostradas en la tabla 3.4. Los resultados obtenidos en la etapa entrenamiento y de
prueba se encuentran en la seccion 4.2.

3.4. Desarrollo de una aplicacion movil para la identificacion
de mezclas bioquimicas binarias de alcohol-agua

Debido a la baja complejidad de la red neuronal desarrollada para la identificacién de mezclas
binarias, en esta seccién se describe la implementaciéon de la red neuronal en una aplicacion
movil para dispositivos con sistema operativo Android. El objetivo de esta aplicacion mévil es
aprovechar los recursos del dispositivo mévil, especificamente la cdmara, para adquirir patrones
de difraccién producidos por la espectroscopia fototérmica y realizar la tarea de identificacion
sin depender de una cdmara CCD alineada en el montaje experimental.

La red neuronal fue codificada en el lenguaje de programacién Kotlin, aprovechando su com-
patibilidad con Android para asegurar una integracion eficiente y una ejecuciéon optimizada en
dispositivos méviles. Se desarroll6 una interfaz de usuario intuitiva que permite la captura de
imagenes a través de la cdmara del dispositivo, las cuales son procesadas en tiempo real por la
red neuronal para identificar las mezclas binarias presentes.

3.4.1. Diseno del layout para la aplicaciéon

Para el desarrollo de la aplicacién se eligi6 el entorno de programacion Android Studio y se
programaron cada una de las tareas necesarias para el funcionamiento de esta. Con el fin de
profundizar en el entendimiento y funcionamiento de la programacién orientada a objetos se
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programaron diversas tareas en el dispositivo movil con sistema operativo Android.

La primera actividad fue el desarrollo de una aplicacion que modificara un texto al dar click
a un botén. Esta actividad se realiz6 con el objetivo de familiarizarse con el lenguaje Kotlin y
desarrollar acciones utilizando botones. Posteriormente, a esta misma aplicacion, se le agregd
la funcién de acceso a la camara del dispositivo para adquirir una imagen. Asi mismo, se agregé
la funcién de guardar las imagenes tomadas en una carpeta en el almacenamiento interno del

teléfono.

Inicio

Instrucciones

Nimagenes _Tef(;o= e
- imagenes
1.- Haga click el icono de galeria. seleccionadas seleccionadas

2.- Seleccione las N imagenes que desea pre-procesar.

3.- Aparecera el texto Imagene X procesada. Espere Texto=
hasta que X N sea igual al N ndmero de imagenes que Resolucion Tamarfode
elegio. aceptada imagenno
’ S aceptado
4 - Si desea guardar las imagenes pre-procesadas, de
click en el boton Guardar imagenes.Aparecera el texto
Imagen N guardada.

Las imagenes se guardaran en una carpeta en la de las imagenes

galeria de su celular llamada ImagenesPreProcesadas. No se pre-

Pre-procesamiento

procesala
5.- Para guardar las matrices de las imagenes imagen
pre-procesadas, haga click en el botén guardar Guardar
matrices. Aparecera el texto Matriz N guardada.

Las matrices se guardan en la carpeta seleccionada.

imagenes
en galeria

Hola!

Guardar Guardar
imagen matriz

Figura 3.6: Interfaz de la aplicacion generada

para el pre-procesamiento de las imagenes. Texto= N matrices
guardadas

Texto= Nimagenes
guardadas

Guardar
matrices

Figura 3.7: Diagrama de flujo de la app creada
para el pre-procesamiento de las imagenes

Debido a que la implementacién de esta red neuronal esta planteada para dispositivos An-
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droid, estos dispositivos procesaron las imagenes de los patrones de difracciéon de la mezcla bio-
quimica a reconocer. Por este motivo se desarroll6 un cédigo en Kotlin para realizar el mismo
pre-procesamiento realizado en MATLAB para el conjunto de imagenes tomadas por la caAmara
CCD.

La aplicacién desarrollada cuenta con 3 botones. El boton de la derecha con el icono de ga-
leria, permite acceder a la galeria del dispositivo y seleccionar una o mas imagenes al mismo
tiempo. Una vez seleccionadas las imdgenes a procesar, aparece un texto que indica qué nimero
de imagen se ha procesado. El pre-procesamiento de las imagenes en el dispositivo Android re-
quiere de una mayor cantidad de tiempo que el pre-procesamiento en un computadora. El cédigo
generado para dicho pre-procesamiento se encuentra en el anexo 8.8.

El botén "Guardar imagen"permite guardar las imdgenes pre-procesadas en la galeria del dis-
positivo. El boton "Guardar matriz"permite guardar en un archivo de texto las matrices generadas
con el pre-procesamiento. La aplicacion permite elegir donde se guardaran dichas matrices. La
figura 3.6 muestra la interfaz de la aplicacién, la cual cuenta con los tres botones mencionados y
las instrucciones para realizar el pre-procesamiento. La figura 3.7 muestra el diagrama de flujo
del funcionamiento de la aplicacién.

Se realizaron pruebas para comprobar el correcto funcionamiento de la aplicacion con una
imagen perteneciente a la clase metanol con una concentracién de 42.7 %. Se realizo el pre-
procesameinto de la imagen y se comparé la matriz preprocesada obtenida por la aplicacion de
Android con la matriz preprocesada obtenida en MATLAB. A partir de esta comparacion se encon-
tr6 que los valores de ambas matrices eran diferentes debido a la forma en la que cada lenguaje
procesa las imagenes. Por este motivo se decidio realizar el pre-procesameinto de las imagenes
a utilizar para el entrenamiento de la red neuronal nicamente con la aplicacion desarrollada en
Kotlin.

3.4.2. Construccion de la base de datos mediante una camara de celular

Las imagenes adquiridas por la cdmara del dispositivo mévil se obtuvieron del mismo arreglo
experimental utilizado en la construccién de la base de datos de la camara CCD (como se descri-
be en la seccién 3.1). En este caso, la cdmara Canon EOS-M50 fue sustituida por la camara del
dispostivo moévil. La figura 3.8 muestra una parte del arreglo experimental y el procedimiento
seguido para la generacion de la base de datos.
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Figura 3.8: Fotografia tomada durante la toma de videos para la contruccién de la base de datos

Se tomaron videos de 30fps cambiando el &ngulo de la cAmara respecto al patrén de difraccion
para una misma muestra, esto con el objetivo de considerar las posibles variaciones que puedan
existir cuando el usuario realice la adquisicion de una imagen del patrén de difracciéon generado
por la muestra. Posteriormente se extrajeron las fotogramas de dichos videos y se guardaron en
diferentes carpetas de acuerdo con el tipo de sustancia bioquimica a la que pertenece la muestra.

Para este conjunto de datos se obtuvieron imagenes de las siguientes sustancias: agua, etanol,
metanol y 1-propanol. Se obtuvieron un total de 702 imagenes pertenecientes a la clase agua,
712 imagenes pertenecientes a la clase etanol, 701 imagenes pertenecientes a la clase metanol
y 769 imagenes de a la clase 1-propanol.

3.4.3. Pre-procesamiento de las imagenes

La imagenes se pre-procesaron con la aplicacion generada para Android (seccion 3.4.1). Las
fotografias, al ser de 1280 x 720 pixeles, se recortaron para obtener imagenes cuadradas de 500
pixeles de lado y se cambiaron a escala de grises. Se eligi6 el tamano de downsampling necesario
para poder obtener imagenes de 50 x 50 pixeles, esto con el objetivo de mantener la arquitectura
de la red neuronal generada en MATLAB para las imagenes de la camara CCD (seccién 3.3). En
la figura 3.9 se muestra una de las fotografias obtenidas de metanol utilizando el celular, en la
figura 3.10 se muestra esta misma fotografia después del pre-procesmaiento aplicado. La infor-
macién de estas imagenes pre-procesadas se guardo en matrices de 50 x 50 en archivos de texto,
un archivo por matriz.
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Para poder ingresar la informacion de las imagenes a la red neuronal, se cargaron en MATLAB
las matrices generadas mediante la aplicacién en Kotlin. En MATLAB se almacenaron en forma
de vector columna y los vectores resultantes se unieron para formar una matriz de imagenes.
Para indicar a la red a qué clase pertenece cada una de las imagenes, se cre6 una matriz objetivo
con codificacién one-hot encoding, es decir, una columna para cada imagen, con un uno en la
fila que corresponde a la clase de la imagen y ceros en los demas elementos.

Figura 3.9: Fotografia tomada con un celular del patrén de difraccion del metanol

Figura 3.10: Pre-procesamiento de la fotografia tomada con un celular del patrén de difraccion
del metanol

3.4.4. Entrenamiento de la red neuronal

Para entrenar la red neuronal generada en la seccién 3.3, ahora utilizando la base de datos
generada mediante la cdmara de un celular, se dividi6é de forma aleatoria el conjunto de datos en
un 70 % para entrenamiento, 15 % para pruebas y 15 % para validacion. Sin embargo, el numero
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de épocas se incrementd hasta 10000 porque la funcién de costo desciende mas lento en compa-
racién con la red neuronal entrenada con imdgenes adquiridas con la camara CCD. La cantidad
de fotografias de cada clase perteneciente a cada conjunto se muestran en la tabla 3.7. El cédigo
generado para el entrenamiento de esta red neuronal se encuentra en el anexo 8.7

Tabla 3.7: Cantidad de matrices pertenecientes a cada clase en cada conjunto de datos generados
con la cdmara de celular Android

Clase 1-Propanol Agua Etanol Metanol
Entrenamiento 615 585 548 559
Prueba 154 117 164 142
Total 769 702 712 701

Una vez entrenada la red neuronal, nuevamente se dividio el conjunto de datos de forma
aleatoria y se realizé un nuevo entrenamiento, independiente al anterior. Este proceso se repiti
en diez ocasiones para comprobar que el porcentaje de reconocimiento en las etapas de prueba
y entrenamiento, se mantuviera superior al 90 % obtenido en la primera iteracion. En todas las
iteraciones se mantuvo la relacién de imagenes por clase en las pruebas respecto a las imagenes
por clase totales mostradas en la tabla 3.7. Los resultados obtenidos en la etapa entrenamiento
y de prueba se encuentran en la seccién 4.3.

3.4.5. Implementacion de la red neuronal en la aplicacion

El desarrollo de la aplicacion para la identificacion de mezclas bioquimicas binarias de alcohol-
agua integra la red neuronal desarrollada en MATLAB en la seccion 3.3. Debido a que Kotlin no
cuenta con un paquete para realizar las operaciones matematicas necesarias para el funciona-
miento de la red neuronal, éstas se programaron de forma nativa. Primero se programaron las
operaciones de multiplicacién de matrices y las funciones sigmoide y softmax, asi como las fun-
ciones para mostrar en la terminal los resultados de estas operaciones. El c6digo generado con
la red neuronal en lenguaje Kotlin se encuentra en la seccién 8.9.

El codigo generado en la seccion 3.3 fue incluido dentro de la aplicacion para el preproce-
samiento de imagenes. Adicionalmente, se incluy6 la funcién para seleccionar imagenes de la
galeria, pero se limit6 para permitir la selecciéon de Gnicamente una imagen. Se coloc6 un re-
cuadro para mostrar en pantalla la imagen elegida, debajo del recuadro se colocé un texto para
indicar la clase a la que pertenece la imagen.

Para comprobar el correcto funcionamiento de las funciones matematicas programadas, se
eligio una de las imagenes de la base de datos generada mediante una camara de dispositivo. La
imagen se pre-procesé y se ingreso a la red neuronal programada en MATLAB. Se fueron guar-
dando las matrices resultantes de cada paso en archivos de texto. La misma imagen fue selec-
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cionada dentro de la aplicacién desarrolla en Kotlin, se pre-procesé y se fue mostrando la matriz
resultante de cada paso en la terminal. Las matrices obtenidas en MATLAB se compararon con
las matrices obtenidas en Kotlin para comprobar que los valores de cada una coincidieran, indi-
cando que las funciones matematicas fueron programadas correctamente.

Dentro de la aplicaciéon también se programé una funcién para tomar un fotografia desde la
aplicacion. Esta funcién muestra un recuadro con la vista previa de la cdmara. La imagen cap-
turada es guardad en la galeria del dispositivo. Se realiza el mismo proceso que al seleccionar la
imagen de la galeria: la imagen se pre-procesa, se muestra en un recuadro en la pantalla de la
aplicaciéon y el texto indica a qué clase pertenece. La figura 3.11 muestra el diagrama de flujo de
este proceso.

Botén Botén
“Galeria” “Camara”

Imagen Imagen en la
seleccionada visualizacion

Texto=
Tamano de Resolucién Tomar
imagenno aceptada fotografia
aceptado

No se Guardar fotografia
identifica en la galeria
laimagen

Imagen/Fotografia
mostrada en pantalla

Pre-procesamiento
de las imagenes

Imagen clasificada

Figura 3.11: Diagrama de flujo de la app creada para la identificacién de mezclas bioquimicas

La verificacion del correcto funcionamiento de la aplicacién se realizé utilizando el arreglo
experimental descrito en la seccion 3.1. Para ello se tomaron imdgenes de los patrones de difrac-
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cion generados por las sustancias agua, metanol y 1-propanol. La aplicacién permitio la correcta
identificacion de dichas sustancias. Los porcentajes de reconocimiento se muestran en la seccion
4.3,

Adicional a la pantalla principal, desde donde se utiliza la red neuronal artificial para le reco-
nocimiento de sustancias bioquimicas, se agregaron dos pantallas. Una de estas pantallas contie-
ne las instrucciones de como utilizar la aplicacion. La otra pantalla contiene el acerca de, donde
se incluye el resumen de este trabajo y los logos de las instituciones involucradas. En la secciéon
4.4 se muestran imagenes de la interfaz de la aplicacion desarrollada asi como una explicacion
mas amplia de su contenido.
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Resultados

4.1. MATLAB patternnet

En esta seccion se describen los resultados obtenidos con la red neuronal entrenada con
imagenes adquiridas con la camara CCD. Para esto se entrend una red neuronal patternnet de
MATLAB con 25 neuronas en la capa oculta, una taza de aprendizaje de 0.005 y 5000 épocas de
entrenamiento. Se pre-proceso el conjunto de imdgenes obtenido con la caAmara CCD utilizando
el codigo generado en MATLAB para dicha tarea y se dividié dicho conjunto de forma aleatoria
utilizando un 70 % para el entrenamiento, un 15 % para la validacién y un 15 % para las pruebas.

Con los hiperpardmetros mencionados y los conjuntos de imagenes generados se obtuvo un
91.7 % de reconocimiento en la etapa de entrenamiento, un 91.4 % en la etapa de validacién y un
91.0 % en la etapa de prueba. El porcentaje de reconocmiento utiizando todas la imagenes fue de
91.6 % con una entropia cruzada de 0.076. Esta red neuronal se entrené en repetidas ocasiones
(diez veces) conservando los mismos hiperparametros para comprobar que en todas la ocasiones
los porcentajes de reconocimiento eran similares (entre 90-95 %).

En la imagen 4.1 se puede observar las matrices de confusion que genera la red patternnet
para cada etapa: entrenamiento, validacion, pruebas y general. Esta matriz es una herramienta
de evaluacion utilizada en problemas de clasificacion que contiene las predicciones del modelo
frente a las verdaderas categorias. Cada elemento de la matriz de confusion brinda informacién
util para evaluar el rendimiento de :

= Las filas representan la clase predicha (clase de salida) y las columnas representan la clase
real (clase objetivo).

= Las celdas verdes en diagonal corresponden a las observaciones que estan clasificadas co-
rrectamente.

= Las celdas rojas que no estan en diagonal corresponden a las observaciones que estan cla-
sificadas incorrectamente:
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 Las celdas en la misma fila contienen los falsos positivos para cada clase, es decir, los
casos en los que la red neuronal predijo incorrectamente una instancia de una clase
como perteneciente a otra clase.

» Las celdas en la misma columna contienen los falsos negativos, es decir, los casos
en los que la red neuronal fall6 al predecir una instancia de una clase, clasificaindola
incorrectamente como otra clase.

» La Gltima columna a la derecha muestra el porcentaje de las imagenes clasificadas correc-
tamente entre las imagenes que la red predijo para cada clase. Los porcentajes en verde
representan la Sensibilidad, es decir, la proporcién de verdaderos positivos entre los casos
positivos reales.

» Lafila enla parte inferior muestra el porcentaje de las imagenes clasificadas correctamente
entre las imagenes pertenecientes a cada clase. Los porcentajes en verde son el porcentaje

de reconocimiento para cada clase.

= Tanto el nimero de observaciones como el porcentaje del niimero total de observaciones
se muestran en cada celda.

= La celda en la esquina inferior derecha muestra la precision general.

La clase de la red neuronal a la que pertenece cada mezcla binaria de agua-alcohol es la si-
guiente:

Clase 1: agua con 1-propanol

Clase 2: agua con 2-propanol

Clase 3: agua

Clase 4: agua con etanol

Clase 5: agua con metanol

En la imagen 4.1 se puede observar que la clase 5 (agua con metanol) presentd la menor
sensibilidad en todas las etapas. Esto nos indica que la mayoria de las veces que la red neuronal
clasifico incorrectamente una mezcla, la identificé como clase 5. Esto ocurri6 con el 5.8 % de las
imagenes. Sin embargo, se puede observar que todas las clases presentaron un porcentaje de
reconocimiento superior al 85 %.
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Figura 4.1: Matriz de confusion generada por la red patternet con 25 neuronas en la capa oculta,
una taza de aprendizaje de 0.005 y 5000 épocas utilizando el conjunto de datos generado con la
camara CCD.

4.2. Red Neuronal entrenada con el conjunto de datos gene-
rados por la camara CCD

En esta seccion se describen los resultados de una red neuronal artificial programada en
Matlab bajo codificacion propia, es decir, no se usaron librerias precargadas en Matlab para di-
senar, entrenar y probar la red neuronal propuesta. La red neuronal desarrollada tiene una sola
capa oculta de neuronas sigmoide y neuronas softmax en la capa de salida, e implementa el mé-
todo del descenso del gradiente para minimizar la entropia cruzada generada. Se utilizaron 35
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neuronas en la capa oculta, una taza de aprendizaje de 0.00005 y 5000 épocas de entrenamiento.
Se preprocesé el conjunto de imagenes adquirido con la cdmara CCD y se dividi6 el conjunto de
forma aleatoria utilizando 70 % para el entrenamiento y un 30 % para las pruebas.

Con la arquitectura mencionada, se obtuvo un porcentaje general de reconocimiento del
95.5% con un valor de entropia cruzada de 0.268. Este porcentaje de reconocimiento es lige-
ramente mayor al porcentaje de la red patternnet (91.4 %). Para la etapa de entrenamiento se
obtuvo un 95.8 % de reconocimiento y para la etapa de prueba se obtuvo un 94.8 %. La red neu-
ronal se entrend en repetidas ocasiones (diez veces) con los mismos hiperparametros separando
el conjunto de datos de forma aleatoria en cada ocasién para comprobar que el porcentaje de re-
conocimiento no presentara grandes variaciones. En cada uno de esos entrenamiento y pruebas
el porcentaje de reconcomiendo fue entre un 93-98 %.

La matriz de confusion fue generada de manera similar a la generada por MATLAB para obser-
var el porcentaje de reconocimiento de cada clase. Las matrices para los datos de entrenamiento
y de pruebas se observan en la figura 4.2. La clase de la red neuronal a la que pertenece cada
mezcla binaria de agua-alcohol es la misma que en la red patternnet, es decir: clase 1: agua con
1-propanol, clase 2: agua con 2-propanol, clase 3: agua, clase 4: agua con etanol, clase 5: agua
con metanol.

Matriz de confusion de entrenamiento Matriz de confusion de pruebas
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1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase Objetivo Clase Objetivo

Figura 4.2: Matriz de confusion de la red neuronal programada en MATLAB con una taza de
aprendizaje de 0.0005 y 5000 épocas utilizando el conjunto de datos generado con la cdmara
CCD.
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En la figura 4.2 se puede observar que de todas las imagenes que la red neuronal identifi-
c6 como clase 4 (agua con etanol), un 15-16 % de las imagenes pertenecian a la clase 5 ( agua
con metanol). Esto representa un 4.0 % del total de las imagenes. Sin embargo, todas las clases
presentaron un porcentaje de reconocimiento superior al 81 %, ligeramente inferior al de la red
patternnet (85 %).

4.3. Red Neuronal entrenada con el conjunto de datos gene-
rados con una camara Android

Como se ha mencionado en la metodologia, la arquitectura de la red neuronal es de baja di-
mensionalidad, motivando su implementacién en una aplicacion mévil. Para esto, se utilizo la
red neuronal artificial, previamente programada en MATLAB, la cual consiste en una sola capa
oculta de neuronas sigmoide y una capa de salida con neuronas softmax. Esta red neuronal pre-
serva las caracteristicas de entrenamiento que la red desarrollada para el conjunto de imagenes
capturadas por la cAmara CCD, es decir, los pesos se optimizaron usando el método del descenso
del gradiente buscando minimizar la entropia cruzada, asi como sus hiperpardmetros (35 neu-
ronas en la capa oculta, una taza de aprendizaje de 0.00005 y 10000 épocas de entrenamiento).
El conjunto de imagenes capturadas por la camara del dispositivo mévil con sistema operativo
Android se pre-procesé utilizando la aplicacion generada en Kotlin para dicha tarea y se dividio
el conjunto de forma aleatoria utilizando 80 % para el entrenamiento y un 20 % para las pruebas.

Con la arquitectura mencionada, se obtuvo un porcentaje general de reconocimiento del
93.8 % con un valor de entropia cruzada de 0.0118. Este porcentaje de reconocimiento es similar
al porcentaje obtenido utilizando el conjunto de datos generado por la cdimara CCD (95.5 %). Pa-
ra la etapa de entrenamiento se obtuvo un 94.6 % de reconocimiento y para la etapa de prueba
se obtuvo un 93 %. La red neuronal se entrend en repetidas ocasiones con los mismos hiperpara-
metros separando el conjunto de datos de forma aleatoria en cada ocasién para comprobar que
el porcentaje de reconocimiento no presentara grandes variaciones. En cada uno de esos entre-
namiento y pruebas el porcentaje de reconcomiendo fue entre un 90-95 %.

A partir del entrenamiento y prueba de la red neuronal se generd la matriz de confusion si-
milar a la generada por MATLAB para observar el porcentaje de reconocimiento de cada clase.
Las matrices para los datos de entrenamiento y de pruebas se observan en la figura 4.3. La clase
de la red neuronal a la que pertenece cada sustancia es la siguiente:

= Clase 1: 1-propanol
= Clase 2: agua

= Clase 3: etanol
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= Clase 4: metanol

En la figura 4.3 se puede observar que el porcentaje de reconocimiento para la clase 3 (me-
tanol) fue el mas bajo de todas las clases con un 92.3 % en el entrenamiento y un 88.5% en la
prueba. Las clases restantes resentaron porcentajes de reconocimiento mayor al 90 %.
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Figura 4.3: Matriz de confusién generada por la red patternet con 10 neuronas en la capa oculta
y 20000 épocas utilizando el conjunto de datos generado con la cdmara CCD.

4.4. Aplicacién para dispositivos Android

La aplicacién desarrollada se codifico6 en IDE Android Studio utilizando el lenguaje Kotlin
para la identificacién de mezclas bioquimicas binarias de agua-alcohol. Esta aplicacion contiene
la red neuronal previamente entrenada. En la figura 4.4 se puede observar la pantalla principal
de la aplicacion llamada Red neuronal. En la pantalla se muestran dos opciones para obtener la
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imagen del patron de difraccién de la mezcla bioquimica a identificar: la cdmara y la galeria.
Se muestra un mensaje de Bienvenido, el cual cambia cuando se identifica alguna imagen. En la
parte inferior se muestra el mena de navegacion, el cual cuenta con 3 botones: Red neuronal,

Red neuronal

Método para elegir la imagen

Camara Galeria

Instrucciones y Acerca de.

Bienvenido

.-
A o
Red neuronal Instrucciones Acerca de

Figura 4.4: Interfaz de la aplicacién generada para la identificacion de mezclas binarias bioqui-
micas.

En la figura 4.5 se muestra como cambia la pantalla al seleccionar el botén de Cdmara. En el
centro de la pantalla aparece un recuadro mostrando la vista previa de la fotografia a tomar y
debajo de este recuadro aparecen dos botones. El botén TOMAR FOTOGRAFIA permite capturar
la imagen mostrada en el recuadro y el botén CANCELAR regresa la pantalla a su estado inicial,
es decir, a la pantalla mostrada en la figura 4.4.

Al capturar la fotografia, los botones TOMAR FOTOGRAFIA y CANCELAR desaparecen y la
aplicaciéon comienza con el reconocimiento del patrén de difracciéon. La imagen capturada es
guardada en la galeria del dispositivo y se muestra en el recuadro del centro. La imagen se pre-
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procesa, es decir, se le aplica un cambio de color RGB a escala de grises, y un downsampling,
para que posteriormente la informacion se almacene en una matriz. Esta matriz es ingresada a
la red neuronal programada y la mezcla bioquimica binaria es identificada. La figura 4.6 muestra
la interfaz cuando la fotografia es tomada, debajo de la fotografia se muestra un texto indicando
a qué clase pertenece la mezcla bioquimica binaria: etanol, agua, metanol o 1-propanol.

REL G ET Bl Red neuronal

Método para elegir la imagen Método para elegir la imagen

Camara Galeria Camara Galeria

[OMAREOISCR - La imagen pertenece a la clase Etanol

.- I .-
113 on 2] =N
Red neuronal Instrucciones Acerca de Red neuronal Instrucciones Acerca de

Figura 4.5: Interfaz de la aplicacion generada Figura 4.6: Interfaz de la aplicacion al tomar
mostrando la cdmara. la fotografia e identificar la mezcla.

En la figura 4.7 se muestra la interfaz al seleccionar el botén de Galeria. La aplicacién permite
elegir entre la galeria disponible en el dispositivo Android y permite elegir una nica imagen a
reconocer. Una vez seleccionada la imagen, se comienza el mismo proceso de pre-procesamiento
y reconocimiento que el implementado para la opcién de Cdmara. En la figura 4.8 se muestra la
interfaz de la aplicacién después de reconocer la imagen seleccionada desde la galeria. La imagen
seleccionada aparece en el recuadro del centro y debajo aparece el texto indicando a qué clase
pertenece la mezcla bioquimica binaria: etanol, agua, metanol o 1-propano.
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Red neuronal Red neuronal

Método para elegir la imagen Método para elegir laimagen

Cémara Galeria Camara Galeria

Complete action using

2 =

Photos Gallery

La imagen pertenece a la clase Metanol

Remember my choice

Cancel
1 o
Rea neuronar mnsirucciones AcErca ge Red neuronal Instrucciones Acerca de
Figura 4.7: Interfaz de la aplicacién al selec- Figura 4.8: Interfaz de la aplicacién al selec-
cionar la opcién de Galeria. cionar la imagen de la galeria e identificar la

mezcla.

En la figura 4.9 se muestra la pantalla de Instrucciones. En esta se describe brevemente cémo
utilizar la aplicacion. Se explican las dos opciones para elegir la imagen a identificar y lo que
sucede una vez identificada la imagen. En la figura 4.10 se muestra el resumen de la tesis, asi
como informacién sobre el desarrollo y los logos de las instituciones que contribuyeron al desa-
rrollo de este proyecto: la Facultad de Ingenieria (FI) de la Universidad Auténoma de Querétaro
(UAQ) y el Centro de Fisica Aplicada y Tecnologia Avanzada (CFATA) de la Universidad Nacional
Auténoma de México (UNAM).
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Instrucciones

Como usar la app

1.- Elija un método para cargar la imagen del patrén
de difraccién a identificar:

a) Al seleccionar el icono de Camara, se activa
una vista previa en la mitad de la pantalla. El botén
"Tomar fotografia", captura la imagen en la vista
previa. La fotografia se guardara en una carpeta en
la galeria de su dispositivo llamada
"Imagenesldentificadas”

b) Al seleccionar el icono de Galeria, puede
seleccionar la imagen que desea reconocer en la
galeria de su dispositivo.

2.- La fotografia tomada o la imagen seleccionada
de la galeria e mostrara en pantalla y debajo de ella
aparecera el texto "La imagen pertenece a la clase
___ "indicando a qué clase pertenece.

La red neuronal programada dentro de esta
aplicacion permite el reconocimeinto de 4 clases:
agua, metanol, etanol y 1-propanol.

f =

Red neuronal Instrucciones Acerca de

Figura 4.9: Interfaz de la aplicacion.

Acerca de

interaccion de la luz con la muestra a analizar, pueden
tener limitaciones debido a la estructura molecular
similar de los alcoholes con el agua y a su baja
absorcion de luz. Asi mismo, estas técnicas a menudo
requieren instalaciones y equipos especializados de
alto costo, lo que puede limitar su disponibilidad y
aplicabilidad.

Por estos motivos se desarrolldé un método que
permita identificar mezclas bioquimicas binarias de
agua-alcohol a partir de los patrones de difraccién
generados en el campo lejano. Debido a la gran utilidad
para el reconocimiento y clasificacion de patrones
que presentan las redes neuronales, el método de
identificacion consiste en una red neuronal de una sola
capa oculta de neuronas sigmoide y neuronas softmax
en la capa de salida, que implemente el método del
descenso del gradiente para minimizar la entropia
cruzada.

Esta apliacion fue contiene la red neurona descrita y
fue desarrollada como parte del proyecto de tésis de la
alumna de Ingenieria Fisica de la UAQ, Evelyn Zufiga.

FACULTAD
DE INGENIERIA

Fi

C'F AT A

fr o 0]

Red neuronal Instrucciones Acerca de

Figura 4.10: Interfaz de la aplicacion.

La aplicacién generada se instald en tres dispositivos Android diferentes para comprobar su
correcto funcionamiento.
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Conclusiones

Las conclusiones obtenidas a partir del desarrollo y evaluacién de los diferentes modelos
computacionales y bases de datos presentados en este estudio demuestran la viabilidad y las
limitaciones del uso de redes neuronales artificiales para la identificacién de mezclas bioquimi-
cas a partir de patrones de difraccién en el campo lejano.

Primero, la creacion de una base de datos robusta utilizando imagenes capturadas con una
cdmara CCD y un cuidadoso pre-procesamiento permitié la obtenciéon de un porcentaje de reco-
nocimiento promedio de 95 % al identificar mezclas bioquimicas binarias de agua-alcohol. Este
alto porcentaje de acierto pone de manifiesto la eficacia de las técnicas de pre-procesamiento,
como el recorte de imagenes, la conversion a escala de grises y la aplicacion de downsampling,
en la reduccién de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas sin perder informacion re-
levante para el entrenamiento de la red neuronal.

El desarrollo de un modelo computacional en MATLAB para entrenar una red neuronal con
una sola capa oculta de neuronas sigmoides y neuronas softmax en la capa de salida también
mostré ser eficiente al minimizar la entropia cruzada, lo cual es clave para mejorar la precision
en la clasificacién de las sustancias bioquimicas. La importancia de la calidad de las imagenes
para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automadtico se destaca aqui como un factor
crucial, sugiriendo que un mayor nimero de imagenes por clase o imagenes mas enfocadas po-
drian mejorar significativamente la precision.

Ademas, se implementé un modelo computacional de la red neuronal en lenguaje Kotlin para
un sistema operativo Android, permitiendo la identificacion de sustancias bioquimicas directa-
mente desde una aplicacién movil. Para esto se construyd una base de datos conformada por
imagenes de los patrones de difraccion en el régimen de campo lejano adquiridos por una cama-
ra de celular para diferentes sustancias bioquimicas: etanol, metanoy 1-propanol. La aplicacién
demuestra una efectividad del 93 % al identificar patrones de difraccién, su rendimiento podria
mejorarse mediante la optimizacién de la captura de imdgenes, como la implementacién de en-
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foque manual y ajustes de iluminacién. Esto indica que, aunque la portabilidad de la red neuronal
a dispositivos moviles es factible, existen desafios adicionales en cuanto a la calidad de los datos
de entrada en entornos menos controlados. Cabe mencionar que la aplicacion tiene una interfaz
de usuario amigable que permite al usuario gestionar la adquisicién de imagenes de los patrones
de difraccion asi como su identificacion.

68



Bibliografia

Abiodun, O. 1., Jantan, A., Omolara, A. E., Dada, K. V., Umar, A. M., Linus, O. U., Arshad, H., Ka-
zaure, A. A., Gana, U., y Kiru, M. U. (2019). Comprehensive review of artificial neural network
applications to pattern recognition. IEEE access, 7:158820-158846.

Aceves Fernandez, M. (2021). Inteligencia Artificial para Programadores con Prisa. Amazon Digital
Services LLC - KDP Print US.

Adhikari, S., Spaeth, P., Kar, A., Baaske, M. D., Khatua, S., y Orrit, M. (2020). Photothermal
microscopy: Imaging the optical absorption of single nanoparticles and single molecules. ACS
Nano, 14(12):16414-16445.

Aggarwal, C. (2018). Neural networks and deep learning: a textbook. Spinger.
Barlow, H. B. (1989). Unsupervised learning. Neural computation, 1(3):295-311.

Baxt, W. G. (1995). Application of artificial neural networks to clinical medicine. The lancet,
346(8983):1135-1138.

BBVA (2019). ’Machine learning’: ;qué es y como funciona? https://www.bbva.com/es/

machine-learning-que-es-y-como-funciona/.

Bedner, M., Bedner, M., Murray, J. A., Urbas, A. A., MacCrehan, W. A., y Wilson, W. B. (2021).
A comparison of measurement methods for alcohol-based hand sanitizers. US Department of
Commerce, National Institute of Standards and Technology.

Bialkowski, S. E., Astrath, N. G., y Proskurnin, M. A. (2019). Photothermal spectroscopy methods.
John Wiley & Sons.

Bravo, F. C. y Sotelo, J. A. L. (2009). Una aproximacion prdctica a las redes neuronales artificiales.
Universidad del Valle, 1 edicion.

Brown, T., LeMay, H., Bursten, B., Hernandez, A., Murphy, C., y Woodward, P. (2014). Quimica:
la ciencia central. Coleccion Ciencias. Pearson Educacion, 12 edicion.

Cai, S., Wang, Z., Wang, S., Perdikaris, P., y Karniadakis, G. E. (2021). Physics-informed neural
networks for heat transfer problems. Journal of Heat Transfer, 143(6):060801.

69


https://www.bbva.com/es/machine-learning-que-es-y-como-funciona/
https://www.bbva.com/es/machine-learning-que-es-y-como-funciona/

Bibliografia

Callen, W., Huth, B., y Pantell, R. (1967). Optical patterns of thermally self-defocused light.
Applied physics letters, 11(3):103-105.

Calvo, J. (2022). La importancia de las funciones de activacion en una red neuronal.
Chablani, M. (2017). Deep learning concepts — PART 1. Towards Data Science.

Chakraborty, S., Rawat, A. K., Mishra, A. K., y Goswami, D. (2023). Quality assessment of the
commercially available alcohol-based hand sanitizers with femtosecond thermal lens spec-
troscopy. Peer] Analytical Chemistry, 5:e25.

Chen, C., Shimizu, H., y Kitamori, T. (2021). Review of ultrasensitive readout for micro-
/nanofluidic devices by thermal lens microscopy. Journal of Optical Microsystems, 1(2).

Chhikara, P., Tekchandani, R., Kumar, N., Chamola, V., y Guizani, M. (2020). Dcnn-ga: A deep
neural net architecture for navigation of uav in indoor environment. IEEE Internet of Things
Journal, 8(6):4448-4460.

Cuomo, S., Di Cola, V. S., Giampaolo, F., Rozza, G., Raissi, M., y Piccialli, F. (2022). Scientific
machine learning through physics—informed neural networks: Where we are and what’s next.
Journal of Scientific Computing, 92(3):88.

Dabby, F., Gustafson, T., Whinnery, ., Kohanzadeh, Y., y Kelley, P. (1970). thermally self-induced
phase modulation of laser beams. Applied Physics Letters, 16(9):362—-365.

Developers. (2023). Descripcion general de Kotlin. https://developer.android.com/kotlin/

overview?hl=es-419.

Dominguez-Juarez, J., Quiroz-Juarez, M., Aragon, J., Quintero-Bermudez, R., y Quintero-Torres,
R. (2023a). Complete numerical description of the laser-induced thermal profile in a liquid, to
explain complex self-induced diffraction patterns. Laser Physics Letters, 20(3):036003.

Dominguez-Juarez, J. L., Quintero-Torres, R., Cardoso-Duarte, M. A., Quiroz-Juarez, M. A., Ara-
gon, J. L., y Villatoro, J. (2023b). Unveiling the properties of liquids via photothermal-induced
diffraction patterns. Communications Physics, 6(1):154.

Dominguez-Juarez, J. L., Vallone, S., Lempel, A., Moocarme, M., Oh, ]., Gafney, H. D., y Vuong,
L. T. (2015). Influence of solvent polarity on light-induced thermal cycles in plasmonic nano-
fluids. Optica, 2(5):447-453.

Escobar-Ruiz, A., Jiménez-Lara, L., Juarez-Flores, P., Montoya-Molina, F., Moreno-Saenz, J., y
Quiroz-Juarez, M. (2024). Data-driven reconstruction of chaotic dynamical equations: The
hénon-heiles type system. Chaos, Solitons & Fractals, 184:115025.

Fadlalla, A. y Lin, C.-H. (2001). An analysis of the applications of neural networks in finance.
Interfaces, 31(4):112-122.

70


https://developer.android.com/kotlin/overview?hl=es-419
https://developer.android.com/kotlin/overview?hl=es-419

Bibliografia

Goodfellow, I., Bengio, Y., y Courville, A. (2016). Deep learning. MIT press.
Goodman, ]J. W. (2005). Introduction to Fourier optics. Roberts and Company publishers.

Gordon, J., Leite, R., Moore, R., Porto, S., y Whinnery, J. (1965). Long-transient effects in lasers
with inserted liquid samples. Journal of Applied Physics, 36(1):3-8.

Greenfield, E., Rotschild, C., Szameit, A., Nemirovsky, J., E1-Ganainy, R., Christodoulides, D. N.,
Saraf, M., Lifshitz, E., y Segev, M. (2011). Light-induced self-synchronizing flow patterns. New
Journal of Physics, 13(5):053021.

Hagan, M., Demuth, H., Beale, M., y De Jesus, O. (2014). Neural Network Design. Martin Hagan.

Hammond, C. (2015). The basics of crystallography and diffraction, volumen 21. International
Union of Crystallography texts on crystallography.

Haykin, S. (2009). Neural networks and learning machines. Pearson Education India, 3 edicion.
Hecht, E. (2016). Optics, Global Edition. Pearson Education.

Hertzberg, O., Bauer, A., Kiiderle, A., Pleitez, M. A., y Mantele, W. (2017). Depth-selective pho-
tothermal ir spectroscopy of skin: potential application for non-invasive glucose measure-
ment. Analyst, 142:495-502.

Hodson, T. O. (2022). Root mean square error (rmse) or mean absolute error (mae): When to use
them or not. Geoscientific Model Development Discussions, 2022:1-10.

IBM (2020). Redes neuronales. https://www.ibm.com/mx-es/cloud/learn/neural-networks.

IBM (2021). El modelo de redes neuronales. https://wuw.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?

topic=networks-neural-model.

Intel (s.f.). Image Downsampling. https://www.intel.com/content/www/us/en/docs/ipp/

developer-reference/2021-7/image-downsampling.html.

Jiang, W. y Luo, J. (2022). Graph neural network for traffic forecasting: A survey. Expert systems
with applications, 207:117921.

Kim, B. y Park, Y. H. (2018). Beginner’s guide to neural networks for the mnist dataset using
matlab. Korean Journal of Mathematics, 26(2):337-348.

Kim, P. (2017). MATLAB Deep Learning: With Machine Learning, Neural Networks and Artificial
Intelligence. Apress.

Kitamori, T. (2019). Thermal lens microscope and microchip chemistry. Bulletin of the Chemical
Society of Japan, 92(2):469-473.

71


https://www.ibm.com/mx-es/cloud/learn/neural-networks
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=networks-neural-model
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=networks-neural-model
https://www.intel.com/content/www/us/en/docs/ipp/developer-reference/2021-7/image-downsampling.html
https://www.intel.com/content/www/us/en/docs/ipp/developer-reference/2021-7/image-downsampling.html

Bibliografia

Koech, K. E. (2020). Cross-Entropy Loss Function. Towards Data Science.
LeCun, Y., Bengio, Y., y Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553):436-444.

MacDonald, S. A. y Bureau, B. (2003). Fourier transform infrared attenuated total reflection and
transmission spectra studied by dispersion analysis. Applied spectroscopy, 57(3):282-287.

Magolan, K. M. (2005). Analysis of methanol, ethanol and propanol in aqueous environmental ma-
trices. Tesis doctoral, University of North Carolina at Wilmington.

Mall, P. K., Singh, P. K., Srivastav, S., Narayan, V., Paprzycki, M., Jaworska, T., y Ganzha, M.
(2023). A comprehensive review of deep neural networks for medical image processing: Recent
developments and future opportunities. Healthcare Analytics, p. 100216.

Mao, A., Mohri, M., y Zhong, Y. (2023). Cross-entropy loss functions: Theoretical analysis and
applications. En International conference on Machine learning, pp. 23803-23828. PMLR.

Martin del Brio, B. y Sans Molina, A. (2006). Redes neuronales y sistemas borrosos. Textos Uni-
versitarios. Ra-Ma S.A. Editorial y Publicaciones.

Mathworks (s.f.). Mathworks. https://la.mathworks.com/help/index.html?s_tid=CRUX_
lftnav.

McNelis, P. D. (2005). Neural networks in finance: gaining predictive edge in the market. Elsevier.

Nielsen, M. A. (2015). Neural networks and deep learning, volumen 25. Determination press San
Francisco, CA, USA.

Penny, W. y Frost, D. (1996). Neural networks in clinical medicine. Medical Decision Making,
16(4):386-398.

Pleitez, M. A., Hertzberg, O., Bauer, A., Seeger, M., Lieblein, T., Lilienfeld-Toal, H. v., y MAxntele,
W. (2015). Photothermal deflectometry enhanced by total internal reflection enables non-
invasive glucose monitoring in human epidermis. Analyst, 140:483-488.

Ponce, P. (2010). Inteligencia artificial: con aplicaciones a la ingenieria. Alpha Editorial.

Proskurnin, M., Volkov, D., Gor’kova, T., Bendrysheva, S., Smirnova, A., y Nedosekin, D. (2015).
Advances in thermal lens spectrometry. Journal of Analytical Chemistry, 70:249-276.

Proskurnin, M. A., Khabibullin, V. R., Usoltseva, L. O., Vyrko, E. A., Mikheev, I. V., y Volkov, D. S.
(2022). Photothermal and optoacoustic spectroscopy: state of the art and prospects. Physics-
Uspekhi, 65(3):270.

Rosenblatt, F. (1961). Principles of neurodynamics. perceptrons and the theory of brain mecha-
nisms. Technical report, Cornell Aeronautical Lab Inc Buffalo NY.

72


https://la.mathworks.com/help/index.html?s_tid=CRUX_lftnav
https://la.mathworks.com/help/index.html?s_tid=CRUX_lftnav

Bibliografia

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., y Williams, R. J. (1986). Learning representations by back-
propagating errors. nature, 323(6088):533-536.

Russell, S. J. y Norvig, P. (2016). Artificial intelligence: a modern approach. Pearson.
Santillana Quesada, S. (2022). Introduccion a las redes neuronales para el tratamiento de imdgenes.

Serway, R. y Jewett, ]J. (2009). Fisica Para Ciencias E Ingenieria, Volumen 2. Fisica para ciencias e
ingenieria. CENGAGE Learning.

Shimizu, H., Chen, C., Tsuyama, Y., Tsukahara, T., y Kitamori, T. (2022). Photothermal spectros-
copy and micro/nanofluidics. Journal of Applied Physics, 132(6).

Sutton, R. S. y Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction. MIT press.

Tedjopurnomo, D. A., Bao, Z., Zheng, B., Choudhury, F. M., y Qin, A. K. (2020). A survey on
modern deep neural network for traffic prediction: Trends, methods and challenges. IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, 34(4):1544-1561.

Tsenang, M., Pheko-Ofitlhile, T., Mokgadi, J., Masamba, W., y Phokedi, G. N. (2023). Quantifi-
cation of ethanol and identification of other chemical constituents in homemade morula beer
using gas chromatography-mass spectrometry (gc-ms).

Villegas, A., Quiroz-Judrez, M. A., U'Ren, A. B., Torres, ]. P., y Leon-Montiel, R. d. ]. (2022). Iden-
tification of model particle mixtures using machine-learning-assisted laser diffraction. En
Photonics, volumen 9, p. 74. MDPL.

Wakisaka, A. y Matsuura, K. (2006). Microheterogeneity of ethanol-water binary mixtures ob-
served at the cluster level. Journal of molecular liquids, 129(1-2):25-32.

Weatherly, C. A., Woods, R. M., y Armstrong, D. W. (2014). Rapid analysis of ethanol and water
in commercial products using ionic liquid capillary gas chromatography with thermal conduc-
tivity detection and/or barrier discharge ionization detection. Journal of agricultural and food
chemistry, 62(8):1832-1838.

73



Capitulo 6

Anexo: Constancia del Congreso Nacional
de Fisica

74



Kl

N 0g0® ."j\%’
CONGRESO FISICA  CONAHCYT e

Morelia, Michoacan, 2023

‘ ,
p>
sMf La Sociedad Mexicana de Fisica

Agradece la asistencia y participacion de:

EVELYN ZUNIGA CORNEJO
UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

enel LXVI Congreso Nacional de Fisica

Centro de Convenciones y Exposiciones del 8 al 13 de octubre de 2023

MORELIA, MICHOACAN

~Julio G. Me%z

PRESIDENTE



Capitulo 7

Anexo: Actividades previas en MATLAB

7.0.1. Red ADALINE

Compuerta légica OR

Para familiarizarse con el lenguaje y el entorno de trabajo de MATLAB, asi como con el fun-
cionamiento de las redes neuronales, el primer c6digo realizado consistié en una red neuronal
ADALINE para obtener la salida de una compuerta légica OR dados los valores de dos entradas
binarias. Se estableci6 la matriz con los valores de entrada, incluyendo el bias, y la matriz con
los valores objetivo, es decir, las salidas esperadas de la compuerta.

Con esta red neuronal se obtuvo un porcentaje de reconocimiento del 100 %. Se grafic6é una
recta con los pesos obtenidos y los valores de las entradas, las combinaciones de uno y cero, y se
observé como esta red clasifica las entradas y devuelve un uno cuando se tiene al menos un uno
en una de las entradas (7.1). El c6digo empleado se encuentra en el anexo 8.1.
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Vectors to be Classified
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Figura 7.1: Representacion grafica de la clasificacion que realiza la red ADALINE para la com-

puerta légica OR. Las coordenadas X y Y representan las dos entradas que lee la red.

Reconocimiento de numeros

Para familiarizarse con el manejo de matrices el siguiente cddigo a realizar fue una red ADA-
LINE para la identificaciéon de imagenes con nimeros del 0 al 9. Las imagenes se generaron utili-
zando matrices de 9x9, colocando ceros (pixel en blanco) y unos (pixel en negro) para generar el
numero deseado como se muestra en la figura 7.2a . Se utilizé la funcién de activacion hardlim,
se utilizaron 1000 épocas para el entrenamiento y un tamano de paso de 5 x 107°. Con esto se
obtuvo un porcentaje de reconocimiento del 100 %. Posteriormente se realizaron pruebas a la
red generando ruido en las imagenes de los nimeros mediante la funcién imnoise (figura 7.2b.
La red neuronal presentd un reconocimiento del 70 % para estas imagenes. El cédigo generado
para el reconociemiento se encuentra en el anexo 8.2.

& 2

(a) Nimeros originales (b) Numeros con ruido

Figura 7.2: Niumeros generados para el reconocimiento de patrones utilizando una red ADALINE.
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7.0.2. Implementacion del algoritmo Backpropagation para el reconoci-
miento de patrones numéricos
Para comprobar el funcionamiento del algoritmo Bakcpropagation desarrollado, se programé

un perceptron multicapa. Para esta red neuronal se utiliz6 una Ginica capa oculta con 15 neuronas
y la arquitectura de la red patternet, es decir:

» Funcion de costo: entropia cruzada
= Funcién de salida de la capa oculta: funcién sigmoide.
= Funcion de salida de la capa de salida: funcién softmax.

Como conjunto de entrenamiento se utilizaron las matrices de 9x9 generadas para el reconoci-
miento de nimeros y como conjunto de prueba se utilizaron las matrices de 9x9 de nimeros con
ruido. Para programar esta red neuronal se utilizaron las ecuaciones 3.28 y 3.31.

Para elegir el nimero de neuronas en la capa oculta se realizaron pruebas con 10, 15y 20
neuronas. Asi mismo, se probaron diferentes tazas de aprendizaje. Con 100 épocas, 20 neuronas
y una taza de aprendizaje de 0.01 se obtuvo un porcentaje de reconocimiento del 100 % para el
conjunto de entrenamiento. Se probd esta red con el conjunto de prueba (figura 7.3b) y se obtuvo
un porcentaje de reconocimiento del 90 %).

Se observé que el perceptrén multicapa con el algoritmo backpropagation presenta el mismo
porcentaje de reconocimiento que la red ADALINE, sin embargo, las imagenes utilizadas para
probar el perceptrén multicapa presentan mayor ruido (Figura 7.3). Esto nos demuestra la mayor
capacidad que presenta un perceptrén multicapa contra una red ADALINE para el reconocmiento
de patrones. El c6digo empleado para el percentrén multicapa se encuentra en el anexo 8.6.

a1l 2T LS

4 5 r 2 kT
= & 3

(a) Numeros empleados para la red (b) Niumeros empleados para el Per-
ADALINE ceptron multicapa

Figura 7.3: Numeros con ruidos generados para el reconocimiento de patrones .
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Anexo: Caodigos utilizados

8.1. Compuerta légica OR

clear,clc

%Datos:

In=[1 0 0;1 0 1;1 1 0;1 1 1]; %Entradas: b, x1, x2
OQut=[0;1;1;1]; 7% Salida de la compuerta OR

Y$W=rand (1,3); %Pesos iniciales aleatorios

W= [11 1]; Y%Pesos iniciales

epsilon=0.3; %Tolerancia

alfa=0.1; JTaza de aprendizaje

ECM = 0; Y%Error cuadratico medio
[f,cl=size(In); %f=filas y c=columnas (tama o de In)

h=100; 7 pocas

hAdaline
for p=1:h JPara cada poca
EMC = 0;

for n=1:f YPara cada fila

y=WxIn(n,:)'; %Calculamos z(n) para la fila n,
transponemos In para que se puedan multiplicar

Er=0ut(n)-y; %Error

W=W+(alfa*xEr*In(n,:)); %Ajuste de pesos

ECM=ECM+(Er~2) ;

end
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ECM=ECM/f;

MSB (p) =ECM;

if MSB(p)<epsilon
break

end

end

Epoca=1:p;

figure;

plot (Epoca,MSB, '*-r')

xlabel ('Epoca')

ylabel ('Error Cuadratico Medio')
disp (p)

for j=1:f
y=WxIn(j,:)"';
if y> 0.5
Y(j,1)=1;
else
Y(j,1)=0;
end

end

u=0;
for q=1:f
if Y(q,1)==0ut(q)
u=u+1;
else
der=1;
end
end
por=(ux*x100) /f; YPorcentaje de reconociemiento
disp(['El porcentaje de reconocimiento es del ', num2str(por),'7%'
1)
disp (W) ;

figure;
InR =[0 0;0 1;1 0;1 11;
plotpv(InR',Out');

grid on;
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We=[-W(2) -W(3)];
plotpc (We ,W(1));

8.2. Reconocimiento de numeros

clear,clc

%DATOS

R=0.06;

uno=[{1 11011 1;1 1 00111;1110111;1 11011 1;1 11
011 1;12. 00000 1;1 11111 17;

dos=[1 1 00111;1011011;1111011;1110111;110
1111;1 00000 1;12 11111 1],;

trs=[1 1 0001 1;1 111101;1110011;1111101;1 01
1101;1 1 0001 1;14 11111 1];

cua=[1 111011111001 1;1101011;1 00000 1;1 11
1011;1 11101 1;1 11111 1],;

cin=[1 1 00001;1 1 01111;1 1 00011;1 11110 1;1 01
1101;1 1 0001 1;14 11111 1];

six=[1 11001 1;1101111;1 01 1111;1010011;1 00
1101;1 10001 1;12 11111 1],;

sev=[1 00000 1;1 11101 1;1110111;1101111;110
1111;1 10111 1;12 11111 1];

och=[1t 11011 1;1101011;1 10001 1;1 01110 1;1 01
1101;1 10001 1;12 11111 1],;

nue=[{1 1 0001 1;1 01 1001;1100101;1111101;1 11
1011;1 10011 1;12 11111 1];

cro=[{1110111;1101011;1 01 1101;12 01110 1;1 10
1011;1 11011 1;12111111],;

subplot (3,4,1) ;imshow(cro);

subplot (3,4,2);imshow (uno) ;

subplot (3,4,3);imshow(dos) ;

subplot (3,4,4) ;imshow(trs);

subplot (3,4,5) ;imshow(cua);

subplot (3,4,6) ;imshow(cin) ;

subplot (3,4,7) ;imshow (six);

subplot (3,4,8) ;imshow (sev);

subplot (3,4,9);imshow (och);

subplot (3,4,10) ;imshow (nue) ;
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patron=[[cro(1l,:),cro(2,:),cro(3,:),cro(4,:),cro(5,:),cro(6,:),cro
(7,:)1;

[uno(1,:),uno(2,:),uno(3,:) ,uno(4,:) ,uno(5,:) ,uno(6,:) ,uno

(7,:)71;
[dos(1,:),dos(2,:),dos(3,:),dos(4,:),dos(5,:),dos(6,:) ,dos

(7,:)71;
[trs(1,:),trs(2,:),trs(3,:) ,trs(4,:) ,trs(5,:) ,trs(6,:) ,trs

(7,:)1;
[cua(l,:),cua(2,:),cua(3,:),cua(4,:),cua(b,:),cua(6,:),cua

(7,:)1;
[cin(1,:),cin(2,:),cin(3,:),cin(4,:),cin(5,:),cin(6,:) ,cin

(7,:)1;
[six(1,:),six(2,:),81ix(3,:) ,8ix(4,:) ,six(5,:),six(6,:) ,six

(7,:01;
[sev(l,:),sev(2,:),sev(3,:),sev(4,:),sev(b,:),sev(6,:),6sev

(7,:)1;
[och(1,:),0ch(2,:),0ch(3,:),0ch(4,:),0ch(5,:),0ch(6,:),o0ch

(7,:)71;
[nue(1,:) ,nue(2,:),nue(3,:),nue(4,:) ,nue(5,:) ,nue(6,:) ,nue

(7,:)11;
%Entradas con ruido

RO=imnoise (cro, 'salt pepper',R);
pepper',R);
pepper',R);
pepper ',R);
pepper',R);
pepper',R);
pepper',R);
pepper',R);
pepper ' ,R);

Rl=imnoise (uno, 'salt
R2=imnoise (dos, 'salt
R3=imnoise (trs, 'salt
R4=imnoise (cua, 'salt
R5=imnoise (cin, 'salt
R6=imnoise (six, 'salt
R7=imnoise (sev, 'salt

R8=imnoise (och, 'salt

ISR S S R S S S R R

R9=imnoise (nue, 'salt pepper',R);

-

patru=[1,R0(1,:),R0(2,:),R0(3,:),R0(4,:),R0(5,:),R0(6,:),R0(7,:
1,R1(1,:),R1(2,:),R1(3,:),R1(4,:),R1(5,:),R1(6,:),R1(7,:
1,R2(1,:),R2(2,:),R2(3,:),R2(4,:),R2(5,:),R2(6,:) ,R2(7,:
1,R3(1,:),R3(2,:),R3(3,:),R3(4,:),R3(5,:),R3(6,:),R3(7,:
1,R4(1,:),R4(2,:),R4(3,:),R4(4,:) ,R4(5,:),R4(6,:),R4(7,:
1,R5(1,:),R5(2,:),R5(3,:),R5(4,:) ,R5(5,:),R5(6,:),R5(7,:
1,R6(1,:),R6(2,:),R6(3,:),R6(4,:),R6(5,:),R6(6,:),R6(7,:
1,R7(1,:),R7(2,:),R7(3,:),R7(4,:),R7(5,:),R7(6,:),R7(7,:

[ - e [ [ -

N N N N N N

[
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1,R8(1,:),R8(2,:),R8(3,:),R8(4,:),R8(5,:),R8(6,:),R8(7,:);
1,R9(1,:),R9(2,:),R9(3,:),R9(4,:),R9(5,:),R9(6,:),R9(7,:)1];

figure (2);
subplot (3,4,1) ,imshow (RO)
subplot (3,4,2) ,imshow (R1)
subplot (3,4,3),imshow (R2)
subplot (3,4,4) ,imshow (R3)
subplot (3,4,5) ,imshow (R4)
subplot (3,4,6) ,imshow (R5)
subplot (3,4,7) ,imshow (R6)
subplot (3,4,8) ,imshow (R7)
subplot (3,4,9) ,imshow (R8)
subplot (3,4,10) ,imshow (R9)

salida=[1 0 0 0 0O 0 0O 0O 0 0;01 000O0O0O0OO0OO0;001000O00O00
0;0 001 00O0OO0OO;000O01O0O0O0O0O;
0000010O0O0O0O;000O0OO0O0O10O0©0;0000O0O0O010O
0;0 00000O0O10;0000O00O0O0O0O01];

W=ones (50,10) ;
epsilon=0.000005;
alfa=0.035;

%Acondicionamiento
%Lf cl=size(E);
u=0;

h=1000;

%Adaline
for p=1:h
for n=1:10

X=[1,patron(n,:)];
y=X*W;
ER=salida(n,:)-y;
W=W+(alfa*X'*ER);
ECM(n)=(ER*ER') ;

end

%Pesos iniciales
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E(p)=(sum(ECM)) /10;

if E(p)<=epsilon
break
end

end

Epoca=1:p;

figure;

plot (Epoca ,E, "*x-r')

xlabel ('Epoca')

ylabel ('Error Cuadratico Medio')

for j=1:10
y=[1,patron(j,:)]1*W;
Y=hardlim(y);
if salida(j,:)==Y
u=u+1l;
end
end
por=(u*x100) /10;
disp(['El porcentaje de reconocimiento en etapa de Entrenamiento

, num2str (por),'%'1);

u=0;
for j=1:10
y=patru(j,:)*W;
Y=hardlim(y);
if salida(j,:)==Y

u=u+1l;
disp(['El numero:', num2str(j),' SI']);
else
disp(['El numero:', num2str(j),' NO']l);
end
end

por=(ux*x100) /10;
disp(['El porcentaje de reconocimiento en etapa de Prueba ',

num2str (por),'%'1);
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8.3. Red patternnet

%% Pruebas para encontrar los hiperpar metros opitmos

perf=[1;
k=1;
for j=[0.01 0.005]
1=1;
for i = [1 2 3 4 5]
Net = patternnet(class*i, 'traingd');
Net.trainParam.lr = j;

Net.trainParam.epochs = 5000;

Net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
Net.divideMode = 'sample'; 9 Divide up every sample
Net.divideParam.trainRatio = 70/100;

Net .divideParam.valRatio = 15/100;
Net.divideParam.testRatio = 15/100;

[NetTrained ,tr] = train(Net,All_Images, Target);
disp(tr);
perf(k,l)=tr.best_tperf;
1=1+1;
end
k=k+1;

end

%% Red con los hiperparametros elegidos

Net = patternnet(class*5, 'traingd');
Net.trainParam.lr = 0.005;

Net.trainParam.epochs = 5000;

Net.divideFcn = 'dividerand'; %» Divide data randomly
Net.divideMode = 'sample'; 7 Divide up every sample
Net.divideParam.trainRatio = 70/100;
Net.divideParam.valRatio = 15/100;
Net.divideParam.testRatio = 15/100;

[NetTrained ,tr] = train(Net,All Images, Target);
disp (tr);
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8.4. Downsampling

function [FieldD]=DownSampling v2(FieldFinal,h SquareSize)
[OutPixel ,OutPixel2]=size(FieldFinal) ;
res=mod (OutPixel ,SquareSize) ;

Limit=(0utPixel-res)/SquareSize;

res2=mod (OutPixel2,SquareSize) ;

Limit2=(0utPixel2-res2)/SquareSize;

%Down sampling
for m=1:Limit
for p=1:Limit2
ini_m=SquareSizex(m-1)+1;
fin m=SquareSizex*(m) ;
ini_n=SquareSizex(p-1)+1;
fin n=SquareSizex*(p);
Im=FieldFinal (ini m:fin m,ini n:fin n);
FieldD(m,p)=sum(sum(Im))/(SquareSize~2);
end

end

end

8.5. Pre-procesamiento

clear,clc

DownDiv=20; JPixeles/DownDiv= No. de pixeles para Downsampling
A1l Images =[]; JMatriz para todas las im genes
Num_images=[]; %N mero de imagenes en c/folder

imgType='*.jpg'; %Tipo de im gen

%Folder con los subfolders

topLevelFolder = fullfile('D:\Tesis\Proyecto');
figure ()

plot (Entropia)

%» Lista de todos los subfolders.

allSubFolders = genpath(topLevelFolder) ;
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%0btenemos el nombre de cada folder
remain = allSubFolders;
listOfFolderNames = {};
while true

%Separamos cada folder con ';'

[singleSubFolder , remain] = strtok(remain, ';');

if isempty(singleSubFolder)

break; %Cuando se acaben los folders se rompe el ciclo

end

hmatriz con los nombres de cada folder, incluyendo el principal

list0fFolderNames = [listOfFolderNames singleSubFolder];

end

%No. de subfolders = no de clases
number0fFolders = length(listOfFolderNames);

class=number0fFolders-1;

%Para cada subfolder...
for 1 = 2 :numberOfFolders
thisFolder = listOfFolderNames{1l};
imgPath =strcat(thisFolder,'\');
images = dir([imgPath imgType]); %Ruta del folder
[ren,col]l=size(images); %No de im genes y de caracter sticas

Num_images (l-1)=ren;

if not(l == 2)
Data=zeros (renl*coll ,ren);

end

hLeemos cada imagen del subfolder actual
for k=1:ren
disp([1-1,k,ren]) ’Mostramos en qu no. de folder e imagen va

el c¢c digo
hExtraemos los valores de la concentracion
aux=str2double (regexp (images (k) .name, '\d+[\.]?\d*"', 'match'));

C(k)=aux(end) ;

hleer imagen
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NameImages=[imgPath, images (k) .name];

I=imread (NameImages) ;

Cut=I(1330:2330,2030:3030); 7%Recortamos las im genes
Im = im2gray(Cut); JEscala de grises

Id=double (Im) ;

%Downsampling
I_down=DownSampling v2(Im,DownDiv) ;

[renl,coll]l=size(I _down);

if k==20
figure; imshow(I)
figure; imshow(Im)
figure; imagesc (Id)
figure; imagesc(I_down)

end

%Juntamos todos los pixeles de una imagen en una sola columna
Data(:,k)=reshape(I_down,[renlx*coll, f 1]);

end

%Unimos las im genes de cada folder
A1l Images=cat(2,Al1 Images,Data);

end

sCreamos la matriz Target
[ren_all,col _alll=size(All_Images);
Target=zeros(class,col_all);
s=1;
for i=1:class

n=Num_images (i) ;

Target (i,s:n+s-1)=1;

s=n+s;

end
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8.6. Reconocimiento de nimeros utilizando Backpropagation

%%Entrenamiento
%Datos

clear,clc

uno=[{1110111;1100111;1110111;1 11011 1;1 11
011 1;1. 00000 1;1 11111 1];

dos=[1 1 00111;1 011011;12111011;1110111;1 10
1111;1 00000 1;14 11111 1];

trs=[1 1 0001 1;1111101;1110011;1111101;101
1101;1 10001 1;12 11111 1],;

cua=[1 11101 1;1110011;1101011;1 00000 1;1 11
101 1;17 11101 1;1 11111 1];

cin=[1 1 00001;1101111;1100011;1 11110 1;101
1101;1 10001 1;12 11111 1],;

six=[t 11001 1;1 1 01111;1011111;1 010011;100
1101;1 1 0001 1;14 11111 1];

sev=[1 0 000O0O 1;1 11101 1;12110111;1101111;1 10
1111;1 10111 1;12 11111 1],;

och=[1110111;1101011;1 10001 1;1 01110 1;1 01
1101;1 10001 1;1 11111 1];

nue=[1 1 0001 1;1 011001;2100101;1 11110 1;1 11
1011;1 10011 1;12 11111 1],;

cro=[1 110111;1101011;1011101;1 011101;110
1011;1 11011 1;1 11111 1];

subplot (3,4,1);imshow(cro);

subplot (3,4,2);imshow (uno) ;

subplot (3,4,3);imshow (dos) ;

subplot (3,4,4) ;imshow(trs);

subplot (3,4,5);imshow(cua);

subplot (3,4,6);imshow(cin) ;

subplot (3,4,7) ;imshow(six) ;

subplot (3,4,8) ;imshow(sev);

subplot (3,4,9) ;imshow (och);

subplot (3,4,10) ; imshow (nue) ;

patron=[[cro(1,:),cro(2,:),cro(3,:),cro(4,:),cro(5,:),cro(6,:),cro

(7,:)71;
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[uno(1,:),uno(2,:),uno(3,:),uno(4,:),uno(5,:),uno(6,:) ,uno

(7,:)71;
[dos(1,:),dos(2,:),dos(3,:),dos(4,:),dos(5,:),dos(6,:),dos
(7,:)71;
[trs(1l,:),trs(2,:),trs(3,:),trs(4,:) ,trs(5,:),trs(6,:),trs
(7,:)71;
[cua(1l,:),cua(2,:),cua(3,:),cua(4,:),cua(bs,:),cua(6,:),cua
(7,:)1;
[cin(1l,:),cin(2,:),cin(3,:),cin(4,:),cin(5,:) ,cin(6,:),cin
(7,:)1;
[six(1,:),8ix(2,:),8ix(3,:) ,six(4,:) ,six(5,:) ,six(6,:) ,six
(7,:)1;
[sev(l,:),sev(2,:),8ev(3,:),sev(4,:),sev(5,:),sev(6,:),sev
(7,:01;
[och(1,:),0ch(2,:),0ch(3,:),0ch(4,:),och(5,:),0ch(6,:),o0ch
(7,:)1;
[nue(1,:),nue(2,:),nue(3,:) ,nue(4,:),nue(5,:) ,nue(6,:) ,nue
(7,:)11;

salid=[1 0 0 0 0O 0O 00O 0O 0;01 00O0O0O0OO0OO0;001000O0O0CO0
0;0 001 00O0OO0OO;000O01O0O0O0O0O;
0000010O0O0O0O;000O0OO0O0O10O0©0;0000O0O0O01O
0;0 000 00O0O0O10;0000O0O0O0O0O01];

Input=patron';
Target=salid';

epsilon=le-7;

%% Training
hHyperparameters
gamma=0.01;
NeuronHiddenLayer=20;
epoch = 100;
[ren,col]l=size(Input);

[renl,coll]=size(Target);

W_Lm1=(2*(rand (NeuronHiddenLayer ,ren) -0.5));
W_L=(2*x(rand (renl,NeuronHiddenLayer) -0.5));
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WLml=W Lm1i;
WL=W_L;

%Train
j=1;
for k = 1l:epoch
for n=1:col

Z Lm1=W_Lmlx*xInput(:,n);
A Lml=sigmoide (Z_Lm1);
Z L=W_Lx*A Lmi;
A L=salida(Z_L);

Delta_L=A_L-Target(:,n);
aux=transpose(W_L)*Delta_L;
Delta Lml=aux.*A Lml.*(1-A Lml);

W_L=W_L-gamma*Delta_L*transpose(A_Lml);
W_Lml1=W_Lml-gamma*Delta_Lml*transpose (Input(:,n));

Entropia(j)= -(1/length(A_L))*sum(Target(:,n).*xlog(A_L)
+(1-Target (:,n)) .xlog(1-A_L));
jo= 3+
end
E(k)=sum(Entropia)/length (Entropia);
if E(k)<=epsilon
break
end
end
figure ()
plot (Entropia)
disp (Entropia(j-1))

u=0;

for n=1:col
Z_Lml1=W_Lmlx*Input(:,n);
A Lml=sigmoide(Z_Lml);
Z L=W _L*A Lml;
A L=salida(Z_L);
[M,I] = max(A _L);
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if Target(I,n)==1
u = u+l;
end

end

por=(ux*x100) /10;

disp(['El porcentaje de reconocimiento en etapa de Entrenamiento '
, num2str (por),'%'1);

%% Test

R=0.09;

%Entradas con ruido

RO=imnoise(cro, 'salt & pepper',R);
Ri=imnoise (uno, 'salt & pepper',R);
R2=imnoise (dos, 'salt & pepper',R);
R3=imnoise(trs, 'salt & pepper',R);
R4=imnoise(cua, 'salt & pepper',R);
R5=imnoise(cin, 'salt & pepper',R);
R6=imnoise (six, 'salt & pepper',R);
R7=imnoise(sev, 'salt & pepper',R);
R8=imnoise (och, 'salt & pepper',R);
R9=imnoise (nue, 'salt & pepper',R);

patru=[RO(1,:),R0(2,:),R0(3,:),R0(4,:),R0(5,:),R0(6,:),R0(7,:);
R1(1,:),R1(2,:),R1(3,:),R1(4,:),R1(5,:),R1(6,:),R1(7,:);
R2(1,:),R2(2,:),R2(3,:),R2(4,:),R2(5,:),R2(6,:),R2(7,:);
R3(1,:),R3(2,:),R3(3,:),R3(4,:),R3(5,:),R3(6,:),R3(7,:);
R4(1,:),R4(2,:),R4(3,:),R4(4,:) ,R4(5,:),R4(6,:),R4(7,:);
R5(1,:),R5(2,:),R5(3,:),R5(4,:),R5(5,:),R5(6,:),R5(7,:);
R6(1,:),R6(2,:),R6(3,:),R6(4,:) ,R6(5,:),R6(6,:),R6(7,:);
R7(1,:),R7(2,:),R7(3,:),R7(4,:),R7(5,:),R7(6,:),R7(7,:);
R8(1,:),R8(2,:),R8(3,:),R8(4,:),R8(5,:),R8(6,:),R8(7,:);
R9(1,:),R9(2,:),R9(3,:),R9(4,:),R9(5,:),R9(6,:),R9(7,:)1];

figure (2);
subplot (3,4,1),imshow (RO)
subplot (3,4,2) ,imshow(R1)
subplot (3,4,3),imshow (R2)
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subplot (3,4,4) ,imshow (R3)
subplot (3,4,5),imshow (R4)
subplot (3,4,6) ,imshow (R5)
subplot (3,4,7) ,imshow (R6)
subplot (3,4,8) ,imshow (R7)
subplot (3,4,9),imshow (R8)
subplot (3,4,10),imshow (R9)

Input2=patru’';

u=0;

for n=1:col
Z_Lml1=W_Lmlx*Input2(:,n);
A Lml=sigmoide(Z_Lml);
Z L=W _L*A Lml;
A L=salida(Z_L);
[M,I] = max(A _L);
if Target(I,n)==1
u = u+l;
end

end

por=(ux*x100) /10;
disp(['El porcentaje de reconocimiento en etapa de Prueba ',

num2str (por),'%'1);

%% Funciones
function f=sigmoide (h)
f=1./(1l+exp(-h));

end

function f=salida (h)
sum_exp=sum (exp (h)) ;
f=exp(h)./sum_exp;

end
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8.7. Red neuronal para el reconocimiento de mezclas bioqui-
micas binarias

%% Separaci n de datos

%s = RandStream('mlfg6331_64"');

[Im_Train,idx_train] = datasample(All_Images ,round(col_all*0.7),2,
'Replace',false);

Tar _Train= Target(:,idx_train);

Tar_Test=Target;

Tar _Test (:,idx_train )=[];

Im Test=All_Images;
Im Test(:,idx_train )=[];

%% Test 7

LHyperparameters

epsilon=0.005; A

gamma=0.00005; %Taza de aprendizaje
NeuronHiddenLayer=35;

epoch = 3000;

Inputl=Im_Train;

Targetl=Tar_Train;

[ren,col]l=size(Inputl);

[renl,coll]=size(Targetl);

W_Lml1=(2*x(rand (NeuronHiddenLayer ,ren) -0.5));
W_L=(2x(rand (renl,NeuronHiddenLayer) -0.5));

WLml=W_Lm1l;
WL=W_L;

sTrain
j=1;
for k = 1:epoch
for n=1:col
Z_Lm1=W_Lml*Inputl(:,n);
A Lml=sigmoide(Z_Lm1l);
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Z L=W Lx*xA Lml;
A_L=salida(Z_L);

Delta_L=A_L-Targetl(:,n);
aux=transpose(W_L)*Delta_L;
Delta Lml=aux.*A Lml.*(1-A Lml);

W_L=W_L-gamma*Delta_Lx*transpose(A_Lml);
W_Lml1=W_Lml-gamma*Delta_Lml*transpose (Inputl(:,n));

Entropia(j)= -(1/length(A_L))*sum(Target(:,n).*xlog(A_L)
+(1-Target (:,n)) .xlog(1-A_L));
jo= 3+
end
E(k)=sum(Entropia)/length(Entropia);
if E(k)<=epsilon
break
end
disp(lk, E(k)]1);
end
figure ()
plot (E)
b o
Input2=Im_Test;
Target2=Tar_Test;
[ren2,co0l2]=size(Input2);

u=0;
class _t=zeros(5,1);
class _o=zeros(5,1);

class_p=zeros(5,1);

for n=1:col2
Z Lm1=W_LmlxInput2(:,n);
A_Lml=sigmoide (Z_Lm1);
Z L=W LxA Lml;
A L=salida(Z_L);
[M,I] = max(A_L);
if Target2(I,n)==

u = u+l;
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class t(I,1)=class t(I,1)+1;

end

for m=1:5
class_o(I,1)=Target2(m,n)+class_o(I,1);

end

end

por=(u*x100) /n;

disp (por);

class_p=(class_t./class_o)*100;
disp(class_p);

%Perdida

%% Functions

function f=sigmoide (h)
f=1./(1+exp(-h));

end

function f=salida (h)
sum_exp=sum (exp (h));
f=exp(h)./sum_exp;

end

8.8. Pre-procesamiento Kotlin

private fun handleImageSelection(imageUri: Uri) {
GlobalScope.launch(Dispatchers.I0) {

// Obtener el Bitmap desde la URI

val inputStream = contentResolver.openInputStream(imageUri
)

val originalBitmap = BitmapFactory.decodeStream(
inputStream)

var grayscaleBitmap: Bitmap // Variable para almacenar el
bitmap en escala de grises

var downsampledBitmap: Bitmap // Variable para almacenar
el bitmap downsampleado

var procesedBitmap: Bitmap
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// Convertir a blanco y negro
grayscaleBitmap = convertToGrayscale(originalBitmap)
if (grayscaleBitmap.height == 4000 && grayscaleBitmap.
width==6000) {
procesedBitmap =Bitmap.createBitmap (grayscaleBitmap,
2030, 1330, 1000, 1000)
downsampledBitmap = downsamplingGrayscaleBitmap (
procesedBitmap, 50)
images.add (downsampledBitmap)
val tam= images.size
println (" imagenes $tam")
} else if (grayscaleBitmap.height == 720 &&
grayscaleBitmap.width==1280) {
procesedBitmap =Bitmap.createBitmap (grayscaleBitmap,
290, 20, 700, 700)
downsampledBitmap = downsamplingGrayscaleBitmap (
procesedBitmap, 14)
images.add (downsampledBitmap)
val tam= images.size
println (" imagenes $tam")
} else if (grayscaleBitmap.height == 1088 &&
grayscaleBitmap.width==1920){
procesedBitmap =Bitmap.createBitmap (grayscaleBitmap,
760, 300, 700, 700)
downsampledBitmap = downsamplingGrayscaleBitmap (
procesedBitmap, 14)
images.add(downsampledBitmap)
val tam= images.size
println (" imagenes $tam")
} else{
runOnUiThread {
binding.TextView.text = "Tama o de imagen no

configurado para procesamiento"

// Limpieza de recursos

inputStream?.close ()
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private fun convertToGrayscale(originalBitmap: Bitmap): Bitmap {
val width = originalBitmap.width
val height = originalBitmap.height

val grayscaleBitmap = Bitmap.createBitmap(width, height,
Bitmap.Config.ARGB_8888)
val canvas = Canvas(grayscaleBitmap)

val paint = Paint ()

val colorMatrix = ColorMatrix().apply {

setSaturation(0f) // O para escala de grises

}
val colorFilter = ColorMatrixColorFilter (colorMatrix)
paint.colorFilter = colorFilter

canvas.drawBitmap(originalBitmap, Of, O0f, paint)

return grayscaleBitmap

private fun saveBitmapToStorage(bitmap: Bitmap) {
val picturesDirectory = Environment.
getExternalStoragePublicDirectory (Environment .
DIRECTORY_PICTURES)
val directory = File(picturesDirectory, "ImagenesPreProcesadas
")
if (!directory.exists()) A

directory.mkdirs ()

val fileName = "grayscale_${System.currentTimeMillis ()}.png"

val file = File(directory, fileName)

try {
val fileOutputStream = FileOutputStream(file)

98




Capitulo 8. Anexo: Codigos utilizados

bitmap.compress (Bitmap.CompressFormat.PNG, 100,
fileOutputStream)

fileOutputStream.flush ()

fileOutputStream.close ()

//run0nUiThread {
// binding.TextView.text = "Bitmap guardado en $

directory"

//}

// Escanear el nuevo archivo para que aparezca en la
galer a de medios

scanMediaFile(file)

} catch (e: Exception) {
e.printStackTrace ()
runOnUiThread {
binding.TextView.text = "Bitmap guardado catch"

private fun scanMediaFile(file: File) {

// Escanear el archivo para que aparezca en la galer a de

medios

MediaScannerConnection.scanFile(

this,
array0f (file.path),
null

) { _, uri ->

// Puedes manejar la URI si es necesario
//run0nUiThread {

// binding.TextView.text = "Bitmap guardado en $uri"
/7%

private fun saveTextToFile(grayscaleValues: Array<IntArray>) {
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val intent = Intent(Intent.ACTION_CREATE_DOCUMENT) .apply {
addCategory (Intent.CATEGORY_OPENABLE)
type = "text/plain"
putExtra(Intent .EXTRA_TITLE, "Matrices_${System.
currentTimeMillis () }.txt")

}
startActivityForResult (intent, REQUEST_SAVE_FILE)

override fun onActivityResult(requestCode: Int, resultCode: Int,

data: Intent?) {
super .onActivityResult (requestCode, resultCode, data)

if (requestCode == REQUEST_SAVE _FILE && resultCode == Activity
.RESULT _0K) {
data?.data?.let { uri ->
applicationContext.contentResolver.openOutputStream(
uri)?.use { outputStream ->
val bufferedWriter = BufferedWriter (
OutputStreamWriter (outputStream))
try {
for (row in grayArray!!) {
for (value in row) {
bufferedWriter.append ("$value ")
}
bufferedWriter.append ("\n")
}
bufferedWriter.flush ()
} catch (e: IOException) {
e.printStackTrace ()
binding.TextView.text = "Error al guardar el
archivo"
} finally A
bufferedWriter.close ()

b
runOnUiThread {
binding.TextView.text = "$totallmagesSaved
matrices guardadas"
b
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private fun bitmapToGrayscaleArray2D(bitmap: Bitmap): Array<
IntArray> {
val width = bitmap.width
val height

bitmap.height
IntArray (width * height)

val pixels

// Obtener los p xeles del Bitmap
bitmap.getPixels (pixels, O, width, 0, O, width, height)

// Crear un nuevo array bidimensional para los valores de
intensidad de gris

val grayscaleValues = Array(height) { IntArray(width) }

var index = 0
for (y in O until height) {
for (x in O until width) {

val pixel = pixels[index]

// Extraer componentes de color
val red = Color.red(pixel)
val green = Color.green(pixel)

val blue = Color.blue(pixel)

// Calcular el valor de intensidad de gris (promedio
de los componentes)

val grayscale = 0.299 * red + 0.587 * green + 0.114 «
blue

// Almacenar el valor de intensidad de gris en el
array bidimensional

grayscaleValues [y] [x] = grayscale.toInt ()

index++
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return grayscaleValues

private fun downsamplingGrayscaleBitmap (bitmap: Bitmap,

squareSize: Int): Bitmap {
val width = bitmap.width
val height
val 1limitX
val limitY

bitmap.height

width / squareSize

height / squareSize

val downsampledBitmap = Bitmap.createBitmap(limitX, limitY,
Bitmap.Config.ARGB_8888)

for (x in O until 1limitX) {
for (y in O until 1limitY) {
var sum = O

var count = 0

for (i in x * squareSize until (x + 1) * squareSize) {
for (j in y * squareSize until (y + 1) x*
squareSize) {
val pixel = bitmap.getPixel(i, j)
val intensity = pixel and OxFF // Extrae la
intensidad en escala de grises
sum += intensity

count ++

val avglntensity = sum / count

val color = OxFF shl 24 or (avglntensity and OxFF) or
((avgIntensity and OxFF) shl 8) or ((avgIntensity
and OxFF) shl 16)

downsampledBitmap.setPixel(x, y, color)

}

return downsampledBitmap
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8.9. Red neuronal en Kotlin

fun neuralNetwork (context: MainActivity, imageMatrix: Array<
DoubleArray>): Array<Array<Double>> {
val wl = readTxtToMatrix(context, R.raw.w_1)

val wlml = readTxtToMatrix(context, R.raw.w_1m1l)

// Imprimir dimensiones y matrices

println("wl dimensions: ${wl.size} x ${wl[0].sizel}")
//println("wl matrix:")

//printMatrix (wl)

println("wlml dimensions: ${wlml.size} x ${wlml[0].sizel}")
//println("wlml matrix:")
//printMatrix (wlml)

val imageColumn = matrizColumna(imageMatrix)

println("imageColumn dimensions: ${imageColumn.size} x ${
imageColumn [0] . size}")
//println("imageColumn matrix:")

//printMatrix (imageColumn)

val zlml = multMatrix(wlml, imageColumn)

println("zlml dimensions: ${zlml.size} x ${zlml[0].sizel}")
//println("zlml matrix:")

//printMatrix(zlml)

val alml = sigmoid(zlml)

println("alml dimensions: ${alml.size} x ${alml[0].sizel}")
//println("alml matrix:")

//printMatrix (alml)

val z1 = multMatrix(wl, almil)

println("zl dimensions: ${zl.size} x ${z1[0].sizel}")
//println("zl matrix:")

//printMatrix (zl)

val al = salida(zl)
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println("al dimensions: ${al.size} x ${al[0].sizel}")
//println("al matrix:")
//printMatrix (al)

return al
fun sigmoid(matrix: < < >>) < < >> {
val result = (matrix.size) { (matrix [0].size) { 0.0
o}
for (i in matrix.indices) {

for (j in matrix[i].indices) {
result[i][j] = 1.0 / (1.0 + exp(-matrix[i][j]))

return result

fun salida(h: < < >>) < < >> {
h.flatten() .map { exp(it) }.sum()

val sumExp

val result (h.size) { (h[0].size) { 0.0 } %}

for (i in h.indices) {

for (j in h[i].indices) {
result[i][j] = exp(h[i]l[j]) / sumExp

return result

fun readTxtToMatrix(context: MainActivity, resourceld: )
< < >> {
val matrix = mutablelList0f< < >>()

try {
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val inputStream = context.resources.openRawResource (
resourceld)

BufferedReader (InputStreamReader (inputStream)) .use {
reader ->

reader .. readlines () .forEach { line ->

// Modifica esta 1 nea seg n el formato de tu
archivo de texto

val values = line.split(",").map {
try {
it.toDouble ()
} catch (e: NumberFormatException) {
// Manejar casos donde la conversi n a
Double falla
// Podr as imprimir un mensaje de error o
manejarlo de otra manera
e.printStackTrace ()

0.0 // 0 alg n valor predeterminado
}

}.toTypedArray ()

// Aseg rate de que haya al menos un valor antes
de agregar la fila a la matriz
if (values.isNotEmpty ()) {

matrix.add(values)

}
} catch (e: Exception) {
e.printStackTrace ()

return matrix.toTypedArray ()

fun multMatrix(

MatrixA: < < >>
MatrixB: < < >>
) < < >>
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val rowsA = MatrixA.size
val columnsA = MatrixA[0].size
val rowsB = MatrixB.size
val columnsB = MatrixB[0].size

println("Multiplying matrices with dimensions: ($rowsA x

$columnsA) *x ($rowsB x $columnsB)")

val product = (rowsA) | (columnsB) { 0.0 } } //New

matrix with 0.0 in its elements

if (columnsA != rowsB) {
println("Multiplication not possible: columnsA ($columnsA)
= rowsB ($rowsB)")

return product

for (i in O until rowsA) {
for (j in O until columnsB) {
for (k in O until columnsA) {

product [1]1[j] += MatrixA[il[k] * MatrixB[k][j]

}
}
}
return product
}
fun printMatrix(matrix: < < >>) {
for (row in matrix) {
println(row. joinToString (", ") { it.toString() 1})
}
}
fun matrizColumna (matriz: <DoubleArray>): < <
>> {
val numeroFilas = matriz.size
val numeroColumnas = matriz.firstOrNull()?.size 7: O
if (numeroColumnas == 0) {
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// Manejar caso de matriz vac a o sin columnas

return emptyArray ()

val matrizResultante = (numeroFilas * numeroColumnas) {

(1) { 0.0} 1}

for (columna in O until numeroColumnas) {
for (fila in O until numeroFilas) {
val valor = matriz[filal[columna]
matrizResultante [columna * numeroFilas + fila]l[0] =

valor

return matrizResultante

}
fun matrixArrayintToArraydouble (arrayInt: <IntArray>): <
DoubleArray> {
return (arrayInt.size) { filalInt ->
DoubleArray (arrayInt[filaInt].size) { columnalnt ->
arrayInt [filaInt] [columnalInt].toDouble ()
}
}
+
fun findMaxVal (matriz: < < >>): Triple< , ,
> {
var maxValor = .MIN_VALUE
var filaPosicion = -1
var columnaPosicion = -1

for (i in matriz.indices) {
for (j in matriz[i].indices) {

if (matriz[i][j] > maxValor) A

maxValor = matriz[i][j]
filaPosicion = i
columnaPosicion = j
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return Triple(maxValor,

fun printImage (matrix:

for (row in matrix) {

println(row. joinToString (",

filaPosicion, columnaPosicion)

<DoubleArray>) {

") { it.toString() })
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