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¢, Que es Reconocimiento de Patrones ?

» Son los medios por los cuales se puede interpretar el
mundo.

» Eslacienciaque se ocupa de |os procesos sobre ingenieria,
computacion y mateméticas relacionados con objetos
fisicos y/o abstractos, con € proposito de extraer
informacion que permita establecer propiedades de o entre
conjuntos de dichos objetos.

Enfogues de Reconocimiento de Patrones

» Reconocimiento Estadistico de Patrones.- Este enfoque se
basa en lateoria de probabilidad y estadisticay supone que se
tiene un conjunto de medidas numéricas con distribuciones de
probabilidad conocidas y a partir de ellas se hace el
reconocimiento.

« Reconocimiento Sintactico de Patrones.- Este enfoque se basa
en encontrar las relaciones estructural es que guardan los objetos
de estudio, utilizando la teoria de lengugjes formales. El
objetivo es construir una gramatica que describa la estructura
del universo de objetos.




Enfoques de Reconocimiento de Patrones

Redes Neur onales.- Este enfoque supone que tiene una
estructura de neuronas interconectadas que se estimulan unas a
otras, las cuales pueden ser “entrenadas’ para dar unacierta
respuesta cuando se le presentan determinados valores.

Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones.- Este
enfoque se basa en la idea de que la modelacion del problema
debe ser lo més cercana posible a la realidad del mismo, sin
hacer suposiciones que no estén fundamentadas. Uno de los
aspectos esencidles del enfoque es que las caracteristicas
utilizadas para describir a los objetos de estudio deben ser
tratadas cuidadosamente.

Problemas de Reconocimiento de Patrones

Seleccion de variables.- Consiste en determinar cual es €l
conjunto de caracteristicas més adecuado para describir a
|os objetos.

Clasificacion Supervisada.- Consiste en clasificar nuevos
objetos basandose en la informacion de una muestra ya
clasificada.

Clasificaciébn no supervisada.- Consiste en dada una
muestra no clasificada encontrar la clasificacion de la
misma.




Enfoquesy Problemas de
Reconocimiento de Patrones

’ Reconocimiento de Patrones |

Estadisico | | Sintactico | Légico Redes
Combinatorio Neuronales

Seleccion de
Variables

Clasificacion

Supervisada No
Supervisada

Sdleccion de Variables

» ParalaClasificacion.- La seleccién de caracteristicas
relevantes, apartir del conjunto total de caracteristicas que
describen alos objetos, se hace con dos motivos
fundamentales. mejorar la clasificacion y/o aumentar la
velocidad de procesamiento.

* Para la Representacion.- Decidir cuales caracteristicas
representan mejor acierto tipo de objetos.




Estrategias de Seleccion de Variables

» wrapper.- Laseleccion de caracteristicas se hace usando
informacion del mecanismo de clasificacion.

« filter.- La seleccion se hace con un criterio independiente
del clasificador.

M étodos de Seleccion de Variables

» Tablasde Desicién.- Se busca un subconjunto minimo de
variables que no introduzca confusion entre clases.

 ID3.- Se crea un abol de desicién y se selecciona un
conjunto de variables que permita discriminar entre clases.

* Teoria de Testores.- Se buscan todos los subconjuntos de
variables discriminantes minimales, con estos se evalla la
relevancia de cada variable y se seleccionan aquellas con
mayor relevancia.




Tipos de Seleccidn de Variables

] Seleccion de Variables |

Para Para
Representacion Clasificacion

’ F/ilter | Wraoperl

Tablasde ID3 Teoriade
Decision Testores

Clasificacion No Supervisada

Dada una muestra de objetos no clasificados, obtener la
estructuracion en clases de dicha muestra.

» Restringida.- El nimero de clases en la que se estructurara
la muestra esta previamente definido.

e Libre- El nimero de clases en la que se estructurara la
muestra depende exclusivamente de |os datos.




Estrategias para Clasificacion No Supervisada

» Jerarquica.- Puede se divisiva o aglomerativa.

* Reagrupamiento.- Se hace un primer agrupamiento y se
varefinanado iterativamente.

» L &gico Combinatorio.- Se define ciertas condiciones que
deben cumplir los agrupamientos y se buscan los grupos
que las cumplan.

M étodos de Clasificacion No Supervisada

 SimpleLink y Complete Link.- Parten de grupos
unitarios de objetos y van uniendo |os grupos méas
parecidos en cada etapa, hasta cumplir aguna condicion.

 |SODATA.- Se van formando grupos que se gustan
iterativamente usando teoria de probabilidades, en alguna
versiones se puede hacer la union o divison de algun

grupo.




M étodos de Clasificacion No Supervisada

C-means.- Se define un grupo de semillas, se asocia cada
objeto al grupo de la semilla més parecida, se toman los
centroides de cada grupo como nuevas semillas y se itera
hasta que se estabilize.

Criterios L 6gico Combinatorios.- Los criterios que se
imponen alos grupos son tales como ser conexos,
completos maximales, compactos, etc.

Tipos de Clasificacion No Supervisada

’ Clasificacion No Supervisada I

’ Jerérquico I ’ Reagrupamiento | Légico
Combinatorio
’ Aglomerativol Divisivo I ’ C-means I
.\\‘"\»\.\;_\;\_;\7_\ ’ Durosl ’ Difusos |
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’ Conexo | ’ Compacto | Fuertemente Completo
Compacto Maximal




Clasificacion Supervisada
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O1 | X1(On) . X3 (O1) | ay(O;) - 0(Oy)

On | X1(On) . X(Om) | 0(O) - (Ow)

mm) ;(0) ... q|O)
Clasificador

M étodos de Clasificacion Supervisada

» Superficies de Separacion.- Se suponen |os objetos en R"
y se busca un conjunto de superficies que separen alas
clases.

» Funciones Discriminantes.- Si son dos clases, se busca
obtener una funcién g tal que para un nuevo objeto O, s
g(O)=0 seasignaalaclase 1y enotro caso ala2. Si son
multiples clases se busca un conjunto de funciones g; y el
nuevo objeto se ubica en la clase donde la funcién tome €l
mayor valor.




M étodos de Clasificacion Supervisada

» Vecino mas cer cano.- Un nuevo objeto se ubicaen la
clase donde esté €l objeto de la muestra original que mas se
le parece.

 Redes Neuronales- Se entrena una red de neuronas
interconectadas, con los gjemplos para cada clase, con esto
a presentarle un objeto nuevo en sus entradas la red dara
como resultado la clase alacua pertenece.

Clasificacion Supervisada en el Enfoque
L 6gico Combinatorio

Modelo ALVOT
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Clasificacion Supervisada en el Enfoque
L 6gico Combinatorio
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Clasificacion Supervisada en el Enfoque
L 6gico Combinatorio

X1

Ky

::DU§

CK;

Modelo CR+
[0
}:> a,(0)
m
Objeto O
LT |

DD

}:> o,(0)

N
)

11



M odel os de Clasificacion Supervisada

] Clasificacién Supervisada |
Superficies de Funciones Redes Vecino méas
Separacion Discriminantes Neuronales cercano
Légico
Combinatorio
ALvor | | koraQ| | cre |

Etapas del Proceso de
Reconocimiento de Patrones

Sistema Fisico (Realidad).

Modelacion por €l especiaista no Matemético.
Sistemas de medicion.

Datos obtenidos.

Validacion de los datos.

Definicion del modelo de Reconocimiento que méas
conviene seguir.

M odel acién matemética.




Etapas del Proceso de
Reconocimiento de Patrones

Seleccion de variables.

Disefio del clasificador.

Pruebas y validacion del clasificador.
Aplicacion del modelo.

Interpretaci én de resultados.
Retroalimentacion.

Aplicaciones

Identificacion de rostros (Redes Neurona es)(ALVOT ).

Prediccion de magnitudes maximas de terremotos
(ALVOT)

Busqueda de petrdleo (CR+)

Prondstico postoperatorio en nifios con paladar endido
(ALVQOT)

Determinacién de factores que inciden en la lactancia
materna (Teoria de Testores)

Clasificacion de atmosfera estelares (K vecinos més
cercanos)
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