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Resumen

La unidad neuronal artificial mas sencilla es el perceptrén y basicamente es la representacién numérica,
simplificada, de una sola neurona biolégica, que es empleada tipicamente en la tarea de clasificacién. Una
arquitectura neuronal multicapa es nombrada asi cuando se conectan multiples unidades perceptrén, en
serie, y en conjunto aumentan su capacidad para la soluciéon de problemas mas complejos, como lo es el
agrupamiento de datos. En este trabajo se presenta una metodologia pararealizar el agrupado de datos y se
emplea una arquitectura neuronal perceptrén multicapas, considerando una base de datos que contiene la
informacién referente a tres tipos de vinos. Cada dato de entrada a la arquitectura neuronal es el resultado
del analisis quimico y de ello se han extraido 13 caracteristicas. En la grafica final, cada uno de los tres ejes
corresponde al valor numérico de cada neurona en la capa intermedia o de "latenciaz se puede observar
que la tarea de agrupar de los datos es realizada.

1. Introduccion

El agrupamiento de datos es una terea compleja que ha sido abordado por técnicas de aprendizaje auto-
matico en maquinas, ayuda a comprender el comportamiento de eventos, de donde se registran muestras
formadas por caracteristicas o rasgos, y de ellos se pueden extraer o identificar patrones, tendencias, gru-
pos de datos que comparten caracteristicas similares o bien datos atipicos; pero todo ello sirve para analizar
e interpretar un objetivo mayor como puede ser la toma de decisiones.

En este trabajo se ha considerado la base de datos "WINE"[1], la cual contiene, de manera general, el analisis
quimico de tres tipos de vinos cultivados en la misma region de Italia por tres casas diferentes. En la Tabla
1, se listan las 13 caracteristicas consideradas y la cantidad de muestras para cada clase. Con esta tabla de
datos se busca determinar cada tipo de vino.

Neurona Artificial Perceptrén: Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) estan compuestas de un conjunto de
elementos de procesamiento (EP) muy simples que emulan a las redes neuronales biolégicas y las conexio-
nes entre ellas [2-3]. El perceptrdn (ver Figura 1), es la representacién mas basica de una neurona biolégica
y su ecuacion o EP esta representada en (1).

En la Figura 1, se presenta la arquitectura basica de un perceptrén con multiples entradas y una salida o
EP. Esta arquitectura consiste de un grupo de nodos de entrada conectados a un nodo suma por medio de
elementos de ponderacién (pesos sinapticos w) y un valor de polarizacién que esta representado por b. La
funcién de activacidn f determina al valor numérico a la salida que corresponde a las entradas procesadas
por el perceptrén.

a=f(W-P+b) ... (1) (1)
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Figura 1 Neurona Perceptrén.

Una arquitectura de red neuronal multicapa se forma al colocar en cascada al menos dos neuronas, es
decir, la salida de la primera capa son los datos de entrada de la segunda. Usualmente, las neuronas que
se encuentran en la misma capa tienen la misma funcién de activaciéon y el mismo patrén de conexiones
hacia otras neuronas. En la Figura 2, se presenta una arquitectura multicapa.
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Figura 2 Neurona Perceptrén (Arquitectura multicapa).

Cuadro 1 Caracteristicas de la base de datos Vinos.

Caracteristicas

Nuamero de Muestras

Alcohol, Acido mélico, Ceniza, Alcalinidad de la ceni-
za, Magnesio, Fenoles totales, Flavonoides, Fenoles
no flavonoides, Proantocianinas, Intensidad de co-
lor, Matiz, OD280/0D315 residuo de vinos diluidos,
Prolina

class_0 con (59) muestras, class_1 con (71) muestras,
class_2 con (48) muestras

2. Desarrollo

Con la finalidad de desarrollar el proceso de agrupamiento se ha considerado el lenguaje de programacién
Python [4], ademas de emplear las bibliotecas "sklearn"[5] para la implementacién de la arquitectura neu-
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ronal y la extraccion de la base de datos. Como primer paso, los datos son procesados y cada una de las
caracteristicas, que conforman una muestra, son normalizadas en un rango numérico de 0 a 1, evitando
asi, que una de las caracteristicas influya en mayor medida que el resto.
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Como siguiente paso, se subdivide la base de datos (ver comando train_test_split), para generar los apar-
tados de entrenamiento, prueba y validacion que son necesarios para el proceso de entrenamiento de lared
neuronal. La Figura 3, contiene las lineas de c4digo de los procesos que se han descrito hasta el momento.

1mport ndtplotllb.pyplut as plt
LEDOT t numpy as mnp

m iklearn.neural network import MLPRegressor

m sklearn.metrics import ACCUracy score
from sklearn.datasets import load wine, load iris
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

m sklearn.model_selection import train_test_split

%

plt.close( J
wWineé = load hi“ff}

xx = wine.data
yY = wine.target
target_names = wine.target_names

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit{xx)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(inputs, yy,
test_size=0,2,
random_state=1)

Figura 3 Lineas de cédigo para la lectura y normalizacion de la base de datos.

Entrenamiento de la Arquitectura de Red Perceptréon Multicapa: Ahora es necesario definir la arquitectura
neuronal. Se ha considerado la propiedad de una red completamente conectada, es decir, las salidas de una
capa neuronal son todas conectadas a las neuronas que la prosiguen. Las lineas de c4édigo de la Figura 4,
inician con este proceso.

La arquitectura neuronal multicapa tiene como parte inicial las 13 caracteristicas que conforman una mues-
tra, dos capas intermedias de 30 y 10 neuronas respectivamente, una capa profunda nombrada como capa
de latencia (3 neuronas), de donde, cada neurona es considerada como un eje para un grafico en tres di-
mensiones. Este grafico sirve como representacién del proceso del agrupado de los datos, se considera
que la capa de latencia contiene la informacién esencial de cada muestra y por ende, las muestras con
caracteristicas similares tenderan a agruparse y diferenciarse del resto.

Finalmente se tiene dos capas de salida de 10 y 30 neuronas, con las cuales se reconstruye el mismo dato
de entrada, es decir, el "targetli objetivo de la red, es presentar como resultado nuevamente el dato de
entrada, esto indica, que la red neuronal en la capa de latencia extrae las componentes principales del dato
de entraday se comprueba, dado que, con esta informacion es posible reconstruir el mismo dato a la salida.
El comando de entrenamiento de la red neuronal (reg.fit), necesita como parametros el dato de entrada
y el objetivo, que para nuestro caso sera el mismo (x_train).
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n_input =« 13

n_encoderl Elc
n_encoderd = 10

n_latent = 3

n_decoder2 = 10
n_decoderl = 30

reg = MLPRegressor(hidden_layer sizes = {n_encoderl, n_encoder2,
n_latent,
n_decoder?, n_decoderl),
activation =
solver = "adam”’,
learning rate_init = ©.0001,
max_iter = 9900,
tol = 0.0000001,
verbose = True)

¥

reg.fit(x_train, x_train)

Figura 4 Lineas de cédigo para la construccién y entrenamiento de la red neuronal.

3. Resultados

Como parte del entrenamiento se ha ejecutado el c6digo con 9000 épocas de entrenamiento, con la bus-
queda de un error minimo de 0.001 y una funcién de actualizacién de tipo .2dam". Las lineas de cédigo
en la Figura 5 ejecutan el proceso de extraccién de datos en la capa de latencia y este resultado es gra-
ficado y presentado en la Figura 6. Es importante denotar que se logra la agrupacién en tres clases, que
corresponden a los tres tipos de vino.
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def deceder{new _data):
new_data = np.asmatrix(mew _data)

decoderd = new_data®reg.<coefs_[1] = reg.intercepts _[3])
decoderd = (np.expl(decoderl) - np.exp(-decoderl))/(np.exp(deccderl) + np.exp(-decoder))
decoderl = decoderl®reg.coefs_[4] » reg.intercepts_[4]
decoderl = (np.exp(decoderl) np.exp( -decoderl) ) /(np.exp(decoderl) + np.exp(-decoderl))
reconst = dfghdrr}’lcg,turim_tl: " rr;_:r!rl_rpta_iﬁ]
reconst = (np.exp{reconst) np.expl{ -reconst) )/ (np.exp{reconst) + mp.exp(-reconst))
return np.asarray{reconst)

test_latent = éncodeér(lnguts)

ploticlusters(test_latent[:,:]

Figura 5 Lineas de cédigo para la extraccién de los datos en la capa de latencia.
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Figura 6 Representacién de las tres clases de salida obtenida de la capa de latencia.

4. Conclusiones

La tarea de agrupado de datos nos puede explicar las tendencias, patrones y los que sucede en contexto
de un problema mas complejo del que Unicamente se conocen los datos. Es por eso que en este trabajo
se abordé una metodologia que tiene la capacidad de realizar el agrupado de los datos que comparten
caracteristicas similares. Los resultados demuestran que la arquitectura neuronal perceptrén multicapa
propuesta tiene la capacidad de extraer la informacién esencial de un conjunto de caracteristicas y recons-
truir los datos iniciales, empleando esta informacién para el agrupado y separacién de clases en la misma
actividad.
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