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Resumen

La tarea de reconocimiento de patrones no tiene una solucion general. Un caso particular de
la misma es el reconocimiento de caracteres. El conocimiento anticipado de los
descriptores necesarios para clasificar e identificar a un grupo de variantes de caracteres, es
una tarea abierta, donde el uso de los modelos de representacion de informacion simboélicos
permite dar soluciones diferentes a las de los modelos aritméticos clésicos.

En este trabajo se presenta un método para el reconocimiento de caracteres empleando los
conceptos de asociatividad y similitud en modelos simbolicos. La informacion se representa
como cadenas simbolicas de longitud definida. La codificacion y extraccion de informacion
se realiza con un Método de Muestreo en imagenes, sobre un conjunto de diferentes tipos
de caracteres, donde cada cardcter se representa como una imagen de tamano definido. El
muestreo de imagenes selecciona puntos aleatorios de la imagen, donde la eficiencia del
mismo se garantiza utilizando un método de optimizacion. A partir de la codificacion de los
diferentes tipos de caracteres, se encuentran patrones simbolicos caracteristicos por cada
caracter del alfabeto y se definen los criterios para decidir si un caracter es similar a un
patron caracteristico previamente codificado.

El método de reconocimiento de caracteres se evalua mediante método experimental, que
mide su eficiencia con un conjunto de diferentes tipos de caracteres. El modelo
experimental muestra como es que los diferentes parametros del método afectan la
eficiencia de reconocimiento.

Hugo Jiménez Hernandez 1
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Abstract

The task of pattern recognition has not general solution. A particular case is the character
recognition. The expect knowledge of the needed descriptors for classify and identify to set
of character variants is open task, where the use of symbolic information models give us
different approaches to classic arithmetic models.

In this work present one method for the character recognition, using concepts like
associativity and similarity in symbolics models. The information is represented as
symbolic strings, where the length is defined. The encoding and the information extraction
is made by a sampling image method, using a set of different characters, each character is
represented as an image of defined size. The image sampling chooses randomly a set of
dots from the image, after the significance of those sampling dots are warranted by an
optimization method. From the encoding of set of different characters, looks for
characteristic symbolic patterns by each letter of the alphabet and define the judgments for
decide when a give us character is similar to one pattern previously encoded.

The character recognition method is evaluated by an experimental method, which quantify
the efficiency to recognize a set of different characters. Experimentally the model shows
how different models parameters affect the recognition efficiency.

Hugo Jiménez Hernandez 2
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Introduccidén

El reconocimiento de patrones es un problema que no tiene una solucioén general con los
métodos existentes en computacion [1]; las soluciones propuestas resultan ser particulares y
especificas para cada tipo de problema y estan limitadas por la forma de codificar y
representar la informacion del problema que analizan [2, 3].

En este trabajo se presenta un método particular de reconocimiento de caracteres que
emplea modelos simbolicos de representacion y conceptos de memorias asociativas. La
codificacion de la informacion se realiza utilizando un muestreo aleatorio sobre imagenes,
donde por medio de un mecanismo de optimizacion, se identifica la mejor informacion que
ayuda a obtener mejores resultados de reconocimiento de caracteres. El mecanismo de
optimizacion del muestreo consiste en la modificacion de los puntos de muestreo, mediante
el analisis de la informacion que ha sido codificada en forma de patrones.

El método se evaliia mediante un modelo experimental, que consiste en medir la eficiencia
del reconocimiento empleando un conjunto de diferentes tipos de caracteres. En el modelo
experimental se describe un conjunto de parametros y cémo influyen estos en el
reconocimiento.

Planteamiento del problema

El reconocimiento de patrones es el proceso de distinguir algo de acuerdo a ciertas
caracteristicas [1]; el reconocimiento por computadora no tiene una solucién general,
porque resulta dificil encontrar las caracteristicas adecuadas (descriptores) y una forma de
codificarlas, para poder discriminar de forma eficiente al problema; las herramientas y
modelos empleados para el reconocimiento dependen del contexto de la aplicacion. La
capacidad de clasificacion de un modelo depende de como se codifica la informacién y los
operadores existentes sobre la informacion codificada. Los diferentes modelos de
codificacion y de representacion pueden facilitar la tarea de reconocimiento [2, 3].

El reconocimiento de caracteres por computadora es un caso particular del reconocimiento
de patrones (por computadora), y por tanto, tampoco existen métodos generales para el
reconocimiento de los mismos. En este trabajo se plantea una metodologia para el
reconocimiento de caracteres que no define a priori los descriptores. El método se basa en
la eleccion de una codificacion simbolica y en un muestreo probabilistico.

La codificacion simbolica junto con un Método de Muestreo, a diferencia de las técnicas
existentes, no presupone los descriptores necesarios para representar cada caracter, sino que

Hugo Jiménez Hernandez 3
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emplea una representacion simbolica a través de un mapeo en un espacio métrico en {0,
13"

La representacion simbolica se auxilia a través de un muestreo probabilistico, que debe ser
lo suficientemente significativo como para recolectar la informacion asociada a cada
caracter, de tal manera que sea posible construir cadenas que representen a cada una de las
variantes de los caracteres. La eleccion del mejor conjunto de puntos de muestreo, que
maximiza la eficiencia del reconocimiento, no es una tarea sencilla y es una de las tareas
primordiales de este trabajo.

Objetivos de la tesis

El objetivo general del trabajo es:

0 Presentar un método para el reconocimiento de caracteres.

0 Evaluar la eficiencia del método utilizando un modelo experimental.

Los objetivos particulares que se persiguen son:

0 Emplear un modelo de representacion de informacion simbolico no aritmético para la
construccion de cadenas de simbolos de longitud n, mapeados a vectores n

dimensionales [3].

0 Definir un método para extraer y codificar la informacion de diferentes tipos de
caracteres expresadas como imagenes, empleando un Método de Muestreo.

0 Proponer un método de busqueda de patrones simbolicos que permita clasificar los
diferentes caracteres.

0 Obtener la distribucion de los puntos de muestreo sobre las imagenes de los diferentes
tipos de caracteres.

0 Comprobar experimentalmente el desempeno del método de reconocimiento propuesto
ante distintos tipos de caracteres.

Delimitaciones

El problema del reconocimiento es dependiente del contexto, no se puede hablar de una
heuristica 0 método general para desarrollar herramientas de reconocimiento de proposito
general.

El método de reconocimiento de caracteres que se propone consiste en extraer la
informacion por medio de un muestreo que caracterice a cada imagen, donde cada imagen
representa a los simbolos del alfabeto {a...z}, de acuerdo a sus caracteristicas.

Hugo Jiménez Hernandez 4
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Se considera un conjunto de imagenes donde cada imagen representa a un caracter. No se
consideran invariantes de rotacion, escala o color.

Cada caracter estd normalizado a un tamafio de m X n pixeles, en monocromatico. Se
consideran 26 simbolos distintos por cada tipo de caracter que se tiene (considerando solo
letras mayusculas o s6lo letras mintusculas).

El método de reconocimiento de caracteres consta de dos etapas:

* FEtapa de aprendizaje o calculo de cadenas representativas: consiste en extraer la
informacion de un conjunto de caracteres, y encontrar patrones representativos de estos
mismos.

* Etapa de prueba: donde el método clasifica y reconoce un caracter de acuerdo a la
informacion extraida en la etapa anterior.

Hipotesis de trabajo

* El uso de modelos de representaciéon de informacion simbolicos (no aritméticos)
permite resolver problemas particulares de reconocimiento de patrones [4, 5]. La
codificacion, representacion y operacion de la informacion sobre estos modelos puede
ser diferente a un modelo aritmético.

* El uso de modelos de representacion simbolica para representar objetos, en un espacio
métrico con dimensionalidad grande facilita el reconocimiento de patrones [6, 7].

* Los modelos aleatorios permiten dar aproximaciones a problemas donde no se tiene una
solucion particular [8, 9, 10, 11].

* El concepto de inexactitud [8] permite dar perspectivas distintas para aproximarse a

conceptos como patron 'y similitud para cierto tipo de problemas, en particular el
reconocimiento de caracteres [12].

Organizacion
La estructura de este documento es la siguiente:
En el capitulo de Antecedentes se da un panorama general de lo que es el reconocimiento

de caracteres, mostrando un analisis general de los clasificadores empleados en esta tarea
como son las redes neuronales y las memorias asociativas.
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En el siguiente capitulo se muestra el modelo de Espacio de Memoria Distribuido de
Kanerva [13] mostrando sus principales caracteristicas; se definen conceptos particulares de
similitud y patron para este trabajo.

En el capitulo de muestreo aleatorio de imagenes, se expone un método de codificacion y
representacion de la informacion (en este caso de caracteres) en el espacio métrico {0,1}"%
se detalla el proceso que se sigue para realizar el reconocimiento, se define un modelo de
representacion de la informacion y una manera de extraer la informacién sobre las
imagenes, que contienen a las variantes de caracteres.

En el capitulo cuatro, se presenta un método de reconocimiento de caracteres. Este método
se evalia mediante un proceso experimental, midiendo la eficiencia del reconocimiento
sobre un conjunto de variantes de caracteres y se determina la complejidad del método
sobre un modelo computacional de la méquina de Turing.

Por ultimo se dan las conclusiones obtenidas y trabajos e inquietudes de lineas de
investigacion derivados de este trabajo.

Los capitulos estan relacionados como se representa en la Figura 1.
Diagrama de Secuencia

Introduccion

\ 4

1. Antecedentes v

3. Modelo de Muestreo
Aleatorio de Imagenes

\ 4

2. Modelo de Memoria
Dispersa Distribuida

v

4. Método de
Reconocimiento de
Caracteres

A\ 4

Conclusiones

Figura 1. Diagrama de relacion de capitulos de la tesis.
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1 Antecedentes

En este capitulo se muestra el marco conceptual del reconocimiento de patrones y las
herramientas utilizadas en el de reconocimiento de caracteres. Se detallan los métodos
tedricos de clasificacion mas utilizados para realizar esta tarea y se analizan a nivel general
las memorias asociativas, que permiten dar una solucion distinta a los métodos
tradicionales en reconocimiento de caracteres. Al final se muestra una discusion sobre los
modelos de clasificacion mostrados.

Los temas abordados en este capitulo sirven de fundamento e introduccion a los modelos de
computacion asociativa, que llevan al desarrollo de nuevos modelos de reconocimiento de
caracteres.

1.1 Reconocimiento de patrones

Establecer un modelo de andlisis para clasificar y reconocer las estructuras de un fenomeno
por sus caracteristicas, es una tarea dependiente del contexto; las soluciones
proporcionadas mediante un modelo son especificas a casos acotados, resultando que los
modelos conceptuales no son generalizables [1, 2, 3], ademas muchas de las situaciones
estan limitadas por evenfos externos al fendmeno, que no pueden ser caracterizados.
Algunas de estas situaciones que influyen en el reconocimiento y clasificacion son las
siguientes:

Se asume que el fendmeno tiene estructura.

Ruido experimental (resultado de la medicion del fenomeno).
Capacidad del modelo de representacion.

Variables externas.

Estados o situaciones del fendmeno no contemplados.

Nk W=

Estas situaciones en conjunto, permiten que el fendmeno a caracterizar tenga un niimero
grande de situaciones distintas (grados de libertad) en donde los atributos necesarios para
su analisis resulten de dificil obtencidn, sean insuficientes o no sean los adecuados para los
fines que se presenta [14]. Contar con modelos y técnicas con un costo computacional bajo,
ayuda a dar soluciones a problemas de reconocimiento y clasificacion.

Definicion 1

“Reconocimiento de patrones es el acto de tomar datos crudos y acciones para poder
clasificar estos datos en categorias de acuerdo a caracteristicas presentes en los datos”.

[1]

Hugo Jiménez Hernandez 7
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El proceso de reconocer es un proceso que depende del contexto del fenomeno que se
analiza. Reconocer es identificar de acuerdo a ciertos criterios, los cuales son tomados de la
naturaleza del fenomeno; si los criterios se toman de acuerdo a la evolucién en tiempo del
comportamiento del fenomeno se consideran dinamicos, por el contrario, si se consideran
en un instante determinado, se les denomina estaticos.

Los criterios son representaciones simbolicas o numéricas, para hacer abstraccion del
fendmeno que se analiza. Cada criterio, representa un atributo o descriptor de algiin evento
o caracteristica particular del fenémeno [3]. Dependiendo del detalle del analisis del
fendmeno se emplean uno o varios descriptores donde cada descriptor se codifica bajo un
modelo de representacion. El modelo de representacion para que sea el adecuado debe
considerar al menos dos operaciones: comparacion y similitud, la primera para determinar
cuando dos elementos son iguales, y la segunda indica cuan parecidos son dos elementos.

1.1.1 Reconocimiento de caracteres

Un contexto particular del reconocimiento de patrones es el reconocimiento de caracteres
en textos. El objetivo fundamental es extraer la informacion necesaria en forma de atributos
que permita identificar y clasificar cada caracter que pueda estar presente en un documento
escrito. Al simbolo o dibujo que denota a un caracter en particular se le llama grafia. El
problema que se presenta al hacer un analisis sobre textos es que la forma, tamafio y estilos
de las grafias no son uniformes y depende del tipo de documento que se desea analizar.

Dentro del reconocimiento de caracteres se pueden hacer dos distinciones, de acuerdo al
origen del escrito:

1. Caracteres generados de moldes artificiales (impresos).
2. Caracteres manuscritos (generadas por humanos).

Para este trabajo so6lo se analiza el caso de caracteres generados por moldes artificiales. La
variedad de las grafias depende de factores tales como: escala, rotacion y texturizado dentro
de un texto. Contar con un niimero definido de descriptores sobre las grafias no es posible
debido a la gran variedad de situaciones en que una sola grafia puede presentarse. Por
ejemplo, en el caso de la caracter “h” se pueden dar varios ejemplos de diferentes estilos de
caracteres, algunos de estos se muestran en la Figura 2, pero no solo el problema es
referente a la cantidad de variantes de caracteres si no también del contexto, porque
siguiendo con el ejemplo del caracter “h” éste puede aparecer en contextos donde su
identificacion no resulta sencilla por medios computacionales (ver la Figura 3), entonces
establecer modelos adecuados para identificar a los distintos caracteres depende de métodos
especializados.

h,h,h,h,h,h,h,h,h h hh,...

Figura 2. Diferentes estilos para representar un mismo caracter o letra.
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Figura 3. Variantes de estilo en un mismo caracter.

Buscar métodos que ayuden a encontrar informacion que sea significativa para describir
una grafia, combinado con métodos tedricos de clasificacion, permite establecer las bases
suficientes para un reconocedor de caracteres.

En la literatura especializada existen varios métodos que dan soluciones particulares a
problemas que estan acotados en un contexto definido [2], en la Figura 4 se muestran
algunos métodos tradicionales para reconocer caracteres. Cada método ofrece buenos
resultados en contextos particulares, pero ninguno ofrece soluciones generales. La
capacidad de computo necesario varia en funcion de cada método.

‘h-h-I

b)
c)

_» da
d) —> b

>\h

Figura 4. Diferentes maneras de realizar el reconocimiento de caracteres: a) por descomposicion
de formas primitivas, lineas, y curvas; b) por areas del caracter ocupado; c¢) utilizando redes
neuronales; d) construyendo graficas de distancia a partir del centro de la imagen.

De los métodos descritos en la literatura, la mayoria de ellos caracterizan a un caracter por
medio de la imagen de este, representada como un conjunto de datos y caracterizarlos por
algin método de codificacion en un conjunto de descriptores numéricos, que sirve de
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entrada a algun método de clasificacion. Este método usualmente es una transformacion
numérica que bajo ciertos umbrales indica la clase (letra) a la que es coincidente la entrada
bajo un esquema de tolerancia (ver Figura 5).

Proponer maneras diferentes de resolver el problema, permite tener alternativas con un
costo computacional distinto que ayuden a dar soluciones adecuadas a ciertos contextos. En
este trabajo se muestra coémo, al emplear diferentes estructuras para codificar la
informacion, y las diferentes maneras de representarla, se pueden construir maneras
distintas con un coste computacional bajo (entiéndase por costo computacional como el
nimero de operaciones necesarias para realizar una tarea [15]).

Descriptor Manipulacion Asignacion
s DI ey puia — &
. numerico numeérica de clase
Figura 5. Proceso del reconocimiento de patrones mediante técnicas clasicas.

Los descriptores, al ser empleados sobre caracteristicas particulares cuantifican, bajo un
esquema de codificacion, los estados que presentan las grafias de los caracteres, sin
embargo, la diversidad de situaciones de una grafia no esta limitada a un nimero definido,
y no se puede saber a priori, qué descriptores son los adecuados para abstraer todas
aquellas caracteristicas que permitan identificar a cada caracter [1].

El empleo de modelos simbdlicos basados en dos estados permite codificar la informacion
como cadenas simbolicas [6], donde la estructura de las mismas, bajo alguin modelo de
codificacion representa caracteristicas particulares de los caracteres. Si la informacion
codificada en cadenas es la necesaria por algin medio de codificacion para representar a
algiin cardcter, entonces la cadena es la abstraccion de este caracter. Emplear modelos
aleatorios [8, 9, 10] ayuda a encontrar soluciones a problemas que son dificiles de resolver,
dando soluciones tentativas suboptimas que en contextos definidos son muy ttiles. Unir dos
modelos de estas caracteristicas proporciona las bases suficientes para proponer procesos
distintos para el reconocimiento de caracteres.

En el resto del capitulo se muestran algunos modelos tedricos de decision, analizando en
particular las memorias asociativas, de donde se toman algunos conceptos que ayudan a
desarrollar un proceso automatico para reconocer caracteres empleando cadenas simbolicas.

1.2 Métodos de clasificacion

La descripcion del fenomeno depende de la forma de codificacion. Generalmente los
descriptores son valores numéricos reales, aunque también pueden ser simbolicos, o
cualquier otro valor que pueda ser cuantificable. Cuando se emplean varios descriptores
para representar alguna situacion, por notacion son vistos como vectores de » tuplas donde
cada componente representa a cada atributo; por ejemplo, si se tienen tres descriptores para
identificar cierto tipo de aves (tamafio, peso, color), por lo general se denota como un
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Xy
vector x, de la forma x=|x, |, donde cada x;,[]R o algin subconjunto de R, denota el
X3
atributo i-ésimo [1, 3]. Una funcion de decision se define para operar sobre elementos en
R", donde cada elemento x se considera como un punto en un espacio de dimensién n; un
ejemplo de un espacio métrico se muestra en la Figura 6, donde se representa un espacio
métrico en el que cada eje se corresponde con cada uno de los descriptores. En la Figura 6,
se muestra el espacio métrico correspondiente tres descriptores para caracterizar a aves, en
este espacio se observa que un ave particular se representa por un punto en este espacio,
ademas que aves de una misma especie estan dispersas en areas definidas, también que
especies distintas estan esparcidas en conglomerados distintos, pero hay situaciones que
estos conglomerados se encuentran solapados o muy juntos (ver Figura 7).

X7
(Tamariio)

A

X2
» (Peso)

X3

(Color)

Figura 6. Representacion del espacio de atributos del problema ejemplo.

La construccion de una funcion de clasificacion tiene por objetivo asignar una clase a un
elemento x del espacio, esta es una funcion que generaliza ciertas caracteristicas de los
elementos dentro del espacio. La busqueda de funciones de clasificacion adecuadas al
problema es el objetivo de los métodos teoricos de decision. La funcion de clasificacion se

denota por d: D, xD, x..xD -V, donde D;representa el dominio del descriptor i-ésimo
y V representa cualquier valor numérico, por lo general el conjunto de los reales, en

notacion también se expresa como d(x), donde x es un vector de atributos. Esta funcion
presenta las siguientes caracteristicas [3]:

1. d(x)-d(»)=0
2. d(x)-d(x)=0

La construccion de d, consiste en definir areas o secciones dentro del espacio de atributos
que permitan clasificar a los elementos expresados dentro de éste. Supongase que se
consideran dos tipos de aves: el azulejo y el periquito australiano, con los atributos que se
muestran en Figura 7, se desea clasificar a un conjunto aves, entonces se denota por [Ja
las aves que corresponden a un periquito, y ¢ a las aves que corresponden a un azulejo,
esquematicamente la Figura 7 muestra la codificacion de distintos ejemplares en el
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espacio. Construir una funcién de decision d, para clasificar a cada ave consiste en
encontrar la curva que corte o que separe a ambos grupos, pero dependiendo de la
dispersion los elementos caracterizados en este espacio, la construccion de la funcion d
puede resultar dificil, en donde aproximaciones, con cierto grado de error, a esta funcion d,
resultan ttiles. Obsérvese como tres funciones distintas pueden generar resultados
diferentes en la clasificacion de las aves en la Figura 7 (por cuestiones esquematicas se
presentan sélo dos atributos del ejemplo del ave). En el caso de la construccion de una
funcion lineal, resulta mas sencillo, pero hay elementos que son clasificados erroneamente
(linea de la forma raya punto). En el caso de construccion de funciones no lineales, se
tienen por ejemplo a las cuadraticas (representada por la linea constituida por puntos
pequefios) que tienen un error menor en la decision de elementos. Por ultimo, la linea
representada por puntos grandes separa mejor el area para definir cudndo un elemento
pertenece o no a una clase determinada, pero a costa de una dificultad mayor.

X1
(Tamario)

A

Figura 7. Codificacion de elementos por atributos.

Es evidente la dificultad para generar la tercera funcion, y a veces nos basta con dar
aproximaciones en donde la complejidad computacional y el tiempo de respuesta
determinan la precision para discriminar elementos en el espacio. En el caso de que se
conozca el numero de clases, en la literatura consultada se definen métodos que ofrecen
aproximaciones para encontrar la funcién de discriminacion d (en este trabajo los métodos
de agrupacion con un namero de clases no definido se excluyen, debido a la naturaleza del
problema, donde las clases se definen y son los diferentes caracteres o grafias del alfabeto).
Algunos de estos métodos se esquematizan en Figura 8, tomados de [7].

e .,
Por correlacion

Coincidencia . ] )
Minima distancia

. . ., . oy Bayesiano
Métodos de cla51ﬁca01on< Clasificador Estadistico Lo
Estadistico Optimo

Perceptron
\_ Redes Neuronales ] o
Memorias Asociativas

Figura 8. Tipos de clasificacion tradicionales.
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1.2.1 Modelos de clasificacion basados en coincidencia

Los modelos de clasificacion basados en coincidencia consisten en definir una funcion d y
un umbral u que en conjunto permitan decidir si un elemento bajo la funcién d se encuentra
dentro de un umbral u, de manera con la combinacion de ambos, se pueda definir la clase a
la que corresponde el elemento a analizar. La manera de definir el umbral u, y la funcién d,
determinan el tipo de método por coincidencia que se emplea. Basicamente los métodos de
coincidencia se pueden agrupar en los siguientes grupos [3]:

* C(lasificador por minima distancia.

* (Coincidencia por correlacion.

Clasificador por minima distancia.

Dado un conjunto de descriptores de la forma x = [x1 xn], cada elemento codificado
bajo estos descriptores se observa como un punto en el espacio D(x,)X...xD(x,), donde
D(x;) denota el dominio del atributo x;, los elementos que resultan parecidos por los

atributos mencionados, se encuentran dispersos en cumulos. Los elementos que se
consideran pertenecientes a la clase ¢;, se agrupan de manera que se calcule el elemento
distintivo a ellos (el elemento medio), el proceso se repite para todas las clases ¢; que se
tienen en el problema. La decision de si un elemento dado pertenece a una clase, consiste
en encontrar la distancia del elemento a clasificar (denotado por y), que tenga la distancia
minima euclidiana (se pueden considerar otras distancias). Una aproximacion lineal para la
funcion de decision d entre dos elementos distintivos ¢; y ¢; se construye a partir de la recta
normal a la distancia media entre los dos elementos.

En la Figura 9 se observa que, en el caso en que las clases se encuentren muy dispersas y
juntas, las aproximaciones lineales a la funcion d no pueden ser suficientes para resolver el
problema de decision, dando aproximaciones que no necesariamente son lineales.

XA

Funcion de
clasificacion d
Elementos
representativos

v

X2

Figura 9. Esquema del criterio de minima distancia.
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El criterio de minima distancia es aplicable cuando el numero de clases involucradas es
relativamente bajo y los elementos a clasificar se encuentran esparcidos dentro de
conglomerados bien definidos. Aproximaciones distintas a las lineales son una forma de
ganar potencia de reconocimiento a costa de una complejidad mayor, algunas de ellas son
funciones cuadraticas, exponenciales o logaritmicas basicamente.

Emplear el criterio de minima distancia, con otros modelos en casos particulares ofrece,
desde el punto de vista computacional maneras econdmicas de definir un criterio de
decision para clasificar elementos. Un caso particular es el de este trabajo donde los
elementos se ven como puntos en un espacio » dimensional con gran cantidad de clases y
algunas veces con cumulos solapados.

Coincidencia por Correlacion

Este método se basa en tener un conjunto de descriptores x, de la forma
X e X

ml

x=| : -. : |, que consiste en verificar en un espacio n dimensional, donde existe la

X, .. X

mn

combinacion mas cercana a los descriptores dentro de x [3].

Este método se emplea cuando se desea buscar un patrén (una imagen) de dimensiones m X
n, dentro de otro (i) de dimensiones p X g, donde m < p y n < g. La correlacion permite
definir una funcion que al empalmar (realizar la diferencia entre la imagen y el patréon que
se busca en una posicién determinada) sobre una region en i, el patron m, identifique en
donde la coincidencia de los descriptores de x sea mejor. El proceso descrito anteriormente
se itera sobre el area en que se desea buscar dichas coincidencias de manera que se obtiene
un patrén i’ que representa el area buscada dentro de i, de manera y denote aquellas
regiones de mayor coincidencia sobre x. Esquematicamente se observa en Figura 10, y en
Figura 11, se observa un ejemplo del método.

Matriz de
donde se desea verificar la
q
Matriz de
descriptores L —
]
m mn
X
p pPq

Figura 10. Esquema del funcionamiento de la coincidencia por correlacion.
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Este método tiene la desventaja de que no es tolerante a invariantes de rotacion y escala,
entonces es necesario un preprocesamiento previo, considerando a manera de ejemplo x,
como un patron de una imagen, sobre x, o sobre i, para encontrar las mejores coincidencias.
Una manera de atacar los problemas de invarianza de rotacién y escala es pasar a dominio
de la frecuencia, via la Trasformada de Fourier, aplicando correspondencia por correlacion.

Matriz i de
Matriz de Prueba de donde se desea buscar la correspondencia
descriptores x correlacion de la

matriz x, sobre i.
D "

m mn
X

Pq

Matriz i’ resultado
de correlacionar x,
con i.

Matriz i’ resultado de
correlacionar x en i.

Mayor
correlacion

p Pq
i

Figura 11. Esquema del proceso de correspondencia por correlacion.

1.2.2 Clasificadores ¢ptimos estadisticos

Este tipo de clasificadores consiste en construir la funcion de decision d como la
probabilidad de que se pueda seleccionar o no un elemento x en una clase w;. Estos métodos
son utiles debido a que en reconocimiento de patrones, afiaden el concepto de aleatoriedad
sobre las clases que normalmente se generan.

La probabilidad particular de que un patrén x; sea de la clase w se denota por p(wi/x;);
entonces también se puede expresar que la probabilidad de que se incurra en un error de
clasificacion al asignarle la clase w;, que se denota por L;. Entonces del conjunto posible de
clase existentes denotado por M, el error promedio al clasificar x; a la clase w;, se expresa
como la sumatoria de todas las probabilidades de error, denotado por la ecuacion ( 1).
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M
r,(x) = Lyp(w,/ x,) (D
k=1
esta sumatoria se conoce también como promedio condicional de perdida.

Un clasificador estadistico tiene M posibles clases para asignar, dado algun patron
desconocido. En el caso de que se computen todos los 7,(x), (7;(x),...rp(x)) para cada patron
X, y se asigne a cada x la clase con menor error de perdida, se tiene que el promedio con
respecto a todas las decisiones serd minimo. Si se desea minimizar la probabilidad de
perdida, entonces el clasificador se denomina clasificador Bayesiano, es decir se asigna al
patron x la clase w; que cumple que 7,(x) < r;(x) para toda j=1, 2,..., M, donde i#. Entonces
un clasificador Bayesiano asigna al patron x la clase w; como se expresa en ( 2).

p(x/w)P(w;) > p(x/w;)P(w,)

. . (2)
paratodo j=1,...M,i # j
donde p(x/wy) es la funcion de densidad de la probabilidad del patron x para la clase wy, y
P(wy) es la probabilidad de ocurrencia de la clase wy. La funcién de decision para un
clasificador Bayesiano es expresada de la forma como en ( 3).

d,(x) = p(x/w,)P(w,) (3)

1.2.3 Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales, son un modelo computacional que toma de metafora el
funcionamiento del cerebro, que consiste en la interconexion de entidades de proceso
independientes (neuronas) que intercambian informacion (pesos) [16]. El modelo de Red
Neuronal Artificial (RNA) se considera un modelo de caja negra debido a que se logra un
resultado, pero no queda explicita la forma en que se logra [17].

Una RNA en computacion se caracteriza como un conjunto de nodos interconectados con
una direccion definida (una digrafica), donde cada conexion (ver Figura 12), tiene asociada
un peso (w), este peso, es tomado de la metafora, como el grado de enlace que tienen dos
neuronas. Una RNA tiene una direccion de flujo, que indica la direccion en que fluye la
informacion y se opera con esta, las neuronas que no tienen una neurona anterior se les
conoce como neuronas de la capa de entrada; las neuronas que no tienen una neurona
posterior, se les conoce como neuronas de la capa de salida; el resto de las neuronas, recibe
el nombre de capas intermedias.

Cada neurona representa una entidad de proceso, este proceso esta definido por una funcién
y=f(x), también conocida como funcion de transferencia, donde x es la representacion
numérica (entrada) de la informacion de la neurona anterior. La estructura de una neurona
se observa en Figura 13.

Una arquitectura de RNA se define por la funciéon de transferencia y por la disposicion de
las neuronas que la conforman. La construccion de una RNA consiste en dos etapas:
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eeeccccccce peccccccccce

F Pesos

Wi
Capa de
NG salida
Capade — w5 e Capas
entrada intermedias

%

Figura 12. Estructura de una RNA.
Salida de
/ la neurona

Funcion de
transferencia

Entradas

Figura 13. Estructura de una neurona.

Entrenamiento: Es el proceso donde se ajustan los pesos w de acuerdo a una funcion de
transferencia y un conjunto de ejemplos de entrada, para los que se desea una salida
definida. El proceso de entrenamiento con fines practicos es visto como un problema de
optimizacion, que consiste en encontrar el error minimo del conjunto de entrada asociada a
la salida de cada ejemplar de este conjunto.

Prueba: Sobre un conjunto de datos no necesariamente empleados en la fase de
entrenamiento, se obtiene una salida.

Una RNA es un modelo computacional, donde se ha codificado un problema en un espacio
de soluciones, pretendiendo segmentarlo en secciones por aproximaciones lineales [17, 18,
19]. Las capacidades de reconocimiento dependen de la arquitectura de red empleada (ver
Figura 14).

Las RNA’s en reconocimiento de patrones son importantes, porque pueden ser usadas
como clasificadores universales. Las ventajas que tienen las RNA’s consisten en que
permiten entradas con ruido o imperfecciones sin que esto influya en el resultado. La
capacidad de segmentar el espacio de soluciones es lo que permite usar a una RNA como
un clasificador. El ajuste de los pesos entre las interconexiones de cada neurona, se
determina a partir de un conjunto de ejemplos, que previamente se conoce su clasificacion.

Se considera a una RNA como un modelo supervisado, debido a que es necesario contar
con una métrica de error, que sirve de guia para el ajuste de los pesos; a una RNA una vez
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entrenada, en la mayoria de las situaciones no se alteran los pesos asignados entre cada
neurona.

Yy A Yy A 2 \

B »
> >
X X X

a) b) C)

v

Figura 14. Diferentes arquitecturas de RNA sobre el espacio de soluciones: a) de una capa; b) dos
capas; ¢) multicapa.

Una arquitectura muy usada en el reconocimiento de patrones es la de Back Propagation
[18], por su facilidad de construccion. Al emplear RNA’s tipo back propagation, los
resultados que se obtienen estdn alrededor de 80 a 90 por ciento, pero modificaciones se
elevan hasta 95 o mas. Algunos trabajos de reconocimiento de caracteres empleando una
variante de Back Propagation se ven en [19, 20, 21, 22, 23], donde por fines practicos se
crea un conjunto de RNA’s para identificar a cada caracter y en la que para cada variante se
entrena una RNA (Una variante es alguna situacion en que pueda encontrarse un caracter,
por ejemplo, rotada con un angulo definido, escalada a un tamano definido, etc.).

1.2.4 Memorias asociativas

Las Memorias Asociativas (MA) son un modelo abstracto computacional, que toma de
metafora el concepto de asociacion de conceptos en categorias [24]. El funcionamiento de
las MA’s consiste en que dados dos conjuntos A y B, se asocian los elementos del conjunto
A, con los elementos del conjunto B. En general se habla de dos conjuntos A y B, pero las
asociaciones pueden hacerse sobre un mismo conjunto. La manera de asociar estos
conjuntos es por medio de un conjunto de operaciones con los elementos de A y los
elementos de B sobre una matriz denotada por M, estos conjuntos pueden ser de dominio
real o entero [24, 25, 26]. En la Figura 15 se observa un esquema de una Memoria
Asociativa Clasica' general.

A M , B

Figura 15. Esquema de una memoria asociativa.

Formalmente un elemento de A se denota por all4, y un elemento de B se denota por
bUB, entonces las asociaciones son denotadas por un conjunto donde cada elemento es
una 2 tupla de la forma (d', '), donde i representa la asociacion i-ésima. El conjunto de
relaciones de asociaciones se denota por R. Una MA esta constituida por una matriz M, que

! Se entiende por Memoria Asociativa Clasica los modelos basados en la memoria Hopfield.
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contiene en ella (bajo algiin conjunto de operaciones) codificadas las asociaciones en R, de
modo que cuando se opera sobre M, se puede distinguir si el elemento ha sido codificado o
no en M. Las MA, se clasifican en dos grupos:

a) Heteroasociativa: Se dice que una MA es heteroasociativa si para el conjunto de
asociaciones R, de los conjuntos A y B, para alguna asociacion (a', b') contenida en
R se tiene que a'+b’, donde a'[14 b'0IB.

b) Autoasociativas: Se dice que una MA es autoasociativa si para el conjunto de
asociaciones R, se tiene que A = B y para toda relacion (@', b') contenida en R donde
a' A b'0B se tiene que a'=b'.

Las MA, son empleadas como clasificadores universales, porque se puede ver al conjunto
A, como patrones de entrada, asignados a una clase, dentro del conjunto B, entonces, es
posible tener subconjuntos de A, que estan asociados a algin elemento en B, donde B es
una agrupacion que denota al conjunto A.

Los conjuntos A y B usualmente son vistos como algiin producto » dimensional del espacio
{0, 1} [24], entonces los elementos que estan asociados son vectores que contienen 0 y 1,
algunos modelos expanden a conjuntos mayores como los naturales, o continuos como los
reales. La dimensionalidad de A y B se denota por n y m respectivamente. Cada elemento
de entrada (del conjunto A) es un vector n dimensional, que estd asociado por operaciones
sobre la matriz M, al elemento m dimensional (del conjunto B).

Una de las principales ventajas de una MA es que tiene tolerancia a variaciones sobre cada
componente de los vectores empleados de entrada, es decir, tiene tolerancias a ruido aditivo
o substractivo y esto queda expresado como:

Si se tiene la MA denotada por M y (', b)0R, y se tiene a’04, que denota un version
alterada por ruido (puede ser sustractivo o aditivo) de o', al operar sobre a'’ en M, el
resultado obtenido es b'. Es necesario notar que el nivel de intensidad de ruido que presente
a'’, que pueda tolerar M, depende de como fue introducido el vector a' en M.

Una arquitectura de una MA est4 dada por la manera de operar sobre los conjuntos A y B.
En la literatura se distinguen las varias arquitecturas distintas de memorias asociativas.
Estas arquitecturas se observan en Figura 16 y cada una utiliza diferentes conceptos para
codificar los patrones en la matriz M.

-
Modelo Hopfield

Modelos tipo Hopfield { Modelo de Memorias Morfologicas

Modelo BAM

Modelos de Memorias Asociativas i
v < Extensiones al modelo Hopfield { Modelo ADAM

Modelo SDM
Modelo ASC

Otros Modelos {
\

Figura 16. Modelos de memorias asociativas.
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1.2.4.1 Modelo Hopfield

Este tipo de modelo de memorias asociativas es la generalizacion de los trabajos hechos por
Steinbuch [27, 28, 29], Anderson [30, 31] y Willshaw [32]. Todos estos trabajos incluyendo
al modelo Hopfield [20], se sustentan en la asignacién de una clase basandose en la
linealidad que puede estar expresada en la matriz M, por operaciones de suma y resta entre
los elementos de entrada y los de salida. Tanto la entrada como la salida son considerados
vectores en {0, 1} con dimensionalidad n y m, respectivamente; los vectores de salida
representan las clases a las que se les asocia cada vector de entrada, cada clase se
representa por algin elemento de la base del espacio {0, 1}™. Por ejemplo si m=3 entonces
la base consta de los siguientes elementos: [1, 0, 0], [0, 1, 0] y [0, 0, 1], razon por la que
este tipo de clasificadores se apoya en la linealidad que existe entre los elementos de
entrada y salida.

La Learn Matrix Steinbuch [27, 28] construye la matriz M de manera que cada elemento es
codificado como una fila dentro de M, donde la posicion de la fila determina la clase a la
que se asocia el elemento, y a cada componente de M se le asigna un valor de la siguiente
manera: por cada 1 existente en el vector de entrada se le asigna un +1, y por para cada 0 un
-1. Anderson [30] y Willsaw [32] extienden el modelo en donde mezclan el vector de
entrada con la clase asociada, de forma tal que aprovechan la linealidad en la matriz y la
superposicion de cada vector de entrada. La matriz generada se obtiene por el producto del
vector de entrada por el vector de clase asociado, generando » matrices, una por cada
elemento asociado, que al final son sumadas, obteniendo una matriz M que incluye a todos

los elementos de entrada con sus clases asociadas. Formalmente si ' 04 y b'0B, y
representan a la asociacion i-ésima entonces la matriz M queda denotada por

n
. \T ., . .
M =Za’(b’) . Para la fase de recuperacion es necesario iterar gradualmente sobre un
i=0

conjunto de operaciones (siempre interviniendo el producto) hasta llegar a un punto de
estabilidad que depende del modelo que se emplee entonces, el vector resultante es el
vector recuperado dado la entrada empleada.

La contribucion de Hopfield consiste en definir un modelo asociativo empleando una
matriz, es decir la salida es la misma de la entrada, donde la entrada puede contener ruido o
alguna distorsion. Como los elementos de entrada son los mismos que de salida, entonces
M es una matriz cuadrada, define la diagonal con ceros de manera que no se asocie
estrictamente una clase a una entrada.

Otros trabajos derivados de esta idea han tomado importancia en los ultimos afios, tal es el
caso de las memorias morfologicas [33, 34, 35], que consisten en cambiar el conjunto de
operaciones basicas sobre los renglones, pero manteniendo la linealidad que ata al modelo
matricial. Pocos modelos (algunos se mencionan a continuacion) intentan dar alternativas
diferentes al modelo de memoria clésica de Hopfield.
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1.2.4.2 Modelo ADAM

ADAM es un acrénimo de Advanced Distributed Associative Memory [36, 37], es una idea
para extender el modelo propuesto por Hopfield. La contribucion esencial es la
introduccion ahora de dos matrices para codificar y asociar cada vector, en otras palabras
introduce el concepto de indexacion de informacidén sobre matrices, afiade el concepto de
llave o codigo sobre el cual se codifica el vector de entrada y sirve de referencia para
asociar con su correspondiente salida. Este cddigo es un vector también en {0, 1}.
Graficamente ¢l modelo ADAM se muestra en la Figura 17. La fase de recuperacion a
diferencia que Hopfield, estd dada por una iteracion sobre la matriz M y el elemento de
entrada.

Codigo Vector de
asignado ¢ salida b
Ci, .. L,Ck b[, ,bm
aj Cy
Vector de - |::> Codigo -
entrada a asignado ¢
ay Ck

Figura 17. Esquema del modelo de memoria asociativa ADAM

1.2.4.3 Modelo BAM

Las siglas BAM son el acronimo de Bidireccional Associative Memory [38, 39], y al igual
que el modelo ADAM [36, 37], basa su funcionamiento en indexacion en dos matrices,
pero con la diferencia que no hace uso de un cédigo en la fase de aprendizaje, en cambio,
construye una matriz a partir del vector de entrada, y el vector de salida (similar a
Hoppfield), y la segunda matriz es la transpuesta de la primera. La fase de recuperacion
consiste en un proceso iterativo, de manera que dado un vector de entrada converja a un
vector de salida, recuperando la asociacion entre la entrada dada y el vector asociado. Este
modelo, al igual que ADAM, es un intento de extender las posibilidades del modelo
Hopfield.

1.2.4.4 Modelo SDM

SDM es el acronimo de Sparse Distributed Memory (Memoria Distribuida Dispersa), este
modelo es propuesto por Pentti Kanerva [6, 13, 40], es un modelo de memoria asociativa
diferente al modelo Hoppifield. Las principales caracteristicas que tiene son:

* Emplea una alta dimensionalidad para representar los patrones.
* Hace uso de técnicas aleatorias para definir en principio el contenido de la memoria.
* Apoyarse en las caracteristicas del espacio métrico conocidas como:

0 Larelativa cercania de los elementos distintos.

0 Ladistribuciéon homogénea de la distancia de los puntos.

0 Una representacion simbdlica.
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El modelo de Kanerva asocia en un espacio métrico {0, 1}" donde un conjunto de
elementos de entrada (un conjunto de a') se asocia con un elemento de salida (b'). El
elemento de salida, esta en funcion de una métrica de similitud (para las entradas) y el
calculo de “elemento medio” (para las salidas). La métrica de similitud es dada por la
distancia de Hamming. Al igual que en el modelo ADAM hace uso de indexacion entre los
elementos que se desean asociar. El espacio de Kanerva es considerado un anillo ante el
operador [J.

El tamafio del espacio empleado en el modelo de Kanerva se denota por n y el tamafio de
cada ejemplar se denota por k, de manera que se cumple que k<<2". Entonces antes de
describir la fase de aprendizaje y recuperacion es necesario definir una matriz Q de

dimensiones £ X n, que en un principio contiene elementos tomados al azar del espacio {0,
1}

La fase de aprendizaje consiste en que dado un elemento de entrada x'1{0,1}", se asocia a

un vector »'0{0,1}" en una matriz M. El método consiste en generar un vector b

denominado de transicion interna, resultado de la multiplicaciéon de la matriz Q por el
vector x', este vector de transicion al multiplicarlo por el elemento a asociar )/, genera una
matriz M, que ha codificado la asociacion deseada, entonces para toda entrada x', se repite
el proceso. Al final se suma cada matriz M' y la matriz resultante es la memoria que
contiene las asociaciones de todos los elementos. Esquematicamente se observa el proceso
en Figura 18.

=
S

Q x

3y b" M
[y =~
k

Figura 18. Fase de aprendizaje del modelo de Kanerva.

La fase de recuperacion, consiste en que dada una entrada x', se determina el elemento )’
asociado. Para la fase de recuperacion es necesario determinar el vector de transicion b, que
se calcula igual que en la fase de aprendizaje. Sobre la matriz M calculada en la etapa de
aprendizaje se genera el vector @ que contiene los umbrales para construir el vector a
recuperar y'; al multiplicar el vector de transicion b con la matriz M se obtiene un vector T,
que de acuerdo a los umbrales calculados en el vector@ se construye un vector ', que es el
vector asociado a la entrada x’. Esquematicamente la Figura 19 muestra el proceso.

En la fase de recuperacion, el vector ), resultante es una variacion sobre el vector original;
entonces el modelo SDM es un modelo de memoria en donde las asociaciones se obtienen
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con ligeras variaciones, es decir, se obtienen las asociaciones de manera inexacta,
entendiendo por inexactitud el grado de error que existe entre el vector recuperado y el
vector asociado originalmente.

El modelo SDM se puede considerar como una memoria asociativa inexacta, esta
caracteristica permite codificar cierto tipo de problemas de manera favorable, como es el
caso de reconocimiento de patrones; donde la inexactitud se ve como la ambigiiedad que
puede existir al clasificar elementos en patrones, en donde la informacion global del evento
representado como patron ayuda a caracterizar a un conjunto de eventos con ligeras
variaciones a este. En el siguiente capitulo se detallan las caracteristicas de este modelo,
que es el que se toma como base para la construccion de un método de reconocimiento de
caracteres.

g ;@»@»E
: -E\E
i

Figura 19. Fase de recuperacion del modelo de Kanerva.

1.3.4.5 Modelo de codmputo asociativo ASC

El modelo de computo asociativo (conocido como ASC: ASsociative Computing) [41], se
considera como un modelo de memorias asociativas, aunque estrictamente es un modelo de
programacion basado en asociatividad; el modelo lo propuso por Jerry L. Potter en 1992 La
importancia de este método consiste en que propone una perspectiva diferente de realizar el
computo empleando conceptos de asociatividad, paralelismo y computo celular. Este
modelo hace representaciones simbdlicas de los problemas de manera que, mediante un
conjunto grande de procesadores a los que denomina celdas, se pueden realizar operaciones
basicas sobre un conjunto de datos, comenzando a desarrollarse como un sistema de
computo SIMD (Single Instruction Multiple Data); la caracteristica principal de los
modelos SIMD de computacion es que a un conjunto grande de informacion se le aplica un
conjunto de operaciones definidas que son implementadas directamente en Hardware. Las
unidades de proceso en un modelo SIMD ejecutan s6lo operaciones bdsicas sobre los datos,
de manera que resulte econdmica su implementacion.
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El paralelismo del modelo se da al operar en forma simultanea (pero sincronizada) los
procesadores y la informacion. El concepto de asociatividad, del modelo consiste en la
forma de estructurar los datos, de manera que éstos se acomodan de tal forma que grandes
volumenes de informacion se procesan al mismo tiempo.

El concepto de asociatividad que propone el autor consiste en definir para un conjunto de
datos, una estructura tabular de modo que en ella se codifique a cada descriptor como si
fuera una columna de manera que el renglon completo identifica a un evento con cada uno
de sus posibles atributos y valores (ver Figura 20).

Codigo | Atributo 1 | Atributo 2

IR P (R R - it Evento

r==—"

L Y L -

Figura 20. Estructura tabular, para codificar la informacion donde cada renglon representa un
hecho codificado.

Adicionalmente se le afiade un cddigo, este cddigo permite estructurar la informacion
almacenada en forma tabular, de manera que puedan expresarse estructuras basicas de
computo como arreglos, listas, o arboles. Este cddigo también permite efectuar busquedas
sobre los renglones, los cuales se denominan como asociaciones.

El uso de multiples celdas no solo permite realizar operaciones sobre esta estructura tabular
sino que se realicen en paralelo empleando tantas celdas como atributos contenga la
estructura, lo cual permite que en un tiempo lineal se opere sobre los datos (ver Figura 21).

Al final cada célula del proceso, se activa o no dependiendo de las operaciones que se
deseen realizar sobre la estructura. Por ejemplo, en el caso de una busqueda la ejecucion
comienza de manera secuencial sobre la estructura, buscando en forma paralela sobre los
atributos, y aquellos atributos que coincidan con el objetivo buscado se activan, de manera
que se indica que se ha encontrado informacidon para los atributos particulares que se
especificaron.

Este modelo pone de manifiesto dos perspectivas de computo:

* Emplear mas de una entidad de procesamiento para efectuar operaciones sobre los datos
(es decir el concepto de unidad operativa lo extiende a una dimensién —vector de
procesadores— )

* Usando estructuras de almacenamiento y procesamiento de informacion en dos
dimensiones, diferentes a las estructuras lineales que se propone en la arquitectura de
Von Neuman, permite tener modelos distintos de operacion sobre la operacion de los
datos y modelos distintos de memoria, donde la informacion no es referida por
direcciones fisicas, si no que ofrece alternativas a direccionamientos por contenidos.
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Estructura tabular (Datos en forma de asociaciones)

Operacion en
paralelo sobre los

LT T T TTTITTTITITTIT] datos

Conjunto de
procesadores

v Flujo de la
ejecucion

Figura 21. Estructura del modelo ASC.

1.3 Discusion

La diversidad de métodos para el reconocimiento de patrones es grande, cada uno ofrece
caracteristicas particulares que hacen que sea el adecuado para tareas especificas. La
mayoria de los modelos codifica los descriptores como cantidades numéricas y con el
conjunto de éstos se construye algun espacio donde se supone la linealidad de cada
descriptor. Las soluciones propuestas son formas de agrupar conjuntos de puntos que
representan ejemplares codificados y que se encuentran dispersos en este espacio, la mas
empleada es la que utiliza aproximaciones lineales. Proponer alguna solucion particular
empleando estos modelos implica encontrar los descriptores que sean lo mas ortogonales
entre ellos. Emplear descriptores que tengan una baja ortogonalidad impide generar
modelos adecuados para reconocimiento de patrones [1, 2, 3].

En reconocimiento de caracteres, encontrar los descriptores necesarios para poder clasificar
y reconocer a cada grafia diferente es un problema que no tiene una solucién general [1, 3].
Es necesario buscar formas para codificar la informacion sobre las grafias de manera que
expresen en ellas los descriptores que sean necesarios para su analisis. Estas formas
distintas de codificacion permite dar aproximaciones a la solucion de problemas que son de
dificil solucién en una méaquina de Turing [42, 43].

Uno de los modelos tedricos de decision para el reconocimiento son las memorias
asociativas. Las memorias asociativas clasicas ofrecen codificar y asociar los eventos
basandose en la linealidad que puede ser expresada en una matriz. Son pocos los modelos
que ofrecen maneras diferentes de solucionar este problema (por ejemplo los modelos
ADAM, BAM y SDM implementan la nociéon de indexacidon para aportar maneras no
directamente lineales de codificar y clasificar a la informacion).

La existencia de modelos diferentes al modelo de memoria asociativa de Hopfield permite
estructurar de manera distinta la informacion, realizando el computo de manera diferente al
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modelo cléasico de la Maquina de Turing [15, 44, 45, 46], que puede ayudar a cierta clase de
problemas. En este capitulo se han mostrado dos modelos de memoria asociativa: el SDM y
el ASC, ambos ofrecen diferentes modelos de memoria, en este caso ambos modelos
ofrecen representaciones simbolicas de los datos y ofrecen maneras distintas de
direccionamiento y almacenamiento de la informacion.

En el modelo ASC una asociacion se considera como un renglén en una estructura tabular
que contiene todos aquellos descriptores sobre el evento que se esta codificando ademés de
un descriptor extra denominado codigo, que ayuda a organizar la informacion para tener un
acceso mas eficiente.

El modelo de Memoria Distribuida Dispersa de Kanerva ofrece una manera distinta de
memoria asociativa. El concepto de descriptor como unidad cuantificable (numérica) la
desecha en favor de un modelo simboélico de cadenas. En una cadena de longitud definida
se codifican los eventos, en donde las operaciones, son simbolicas. La métrica de similitud
es la distancia de Hamming, donde las cadenas se representa en un espacio métrico {0,1}".

El modelo de Kanerva ofrece una alternativa para el reconocimiento de caracteres en donde
la informacidn se codifica como cadenas de dos estados de una alta dimensionalidad. En el
siguiente capitulo se describe este modelo y se dan definiciones de patron y similitud.
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2 El modelo de memoria distribuida dispersa de
Kanerva

Las capacidades de manipulacion y codificacion estan limitadas por la manera de
representar las caracteristicas del problema que deseamos analizar. Un modelo de
representacion es una herramienta conceptual que consiste en abstraer los hechos en forma
de un conjunto de simbolos y reglas de operacion.

El Modelo de Memoria Distribuida Dispersa (SDM) propuesto por Kanerva [6, 13, 40], es
un modelo de memoria asociativa que emplea modelos de representacion simbolicos con
pocos estados’, diferente a los modelos aritméticos que emplean la mayoria de los modelos
tedricos de clasificacion. Las representaciones simbolicas son cadenas de longitud definida.
En este capitulo se detalla el modelo SDM de Kanerva y también se dd una definicion
operativa de conceptos de patrén y similitud.

2.1 Patron y similitud

En el capitulo anterior se coment6 acerca de la dificultad de caracterizar a un objeto de
acuerdo a sus caracteristicas (descriptores). Si se desean emplear diferentes formas de
representar la informacion [5, 8, 47] es necesario crear conceptos que permitan manipular
este modelo de representacion. Emplear modelos distintos de representacion la informacion
conduce a emplear modelos no aritméticos simbolicos, si estos modelos cuentan con pocos
estados las operaciones entre estos simbolos es relativamente facil de definir, y al usar altas
dimensionalidades se permite codificar con mayor detalle ciertos descriptores sobre algin
evento que se desea representar. Con un conjunto de operaciones sobre el modelo de
representacion se puede hacer una generalizacion sobre la informacion codificada y dar
aproximaciones a conceptos como patron, y similitud [1, 2].

2.1.1 La representacion

La informacidn se representa como cadenas de simbolos, en el que cada simbolo tiene dos
estados, (simbolos binarios) resultado de la concatenacion de varios simbolos, este tipo de
representacion es no aritmético y permite codificar de manera diferente los fendémenos que
se desean analizar [6, 13]. Algunos ejemplos de estas cadenas se muestran a continuacion:

Si se consideran el conjunto {a, b}, algunas de las cadenas generadas son:

aaabbbaaababbaabbababbaba
bbbabbbabbbababbbaabbabb

2 En este caso dos estados.
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En el caso que se consideren los estados {so, s;} se tienen:

S1 S0 So So So S1 So S1 S1 S0 S1
S1 S0 S1 S1 S1 S0 So S1 S1 S0 So

O en el caso de considerar por comodidad los simbolos {0,1}:

1100010010100100010010
0010010100101010100101

Emplear distintas formas de representacion de la informacién no puede tener maneras
directas de implementacion en un computo clasico (Maquina de Turing). Para implementar
en una arquitectura de computo clésica es necesaria hacer una emulacion del modelo no
clasico auxilidndose de un modelo intermedio que sea implementable. El espacio {0,1}"
sirve de intermediario para hacer una emulacion de un modelo no clasico basada en cadenas
simbolicas. La equivalencia de cadenas simbolicas de dos estados en puntos de este espacio
métrico se da por una biyeccioén entre las cadenas simbolicas y los puntos del espacio.
Tomando los ejemplos anteriores se tienen las siguientes biyecciones:

En el primer caso
f{a,b}" - {'0','1'}" talque paraque x, sealai —ésima componente de x [J{a,b}" se tiene

a '0f

b 'I'J ...y, » para toda componentede x

sif(x,..X;..X,) = yo...({

en el segundo
S i{se,81" - {0,1}" talque paraque x; sealai—ésima componente de x [I{s,,s,}" se tiene

S 'O' n
sif(X,...X;..X, ) = yo..[{ 0 'I'J ...y, para toda componentede x
S
y por ultimo
f:40,1}" - {0,1}" tal que para que x, sea la i —esima componente de x [1{0,1}" se tiene
) 0 '0
st f(X,...X;...X, ) = ¥, .

Obsérvese que esta funcion f es una biyeccion sobre el mismo espacio, debido que {0,1}
del dominio corresponde al espacio aritmético {0,1}" y el codominio corresponde a una
representacion simbdlica, donde solo se tienen los simbolos “0”, “1”.

j ...y, » para toda componente de x

n

Asociar a cada elemento de {0, 1}" una representacion que sea implementable en el modelo
de la maquina de Turing, permite emular el comportamiento de este modelo de
representacion. Las operaciones basicas del modelo son solo dos [7]:

a) La igualdad. Permite decidir si dos cadenas son o no iguales.
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b) La diferencia entre dos cadenas. Indica las diferencias sustanciales que existen
entre la caracterizacion de dos cadenas.

Con estas dos operaciones se puede dar una definicion operativa de patron, y una métrica
de similitud entre dos cadenas simbodlicas, las cuales se comentan en la siguiente seccion.

2.1.2 Definicion de patrén y similitud

El problema de decir si x es parecido a y depende de las maneras y los criterios de como se
maneja la informacion sobre el fendémeno x y y. Pueden existir fendmenos caracterizados
que empleando algunas suposiciones o algunos argumentos resulten parecidos o no a otros.
Definir una manera general de decir que x es parecido a y no es posible por la cantidad de
elementos que un fenémeno puede tener. Estos dependen directamente de la forma de
codificar y de representar dicho fenémeno. Se pueden usar definiciones locales al problema
ayudando a resolver situaciones especificas.

El término de patrén no es generalizable porque depende de la manera de caracterizar y
codificar al conjunto de descriptores que lo conforman, tal como se menciond en el capitulo
2. Esta codificacion puede ser cuantitativa, simbdlica, o de algin otro tipo. En este trabajo
se considera que bajo un modelo de representacion simbdlica de dos estados, un patron de
un conjunto de cadenas de simbolos binarios, es una cadena que es representativa bajo una
métrica de similitud.

Se puede dar una aproximacion de una definicion de patron acotado al modelo de
representacion. Esta definicion se hace por medio de una funcién de similitud, de manera
que permita distinguir cuando un elemento en particular contiene o no las caracteristicas
mas significativas de un conjunto de elementos. Si este elemento es el mas significativo,
entonces se dice que es un patron de conjunto de datos que representa. Teniendo en cuenta
lo anteriormente expresado para un sistema de codificacion simbdlico, en este caso el
sistema basado en {0,1} la definicion de patrén es la siguiente:

Definicion 2

Un patron es una cadena simbolica x[f0,1}", de longitud n tal que a un conjunto CL}{0,1}",
v bajo una funcion de similitud F: {0,1}" x {0,1}" N, x es una cadena representativa al
conjunto C bajo un 0 dado.

En esta definicion la representatividad estd dada por intervalos de elementos contenidos en
N, donde de acuerdo a la naturaleza del problema seran definidos en instancias particulares
de F. La similitud o parecido entre elementos de {0,1}", se da por la distancia de Hamming;
formalmente queda expresado en Definicion 3.

Definicion 3

Sea la funcion de similitud F: {0,1}" x {0,1}" N, esta definida como F(x, y)=|x-y|, donde
“I|” es la norma y “-* la diferencia entre dos cadenas, se dice que son muy parecidos si y

’
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solo si F(x, y) <ddonde O es el radio del circulo O(x,0) que es O <<n, y recibe el nombre
de radio de cercania’.

Entonces se tiene que [ .F(x,y) < para todo elemento de C, donde N, representa el

conjunto de numeros naturales.

2.2 El espacio {0,1}"

La representacion de informacion en este modelo esta basada en el reflejo de estructuras y
mecanismos de almacenamiento y transformacion de la informacién. Los datos en
comparacion sobre modelos tradicionales (aritméticos) son correlacionados. Las principales
ideas que gobierna en este modelo son [7]:

1. La representacion es uniforme: Todas las cosas son representadas por puntos en el
mismo espacio.

2. El significado es: Los puntos cercanos en la representacion en el espacio significan lo
mismo (la semantica no esta separada de la sintaxis).

La alta dimensionalidad es mas importante que la dimension natural en el caso del uso de
cadenas con pocos estados, por ejemplo: la capacidad de la informacion contenida en un
vector simbdlico es aproximadamente equivalente a una pagina de texto, todos los pasos de
computacion pueden ser tomados como una pagina de Turing.

En el computo tradicional, se emplean palabras o registros, que a su vez estan divididos en
campos, de manera, que el conjunto de partes mas pequeias representan una abstraccion
del evento codificado. Con el uso de cadenas simbdlicas se puede modelar atendiendo a las
definiciones de un patrén, es decir, la manera de hacer abstraccion consiste en encontrar
elementos representativos, a un grupo que no necesariamente es la suma de las partes.

Estos resultados en una representacion distribuida reciben el nombre de holografico u
holistico. Las operaciones permitidas en este espacio se discuten en la siguiente seccion.

2.2.1 Conceptos del espacio {0,1}"

En un espacio {0, 1}", el nimero de puntos se encuentra determinado por N=2", donde 7, es
el nimero de dimension del espacio [13].

Los puntos en N se representan por n tuplas de simbolos ‘1’ y ‘0’ y, pueden ser escritos
como numeros enteros de n bits en representacion simbdlica, es decir se puede formalizar
una biyeccion del espacio {0,1}" al {‘0’, ‘1°}", donde este ltimo solo es una representacion
simbolica, (representados entrecomillados con‘’ de aqui en adelante), la cual queda definida
como:

% Los conceptos de norma y diferencia se detallan mas adelante.
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f:{0,1}" - {'0','1'}" dondex; eslai —esima componente de
00

dex [0{0,1}" se tienesi f(x,...X;...X,) = yo..{{l "

] ...y, para toda (4)

componente de x

El espacio N en conjunto con las operaciones de tuplas en coordenadas como el and, y or
forman un algebra booleana. Algunos conceptos importantes dentro del espacio {0,1}" son

Definicién 4

Origen 0. Es el punto que tiene todas las componentes en 0, para una n particular;
formalmente xD{O, ]}" yi[{ 1,...,}1 talque L], x; =0 por ejemplo:

1. Para {0,1 }3 se tiene el origen (0, 0, 0), visto como una cadena 000.
2. Para {0,1}” se tiene el origen (0, 0, 0, 0, 0), visto como una cadena 00000.

Definicion 5

Complemento —x: El punto complemento (opuesto) a otro, es aquel punto que tiene 1’s en
las componentes que el punto original tiene 0, y 0 en donde el original tiene 1’s.,
formalmente se tiene:

st x, = 0 entonces 1

- ;{0,]}" ﬁ{ O,}l "tal que = (x) = (¥,5..0» Vj5-..y, ), donde cada y, =1 . (5)
st x; =1 entonces 0

donde x, es la componente i-ésima.

Por ejemplo:

1. Para el punto (1,0,1,0,0,1,1,0) en {0,1} su complemento es el punto
(0,1,0,1,1,0,0,1), visto como la cadenas correspondiente al punto se tiene 10100110
y su complemento 01011001.

2. Para el punto (1,1,1,0,1,1,1,0,1) en {O,l}9 su complemento es el punto
(0,0,0,1,0,0,0,1,0) , visto como la cadenas correspondiente al punto se tiene
111011101 su complemento 000100010.

Definicion 6

Norma |x|: La norma de un punto x es la cantidad de unos en la representacion simbolica.
La norma es un escalar. Formalmente se tiene:

| \:{0,]}" - N, talque\x\:in six; =1 (6)
i=1
Ejemplo: Para {1,0}° y los puntos x;,=(0,0,1,1,0,0,0,1,1), x;= (1,1,1,1,1,1,1,1,1),
x3=(0,0,0,0,0,0,0,0,0) se tiene que |x;| es 4; |x2,es 9y |x3] esO.
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Definicion 7

Diferencia x-y: La diferencia de dos puntos x y y es otro punto que tiene ‘1’s en las
componentes donde x y y difieren en contenido y ‘0’s en otro caso. La diferencia es
conmutativa. Formalmente se tiene:

Osix; =y,
—{o}" {0} " { G1" talque - (x,y) = (z,,.... 2,....z, ), donde cada z, = =Y (

lenotrocaso 7)
Ejemplo: Sea el espacio {0,1}® y los puntos en este espacio x;=(1,1,1,0,0,1,1), x,=
(0,1,1,0,0,1,1), x5=(1,1,0,1,0,1,1), x4= (0,1,0,1,0,1,0).

Definicion 8

Distancia d(x, y): La distancia entre dos puntos x y y, es la cantidad de componentes en las
cuales difieren. Se le conoce como distancia de Hamming y esta expresada en bits.
Entonces la distancia es la norma de la diferencia. La distancia también al igual que la
norma es un escalar. Formalmente queda definida como:

d:{0}" {0} " - N, talqued(x,y)=|x—) (8)

donde el simbolo — es la diferencia y | | es la norma, los cuales fueron definidas
anteriormente.

Dados dos puntos de N que son muy cercanos bajo alguna cota en proporcion a N, uno con
respecto al otro decimos que son similares.
Ejemplo: d(1110011,0110011) =1

d(1101011, 0101010) =2

Definicion 9

Betweeness x:y:z El punto y esta entre el punto x y z si y s6lo si la distancia desde x a z es la
suma de las distancias de x a y y desde y a z; esto es:

Sean los puntos x, y,z[1{0,1}", yestaentre x y zsi ysolosi d(x,z) =d(x,y) +d(y,z) (9

Es facil ver que todo bit de un punto en betweeness es una copia del bit correspondiente al
punto final.

x:y:z siy solo si y=x; 6 y=z; para i=0,...,n-1.La relacion x:y:z:... es definida recursivamente
como wix:y: & x:y:....

La relacion de betweeness es simétrica (x:y:z:...s1 y solo si ...:z:y:x) pero no transitiva. El
conjunto Y esta entre los puntos x y z (x:y:z) si y solo si para todos los puntos se esta entre
xy z. Todos los elementos de N estan entre un punto y su complemento, es decir x:N:—.
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Definicion 10

Ortogonalidad xUy. Se dice que dos puntos x, y son ortogonales entre si, si son
perpendiculares o indiferentes y si y solo si la distancia entre los dos es la mitad del namero
de dimensiones.

Se dice que dos vectores x, y [1{0,1}", son ortogonales sii d(x, y) = g (10)

La distancia n/2 es llamada la distancia indiferente de {0,1}", Si x es ortogonal a y, es
también ortogonal a su complemento »’ (x es el punto medio entre y y —y): x[ly implica
xU—y

Definicion 11

Circulo (v, x): Un circulo con radio  y centro x es el conjunto de puntos que tienen como
maximo una distancia » de x, formalmente es expresado como:

O:N x{0,1}" - 2" talque O(r,x) = {y ONN/d(x, y) <=r} (11)

Por ejemplo, en el espacio {0,1}°, se considera un punto x=(1, 0,0,0,1) y un radio =1, se
tiene que O(r,x) ={(1,0,0,0,1),(0,0,0,0,1),(1,1,0,0,1),(1,0,1,0,1), (1,0,0,1,1} .

El espacio N puede ser representado por los vértices de un cubo de una unidad en un
espacio euclidiano » dimensional. La distancia entre dos puntos de N es entonces la
longitud de la ruta mas corta a través de los ejes del cubo que une a los dos puntos, también
se llama distancia city block. Cuando dos puntos son mads distantes que un bit, hay
multiples caminos cortos entre ellos.

Los vértices de una unidad ctbica » dimensional se encuentran en la superficie de una

esfera n dimensional con radio \/% . Se observa que el espacio es esférico debido a que:

1. Cualquier punto en x tiene un unico opuesto —x.

2. El espacio entero esta contenido entre el punto x y su opuesto —x.

3. Todos los puntos son iguales (esto es que para cualquier pareja de puntos x, y y hay
una distancia preservando automorfismo’ del espacio que mapea de x a y que desde
cualquier punto el espacio se observa igual).

La superficie de la esfera claramente es esférica, de acuerdo a la definicion N es también
esférica, desde y Ox[(...) “es un automorfismo que mapea de x a y (para cada n!
permutaciones de coordenadas hay un automorfismo que mapea de x a y)

Porque N es esférico se puede pensar como una superficie de una esfera con circunferencia
2n. Todos los puntos de N son igualmente cualificados como puntos de origen y un punto y
este complemento son como dos polos a una distancia n de cada otro, con el espacio
completo entre ellos.

* Ver glosario.
® El simbolo O denota el operador o exclusivo.
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2.2.2 Propiedades del espacio {0,1}"

Dado que N es esférico [13], puede ser rotado al mover cualquier punto de éste al origen,
por lo tanto hablar de un punto arbitrario x es usualmente conveniente pensar en x como el
origen x=0, porque la distancia desde 0 a algun otro punto y es simplemente la cantidad de
unos en y:

d (0,y)=y-0| = |yl (12)
El espacio por ser {0, 1}", al ser esférico presenta las siguientes tres caracteristicas:

1. Cualquier punto x en {0, 1}", tiene un unico opuesto .
El espacio entero esta contenido entre x y ‘x.

3. Para dos puntos x y y la distancia preserva un automorfismo del espacio que mapea
de x a y, que para cualquier punto del espacio se observa igual.

La Distribucion del espacio N. El nimero de puntos que hay exactamente en d bits desde
un punto arbitrario x (decimos que el punto 0) es el nimero de maneras para seleccionar d
coordenadas de un total de n coordenadas y por lo tanto esta dada por el coeficiente

binomial.
R AN n!
("'d)_(d]_d!(n—d)! e

La distribucion de N entonces es una distribucién binomial [48] con pardmetros n y p,
donde p = '.. La media de la distribucion binomial es #/2, y la varianza es n/4 esta funcion
de distribucidon se denota por N(d). La distribucion normal £ con media n/2 y desviacion

estandar /n/2 es una aproximacion a ésta.

N(d) =Pr{(d - n/2)/[n/4} (14)

Muchas de las propiedades de N pueden ser derivadas de la distribucién binomial y su
aproximacion normal.

Tendencia a la ortogonalidad. Una propiedad de N es que muchos de los puntos
contenidos en N estan aproximadamente a una distancia media de n/2 desde un punto, con
solo una pequefia fraccion cercana por otro punto [13]. En otras palabras, gran parte del
espacio tiende a ser ortogonal dado un punto arbitrario y la analogia con a cualquier punto y
su complemento, tomados como polos. En la Figura 22, se muestra la distribucion de la
distancia en el espacio {0, 1}", para distintos valores de 7.

En otras palabras los puntos en este espacio tienen una distancia definida por las
variaciones existentes entre las cadenas y no se tiene una jerarquia de posicién como en una
representacion aritmética: la variacion de una componente representa lo mismo que este al
principio o en medio de la cadena, mientras que en un sistema aritmético, el valor depende
de la posicion y el simbolo representado. Por ejemplo:

Sea el punto (1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0) en {0, 1}10, los puntos que se encuentran a una
distancia de 1 son:

Hugo Jiménez Herndndez 34



Reconocimiento de caracteres mediante maquinas asociativas por muestreo aleatorio

{x/x: d(1110001110, x) = 1}
1110001111, 1110001100, 1110001010,..., 1100001110, 1010001110, 0110001110}

25/n —

n = 1,000

n=100
S/n

Distancia

1n Euclidiana

0 n/2 n
Distancia de un punto

Figura 22. Distribucion de la distancia de Hamming {0,1}" y la distancia euclidiana de tres
dimensiones.

Distribucion del circulo O(r, x). Se observa como el espacio N es distribuido alrededor de
un punto.

El area del circulo O(r, x) es el numero de puntos que son 0, 1, 2,..., r bits desde x, por lo
tanto es la suma del primer »+/ coeficiente binomial

n n n
o {77 e[7) s

Su aproximacioén normal es N-F{(r-n/2)/./n/4 }, donde F es la funcion de distribucion

normal. El circulo que incluye aproximadamente la mitad del espacio (»< n/2) estd situado a
una distancia muy cercana de su periferia. La distribucion del circulo que inscribe menos de
la mitad del espacio (r<n/2) es aproximadamente a una binomial con parametros n y p,
donde p es significativamente menos que 2(r/n)-(1-r/n).

Multiconjuntos
Definicion 12

Un multiconjunto es una coleccion de objetos no ordenada, similar a un conjunto excepto
que cualquier objeto puede ocurrir mas de una vez. Los objetos son llamados elementos.
Los multiconjuntos estan encerados entre corchetes cuadrados []

Por ejemplo: [A, A, B, C] es un multiconjunto de tamafio 4 y [A, A, B, C] =[A, B, C, A] #
[A, B, C]
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Definicion 13

Multiunién. La multiunién denotada por'®, se define como el multiconjunto constituido de
los elementos que contienen dos multiconjuntos 4 y B.

Por ejemplo: [A, A, B] & [A, B, C]=[A, A, A, B, B, C]

El nimero de elementos de la multiunion es la suma de elementos de sus constituyentes
multiconjuntos.

I XDY |=|X|+]|Y| (16)

2.3 Conceptos de memoria dispersa

Una palabra puede ser almacenada en memoria por escritura en un espacio libre y al mismo
tiempo proveer la localidad con la direccion apropiada de decodificacion. Las localidades
libres y sus direcciones estan dadas desde el comienzo y solo el contenido de la posicion es
modificable. La posicion de almacenamiento es muy pequefia en comparacion con 2" (la
memoria es escasa).

Las localidades de almacenamiento se distribuyen aleatoriamente en direcciones
localizadas en el espacio {0,1}".

2.3.1 Elementos de memoria como puntos en el espacio {0,1}"

Los elementos se representan por patrones de n componentes de ceros y unos. La distancia
entre dos puntos {0, 1}" representa la similitud de dos elementos de memoria y es el
nimero de lugares en cual los dos patrones difieren, es decir entre mas cercanos mas
parecidos son. Se considera que dos puntos son iguales o parecidos si la distancia entre
ellos no excede n/4, en otro caso, si la distancia es mayor a n/4 y menor a 3n/4 se
consideran indiferentes. Un elemento puede ser considerado como el centro del circulo con
un radio dado. Los puntos dentro del circulo se pueden considerar como elementos de
memoria.

Si se observa el espacio {0, 1}" en el plano cartesiano, se puede caracterizar como circulos
donde el radio determina el umbral para definir si los elementos son suficientemente
parecidos o no y el centro es el elemento caracteristico de cada circulo.

2.3.2 Conceptos de memoria en {0,1}" y almacenamiento distribuido

Multiconjuntos N’ de localidades fijas. Las localidades de almacenamiento de N’ de una
memoria dispersa se obtienen de un muestreo aleatorio, con reemplazo de direcciones del
espacio N, donde N’<<N. Estas pueden ser llamadas simplemente localidades o localidades
fijas. Las localidades de N’ son un multiconjunto. El simbolo ‘es empleado para indicar si
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un elemento pertenece a N’, es decir x’ se refiere a una localidad fija en N’. El simbolo N’
es usado para el numero de localidades fijas dispersas en la memoria.

Distancia a una localidad fija. La localidades fijas pueden ser referidas por su direccion,
que se denota por x’, entonces una distancia a una localidad fija desde un punto arbitrario es
la distancia a la localidad x’, esto es la distancia d(y, x’) entre dos direcciones. De manera
similar, por la distancia entre dos localidades es decir la distancia entre sus direcciones.

Vecinos cercanos a N'. El elemento de N’ es muy similar a los elementos de x de N
llamados vecinos cercanos de x. Se denota por x’ (x’ es la localizaciéon fija mas cercana a
X).Si X es un subconjunto de N entonces X’ denota el conjunto de vecinos cercanos de X:

X’= {x’]x OX} (17)

Distancia a una localidad cercana d (x, x’). La distribucion de la distancia de N a sus mas
cercanos N’ vecinos pude ser deriva de de la distribucion de N. La distancia en N es
distribuida de acuerdo a N (d).

N (d)=Pr {d (x, y) <d | x, y [N} (18)
La distribucion de d (x, x”) se denota por N’ (d) donde
N’ (d)=Pr {d (x,x’) < d} (19)
Una aproximacion a la expresion ( 19) se muestra en la expresion ( 20).
N’ (d)=1-exp {-N’N (d)} (20)

Radio de Acceso r y Circulo de acceso O’ (x’). Todas las localidades dentro de una
distancia » de x pueden ser almacenadas o provistas de datos, dependiendo de como la
memoria esta siendo escrita o leida. Se define el circulo de acceso O’(r, x) como el
conjunto de localidades fijas en el circulo O(r, x). Por notacién abreviamos O(r, x) a O(x) y
O’(r, x) a O’(x). El circulo de acceso es el multiconjunto de localidades rigidas dado por:

0’(x)=N’n0(x) (21)

Se dice que las localidades fijas y° son accesibles por x si y’ no es tan lejano 7 bits desde x.

Acceso solapado I'(x, y). El conjunto de localidades fijas accesible desde x y y esta dado
por

L(x, y)=0'(x)n 0" () (22)

La media del nimero de localidades en el acceso solapado depende del circulo de acceso y
la distancia d(x, y) entre los centros de los circulos solapados.

Contenido de la localidad C (x’). El contenido de la localidad x’ se representa por C (x°)
donde este es un multiconjunto de los objetos (palabras) que han sido escritas en esta
localidad.

Escritura en x’. Escribir la palabra n en la localidad fija x’ consiste en incluirla en el
multiconjunto de palabras C (x’) contenidas en x’, es decir
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C (xX)=C (x’) & [n] (23)

Escribir en la direccion €. Escribir la palabra n en &, significa escribir n en todas las
localidades rigidas accesibles poré.

Dato en x, D(x). El dato en x es el contenido completo de localidades accesibles desde x.
Formalmente queda expresado como:

b~ Do) (24)
yTO'(x)
Si la palabra n ha sido escrita con la direccion ¢, entonces el multiconjunto D (x) contiene
|0’ (x) n O’ (&)| copias de 1, una para cada localidad accesible desde x y &. Las palabras
estan escritas con una direccion distinta a x.

Leer en x. Leer en x significa tomar un elemento representativo de N del dato en x.

Palabra en x. La palabra en x W(X) es propiamente seleccionar una palabra representativa
del dato x.

2.4 Discusion

El modelo de Kanerva es un modelo diferente a los modelos clasicos de memorias
asociativas; este modelo se considera asociativo porque se asociar a un patroén de entrada x,
con una posicion del espacio denotado por y. Los patrones son codificados como puntos en
un espacio métrico {0, 1}". Los aspectos de mas importancia en este modelo son:

Los patrones son cadenas de simbolos de dos estados.
Uso de la aleatoriedad en la construccion de la memoria.
Empleo de una dimensionalidad grande para codificar la informacion.
Una métrica distinta de modelos aritméticos, en donde las caracteristicas de esta
métrica ayudan a codificar y agrupar la informacion. Algunas de estas
caracteristicas son:
a. Distribucion de los puntos.
b. Tendencia a la ortogonalidad de un punto dado.
5. Redundancia de la informacion.

D=

Al decir que los patrones son cadenas simbolicas, se tiene un comportamiento distinto en
operacién y manipulacion sobre los patrones con respecto a los modelos aritméticos. Las
operaciones que se definen en el modelo simbolico pueden tener comportamientos distintos
que son aprovechados en la codificacion. Estos comportamientos son la distribucion del
espacio y la tendencia a la ortogonalidad [13] de los elementos codificados, logrando una
independencia distinta a una independencia lineal (que es la que intenta explotar Hopfield y
otros modelos similares).
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Al igual que los modelos BAM y ADAM, se basa en técnicas de indexamiento, para la
construccion de las asociaciones, pero a diferencia de ellos emplea métodos aleatorios para
establecer lo que denomina posiciones fijas de almacenamiento. El uso de técnicas
aleatorias permite proponer caracteristicas nuevas en modelos asociativos. Las operaciones
y procesos que se definen en el modelo van de acuerdo a las caracteristicas que presenta
funcion de similitud que se ha definido como la distancia de Hamming. Este marco
conceptual permite mostrar un modelo distinto de memorias en donde se parte de emplear
una representacion simbodlica no aritmética, sobre el cual se construye el modelo operativo
para proporcionar un modelo distinto de memoria asociativa.

Estas caracteristicas, son las que hacen uti/ el modelo para definir nuevos modelos
computacionales para el reconocimiento de patrones, en donde al proponer maneras
distintas de representar y operar (basandose en el trabajo de Kanerva) se pueden desarrollar
diferentes algoritmos con un costo computacional bajo, para resolver tareas especificas,
como el reconocimiento de caracteres.

Hugo Jiménez Herndndez 39



Reconocimiento de caracteres mediante maquinas asociativas por muestreo aleatorio

3 Modelo de muestreo aleatorio de imagenes

Dependiendo de la manera de representar, codificar y operar la informacion de algin
fendmeno es necesario contar con un mecanismo para extraer y evaluar datos que permita
caracterizar y analizar al fendmeno. Un método de extracciéon de informacion, es el
muestreo probabilistico: un muestreo adecuado permite la seleccion de los elementos de la
poblacion que contienen la informacion relevante [48], de manera que al trabajar con la
muestra se trabaja solo con una fraccion de la informacion original.

En el contexto de reconocimiento de caracteres, el proceso de extraccion de informacion
permite identificar y extraer el conjunto de descriptores utiles para discriminar cada
caracter. La informacion de un caricter se representa como el total de los puntos que
conforma la imagen del mismo, el Método de Muestreo tiene el objetivo de extraer un
conjunto de puntos que sean representativos, que, como se comentd en el capitulo 2, se
presenta un mecanismo de muestreo en imagenes de caracteres con la finalidad de extraer la
informacion que resulte Util para discriminar a cada caracter, codificando a cada una de
ellas como una cadena simbdlica.

3.1 Muestreo de imagenes

El mecanismo de extraccion de informacion de un fendmeno, parte del hecho de que el
fendomeno es medible y puede ser caracterizado por un modelo de representacion que emula
o imita el comportamiento del mismo. Este modelo de representacion codifica de forma
parcial la informacién del fenémeno, en ocasiones limitada por cantidad de espacio,
recursos computacionales y de almacenamiento [8, 10, 11]. Para solucionar esto, se
emplean mecanismos de extraccion de informacion, los cuales deben ser suficientemente
robustos, de manera que la informacidon sea lo mas relevante para la tarea a realizar.
Esquematicamente se ve como en la Figura 23 [47], donde a partir de un fenomeno, se
hacen representaciones abstractas de su comportamiento, en que para hacer el analisis
general, se extrae la informacion que sea significativa de este fendmeno.

Fen(’)gneno Representacion Mecanismo de Analisis de la
o —» (Informacion) » Extraccion g informacion
@)

Figura 23. Extraccion de informacion

Una poblacion es el total de individuos que representa un fendmeno. Cuando una poblacion
es considerablemente grande, se emplean modelos de extraccion de informacion y el
muestreo aleatorio probabilistico es uno de ellos. EI muestreo consiste en seleccionar en
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una poblacion un conjunto de elementos que describa a la poblacion total. El muestreo si es
el representativo, tiene multiples ventajas, debido a que recoge de manera mas compacta
los datos (en este caso informacion de los caracteres). El nivel y calidad de la abstraccién
dependera de la calidad de la muestra seleccionada [37]. En la Figura 24 a través de un
mecanismo de muestreo se seleccionan los elementos caracteristicos de la poblacion.’.

Informacion Mecanismo de extraccion
(Poblacion) de informacion Elementos
O Caracteristicos
O i
© 0O OO0 Muestreo o
00 — — O
e © 0 0
O .........

Figura 24. El muestreo como una manera de hacer reduccion de informacion.

La extraccion de informacion de los caracteres en las imagenes en reconocimiento de
caracteres puede considerarse como un problema de muestreo, el objetivo es extraer
aquellos puntos que conforman la imagen de los caracteres de manera que la identifique.
Un muestreo en reconocimiento de caracteres es un subconjunto de puntos de una imagen
que contiene la informacion necesaria para representar un caracter, o, en forma general, a
un conjunto de caracteres, entonces un muestreo adecuado permite que no se use la
totalidad de la informacion de cada variante de caracter, si no una fraccion representativa.

El muestreo de una imagen obtiene un subconjunto de puntos que representa un patron de
este caracter. En el caso que se tengan diferentes variantes de los caracteres al aplicar el
mismo muestreo de puntos, la informacidn sera muy parecida.

Un reconocimiento de caracteres consiste en extraer la informacion por medio de un
muestreo que caracterice a cada simbolo del alfabeto escrito {a...z} y un método de
clasificacion que identifique a cada caracter de acuerdo a las caracteristicas que fueron
codificadas por el muestreo.

Se considera un conjunto de imégenes donde cada imagen representa a un caracter. No se
consideran invariantes de rotacion, escala o color (ver Figura 25 y ver Figura 26).

a-b-c-d-e-f-...

abcdetf...
abcdef...

Figura 25. Ejemplo de casos de caracteres que son empleados en el reconocimiento

® Por elemento caracteristico entiéndase el elemento que representa a un conjunto y no necesariamente pertenece a este
pero contiene las caracteristicas mas representativas del conjunto.
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Figura 26. Ejemplo de caracteres no validos para el analisis.

Cada caracter estd estandarizado a un tamafio de m % n pixeles, en color monocromo. Se
consideran 26 simbolos distintos por cada tipo de caracteres que se tenga (Considerando
solo letras mayusculas o solo letras minusculas).

3.2 Muestreo aleatorio

Un método aleatorio ayuda a encontrar la informacidon que es significativa dentro de las
imagenes correspondientes a distintas variantes de caracteres, la codificacion en cadenas
simbolicas contiene informacion acerca de cada caracter para clasificar a cada simbolo del
alfabeto escrito. El muestreo consiste en encontrar una lista de posiciones que contenga los
puntos de muestreo adecuados para identificar a cada caracter (ver Figura 27).

Imagenes de letras L
Cadenas Simbolicas

1110001101100

Codificacion
B (Muestreo) 0011011101110
: 1101110001101

Figura 27. Proceso de generacion de cadenas simbdlicas sobre caracteres empleando un muestreo.
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El uso de métodos aleatorios para codificar la informacién, no siempre garantiza el uso de
la informacion adecuada, es necesario optimizar la muestra para extraer los puntos que
sean los mas significativos, para poder clasificar en forma eficiente [49]; se retoman los
conceptos de similitud y patron, descritos en el capitulo 2, los cuales sirven de fundamento
para la manipulacioén de cadenas simbolicas.

En la siguiente seccion se expone la manera de realizar un muestreo aleatorio sobre
imagenes; considerando que cada punto, dentro de una imagen de un caracter, tiene la
misma probabilidad para ser seleccionado. Los puntos representativos son almacenados en
una lista de puntos, que se utiliza para construir cadenas simbolicas.

3.2.1 Representacion

Un modelo de representacion simbodlica de dos estados no aritmético de gran
dimensionalidad ayuda a codificar problemas especificos. Una aplicacion particular es el
reconocimiento de caracteres en donde se codifican como cadenas los atributos de cada
caracter.

El uso de cadenas simbdlicas de dos estados para reconocimiento de caracteres se ha venido
empleando desde los afios de 1960, pero el objetivo de utilizar las cadenas binarias ha sido
para la construccion de estructuras indexadas (arboles) que permitan clasificar de acuerdo a
las caracteristicas de un caracter, pero no para representar a un caracter [9].

Las cadenas simbdlicas permiten tener una representacion en pocos estados de los simbolos
de cada caracter, en donde no es necesario definir explicitamente los descriptores a
codificar, siempre y cuando se cuente con una técnica de muestreo que pueda reducir la
informacion que se maneja, resultando una manera mas compacta y manejable para
situaciones en que se utilice una excesiva cantidad de informacion.

En el reconocimiento de caracteres una representacion simbolica con dos estados permite
codificar y expresar nociones de ausencia o existencia de informacion [4], es decir, en una
imagen de caracter dado, la distribucion de los pixeles por el caracter, indica el conjunto de
pixeles que tienden a ser ocupados y no ocupados por este cardcter en particular, de manera
que esta distribucion de pixeles permite identificar a dicho caracter, la Figura 28 muestra
un ejemplo de esto, en donde se observa que para las grafias de los caracteres de las letras
w y r, existe un area donde se esperaria que hubiese informacion acerca de los puntos
(denotados por pixeles en negro) que conforman a la grafia en particular.

El uso de menos informacion que el total de la imagen del caracter permite que las
variaciones pequefias sean ignoradas, permitiendo asi la tolerancia a varios estilos de
caracteres, aunque perdiendo detalle de cada simbolo.

El objetivo del muestreo es encontrar los puntos dentro de las imagenes para la generacion
de cadenas que son codificadas en dos estados. Se consideran imagenes con representacion
de color binaria, en caso que se tengan imagenes con una representacion mas amplia del
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espectro de colores, se define una funcion de transformacion donde por lo general es de la
forma:

fiN - {0°, 1"} (25)
Lo més comun es definir un intervalo tal que /" quede definida como:
) x < ¥ vov
Six, yUN = f(x) = (26)
x=z2y T
Las cadenas generadas corresponden a la concatenacion de simbolos dentro del conjunto
S:{‘O” ‘1’}:
S1* $2"..." Sy (27)

tal que cada s; [JS, donde n es el nimero de puntos muestreados.

Arez domde no edshe infi-
vaciin de ke fimowz de lz grafin

TTTITTT TTT

Arez domde exisie nfrmzcion
de 1z fiwomz de l» goafiz

Figura 28. Ejemplos de la informacion y la no informacion en las grafias correspondientes a los

€699

caracteres de las letras “w” y “r” respectivamente

3.2.2 Codificacién

La codificacion es la forma de caracterizar el conjunto de informacion empleando cadenas
simbolicas, para el caso particular de reconocimiento de caracteres es la manera de
codificar en forma de cadenas simbolicas las caracteristicas de un caracter. La codificacion
consiste en generar un conjunto de puntos aleatorios dentro de los rangos de la imagen
monocromatico, bajo la funcion de transformacion f.

Cada imagen asociada a un caracter se representa como una matriz M de dimensiones s X ¢,
tal que para todo elemento M;;LIN, el valor del color del punto j, i-ésimo se representa por
el contenido de la posicion M, ;. Este valor es un niimero natural que representa el color de
este punto.

Sea n 7, el numero de puntos que se desean muestrear de la matriz M, entonces es
necesario generar 2n puntos aleatorios para conformar las n posiciones a muestrear dentro
de la matriz M de la forma (i, ) en el intervalo (0,0) — (s, ), este conjunto de puntos es

" Por lo general n<< sxt, sin embargo, algunas veces se puede tomar la imagen completa y generar una cadena simbdlica,
donde el proceso de muestreo puede ser definido como la sucesién de pixeles por linea de la imagen.
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almacenado en una lista L en el orden en que son generados, denotado por “<”, por
notacion L~ representa el elemento k-ésimo de la lista L, donde el primer elemento es L~; y
por consecuencia el ultimo es L, ® Para cada tupla contenida (i, ) en L=, se obtiene el
valor de la matriz M, aplicando la funcién de transformacion, el resultado es concatenado
con el resto de los simbolos de los puntos, quedando expresado como:

SO (M) f (M)

donde n es el numero de puntos contenidos en L.

(28)

En la Figura 29, se representa la imagen de un caracter que tiene asociada una matriz M, de
dimensiones i, j. Las cadenas generadas a partir de M, representan a su vez un punto p en
un espacio {0, 1}", donde 7 es la longitud de la cadena, es decir, el tamafio de la muestra.

[ I k1

_ My My ... 0
I _ LRI TY LSS

s

Ty Moy o T

Li
Figura 29. Representacion de una imagen

Tomando como poblacion inicial el conjunto de posiciones de la matriz M, que
corresponden a los distintos puntos de la imagen, se escogen aleatoriamente un conjunto de
n puntos de muestreo en M, de manera que bajo el orden en que son seleccionados, se
construye una cadena de longitud » (ver Figura 30).

pm——r f-zﬁiﬂ

i -
/a-.fm /f’/,

T

(A HA

3. f ()
/

1
i

Figura 30. Proceso de generacion de una cadena simbdlica a partir de una imagen de un caracter.

En el caso de la Figura 30, f{x) representa la funcion de transformacion, que codifica un
punto de la imagen en un simbolo. Si se emplean los mismos puntos de muestreo, se
observa que ante pequefas variaciones sobre el contenido de la imagen, la cadena simbdlica
generada sufre cambios minimos con esta codificacion. Los puntos que representan a la
cadena ¢, de una imagen de un caracter M, y los puntos de otra ligeramente diferente, c’,
tienen una distancia de Hamming en el espacio {0, 1}" muy pequeria y se dice que se trata
del mismo caracter, caso opuesto, si las cadenas varian mucho, corresponden a caracteres

8 Consultar seccién de optimizacién del muestreo.
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diferentes sobre una misma lista de puntos (ver Figura 31), es decir
x,y0{0,1}" d(x,y)< 0, donde O es el umbral de similitud, que se discute mas adelante

[41]. Los puntos correspondientes a las variaciones de un caracter se encuentran dispersos

en un circulo O (p, r) de dimension n con punto p, radio » y dimension n (Ver Figura 32
(9))

a)

..
.
> 1021101210, 7101

Li

Figura 31. Ejemplos de cadenas generadas a partir de caracteres: ligeramente diferentes (a) y (b) y
caracteres diferentes (c).

Espacio {0, 1}" Centro del radio en el punto p

Radio de semejanza r

Circulo de similitud.

Figura 32. Distribucion de los puntos de las cadenas generadas del muestreo a variantes de
caracteres.

Una cadena representativa de un conjunto de cadenas correspondientes a las diferentes
variaciones de un caracter es la cadena que representa el centro del circulo que circunscribe
a todas las variantes y que tiene una distancia minima a cada punto correspondiente de cada
cadena generada. En el siguiente capitulo se muestra como encontrar este punto.

® La representacion es solo ilustrativa, no quiere decir que el espacio {1,0}" tenga un aspecto de un espacio euclidiano de
tres dimensiones
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3.2.3 Calculo de patrones

Un punto p que corresponde a una cadena significativa de un conjunto de puntos C, en el
espacio {0, 1}", se le denomina patrén del conjunto C, siempre que la distancia de
Hamming es aquella que tiene la menor distancia en promedio a cada elemento del
conjunto C. Es decir si p, es el patron de C se cumple que:

Sea C{0,1}" ypU{0,1}"entonces U _.d(p,c) <O,

29
donde d es la distancia de Hamming yO es la distancia promedio (2%)

En donde &, es un umbral que para que sea el mas significativo de C, tendra que ser
minimo. Graficamente es representado por el centro de la circunferencia que contiene a los
puntos de las cadenas del conjunto C donde p es el centro de la circunferencia y el radio r
representa a o .

Se usa el concepto de cadena patron, para denotar una cadena representativa que puede
encontrarse por varios métodos.

Antes de describir la forma en que se obtiene una cadena se introduce el concepto de
promedio, se toma como base para generar los patrones correspondientes.

Promedio Simple

El promedio simple de un conjunto {x,,...,x,} de n observaciones dadas por una
distribucion se define como:

1 n
promedio = —Zxk (30)
n =

El promedio es una funcion homogénea que tiene la propiedad de que un conjunto de
numeros satisface la desigualdad:

min({x;,...,x,} )<promedio< max({xj,...,x,}) (3D

El promedio como estimador, permite encontrar un valor significativo dentro de un
conjunto que estd dentro del intervalo del elemento més pequefio y el mas grande del
conjunto ( 31).

Una manera de obtener un punto significativo es mediante la construccion de un promedio
sobre los puntos que representan a las posibles variaciones de un caracter, y en el caso mas
general si n = ij, (dimensiones de M) se encuentra el cardcter promedio de un conjunto de
caracteres C.

A continuacion se describen dos modelos que permiten obtener un estimador representativo
para el caso de cadenas simbdlicas codificadas en {0, 1}".
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Majority ule (MR)

Consiste en encontrar un punto p de un conjunto C a partir de la frecuencia en que ocurre
alguno de los dos simbolos del modelo de representacion; para encontrarlo, se toma cada
elemento de C, y se calcula la frecuencia de cada simbolo (‘0 y ‘1’) que se tiene
obteniendo un vector de frecuencias de la misma dimensién que los elementos en C. Se
aplica una funcién de codificacion a dos estados, en donde para valores mayores a |C|/2 se
asigna un 1, caso contrario un 0. Por ejemplo, supdngase que se tiene el conjunto C/(F0,1}
(Figura 33), donde al sumar todos los elementos se obtiene el vector s,

€ ={(1,1,0,0,1),(1,1,0,0,0),(0,1,0,0,1),(1,0,1,1,1),(1,1,0,1,1),(0,0,0,0,1) }

Calculando la frecuencia

(1
(1
Calculo (0
de 1,
la (1
frecuencia_(0. Codificando Punto promedio

4

fis) =P (1,1,0,0,1)

Figura 33. Ejemplo del célculo del punto promedio por majority rule.

Sea un conjunto C{0,1}" y my/7{0,1}", donde el punto significativo determinado por
Majority Rule esta definido como [10]:

0 sii zci_T (32)

donde my, representa la componente i ésima del punto my y
| C'|es la cardinalidad de C.

Lecturas aleatorias sucesivas (LA)

Otro método para el calculo de un punto significativo, consiste en incrementar la
informacion contenida en C auxilidndonos de un multiconjunto. El proceso consiste en lo
siguiente:

Del conjunto C se define un ntimero /[IN que puede ser |C|#/, y un multiconjunto C’, de
manera que se tome al azar un elemento ¢OC y se afiade a C’P[c], repitiendo
sucesivamente hasta tomar / elementos. Obsérvese que mas de algun elemento de C, estara
contenido mas de una vez dentro de C’, entonces, con C’, se calcula el punto significativo
por Majority Rule.

Formalmente se tiene:
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= ld

cll

donde c, es cualquier elemento de C seleccionado al azar, (33)

repitiendo el proceso / veces.

una vez generado C’ por la ecuacion ( 32), se calcula el punto significativo por MR.

Ambos métodos ofrecen una forma de encontrar un punto significativo (patréon) de un
conjunto de puntos C.

El conjunto de puntos C representa las posibles variantes de un caracter, la cadena patrén es
el punto que tiene una distancia cercana a cada elemento de C, si las variaciones en C, son
lo suficientemente significativas a las posibles variaciones de un cardcter en particular,
entonces el punto significativo o la cadena que representa el punto, es significativa a un
grupo mayor de variaciones de un caracter en particular, que no necesariamente han sido
consideradas en el analisis; si p es el punto significativo al conjunto C, el circulo O(p, 0)
(ver la Figura 34), corresponde a todos aquellos puntos que son parecidos a p, donde p es
el centro y O es el radio de cercania.

___— Radiode

Punto Cercania 0
promedio p
Conjunto de puntos
no considerados, pero
Variante de letra de gran parecido a p.

Figura 34. Esquema del radio de cercania, y el conjunto de puntos correspondientes a caracteres
muy parecidas a p.

Si se consideran todos los puntos de la imagen que representan a un cardcter para
codificarla como una cadena simbolica sobre un orden preestablecido se puede aplicar
ambos métodos para encontrar una cadena patron de las distintas variaciones de los
caracteres'’, obteniendo esquematicamente lo que seria un cardcter significativo al
conjunto de variantes de caracteres, en este caso, la funcion de muestreo se cambia por la
codificaciéon en orden de todos los puntos de la imagen.

Si se tiene un conjunto de imagenes que contienen un caracter en particular (C), tras
calcular el cardcter patron, por ambos métodos se obtienen los resultados que se muestran
en la Figura 35. En el caso del método LA, se ha utilizado /=200, los ejemplos del capitulo
usan el conjunto de caracteres uno, mostrado en el Apéndice. Variantes de Caracteres de
Letras.

1% | a construccion de las cadenas simbélicas emplean el total de puntos de los caracteres, en algunos procesos. descritos.
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> Majority Rule > a

' Lecturas ' a

sucesivas

VIV

a

Figura 35. Ejemplo de caracteres promedio por MR y LA.

Obsérvese que en el caso de LA, la imagen correspondiente al caracter (en este caso el
caracter «) tiene ligeramente mas informacion que con MR. Estas diferencias pequefias son
las que sirven de base para establecer un método de optimizacién de muestreo, que es el
tema a tratar en la seccion siguiente.

3.2.4 Optimizacion del muestreo

La representacion simbodlica empleada para la codificacion depende directamente de la
calidad del Método de Muestreo, si se tiene un método pobre, la informacidon codificada
también lo es, asi la busqueda de un método que garantice la significatividad del muestreo
permite que no se generen cadenas iguales o con ligeras diferencias, repercutiendo en la
capacidad de eficiencia del reconocimiento.

Un método eficiente de optimizacién del muestreo probabilistico debe distribuir de manera
uniforme la informacién de cada caracter [49]. El uso de diferentes maneras de encontrar
una cadena significativa a partir de un conjunto de caracteres codificados denotados por C,
genera ligeras variaciones en la cadena resultante (Figura 33), estas variaciones se toman
en consideracidon para obtener una mejor optimizacion del conjunto de puntos a muestrear.
La dificultad esta en el numero de caracteres a reconocer. En este trabajo en particular, se
toman 26, que son los caracteres de las letras significativas de un alfabeto (mayusculas o
minusculas).

Analisis de la distribucion de los puntos

El muestreo es un muestreo aleatorio que consiste en generar una lista L de longitud n,
donde n representa el nimero de puntos a muestrear de las imagenes, sin embargo, el uso
de puntos con una distribucion aleatoria uniforme no siempre garantiza encontrar los puntos
Optimos para muestrear a las imagenes, se pueden dar casos en que algunos puntos resulten
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repetidos, o las partes muestreadas dentro de la imagen no ayuden para discriminar a un
caracter. La definicion de un método de optimizacion de muestreo garantiza, en la mayoria
de los casos, que se tenga un muestreo eficiente.

La primera parte del proceso consiste en adaptar la distribucion de los puntos relevantes.
Supdéngase que se generan los n puntos, en su mayoria en areas donde siempre permanece
constante el color, estos puntos no tienen informacion que ayude en la tarea de
reconocimiento. En la Figura 36 se muestra un patrén correspondiente al caracter de la
letra “a” (encontrado por alguno de los métodos descritos en la seccion anterior). El
analisis de los patrones ayuda a no manejar el total de los caracteres, los puntos
significativos a muestrear dentro de un patrén p tienen que ser adecuados para muestrear
todo el conjunto C.

Para un conjunto de caracteres distintos'' {X,..., 3.}, se construyen los conjuntos
C,,...,C,, que representan a los conjuntos de posibles variantes de cada caracter, denotando
como C; al conjunto de variantes del i-ésimo caracter; de cada conjunto C;, se puede
calcular el patrén p; con alguno de los métodos descritos. El conjunto de {p,,...,p.} es el
conjunto de patrones distintivos de cada caracter que sirve para distribuir de manera
adecuada los puntos a muestrear. Por cuestiones del andlisis y para lograr la optimizacion
de la muestra, se toman todos los puntos de las imégenes, cada punto representa una
imagen completa y el patron promedio p;, es una imagen promedio al conjunto de variantes
C.

— Area que no proporciona
informacion de la letra.

Area que contiene
informacion de la letra

Figura 36. Areas donde es posible extraer informacion acerca de cada caracter.

Si cada patron p; representa a un caracter en particular, los puntos con 1’s en p; son los
puntos significativos al cardcter i-ésimo, al empalmar 2 caracteres (utilizando el operador o
logico), se tienen los puntos que en conjunto utilizan ambas; los puntos comunes a ambos
caracteres se encuentran mediante un y logico de las imdgenes; la informacion usada, sin
considerar la informacion comun, es la resta de ambos. En la Figura 37, se muestra un
ejemplo'? con los patrones p, y py: el resultando en c) es una imagen que contiene los
puntos significativos a ambas imagenes sin considerar aquellos puntos comunes.

El andlisis de puntos a muestrear para ambos caracteres, tiene que tomar en consideracion
el resultado ¢) de la Figura 37.

" Se consideran en este caso alfabetos completos, sin embargo, en la practica pueden ser sélo algunas letras de cada
alfabeto.
2 E| grupo de letras empleado para esquematizar el proceso de optimizacion es el grupo 1 con 80 variantes.
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a b b
a) C =
(Empalme de letras utilizando o ldgico)

a b “
b) C -

(Puntos comunes en letras utilizando y ldgico)

C)b o a B

(Diferencia entre puntos comunes y puntos utilizados)

Figura 37. Operaciones de a) empalme b) puntos comunes y c) diferencia entre los patrones.

Para generalizar el proceso con todo el alfabeto (26 letras distintas) se procede de la
siguiente forma:

Sean p,, ps, ...,p: los patrones de los conjuntos C,, C,...,C, que contiene a las variantes del
caracter correspondiente al caréacter i-ésimo, los puntos utilizados estan determinados por la
expresion ( 34).

p,Up, U..Up. (34)

Donde el resultado es un punto (graficamente una imagen) que contiene el simbolo ‘1’s si
el punto es usado por al menos un carécter.

En el caso de que existan puntos comunes al conjunto de patrones p;’s, se obtiene por la
expresion ( 35).

p,Up, U..Up. (35)

Por tltimo, los puntos que representan a los utilizados por los patrones p;’s sin considerar a
los comunes en ambos estan definidos con la resta de las ecuaciones ( 34) a ( 35), y queda
expresado en ( 36).

p'=(p,Up,0.0p)-(p,Up,U..0p.) (36)

Entonces p’, contiene a los puntos utiles para definir a L, se puede considerar a p’ como un
metapatron, sobre los patrones p;s de cada caracter, el metapatron en particular, muestra
informacion acerca de qué puntos son usados por los distintos caracteres y sus variantes.

Sea n, el nimero de puntos que se desean muestrear de la matriz M, que representa la
imagen contenida en p’. Es necesario generar 2n puntos aleatorios, para conformar las n
posiciones a muestrear dentro de la matriz M de la forma (i, j) del intervalo (0, 0) — (p, q),
este conjunto de puntos se almacena en una lista L bajo un orden < de acuerdo a como son
:r < O . .
generados. La notacion L ; representa el elemento k-ésimo de la lista L, donde el primer
< . . ,r<
elemento es L ; y por consecuencia el ultimo sera L .

De L se puede generar una cadena de p’ que representa un punto / en el espacio {0,1}". El
metapatron p’ representa los puntos que se utilizan y los que no sin repeticion en las
diferentes grafias, entonces la cadena generada de p’ es una cadena significativa sobre la
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informacion empleada por todos los patrones de los caracteres. Si los puntos de L, estan
distribuidos adecuadamente sobre este metapatron, entonces la cadena generada a partir de

p’ utilizando L debe tener una norma / aproximadamente igual a / = g En la Figura 38 se

esquematiza el proceso para el alfabeto completo para un conjunto de caracteres':

a) Puntos utilizados:

aAbAcMz:'

b) Puntos repetidos

a b ¢ z .G

c¢) Calculode p’

Figura 38. Ejemplo de la obtencion de p’, para optimizar el muestreo

El pseudo codigo queda expresado de la siguiente manera [49]:

1. Sea [, tal que [;/J/L tomado al azar de manera que fiM) sea 0 si |c/|<n/2 6 I si

lcl|>n/2.
2. Generar puntos aleatorios de la forma (i, j) del intervalo (0,0) — (m, n),
3. calcularp’
4. si|p’|=n/2 terminar
5. st |p’|<n/2 encontrar dos valores 1,j no repetidos de manera que f{M;;)=1 e ir a 3.
6. encontrar dos valores i,/ no repetidos de manera que f{M;;)=0 e ir a 3.

Esquematicamente el proceso de balanceo se presenta en la Figura 39. El proceso de
balanceo consiste en seleccionar un punto de manera aleatoria de la lista de puntos de
muestreo, basado en el siguiente criterio: si la norma de una cadena ¢ generada por L en p’,
tiene |c[>n/2, se busca al azar puntos no utilizadas, caso contrario se buscan puntos
utilizados dentro de p’. Este proceso se repite sucesivamente hasta que la cadena c tiene una
norma aproximadamente a n/2.

Analisis de la superposicion de puntos

Seleccionar los puntos de muestreo sobre la imagen resultante de p’ ayuda a distribuir los
puntos de muestreo de manera mas eficiente, sin embargo, hay situaciones en que no
necesariamente un punto se localiza en todas las p;’s, pero si en una gran mayoria de los
caracteres, es decir, en p’ existen algunos puntos pintados en las imagenes de algunas p;’s

'3 para este ejemplo se toma el primer grupo de caracteres del apéndice.
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superpuestas, consecuencia de que los patrones son subconjuntos (ver Figura 41) de otros o
gran parte del patron se encuentre superpuesto dentro de otro (ver Figura 40); en
consecuencia que no se puede determinar de forma adecuada un radio de cercania para
identificar a cada conjunto posible de variantes de caracteres, generando solapamientos o
inclusiones de cada uno de los circulos O (p;, r) y generan falsos reconocimientos para un
conjunto particular de puntos dados. En la Figura 40 se muestran casos particulares para
los caracteres e, b y ¢, donde la parte inferior es comun a ambas (la parte remarcada en cada
caracter), los puntos muestreados en esta area no permiten clasificar a cada carécter. En la
Figura 41, se muestra el caso mas extremo, en donde un caracter puede estar contenido en
otro, de manera que si se toman los puntos dentro del rectdngulo indicado para ambos
caracteres resulta imposible distinguir entre el cardcter i y el carécter ;.

i L

Generacion de la
Cadena Simbodlica

[ > c=1100010011010011010101

si |c’|=n/2 terminar

Informacién Empleada

| Modificar algun |;

Figura 39. Proceso de balanceo de la lista L.

El problema de superposicion no es exclusivo de casos particulares, una gran cantidad de
puntos de la imagen p ** muestran superposiciéon con un niimero considerable de caracteres.
En la Figura 42, se muestra la frecuencia de superposicion al empalmar los patrones p;’s.
Hay puntos utilizados aproximadamente por 16 caracteres, entonces, estos puntos no
resultan utiles para la extraccion de informacidon, como los puntos en donde la frecuencia
mucho menor. Los puntos utilizados por una gran cantidad de patrones p; tienden a una
frecuencia maxima de 26 (nimero de caracteres existentes), mientras que los puntos son
utilizados por pocos patrones p; tienden a 0.

La seleccion de puntos debe hacerse en areas intermedias, descartando areas de alta o baja
frecuencia; todo elemento de L debe respetar este criterio. Se define una matriz Mp ¥, que
contiene la frecuencia de aparicion del simbolo ‘1’ de las imagenes patron p; La Figura 43

muestra las curvas de nivel de la Figura 42, donde se muestra el area con mayor frecuencia

4 Recordar que p’, es un punto en {0,1}", cada componente de p’ representa un punto de una imagen, en este caso, de la
imagen del empalme de todos los p’s, considerando a n = pxq codificando a la imagen completa como una cadena
simbdlica.

'* La Figura 42y la Figura 43 son generadas a partir de Mp
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de los simbolos ‘1’ en los patrones p;, las regiones delimitadas por las curvas de nivel con
altas o bajas frecuencias se omitiran para el muestreo.

[T T T T T T]

1A

Puntos que son superpuestos en un
conjunto dado de caracteres

L
LT ]

A

Figura 40. Areas con informacién comun en mas de un caracter.

Figura 41. Caracteres contenidos por otros caracteres.

Grafico de Superposicion de puntos

16

14

: i
. IMIIIIMMI“

frecuencia 8

puntos

Figura 42. Gréafica de la frecuencia de superposicion en un conjunto de patrones p’s.

Para verificar la lista de puntos a muestrear se recorre cada elemento de L, comparando con
respecto a Mp, si Mp(i,j) < Umbral donde (i, j)LIL, en donde Umbral es un valor entero, que
permite definir si el punto es util o no.
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Grafica de superposicion de puntos
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Figura 43.Curvas de nivel de diferentes grados de superposicion de puntos en las imagenes de los
patrones p;.

El valor de umbral se define como 13, es decir, el nimero méximo de elementos que
pueden estar superpuestos (en este caso 26) divido entre 2. Se garantiza como maximo que
los puntos pueden participar en 13 caracteres, si se consideran caracteres muy parecidos,
este umbral puede tener valores mas pequefios a 13 9, los valores con un umbral
demasiado pequefio, generan patrones p; no representativos para cada cardcter. El limite
inferior también tiene que estar acotado, si existen puntos etiquetados con 1 que tengan una
frecuencia muy cercana a 0, no ofrecen informacion suficiente, si consideramos el anélisis
de superposicion como aquellos etiquetados en 0, muestra regiones que son empleados por
una gran cantidad de patrones con el simbolo 0; haciendo un razonamiento andlogo se
puede definir un umbral inferior minimo. El umbral minimo ideal tiende a ser cercano a 13,
pero el area ocupada por los puntos de caracteres no es exactamente 2 del area de la
imagen, por esto se considera un limite cercano a la proporcion del area ocupada por el
empalme de todas los caracteres, una es "4 proporcion del el area ocupada por 1 con
respecto al area total de la imagen; una aproximacion al limite inferior se define por
aproximadamente Y4 FrecuenciaMaxima, de elementos que pueden ser superpuestos.

Una vez que todos los puntos se encuentran dentro del umbral maximo y minimo L,
contiene a un conjunto de puntos Util para muestrear las imagenes. El pseudocodigo se

muestra a continuacion [49]:

1. Mientras que [/ 0L OMp, <13 ir a 2 en caso contrario terminar

'® Considerando a la mitad del total de puntos que pueden estar empalmados.
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Encontrar el / 0L, tal que : max(Mp,)
generar un par de niameros aleatorios (i, j)

4. Si (Mp,, <Mp,OMp, ; > iFrecuenciamaxima) OMp, , #0 sustituir en L a [, por (i, j) y

continuar, o sinoira3
5. Fin mientras

Al terminar la ejecucion del algoritmo, L ya no tendra simbolos con alta o baja frecuencia
de superposicion, ademas que se respeta el balanceo de los puntos en la condicion en 4, al
no permitir puntos Mp; ;= 0, que representan los 0’s en la imagen generada de p .

Se calculan los puntos p;’s, de longitud », a partir de los puntos en L, en donde éstos seran
los patrones pi’s de longitud n, que identifican a cada grupo, donde cada C; contiene las
variaciones posibles de algin caracter.

Majority rule modificado (MRM)

Tomando como base el analisis de la frecuencia de los simbolos, se propone una variacion a
MR para encontrar una p; significativa a un conjunto C,, debido a que algunas veces,
dependiendo del nimero de caracteres, al calcular p; con MR existen areas con una alta
frecuencia, que dificultan encontrar 4reas con frecuencias utiles para definir L.

Las variantes de un carécter se diferencian en un porcentaje muy bajo, el empalme de las
distintas variantes de un caracter tiene una frecuencia de superposicion muy alta, es decir,
como las variaciones entre cada version son minimas, la gran mayoria de los puntos se
mantiene en todas los caracteres que conforman a un C;.

Una modificacion a MR consiste en variar el criterio para asignar el simbolo ‘1’ o “0’. El
criterio originalmente esta definido por la frecuencia maxima dividida entre dos, es decir, si
un elemento (punto), tiene una frecuencia mayor a la mitad de la frecuencia maxima se
considera como 1, pero al tratarse de variaciones de un mismo caracter, la frecuencia de
ocurrencia de un punto dado en todas las variantes es grande y mayor a un medio de la
frecuencia maxima, la definicion de un umbral mayor identifica aquellos puntos con una
frecuencia mayor, reduciendo el area de puntos utilizados.

La Figura 44, muestra la grafica de la frecuencia al empalmar todas las variantes del
caracter “a”, obsérvese que el calculo de la cadena patrébn con MR, genera el patron
delimitado entre el color de la segunda y tercera curva de nivel. La cantidad de pixeles es
significativamente mayor que aquellos que tienen una frecuencia mayor o igual a 60, en
donde ademas son mas significativos (por estar en una mayor cantidad de variantes del
caracter), evitando la saturacion al empalmar todos los p;’s, de cada caracter. Al disminuir
el niimero de puntos, se garantiza que el hacer al empalme de todas los caracteres para la
construccion de p’, no se saturen, logrando tener puntos mas significativos para cada
caracter.
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Gréafica de Superposicion
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Figura 44. Grafica de curvas de nivel de la frecuencia de los puntos de los caracteres “a”

El criterio para asignar uno de los posibles simbolos queda abierto a cualquier nlimero
dentro del intervalo [0, |C|]; notacionalmente queda expresado como:

1 sii Zci >u

OcOC .

Osii Y ¢, <’ (37)

OcOc

DiDl..ﬂmyi =

donde my, representa la componente 1 ésima del punto my y u [ [0, |C |].

el umbral u, se define a partir de la frecuencia de superposicion que existe en la variante de
los caracteres; si usamos caracteres con una frecuencia grande, es comun definir a #, como
¥4|C.

Calculo del radio de similitud

En {0, 1}", la distribucion de los puntos es una distribucion binomial con media n/2, donde
se considera que dos puntos a una distancia n/2 son ortogonales y el umbral para decidir
cuando dejan de ser parecidos uno con otro es n/4, en el caso de reconocimiento de
caracteres, por la manera de distribuir los puntos, la ortogonalidad entre cada p; no
necesariamente esta a una distancia n/2, donde es necesario explicitar un radio de similitud
que permita decidir cuando dos puntos son similares, a esto se le conoce como radio de
similitud entre los puntos contenidos en C;, representados por p;; el radio de cercania, es un
escalar que representa la distancia de Hamming maxima a la que un punto puede ser
considerado igual o no a un patréon p;. Idealmente, el conjunto C;, estd contenido en el
elemento con méaxima distancia en C;, al patron p;, el cual se denota como radio de similitud
optimo, sin embargo, si la dispersion de los puntos contenidos en C; es grande, una buena
aproximacion es la distancia media mas la desviacion estandar, que contendra el mayor
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porcentaje de puntos que son similares a p;; un radio demasiado grande, tiende a generar
mas solapamientos entre los circulos generados en el espacio {0, 1}", y el criterio de
decision se dificulta.

Entonces, el radio de cercania esta definido como:

Sea p,, el patron 1 - ésimo, el radio de cercania es :
r=max{| d(p,,0c0C,) |} (38)
y una aproximacion adecuada es :

r={d(p;,Uc0C) [} +a(ild(p;,TcC)[}) (39)

donde |d(p;,C,)|, es la norma de la distancia media entre los elementos de C, al patron p,
yo({|d(p;,UcC,)|}) esla desviacion estandar.

en este caso d(p;, UclC)), es la distancia de Hamming, que ha sido definida como nuestra
métrica de similitud.

Sea entonces, x; el punto asociado a la cadena p;, el circulo que contiene a los elementos
mas parecidos a x;, esta denotado por:

O(x;, 1) (40)

Esquematicamente los puntos de las variantes de los caracteres (incluyendo a p;) estan
dispersos como nubes en el espacio {0, 1}", el circulo de similitud es la distancia (tomando
como referencia a p;) que abarque el nimero mayor de variantes de los caracteres
codificados como puntos (ver Figura 45). El conjunto de todos los radios de similitud de
cada C;, se denota por R. El radio de cercania permite determinar el conjunto de puntos
similares a un punto p;, pero en la gran mayoria de las situaciones solo es necesario
encontrar el p; con minima distancia para decidir a que elemento es mas parecido; es decir
dado e/[}0, 1}" tiene mas parecido al elemento min({d(e, p;}), por notacion se identificara
con P, al conjunto de patrones o puntos representativos P={p,, ...,p.}.

3.3. Discusion

La manera de codificar la informacién de un problema, determina las capacidades de
operacion y manipulacion, permitiendo facilitar o limitar la tarea de reconocimiento de
caracteres. El uso de una representacion simbolica no aritmética de dos estados ofrece un
modo de caracterizar la informacion en estructuras que ayudan a proponer una solucion al
reconocimiento de caracteres, diferente a los modelos aritméticos tradicionales.
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Espacio {0, 1}"“,,.

Radio de cercania optimo
Max(d(C,p;

(C,pi)) +
d(C,pi))

Figura 45. Calculo del radio de cercania

Existen varios métodos para obtener la informacion significativa que caracteriza algin
fenomeno; el uso de métodos aleatorios es un modelo practico por que debido a sus
propiedades ayuda a caracterizar la informacion de una manera mas compacta. En el caso
particular de reconocimiento de caracteres, los métodos aleatorios ofrecen modelos para
encontrar la informacion, pero es necesario hacer analisis mas particulares, optimizando la
busqueda de la informacidn a emplear. Los métodos aleatorios junto con una representacion
simbolica permiten codificar en una cadena la informacioén de los caracteres expresados
como cadenas [4, 5, 49].

A lo largo del capitulo una forma de caracterizar la informacion de los caracteres es a partir
de un muestreo aleatorio y un método para optimizar el muestreo. De cada imagen de un
caracter se genera una cadena simbolica, las cadenas son agrupadas en conjuntos de
variantes de cada caracter; también se han mostrado tres maneras para encontrar una cadena
significativa a un conjunto de variantes de caracteres: MR, LA y MRM.

Una de las ventajas que se tiene al emplear un modelo de muestreo aleatorio y una
codificacion simbolica, es el tener un modelo de reconocimiento en donde no es necesario
tener la totalidad de informacion. La caracterizacion de la informacion como wuna sola
cadena, permite representar a un cardcter como una cadena, en donde de acuerdo a los
criterios de codificacion puede representar a la imagen completa sin la necesidad de tener
un conjunto de descriptores de caracteristicas especificas sobre el cardcter que se esta
codificando, ofreciendo alternativas distintas como la de suponer a priori los descriptores y
el nimero de estos que son necesarios para poder representar a un caracter.
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Este proceso de muestreo, junto con los modelos de optimizacién y los métodos para
encontrar cadenas patrones, permite definir las bases para la construccion de un método de
reconocimiento de caracteres.
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4 Método propuesto de reconocimiento de caracteres

Al emplear maneras distintas de representar y codificar la informacidn se pueden construir
métodos diferentes para resolver problemas particulares, como es el caso de reconocimiento
de caracteres. En el capitulo anterior se mostr6 coOmo combinando un modelo de
representacion simbolico y un modelo de muestreo se pueden establecer las bases
suficientes para definir un método de reconocimiento de caracteres; en este capitulo se
presenta una propuesta de método para el reconocimiento de caracteres basado en una
codificacion por un muestreo aleatorio y donde la informacién se representa como cadenas
simbolicas de longitud definida. Para evaluar el método propuesto se ha desarrollado un
modelo experimental, donde se mide el porcentaje de reconocimiento, al reconocer un
conjunto de diferentes tipos de caracteres.

4.1 Descripcion del método propuesto

La representacion de la informacion de los diferentes caracteres se hace mediante cadenas
simbolicas de longitud definida. El uso de cadenas simbolicas ofrece diferentes
posibilidades de realizar computo en comparacion a una representacion aritmética. Este
modelo procesa y opera informacion en forma de cadenas. Cada cadena se puede
representar como un vector, donde cada componente del vector, representa a cada simbolo
que contiene la cadena.

Las operaciones, entre las cadenas, al ser consideradas como vectores, se hacen en forma
paralela. Un modelo de maquina de Turing no permite ejecucion de operaciones paralelas
de forma directa. Una implementacion en una maquina de Turing [8, 13, 17, 41] emula el
comportamiento de procesos paralelos en donde se puede evaluar el funcionamiento de
dichos métodos.

En este capitulo se expone una propuesta de método general de reconocimiento de
caracteres en base al andlisis hecho en el capitulo anterior. La evaluaciéon del método
propuesto consiste en medir el porcentaje de aciertos al reconocer un conjunto de distintos
tipos de letras con distintas variantes de cada carécter y ajustando los distintos parametros
del método. Este método esta formado por dos etapas:

a) Calculo de los patrones representativos.
b) Fase de reconocimiento.

La etapa del cdlculo de los patrones representativos permite encontrar cadenas
significativas, que representan a las distintas letras del abecedario. Esta etapa parte de un
conjunto de caracteres, que se agrupan por variantes de cada caracter (C;), donde a partir de
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cada C; se encuentra la cadena mas significativa (p;); esta etapa requiere mayor poder
computacional por los célculos necesarios para encontrar a cada p;.

La segunda etapa consiste en identificar a una letra por su parecido, al codificarla como una
cadena simbdlica, a alguna de las cadenas p; calculadas en la etapa anterior; en esta etapa se
elabora un conjunto de pruebas para evaluar el desempefio basado en el porcentaje de
aciertos al clasificar distintos tipos de caracteres.

El método propuesto depende de un conjunto de parametros, los cuales permiten aumentar
la eficiencia del reconocimiento segun los tipos de letras que se desean reconocer. A lo
largo de esta seccion se presenta el pseudocodigo para realizar el reconocimiento de
caracteres, donde se explican los parametros para su funcionamiento. Al final se hace un
analisis de la complejidad del algoritmo y las correspondientes pruebas para su validacion.

4.1.1 Célculo de los patrones representativos

El calculo de los p;’s, requiere computacionalmente mas recursos, estos recursos dependen
de un conjunto inicial de diferentes tipos de caracteres. El proceso de construccion de p’ se
ilustra en la Figura 46 7, en la que para cada etapa se detalla el pseudocddigo necesario.

Dados un conjunto de abecedarios (tipos de letra) {X,....>n} (‘*), representados como
imagenes de tamafio fijo p X ¢; se agrupan en conjuntos de las diferentes variaciones de un

mismo caracter C,..., Cz, donde para cada C; se procede a encontrar un patrén
representativo, p;.
abed Ca
abed Construir L Optimizar L M= P={0j.4
abcd |ﬁ Cb — * p p~=CalcularPatron(Z, C;)}
abcd .
abced i * f
: CZ
abed Calcular p° M Balancear L
Tipos de letra  Agrupar Variantes de letra Construccién y optimizacion de L

Figura 46. Esquema del proceso de la etapa del calculo de patrones

Construccion de L

El método propuesto toma inicialmente posiciones aleatorias para definir los puntos de
muestreo dentro de los rangos de las imagenes en los distintos caracteres. En esta etapa la
generacion de puntos de muestreo no esta restringida, se consideran numeros aleatorios con
una distribucion uniforme. La generacion de puntos aleatorios esta dada por el Codigo 1.

Funci 6n ListaAl eatoria
Par anet ros de entrada:

" E| calculo de p', es por alguno de los métodos mencionados para el calculo de un punto representativo.
'8 | os alfabetos no necesariamente contienen todos los simbolos del abecedario en conjunto los alfabetos contienen o solo
simbolos para letras mayuUsculas o sélo para letras mindsculas.
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n, lix, liy, Isy, Isy ON

Inicio
L Lista
Desde c~1 hasta c=n
L-LO(aleatorio mdulo (Isx -lix)+lix, aleatorio modulo (Isy -liy)+liy)
Regresar L
Fin

Cddigo 1. Generacion de la lista aleatoria L

Donde n es el nimero de puntos a generar; /ix y Isx, son los limites horizontales para
muestrear en tanto que /iy y Isy son los limites verticales respectivamente. La funcion
devuelve una lista de puntos L.

Cdlculo de p’

Para el célculo del patron representativo p’ se pueden usar cualesquiera de los tres métodos
empleados para la busqueda de patrones representativos: MR, MRM, LA. El uso de alguno
de estos métodos repercute en el indice de reconocimiento. EIl pseudocodigo queda
definido para cada método en Cddigo 2.

Funci 6n MajorityRul e
Par anet ros de entrada:

(0] Li sta de vectores
n Di mensi 6n del espacio {0, 1}"
Inicio
Suma O N"
pi O {0, 1}"
Lon~| G|

Desde c~1 hasta Lon
Sea e, el elenento c--ésinp de G
Suma ~ Suma + e
Fin
pi < Natural Bi nari o( Suma, Lon/ 2)
Regresar p;
Fin

Funci 6n Lect ur asAl eat or eas
Par anetros de entrada:

G Li sta de vectores
n Di mensi 6n del espacio {0, 1}"
m Lecturas al eatorias
Inicio
Suma O N
pi O {0, 1}"

Desde c=1 hasta m
Sea e., cualquier elemento al azar de G
Suma ~ Suma + e
Fin
pi <« Natural Bi nari o(Suma, ni2)
Regresar p;
Fin

Funci 6n Maj ori t yRul eModi fi cado
Par anetros de entrada:

Li Li sta de vectores
n Di mensi 6n del espacio {0, 1}"
u Urbr al
Inicio
Suma O N"
pi O {0,1}"
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Lon | Li|

Desde c~1 hasta Lon
Sea e., el elenento c--ésinp de L;
Suma ~ Suma + e

Fin
pi < Natural Bi nari o( Suma, u)
Regresar p;

Fin

Cadigo 2. Métodos para el calculo de la cadena representativa

Las funciones regresan un patron p;, de cada C; dado; si en la codificacién se toma el
caracter completo, p; es el caracter patron de C;; los parametros que reciben dependen en
cada caso y son:

1. Majority Rule: El conjunto C; de variantes de caracteres, y la dimension del espacio
de trabajo n.

2. Lecturas aleatorias: El conjunto C; de variantes de caracteres, la dimension del
espacio de trabajo n y el numero de lecturas que se hace sobre C..

3. Majority Rule Modificado: El conjunto C; de variantes de caracteres, la dimension
del espacio de trabajo n y el umbral para asignar alguno de los simbolos ‘1’ 0 0’.

El procedimiento NaturalBinario transforma un vector binario v[IN" a un vector v’[J{‘0’,
‘1’}", dando un intervalo para funcion de transformacion F:N " - {0,1}" tal que

1si x; = umbral o
f(x)=< . y queda expresado en Codigo 3.
0si x; <umbral
Funci 6n Natural Bi nari o
Par anet ros de entrada:

vnO N"
Unbral Unbral para determinar 1 6 0

Inicio
Binario O {0, 1}"
Para toda conponente de Vn
Si Vn; <Unbr al
Bi nario; -0
O si no
Binario ~1
Regresar Binario
Fin
Cadigo 3. Funcion para transformar un vector en N" a {0,1}"

El célculo de p’ necesita aplicar alguno de los métodos descritos a cada C; para generar los
p;i’s. Este proceso esta descrito en Codigo 4.

Funci 6n cal cul op’
Parametros de entrada: G, ..GC
Inicio
Cal cul ar P={pi/i{a, ...z} metododepronedi o(pi, C)}
p'.x,y Of0, 1}"
X «pa.Mp;
Y < PaV..vpz
P~ X-y
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Regresar p’
Fin

Cdédigo 4. Funcioén para determinar el punto p’

El resultado del célculo de p’ se usa para la optimizacion de los puntos de muestreo de M.
Balanceo de L

Para el proceso de balanceo se calcula p’ con toda la informacidn contenida en las distintas
variantes de caracteres (se emplea una dimension de n= p X q); p’ es el meta patron que
indica los puntos utilizados y los no utilizados en las imagenes de los caracteres. El
procedimiento de balanceo necesita la imagen de p’, representada por M y la lista de puntos
de muestreo L, el proceso queda descrito en el Codigo 5.

Funci 6n Bal ancear

Par anetros de entrada: M nmatriz de |a i nagen asoci ada a p’
L Lista de puntos
n di mensi 6n del espacio {0, 1}"

Inicio
Sea |;0L
Mentras no |L|=n/2
Mentras no existan mas de dos elenentos |, |;0L que |;=I;

si |cl|<n/2
mentras no M; = 1

li< (aleatorio, aleatorio)
0 si no
mentras no M; = 0

li< (aleatorio, aleatorio)
Actualizar L con I;
Regresar L
Fin

Cadigo 5. Codigo para balancear a L

Este proceso distribuye la cantidad de 0’s y 1’s que aparecen en el punto generado a partir
de L, se considera como funcion objetivo la norma del punto generado de L, si es menor a
un umbral 7/2 (*°) el valor asignado es 0, en caso contrario 1.

Optimizacion

El resultado del método balancear es una lista ligeramente diferente a L que contiene un
conjunto de puntos de muestreo distribuidos de manera uniforme, sobre los puntos
utilizados y no utilizados por los distintos caracteres. Para seleccionar los mejores puntos
de muestreo es necesario hacer un analisis mas detallado de cémo los puntos participan en
los distintos los caracteres del abecedario. El método de optimizacion se presenta en
Cadigo 6.

Funci 6n opti m zar
Par anetros de entrada: Mp ON Matriz de |la suma aritnmética de |a superposicion de cada p;
L Lista de puntos
Inicio
Mentras O 0OL: max(My) > 13
| —«buscar max( M)

® En situaciones experimentales se puede jugar con este parametro; lograr que tienda a tener mas puntos que n/2
repercute en la cantidad de puntos que son significativos y usados por las letras; una densidad muy alta puede saturar el
nimero de puntos a muestrearse, repercutiendo en la capacidad de reconocimiento.
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repetir
| —(aleatorio,al eatorio)
hasta M-> ¥Frecuenci aMaxi ma OMp;- <Mp,
| —«buscar m n(My)
repetir
|" —(aleatorio,al eatorio)
hasta M- >¥Frecuenci aMaxi ma OMp;- <Mp,
fin
regresar L
Fin
Cddigo 6. Optimizacion de L, analizando la superposicion de los elementos

La parte de entrenamiento es construido por la conjuncion de los procesos descritos y queda
expresado en Codigo 7.

Funci 6n entrenani ent o
Sean G, ..C, | os conjuntos de variaci ones de caracteres

Sean p;, ..p; O {0,1}" cadenas que denotan | os representantes de cada conjunto
n La di nensi6n de {0, 1}"
lix, I'sx, liy, Isy ON
MON’ x N Matriz que contiene |la imagen asociada a p', de dinensiones p x q
L « ListaAl eatorea(n,lix,Isx,liy,|sy)
P« CGalculop' (G, ...C)
L « Bal ancear (M° L, n)
L « Optimzar(M,L)
P-{e}
Para todo L; cal cul ar

pi — Métododel PatronRepresentativo®(L;,n, m

P=P0Op
Regresar P, L
Fin

Cdédigo 7. Fase de entrenamiento

4.1.2 Fase de reconocimiento

El conjunto de patrones representativos se denota por P; la representatividad esta dada por
la métrica de similitud descrita en el capitulo 3. Este proceso consiste en decidir cuando una

imagen de un caracter es parecida o no a alguno de los patrones p;//P. Los criterios de
decision son:

a) La distancia de alguna cadena c¢’: si la distancia de un p; es menor al radio de
cercania i-ésimo, entonces se dice que ¢’ es muy parecida a p;.

/001" 0, 0p 0 ed (pio) < 135 (41)

% No se expone como calcular M y Mp; en el caso de M es directo si p' es una cadena en {0,1}°*9, en caso de Mp, es la
suma aritmética de todos los elementos en P, recordar que en esta etapa cada elemento en P representa una imagen

completa.
L pyede ser entre los métodos presentados: MR, LA, MRM.
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b) Si el criterio anterior arroja mas de una p;, entonces el elemento de P, que contenga
la minima distancia a ¢’, es el més parecido, es decir:

Min {x/c'0{0,13" : 0, ;,d(p;,c')} (42)

c) Si el criterio anterior arroja empates se considera que la cadena ¢’ es mas parecida a
la clase que tiene una relacion menor entre la distancia de ¢’ al patron p;, divido por
el radio de cercania.

min( {T (43)

1

d(C',P,»)})

Si se implementa el criterio c¢) no es necesario decidir sobre el criterio b).
Esquematicamente el proceso se presenta en Figura 47.

M gx/ e {01} -V, o dtp.c'}

-
ming e Py

Dande r; es €l iadis de cercaniz dell conjunto mésimo

Figura 47. Criterios de decision para determinar cuando un punto dado p pertenece a una
clase p;

El proceso de prueba queda expresado en el Codigo 8, el resultado de este proceso son las
pi’s con mas similitud a una cadena generada de una imagen dada, aquella que tenga la
mayor similitud corresponde a la clase més probable o al caracter con mas parecido a la
imagen codificada.

Funci 6n gener aCadena
Par anetros de entrada: M Matriz que representa a |la i magen de di nensiones p x q
L Lista de puntos a mnuestrear
n di nmensi 6n del espacio {0, 1}"
Inicio
Sea p0{o0, 1}"
Desde i <1 hasta n
pi - M
Regresar pi
Fin
Funci 6n Reconoce
Par ametros de entrada:
M Matriz que representa a |la inagen de dimensiones p x q
Inicio
c' ofo, 13"
L—{e}
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¢’ — generarCadena(M L, n)
Por cada r;0OR

Si | pi-c’|<ri
L-L O {pi}
Si |L|>1

Por cada p;OP
L{mn({|pi-c’|})}

Le{mn({(lpi-c’[)/ri})}
Regresar L
Fin

/1 Usando criterio b)
/1 Usando criterio c)

Cadigo 8. Pseudo codigo para el reconocimiento de una imagen M

4.1.3 Andlisis de complejidad del algoritmo

El método propuesto ha sido pensado en una maquina no Turing, donde la unidad de
operacion basica es el vector con una dimensionalidad mayor a uno; las operaciones entre
los puntos en esta arquitectura se efectlan en paralelo, sin embargo, el pseudocodigo
mostrado es una adaptacion al modelo de computacion tradicional, la diferencia
fundamental est4 en la métrica de complejidad.

La métrica de complejidad mas utilizada en la literatura contabiliza en un algoritmo, el
numero de operaciones hechas por unidad de tiempo; en el modelo de cadenas simbolicas la
complejidad es mucho menor, debido a que muchas operaciones las puede efectuar en
paralelo. En la Tabla 1, se presenta un analisis de la complejidad®® tomando como
referencia el modelo vectorial de de longitud n* y el modelo de la maquina de Turing.

Modelo Cadenas
L - Modelo Cadenas Modelo Cléasico simbolicas
Procedimiento Modelo Clasico Simbolicas (Notacion O(f(n))) (Notacién
O(f(n)))
Majority Rule n x 26 @ 26 o(n) 0o(1)
Lecturas Aleatorias nxm® m o(n%) o(n)
Reconocer 3 xn 3 O(n) 0(3)
Entrenamiento N x (n+m) n+m o(n% O(2n)
ListaAleatorea n 1 O(n) 0(1)
Majority Rule Modificado n x 26 @ 26 o(n) 0o(1)
NaturalBinario n 1 O(n) 0(1)
Calcularp’ 54xn+nxm® 54+m @ o(n%) 0o(n)
Balancear no det. no det. no det. no det.
Optimizar no det. no det. no det. no det.
Entrenamiento 87 xn+m 8l+m+6xn o(n%) 0O(2n)
GenerarCadena 2xn 2 O(n) 0(1)

Tabla 1. Analisis de la complejidad del algoritmo.

La complejidad en ambos modelos es distinta, en el caso de cadenas simbdlicas, permite
operar sobre un conjunto de elementos por ciclo al permitir operaciones sobre las cadenas
de longitud n (vistos geométricamente como puntos en un espacio n dimensional), mientras
que en caso del modelo clasico, es necesario efectuar en forma serial las operaciones de

22 Como el ntimero de operaciones a efectuar en el modelo de representacion sobre unidad de tiempo.

28 Muestran el ntimero de operaciones por 1 letra a la vez.

2* Es la longitud de la cadena.

% Es el nimero de lecturas aleatorias.

% Es |a longitud de la cadena.

" Se considera el método con mayor complejidad de los métodos para la blsqueda del patron representativo.
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manera que cuando se requiera operar una cadena de »n elementos, es necesario operar sobre
cada componente para efectuar cada operacion, donde en un modelo de méquinas
simbolicas se requiera una operacion, en computo cldsico requerird n operaciones, donde 7,
es el tamafio de las cadenas a operar.

4.2 Pruebay analisis de resultados

En esta seccion se describe un conjunto de pruebas donde se evaltia el porcentaje de
reconocimiento y como los diferentes parametros del método propuesto afectan este
porcentaje, utilizando un conjunto de variantes de caracteres.

4.2.1 Descripcién del método experimental

Aproximarse hacia arquitecturas diferentes de memorias es una labor experimental debido a
las implicaciones de concepto que se manejan. La manera directa de evaluar el
comportamiento es emuldndolo sobre modelos existentes, la labor experimental es la
emulacion del modelo de representacion de cadenas simbolicas sobre la arquitectura
clasica, mostrando sus caracteristicas y posibilidades.

4.2.1.1 Descripcion de pruebas

Para el modelo experimental se ha considerado un conjunto de varios tipos de caracteres™,
agrupados en 5 conjuntos diferentes, se tiene cada caracter en una imagen con dimensiones
fijas, con diferentes conjuntos de tipos de caracteres. El primer grupo contiene 80 diferentes
tipos de caracteres, los otros 4 grupos contienen en promedio de 9 a 14 tipos de caracteres.
Sobre el primer grupo se hace un andlisis mas exhaustivo por contar con una mayor
diversidad de letras. El modelo experimental se ilustra en la Figura 48.

-

Un Grupo de Letras (Andlisis Exhaustivo)
- Grupo 1. 80 variantes de letras

Cinco Grupos de Letras (Analisis General)
- Grupo 1. 80 Variantes de letras

- Grupo 2. 15 Variantes de letras.

- Grupo 3. 11 Variantes de letras.

- Grupo 4. 8 Variantes de letras.

\_ - Grupo 5. 10 Variantes de letras.

Modelo Experimental

Figura 48. Modelo experimental

Analisis particular al grupo 1 de caracteres. Sobre este conjunto se hace el andlisis con
mayor detalle. Estos andlisis sirven para mostrar el comportamiento de las diferentes etapas
del método propuesto. Las etapas a analizar son:

%8 | os distintos tipos de letras usados se muestran en el apéndice.
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1. Analisis a nivel de patrones pi’s, donde se muestra el grado de superposicion antes y
después de aplicar la optimizacion

2. Consecuencias de emplear alguno de los métodos para la busqueda de diferentes
pi’s.

3. Eficiencia en el porcentaje de reconocimiento de éstos.

Andlisis generales a los 5 grupos de caracteres. A partir de cada grupo de caracteres Y. %
se generan los C;’s correspondientes a cada tipo de caracter, para diferentes longitudes de
cadenas simbdlicas, se calculan las p;’s bajo los métodos: MR, MRM y LA™ .

Una vez que se tienen las cadenas representativas (p;) se prueba la eficiencia con un grupo
de caracteres, por cada prueba se presentan las siguientes tablas:

1. Andlisis de la distancia media del patrén p;, resultado de C;

2. Tablas de distancias entre los p;’s encontrados.
3. Resultados del porcentaje de eficiencia en el reconocimiento.

4.2.1.2 Parametrizacion
Descripcion de las variables

El método experimental consiste en pruebas paramétricas del método. El conjunto de
variables parametrizadas son las siguientes:

1. Dimensiones de la imagen: i
2. Longitud de la cadena generada: n

3. Cantidad de caracteres a utilizar por experimento: /

En experimentos mas particulares existen variables dependientes del método utilizado para
el célculo del patron representativo:

1. Numero de lecturas aleatorias para generar el promedio: n/
2. Umbral para la generacion de cadenas con MR: Ao

Definicion de los rangos y valores de las variables para el grupo 1 de caracteres

Los valores paramétricos descritos anteriormente adoptan los siguientes valores:

1. Dimensiones de la imagen: =64, j=64

2. Longitud de la cadena usada: {25, 30, 40, 50, 100, ..., 550}
3. Cantidad de caracteres a utilizar por experimento: 80 Diferentes tipos

4. M¢étodos para el célculo de p;: MR, MRM, LA.

5. Numero de lecturas aleatorias para generar el promedio: {150}

6. Umbral al emplear MRM: V4| Cyl

2 Zh....5H=IC]| es decir la cardinalidad de cada C; sera el nimero distinto de abecedarios, siempre y cuando todo
abecedario Y este completo.
% Ver Optimizacion del muestreo.
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Definicion de rangos y valores de las variables de los cuatro grupos de caracteres

Los valores paramétricos antes descritos adoptan los siguientes valores
1. Dimensiones de la imagen: 1=64, =64
2. Longitud de la cadena usada: {200, 150, 100, 50}
3. Cantidad de caracteres a utilizar por experimento: 5 grupos de caracteres.
Grupo 1. 80 diferentes variantes de caracteres
Grupo 2. 15 diferentes variantes de caracteres
Grupo 3. 12 diferentes variantes de caracteres
Grupo 4. 8 diferentes variantes de caracteres
Grupo 5. 10 diferentes variantes de caracteres
4. M¢étodos para el calculo de p;: MRM, LA.
Numero de lecturas aleatorias para generar el promedio: {150}
6. Umbral al emplear MRM: Y4 Cyl

W

4.2.2 Analisis de resultados

El método propuesto para reconocer caracteres, es un método distinto a los métodos
encontrados en la literatura, el método experimental muestra la facilidad de su
implementacion y los resultados que se obtienen al aplicarlo ante distintas situaciones de
reconocimiento de caracteres.

La relacion de complejidad y eficiencia del método muestran un comportamiento adecuado
al resolver la tarea de reconocimiento de caracteres, a pesar que se emula un
comportamiento de una maquina abstracta distinta a la clasica donde se identifican los
elementos por cadenas simbolicas.

Analisis de los resultados del grupo 1 de caracteres

Analisis de la generacion de las cadenas representativas. Esta etapa consiste en generar
cadenas representativas al grupo 1 de caracteres empleando los tres métodos descritos. Se
construye cada C; y se calcula cada patron p; construyendo el conjunto P, por cada método.
Graficando el nivel de superposicion de las cadenas contenidas en P, se obtienen los
resultados en la Figura 49, la frecuencia de las cadenas es mayor para las cadenas
calculadas por MR y LA.

El andlisis de los patrones encontrados muestran que para el caso de MR y LA, el nivel de
superposicion es mayor que el de MRM (ver Figura 42), para umbrales altos en frecuencia
tienden los p;’s a saturarse resultando cadenas con menor significatividad, caso opuesto,
frecuencias que estén dentro de un umbral de 13 caracteriza mejor la informacion de las
diferentes caracteres.

Los métodos para encontrar cadenas significativas de MR y LA ofrecen resultados
estadisticos muy similares, (ver Tabla 2), en cambio al emplear MRM la distancia es
distinta, existiendo mayores diferencias conforme disminuye la longitud de las cadenas.
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Frecuencia
=
5
Frecuencia

Lecturas Aleatoreas -- - - - - Majority Rule - - - - - Majority Rule Modificado

Lecturas Aleatoreas - ----- Mayority Rule - - - - - Majority Rule Modiﬁcado‘ b) ‘

Frecuencia
Frecuencia

Lecturas Aleatoreas ------ Majority Rule - - - —- Majority Rule Modificado ‘

Lecturas Aleatoreas - - -- - - - Majority Rule - - - — - Majority Rule Modiﬁcado‘ d) ‘

C) |
Figura 49. Grafica de la frecuencia de superposicion para los patrones del grupo 1 usando
longitudes de a) 200 b) 150 ¢) 100 y d) 50.

Distancia Media Desviacion Estandar
a) Longitud | LA MR | MRM b) Longitud | LA MR | MRM
200 | 8.069 | 8.053 | 9.496 200 | 4.666 | 4.639 | 5.314
150 | 7.014 | 7.009 | 8.238 150 | 4.593 | 4.593 | 5.101
100 | 5.676 | 5.662 | 6.678 100 | 3.324 | 3.291 | 3.724
50 | 3.103 | 3.092 | 3.643 50 | 2.035 | 2.029 | 2.375

Tabla 2. Resultados estadisticos obtenidos por cada método: a) Distancia media entre cada
patron; b) Desviacion estandar.

Analisis de la etapa de optimizacion sobre el grupo 1.

Para evaluar el nivel de optimizacion se efectia un modelo experimental, en el que,
utilizando los caracteres del grupo 1 se construyen dos listas L; y L, (L; sin optimizar y L,
optimizada), la longitud para cada lista es de {200, 150, 100, 50}. Se construyen los
alfabetos C,,...,C. y los patrones p;’s son calculados por los tres métodos descritos.

La Figura 50 muestra la frecuencia de superposicion; L, muestra que la frecuencia esta
dentro de los limites definidos, mientras que el comportamiento de L;, no presenta este
comportamiento. Los resultados solo se muestran para los casos n= 200 y n=100. La
distribucion de los puntos sobre MP para un n=200 antes y después de la optimizacién se
observa en Figura 51, en a) se observa la distribucion sin optimizacion, los puntos estan
dispersos por toda la figura, en b) notar como ciertas en areas no son muestreadas, debido a
un nivel alto de superposicion.
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Frecuencia
Frecuencia

—— Majority Rule Majority Rule Modificado -+~ Lecturas Aleatorias —— Majority Rule Lecturas Aleatorias -+ =~ Majority Rule Modificado

b)

Frecuencia
Frecuencia

Majority Rule Modificade- - --Majority Rule—— Lecturas A\eatori#s

¢)

Figura 50. Grafica de la frecuencia de superposicion para a) L; con n=200 b) L, con n=200 c) L,
con n=100 d) L, con n=100
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Figura 51. Distribucion de los puntos para a) L, con n=200 b) L, con n=200.

La Tabla 3 muestra la eficiencia de reconocimiento para las dos listas (sin optimizar y
optimizada), se observa el incremento considerable al aplicar el algoritmo de optimizacion;
la eficiencia de los patrones generados por MRM es peor en la lista sin optimizar cuando la
longitud tiende a ser pequefa; en longitudes grandes es ligeramente mejor (casos 150 y
200), sin una optimizacién previa el método de LA ofrece mejor eficiencia

Si el muestreo es optimizado la diferencia de eficiencia gradualmente se incrementa para
MRM y LA cuando decrece la longitud de la cadena. Con MR y MRM la diferencia es
menor.

Estadisticamente MR ofrece una distancia y una desviacion estdndar mas pequefia,
ofreciendo mejores resultados cuando la longitud de la cadena es pequefia. El método de
LA ofrece es un buen método cuando se usan cadenas de longitud grande, ofreciendo
mejores resultados que MR.

MRM estadisticamente tiene una distancia mayor que los otros dos métodos ofreciendo una
manera diferente de buscar patrones, pero cuando se trata de un muestreo aleatorio ofrece
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peor desempefio, aunque junto con el modelo de optimizacion ofrece una eficiencia
ligeramente mejor que los demas.

N Sin Optimizar * Optimizado *
MRM MR LA MRM RR LA
200 | 83.60 | 82.90 83.10 | 91.65 | 90.62 | 90.10
150 | 80.60 | 80.30 81.10 | 89.65 | 88.70 | 87.20
100 | 69.90 | 68.20 69.15 | 85.25 | 83.00 | 83.05
50 | 58.95 | 59.68 60.65 | 80.85 77.4 78.4

! La eficiencia esta medida en el porcentaje de
reconocimiento (0-100)

Tabla 3. Tabla de la eficiencia del porcentaje de reconocimiento.

Analisis del rendimiento en funcion de la longitud de la cadena. El pardmetro que tiene
mayor repercusion en el indice de reconocimiento es la longitud de cadena. Se evalua el
comportamiento de reconocimiento en funcion de variar la longitud de cadena. Los valores
empleados son 25, 30, 40, 50, 100, 150,... 550.

Rendimiento

100

% de Reconocimiento

5 0 T T T T T T T T T T T T T

25 30 40 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Longitud de Cadena

——MRM —=— LA

Figura 52. Grafica de rendimiento de acierto con diferentes longitudes de cadena para métodos
para el calculo de los p;’s MRM y LA

El rendimiento méaximo se estabiliza en aproximadamente un 92 porciento de eficiencia a
partir de longitudes de cadena de 200. El rendimiento es significativamente inferior en
longitudes de cadena menores a 100, observandose que la eficiencia depende del método
utilizado para calcular los p;’s. LA tiende a tener un mejor comportamiento en longitudes de
cadenas pequefias, en longitudes de cadenas grandes la diferencia entre MRM y LA es
significativa a favor del primero. La Figura 52, muestra los resultados de la eficiencia con
diferentes longitudes de cadena, el indice de reconocimiento se estabiliza a partir de una
longitud de 200, en longitudes menores a 50 decae de manera considerable.

Hugo Jiménez Herndndez 75



Reconocimiento de caracteres mediante maquinas asociativas por muestreo aleatorio

Andlisis generales de los 5 grupos

Analisis estadistico. La distancia media entre los patrones en P es pequefia en comparacion
a la dimensionalidad usada (valor de ). La media de cada grupo depende de la cantidad de
caracteres que tenga y las diferencias que existen en cada muestra. Los resultados generales
de la distancia media se muestran en la Tabla5. La distancia media es mas pequefia para los
patrones calculados por MR, por el contrario los resultados mayores se obtienen por MRM.

Distancia media
Experimento MR LA MRM
200 150 100 50 200 150 100 50 200 150 100 50
8.05 7.01 | 5.66 | 3.09 8.07 7.01 | 5.68 | 3.10 9.22 8.18 | 6.83 | 4.26
6.39 5.34 | 4.28 | 1.57 6.61 5.58 | 452 | 1.63 7.56 6.51 | 5.46 | 2.74
8.20 5.10 | 3.20 | 2.40 9.00 5.40 | 3.40 | 2.60 8.20 5.10 | 3.20 | 2.40
10.40 7.05 | 5.00 | 2.95 | 10.40 7.20 | 5.00 | 3.00 | 10.40 7.05 | 5.00 | 2.95
11.60 | 11.10 | 6.30 | 3.30 | 12.40 | 11.55 | 6.60 | 3.55 | 11.60 | 11.10 | 6.30 | 3.09

QA (wN|F-

Tabla 4. Distancia media entre las cadenas representativas por cada método.

En la Tabla 5 se observa como MRM en todos los casos tiene una distancia media mayor a
MR, pero no necesariamente a LA4. Se muestra en Figura 53 el comportamiento de la
distancia media. Este comportamiento se debe a como esta definido MRM, este método la
mayoria de las veces tendra distancias mayores que MR y en condiciones idealizadas tendra
la misma media que MR, pero no menor. Se observa también como el comportamiento de
MRM sigue al comportamiento de MR. A pesar que MRM tiene una distancia mayor, para la
media en la tabla de eficiencia (ver Tabla 6) obtiene mejores resultados que LA. Los
resultados obtenidos por MR Normal no se muestran debido a que ha tenido indices mas
bajos que MRM.

Comportamiento de la distancia media

OExp. 1
o OExp. 2
b BExp. 3
L0
= mEXxp. 4
- BEXxp. 5

200| 150 | 100 | 50 | 200|150 | 100| 50 | 200| 150| 100| 50

Majority Rule Lecturas Aleatorias Majority Rule
Modificado

Figura 53. Grafica del comportamiento de la distancia media por los tres métodos

La proporcion de la distancia media con respecto a la longitud de la cadena, va creciendo
en la medida que disminuye la longitud de la misma, indicando que a menores longitudes
de cadena los puntos que caracterizan a los caracteres se encuentran mas dispersos como
consecuencia que el indice de reconocimiento baje (en el caso del grupo 1 ver Figura 52,
en el caso de los demas grupos ver Figura 54 y Figura 55).
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Las areas donde se pueden caracterizar las clases de distintos caracteres cuanto mayor sea
la media indican que estan mas dispersos, llegando situaciones en donde las areas (radios
de cercania) se solapen haciendo més complicado determinar a que conjunto pertenece un
caracter a caracterizar por los pardmetros empleados.

Relacién entre la longitud de cadena y la distancia media

Exp. MR MRM

200 150 100 50 200 150 100 50 200 150 100 50
Exp.1 0.0403 | 0.0467 | 0.0566 | 0.0618 | 0.0404 | 0.0467 | 0.0568 | 0.0620 | 0.0461 | 0.0545 | 0.0683 | 0.0852
Exp.2 0.0320 | 0.0356 | 0.0428 | 0.0314 | 0.0331 | 0.0372 | 0.0452 | 0.0326 | 0.0378 | 0.0434 | 0.0546 | 0.0548
Exp.3 0.0410 | 0.0340 | 0.0320 | 0.0480 | 0.0450 | 0.0360 | 0.0340 | 0.0520 | 0.0410 | 0.0340 | 0.0320 | 0.0480
Exp.4 0.0520 | 0.0470 | 0.0500 | 0.0590 | 0.0520 | 0.0480 | 0.0500 | 0.0600 | 0.0520 | 0.0470 | 0.0500 | 0.0590
Exp.5 0.0580 | 0.0740 | 0.0630 | 0.0660 | 0.0620 | 0.0770 | 0.0660 | 0.0710 | 0.0580 | 0.0740 | 0.0630 | 0.0660

Tabla 5. Relacion entre la longitud de la cadena y la distancia media de cada experimento.

Analisis de la eficiencia

Generando la cadena a partir de la lista L las pruebas de eficiencia, muestran el porcentaje
de aciertos de reconocimiento sobre los caracteres; este se ve influenciado por un conjunto
de parametros.

Coémo afecta cada parametro en el porcentaje de eficiencia se discute a continuacion:

La longitud de la cadena: cuando se consideran bastantes variantes de caracteres, y
una longitud adecuada de cadena, se obtienen indices de reconocimiento cercanos
al 92 por ciento de eficiencia, que se degrada conforme se reduce la longitud de
cadena.

Reduccion de la longitud de la cadena simbdlica: depende en gran medida de la
cantidad de estilos de caracteres a reconocer, dando como resultado que a menor
grado de tipos de caracteres, la longitud puede reducirse sin comprometer
demasiado su eficiencia.

Incrementos substanciales de la longitud de cadena n: tienen un incremento
substancial en el porcentaje de reconocimiento. Via experimental se estabiliza en
longitudes de cadena mayores a 150 (Ver Figura 52).

La manera de generar los tipos de patrones. repercute en la calidad de la muestra,
permitiendo o no tener indices mas altos de reconocimiento (ver Tabla 3 y Tabla
6).

Métodos alternos para construir a P (MRM): junto con un modelo de optimizacioén
tienen mejor resultado que usar a ambos por separado.

El comportamiento de la Tabla 6 es: a menor longitud de cadena el reconocimiento es
menor, sin embargo, en el experimento cuatro (ver la Figura 54 y la Figura 55) se muestra
una disminucioén casi nula de reconocimiento al disminuir la cadena, entre los rangos de
200 a 100, pero al cambiar a una longitud de 50 sufre una disminucidén drastica, este
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comportamiento se debe en particular al tipo de caracteres que se estd empleando, recordar
que el grupo 4 esta constituido por caracteres de letras en mayusculas, la longitud necesaria
es diferente que en los demas casos donde los caracteres de las letras esta en mintsculas,
consecuencia que de acuerdo al tipo de caracter y estilo varian los parametros para tener
altos indices reconocimiento.

% de reconocimiento

Exp MRM LA

200 150 100 50 200 150 100 50
Exp.1 | 92.05 [ 89.24 | 86.34 | 83.66 | 91.73 | 89.43 | 85.37 | 83.54
Exp. 2 89.22 | 94.49 | 88.43 | 87.25 | 90.80 | 93.63 | 89.17 | 85.58
Exp.3 | 93.37 [ 90.42 | 89.99 [ 88.55 | 92.35 | 90.87 | 91.03 | 88.93
Exp.4 | 78.23 | 77.77 | 80.71 | 70.25 | 77.71 | 77.77 | 80.65 | 71.42
Exp. 5 89.28 | 88.35 | 86.93 | 86.25 | 90.96 | 87.55 | 85.15 | 84.62
Prom. | 88.43 | 88.05 | 86.48 | 83.19 | 88.71 | 87.85 | 86.27 | 82.82

Tabla 6. Resultados de la eficiencia de reconocimiento.

Majority Rule Modificado

i
15
S

95

85 1— —

80 {—| - -

75 4| - -

% de reconocimiento

65

Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp. 5 Prom.
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Figura 54. Eficiencia del reconocimiento de cada conjunto de caracteres empleando MRM

Otro caso, es el que ocurre con el experimento 2, en donde uno esperaria que disminuyera
el porcentaje de reconocimiento al ir de 200 a 150, al contrario se eleva, esto es indicacién
que es muy probable que la lista generada L no necesariamente era la Optima, ademas que
la cantidad de simbolos que se tienen en el grupo presentan variaciones muy caracteristicas,
en este caso este grupo el conformado por caracteres muy cuadrados (ver Apéndice, Grupo
2).

De los tres modelos, MRM ofrece mejor rendimiento que MR, en algunas situaciones LA
ofrece un rendimiento similar e incluso mejor a MRM, estas situaciones son donde la
longitud de cadena es menor, pero se comporta a la inversa con longitudes de cadena
mayores. El umbral practico para un reconocimiento adecuado en ambos métodos son
longitudes de cadena mayores o iguales a 150, en otras situaciones se va degradando
considerablemente el rendimiento (ver Figura 52, Figura 54 y Figura 55)

En este trabajo se ha mostrado un reconocedor de caracteres con un grado de eficiencia
considerable para realizar dicha tarea, cuya importancia es la idea de buscar nuevos
modelos de representacion de informacion que permitan realizar tareas tradicionales en
formas distintas y posiblemente mas eficientes.
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Figura 55. Eficiencia del reconocimiento de cada conjunto de caracteres empleando LA

Se ha dado énfasis en la busqueda de nuevas formas de representacion junto con un
conjunto de reglas de operacion que permiten definir maquinas abstractas que realizan de
forma diferente ciertas tareas que bajo el modelo cléasico. Por fines experimentales se ha
implementado en una arquitectura de computo tradicional, logrando una equivalencia de
este modelo emulando, el comportamiento a expensas de perder ciertas caracteristicas.

4.3 Discusion

Proponer maneras distintas para resolver cierto tipo de problemas, por ejemplo, de
reconocimiento de patrones, en el que depende del modelo tedrico usado la manera de
representar los datos y la manera de operarlos. En la literatura clasica de reconocimiento de
patrones [1, 2, 3] los patrones son considerados como cantidades cuantificables que expresa
la ausencia, tipo o carencia de ciertas caracteristicas, que en conjunto describen a un
objeto, esta idea ha sido tomada para el andlisis de reconocimiento de caracteres, las
desventajas que tiene usar modelos de cuantificacion de descriptores es que no se puede
aseverar cuantos ni cudles son los adecuados para describir en un contexto determinado un
fenomeno. Proporcionar modelos distintos de representacion de los descriptores permite
modelar de manera diferente las situaciones que se hacen mediante cantidades
cuantificables, pero es necesario definir operadores y modelos de codificacion que ayuden a
representar, mediante un modelo abstracto al fendmeno a caracterizar. En este capitulo se
han conjuntado las ideas de una representacion simbolica y un modelo de codificacion
basado en muestreo probabilistico; con estos dos conceptos se ha presentado un método de
reconocimiento de caracteres. El modelo de representacion simbodlica permite expresar y
codificar de manera distinta los descriptores y el modelo probabilistico, al emplear
aleatorios, permite la aproximacion a soluciones utiles en problemas NP Completos [8, 9,
10].

El método propuesto ofrece una manera diferente de atacar problemas de reconocimiento
de patrones, en donde los descriptores se codifican como cadenas simbolicas de dos
estados. Proponer maneras diferentes de resolver ciertos problemas resulta util, cuando
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ofrecen soluciones adecuadas en el contexto; este método se ha evaluado mediante un
modelo experimental con diferentes tipos de caracteres. Los resultados que ofrece son
adecuados para el tema de reconocimiento de caracteres; estos resultados son dependientes
de un conjunto de parametros que afectan directamente el indice de reconocimiento de
caracteres. Algunos de estos parametros son: la longitud de la cadena simbdlica, el método
de busqueda de patrones representativos y las posibles variantes de caracteres.
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Contribuciones

En este trabajo se ha presentado una propuesta de método para el reconocimiento de
caracteres, que muestra como modelos diferentes de informacidon respecto del computo
clasico’’, pueden ayudar a proponer nuevas alternativas de soluciéon al problema de
reconocimiento de patrones, siendo un caso particular el de reconocimiento de caracteres.

El método propuesto se ha evaluado bajo un modelo experimental con diferentes tipos de
caracteres y se han identificado parametros que modifican el desempefio del método.

Se ha propuesto una representacion en cadenas simbolicas no aritméticas, para el
reconocimiento de caracteres que evita la necesidad de conocer los descriptores.

Se ha mostrado que es posible usar un Método de Muestreo aleatorio sobre imagenes de
caracteres para extraer la informacion que ayude a su clasificacion.

Se ha propuesto un método para buscar patrones simbodlicos (MRM) en las cadenas que
representan a las variantes de los caracteres. El método se basa en dos ya existentes: MR y
LA.

Se ha mostrado que es posible identificar una distribucion de puntos de muestreo sobre
imagenes para codificar la informacion de los diferentes caracteres de manera que se
obtenga el mayor porcentaje de reconocimiento. Esta distribucion se hizo por medio de un
método de optimizacidon basado en el andlisis de puntos comunes en las distintas imagenes
de letras.

% Se entiende por modelo de computo clasico, al modelo de cémputo propuesto por Turing.
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Conclusiones

En este trabajo se ha probado que es posible realizar el reconocimiento de caracteres,
empleando una representacion vectorial de imagenes de caracteres (representacion
simbdlica) y un Método de Muestreo aleatorio.

La representacion vectorial, en forma de cadenas con longitud fija, permite extraer la
informacion de diferentes caracteres para clasificarlas. Esta forma de representacion evita la
necesidad de definir los descriptores de los caracteres.

Se ha empleado un Método de Muestreo aleatorio para extraer la informacion, a partir de un
numero representativo de puntos de muestreo, en donde, la cantidad de puntos es
suficientemente grande para poderclasificar los caracteres de manera eficiente.

Se ha probado, a través de un método experimental, que un modelo de representacion
simbolica permite hacer reconocimiento de patrones.

Se ha presentado un método de optimizacion sobre el conjunto de puntos de muestreo, que
maximiza la efectividad del reconocimiento.

Se ha observado que la longitud (dimensionalidad del espacio) de las cadenas tiene relacion
con la cantidad de simbolos codificados y afecta las capacidades de reconocimiento, es
decir, que si los simbolos a caracterizar son demasiados, en relacion a la longitud de las
cadenas, se tienen indices de reconocimiento bajos.

Trabajos futuros

Se proyecta explorar estructuras donde se trabajen con hipercubos de cadenas, es decir, de
una dimensionalidad mayor, ademas de hacer un andlisis de las operaciones que pueden ser
expresadas entre estas estructuras, aprovechando las caracteristicas que pueda ofrecer
espacios en una alta dimensionalidad.

También se puede desarrollar tareas de reconocimiento de patrones, distintas al
reconocimiento de caracteres, que puedan ser beneficiadas con el uso de una representacion
simbolica, de manera que se empleen las capacidades y propiedades que tiene un modelo de
representacion como este.

Considerando las caracteristicas del método de reconocimiento de caracteres aqui
propuesto, se tiene contemplado desarrollar una version para computadoras con
arquitectura paralela.
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Comentarios finales

Tomando como referencia los resultados obtenidos y la manera de caracterizar la
informacion, se puede hablar de modelos distintos de memoria, posiblemente inexactos al
modelo tradicional, basados en patrones (con la problematica que trae el concepto de
patron), y modelos de direccionamientos basados en contenido.

Este trabajo constituye un avance sustancial para la blisqueda de nuevas formas de
computo, con modelos abstractos distintos, en donde no se busca una generalidad de las
arquitecturas actuales, por el contrario, el desarrollo de nuevas opciones de plantear y
resolver problemas que en la arquitectura clésica resulta de suma dificultad.

Las memorias tradicionales de computadora tienen un acceso a la informacién basado en
una direccion dentro de un espacio fisico y solo es retenida o almacenada una vez que se
contiene esa direccion fisica; el uso de otro tipo de memorias y otro tipo de modelos
estructurales para representar la informaciéon conlleva a desarrollar diferentes modos de
direccionamiento a los modos clasicos, por ejemplo: basados en el contenido y no en
direccion.

Con diferentes maneras de operar y representar la informacién, el computo en estos
modelos resultaria distinto a un computo tradicional, ya que puede traer beneficios en tareas
particulares.

Hugo Jiménez Herndndez 83



Reconocimiento de caracteres mediante maquinas asociativas por muestreo aleatorio

Apeéndice. Variantes de Caracteres de Letras

Las variantes de los caracteres de las letras empleadas para el modelo experimental han
sido formateadas como imagenes de dimension de 64 por 64 pixeles en escala de dos
colores, donde cada grafia esta centrada; en formato de fuentes tipo True Type u Open
Type el equivalente es a un tamafo de 36. Cada imagen de caracter ha sido almacenada en
formato bmp (Bit Map Picture), sin compresion.

Conjunto de caracteres utilizadas para el experimento 1.

Ln.lzcd.efglui_fkl-lno-'yq.rstu.vwxgz
) abcdef ghijklmnopgrstuvwxyz
; abecdefaghi ki mnopgrstuvwiyz
4 abcdefghijkl mnopgrstuvywxysz
s sasbcdefghi jkl mnopgrs tuvwxxyz
6.abcdefghijklmnopqrstuvwxyz
7 abcdeflghi gkl mmopgrsituy wxyz
g abcdeflhijklmnopgrstuyvywxyz
g abcdefFqhi jkl mnopqrstuvwxyz
1o.abcdet ghi jkl mnopgqr st vy wxy?1z
11,2 bcdef ght j kIl maopgrstuyvywxyz
12 bcdef ghi] kIl mnopgr st uvwxy?z
3abedecefshijhkl mnopgrstwvwxys:zs
4yabedefghi j kI mnopgr st uvwxyz
158bcdef ghi jkl maopgest evwxy??
68 bcdefghijk! mmnopgrstuvwxysz
172 bcdefghijkl mnopqgrstuyvywxyz
1Igabcdefghijkl moopgrstuvwsxyz
19abcdef ghij k]l mnopgrstuvwxysz
pabcdefghijkl monopgrstuvwxyz
7jabcdef ghijkl mnoepqrstuouvwxyz
mabcdaet ghi Jkl mmopgrstuvwxy?Z
nawedet ognwiiklmnopgrstuvwxy?Z
qabcecdef ghijkl mnopagrstuvwxyz
7252 bcdefghi1jklmnopgrstuvwiXxyz
6.2 bcdef ghi )kl mnoepgrstuvy wxyz
27abcdef ghi] kl mnopgr st uvwxy?z
gt hedelghij kI mnopqgrstuy wxyy
wabecdef ghi jkl mnopqgqr st uv wxysz
3p.3bcdef ghi ikl mnopgr st uyvy wxyz
3.2 bcdef ghij kI mnopgrstuvwxyz
3pabcdef lhijkl mnopqrstuvwxyz
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Glosario de Términos

ADAM. Modelo de memoria asociativa, las siglas ADAM tienen por significado Advanced
Distributed Associative Memory (Memoria Asociativa Distribuida Avanzada); este modelo
fue propuesto por Jim Austin de la University of Cork [31], como tema de tesis doctoral, en
1986.

Aleatorio. Se usa para indicar que un fenomeno particular es, desde algun punto de vista,
un hecho al azar. Los modelos aleatorios son modelos basados en pruebas al azar, mientras
que los modelos deterministicos siempre producen la misma salida dada una condicion
inicial.

Algoritmo. Sucesion de pasos bien definidos con una estructura propia para lograr un
objetivo definido.

Abstraccion. Generalizacion de un hecho o un evento.

Asociacion. Es el proceso por el cual se establece una relacion entre dos entes abstractos,
que puede representa algun hecho codificado.

BAM. Son las siglas de Bidirectional Associative Memory [38] (Memoria Asociativa
Bidireccional), es un modelo de memoria heteroasociativa que fue propuesto por Bart
Kosko

Biyeccion. Es una relacion donde la regla de correspondencia es uno a uno entre dos
conjuntos dados.

Caracter. Cualquier simbolo del alfabeto escrito.

Clase. Conjunto de elementos que comparten algunas caracteristicas similares, en base a
una o varias métricas definidas.

Codificar. Transformar una representacion dada en otra. Esta transformacion se hace
respetando las reglas individuales de cada representacion. Formalmente se representa como
una relacion de codificacion entre dos entre dos dominios diferentes R: A — B; donde R es
la relacion de transformacion, A es el dominio de partida y B el dominio de transformacion.

Cddigo. Sistema de simbolos, con operaciones y reglas particulares para representar y
manipular la informacion.
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Complejidad. Métrica que muestra la posibilidad de representar y tratar a un hecho
mediante un esquema de representacion definido; un caso particular es la métrica
computacional que mide la cantidad de espacio y tiempo que consume un proceso.

Conjunto. Es una coleccion de objetos, que puede ser finita o infinita, los cuales no tienen
un orden y la multiplicidad es generalmente ignorada. Los miembros de un conjunto son
referidos como elementos y su notacion a//A es usada para decir que a es un elemento de
A. El estudio de conjuntos y sus propiedades es el objeto de estudio de la teoria de
conjuntos.

Descriptor. Es cualquiera de las caracteristicas medibles de un fendémeno, que esta
codificada en un modelo de representacion.

Distribucion Aleatoria. Es la descripcion de los ntimeros relativos de los tiempos
probables de cada posible salida que pueda ocurrir en un nimero de pruebas. La funcion
que describe la distribucion es llamada funciéon probabilidad, y la funcién que describe la
probabilidad acumulada de un valor o cualquier valor pequefio para que este ocurra, se le
llama funcion de distribucion.

Grafia. Es el simbolo (imagen) asociado a alglin caracter.

Homeomorfismo. Es una relacion de equivalencia y una correspondencia uno a uno entre
puntos en dos figuras geométricas o espacios topograficos los cuales son continuos en
ambas direcciones, también se conoce como transformacion continua.

Hiperesfera. La n hiperesfera (comtinmente llamada como n esfera) es una generalizacion
del circulo (a la esfera en dos dimensiones) y una esfera normal (a la esfera en 3
dimensiones) para dimensiones mayores o iguales a 4. La n esfera es por lo tanto definida
como el conjunto de n tuplas de puntos (x;, x,, ... , x,) tal que ¥ 1+ ¥ >t ...+ x2n= R, donde
R es el radio de esta hiperesfera

Maquina de Turing. Consiste en un modelo de calculo abstracto que consta de dos
elementos:
a) Una cinta infinita de celdas.
b) Una cabeza que opera sobre la cinta, modificando el contenido, con desplazamiento
de izquierda a derecha.
A estos dos elementos se le suma un conjunto de instrucciones de como la cabeza puede
modificar a la celda activa y los movimientos que puede presentar en la cinta.

Memoria. Cualquier dispositivo capaz de “almacenar” y “recuperar” informacion, de
acuerdo a una estructura determinada.

Memoria asociativa. Es un dispositivo capaz de recuperar patrones completos a partir de
patrones de entrada, que pueden ser alterados mediante distintos tipos de ruido.
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Memoria no exacta. Medio de almacenamiento y recuperacion de informacion basado en
un modelo de referencia y con un margen de error que establece un grado de inexactitud.
En el modelo de computo cldsico se dice que una memoria es no exacta si, mediante la
lectura o mediante la escritura de alguna direccion fisica se obtiene:

a) No necesariamente la lectura de la direccion dada (una cota de error de lectura);

b) La informacion obtenida es distinta a la almacenada inicialmente.

Método. Modo ordenado de proceder para llegar a un resultado o fin determinado.

Muestreo. Es una técnica estadistica que consiste en escoger un subconjunto de elementos
que son caracteristicos de un conjunto mayor, de manera que no se tenga que trabajar con el
conjunto original. Al subconjunto seleccionado se le denomina muestra, y al conjunto
original se le denomina poblacion.

Patron. Es un elemento distintivo a un conjunto de objetos. El elemento es distintivo al
conjunto por un conjunto de métricas dadas. No necesariamente un patréon es un elemento
del conjunto.

RAM. Siglas de Random Access Machinne (Mdaquina de Acceso Aleatorio); es un modelo
de memoria de acceso aleatorio de una version simplificada de una computadora tipo
Turing, que esta es provista de un dispositivo de entrada, una unidad de memoria y un
medio de almacenamiento separado para el programa. Cada celda en la memoria puede ser
accesado arbitrariamente por un entero positivo.

Reconocer. Distinguir un fendémeno por sus caracteristicas medibles codificadas en un
modelo de representacion.

Red Neuronal. Modelo computacional basado en la metafora biologica de neurona que
usan muchas entidades simples interconectadas; de acuerdo al modelo de interconexion es
el comportamiento de la red, donde una de sus principales aplicaciones es la de
clasificacion. Se le conoce también como modelo de caja negra.

SMD. (Sparse Distributed Memory) Modelo de memoria asociativa desarrollado en 1988
por Pentti Kanerva [13], que emplea las caracteristicas de espacios {0, 1} con altas
dimensionalidades, y las propiedades de la distancia de Hamming presente en estos
espacios.

Superposicion de informacion. Es un estado de la informacion donde al mismo tiempo se
representan a dos o mas eventos.

Variante de caracter. Es una alteracion de estilo sobre la forma habitual de representar un
caracter, por ejemplo, algunas variantes del caracter de la letra “a”, son: a, a, a, a-.
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Simbologia
Simbolo Significado
Operadores légicos
N y logico
0 0 logico
N 6 exclusivo
- no logico
Operadores de Conjuntos
N Unién de conjuntos
N Interseccion de conjuntos
O Pertenece a
O No pertenece a
N Subconjunto propio
N Subconjunto no propio
E Elemento vacio
| Cardinalidad de un conjunto™
{er,....en} Enumeracion de conjuntos
Operadores de Multiconjuntos
N Multiunién de multiconjuntos
[er,...en] Enumeracion de multiconjuntos
Operadores Relacionales
Ok Existe un x
O, Para toda x
Aritméticas
>x Sumatoria de x
Matriciales
x! Transpuesta de x
Operaciones con cadenas binarias
X Complemento de x
x| Norma de x
x-y Diferenciade x y y
d(x,y) Distancia de Hamming entre x y y
O@x,r) Circulo con centro en x y radio r
% El mismo simbolo es usado para la norma de cadenas binarias.
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