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Resumen

El formalismo de modelado de Redes de Petri (RdPs) es una alternativa
matematica y grafica, con diferentes niveles de abstraccion (generalizadas,
extendidas, coloreadas, etc.) comprendiendo su amplia utilizaciéon para implementar
herramientas de modelado. En la presente investigacion se analiza su
implementacion como instrumento de apoyo para modelar y simular un sistema de
aprendizaje, caracterizado basicamente por su complejidad y nivel de congruencia,
basado en un sistema real, el cual se constituye en la generacién de un compuesto
biotecnoldgico para la prevencion de plagas mediante lignosulfonatos, sobre el que
se muestra la metodologia de aplicacion. Los resultados obtenidos muestran la
factibilidad de utilizar RdPs como sistemas de aprendizaje para modelar procesos

biotecnoldgicos.

Conforme a lo anterior, el modelo desarrollado cuenta con la capacidad de
generar un razonamiento relacional, esto se efectia a través de un algoritmo

iterativo, el cual es puesto en funcionamiento, en la herramienta de software Matlab.



Abstract

The formalism of modeling Petri Nets (PNs) are a mathematical and graphic
alternative, with different levels of abstraction (generalized, extended, colored, etc.)
understanding their wide use to implement modeling tools. This research analyzes
its use as a tool to model and simulate a learning system, basically characterized by
its complexity and level of congruence, based on a real system, which constitutes
the generation of a biotechnological compound for the prevention of pests by
lignosulfonates, on which the application methodology. The obtained results show
the feasibility for using PNs as learning systems to model biotechnological

processes.

According to the above, the developed model is capable of generating reasoning,
this is carried out through an iterative algorithm, which is implemented in the software
tool Matlab.
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Introduccion

Desde sus origenes hasta nuestros dias, muchas son las aportaciones
realizadas en torno a los modelos, asi mismo debido a sus caracteristicas, existen
diferentes perspectivas para explicarlos, ya que pueden ser aplicados con el fin de
entender la realidad que nos rodea, dando una representacion de los fenémenos,
desde una perspectiva de analisis, tal perspectiva se ocupa de representaciones
tedricas externalizadas y consensuadas. Actualmente, los modelos son
considerados como instrumentos para intentar responder preguntas debido a que
son similares a realidad hasta cierto grado, de tal manera que permite derivar
hipotesis susceptibles de ser puestas a prueba, y asi por consiguiente los modelos

se pueden ampliar y corregir.

Ahora bien, la adopcién de un modelo para la generacion de razonamiento
mediante las RdP puede efectuarse, ya que, en la literatura se pueden encontrar
diversos modelos de RdP que representan sistemas de eventos discretos. Todos
ellos de una u otra manera son propuestos para dar respuesta oportuna y eficaz a
diversos problemas, por esta razén se amplia el campo de utilizacion de tal manera
que se desarrollan extensiones, las cuales son empleadas para las soluciones. Las
nociones en las que se han contemplado las RdP da pauta a idealizar, una
adopcion, de un modelo para poder predecir eventos discretos, con el propdsito de
generar nuevos eventos consecuentemente basado de eventos histéricos, por tal
motivo se lleva a cabo la creacidon de un modelo capaz de realizar un razonamiento

relacional.

A pesar de la importancia que puede darse al modelo de razonamiento
relacional en RdP, es factible no solo basarse en las caracteristicas de dicha
metodologia la cual puede resumirse en: Una metodologia y un formalismo para

modelar sistemas, representacion grafica sencilla, y por ultimo la teoria matematica,



que permite el analisis y el comportamiento, sino también en una metodologia que
pueda determinar el numero de entradas a analizar, implementacion de funciones
especiales y como también el tipo de entrenamiento, por lo cual, sera necesario

emplear la metodologia de las Redes Neuronales (RN).

Los estudios que se presentan en éste documento, son para servir como
medio de referencia y consulta, introduciendo al panorama general de la propuesta
modelo de Neurona de Petri (NP), facilitando el entendimiento de las relaciones
establecidas con base a dos metodologias, de tal manera que permite establecerse
una correlacién y asi emplear un nuevo concepto, un nuevo procedimiento como
también un nuevo ambito de aplicacion, para las RdP, posteriormente el disefio es

llevado a cabo mediante dos aplicaciones.

La primera aplicacion radica en la implementacion de un sistema automatico
organizador de telas, dicho sistema tiene la funcién de separar telas y esto se
efectua a través de dos depdsitos, uno de color azul y uno de color rojo. Para el
cumplimiento del sistema automatico se desenvuelve mediante un algoritmo

clasificador, el cual permite representar la distribucion de las telas en los depésitos.

La segunda aplicacion se efectua con el propdsito de predecir 3 variables
distintas, para la implementacién de un proceso biotecnoldgico en la produccion de
un plaguicida con lignosulfonatos, dicha prediccién se realiza con una base de
datos, que tiene una procedencia de 27 experimentos realizados con distintos
valores en las variables, los cuales son utilizados para el entrenamiento de un
algoritmo iterativo, de tal manera que este devuelve 3 nuevos valores que pueden

ser empleados para la produccion del plaguicida.
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CAPITULO 1. PROPOPOSITO Y ORGANIZACION

1.1 Planteamiento del problema

Actualmente se han desarrollado “modelos” socioldgicos, bioldgicos
psicolégicos y politicos del comportamiento del individuo en sociedad como una
base de principios evolutivos. Asi mismo se desarrollan y emplean “modelos” de
investigacion para ayudar en el desarrollo humano dentro del entorno social, el cual
cada vez mas complejo de acuerdo con (Tello & Pefa, 2013). Los “modelos” actuan
como intervencion segun su enfoque y finalidad a como han sido desarrollados, ya
que algunos son elaborados por economistas, médicos, trabajadores etc., por tal
motivo a los “modelos” con frecuencia son considerados como constructores de
conocimiento, como en el sector tecnoldgico, donde los modelos son vinculados

para construir procesos o sistemas para la solucién a una problematica en particular.

Para observar la gravedad de un “modelo” actualmente a nivel mundial
(Raviolo, Ramirez, Eduardo, & Aguilar, 2010) senalan que la palabra ciencia
significa lo mismo que la palabra conocimiento, sin embargo, hoy en dia la ciencia
se refiere solo al conocimiento aceptado, sistematizado y validado por la comunidad
cientifica. El conocimiento cientifico es una construccion humana que tiene por
objetivos comprender, explicar y actuar sobre la realidad. No obstante, no es un
conocimiento absoluto, sino que esta sujeto a reconstrucciones, en esta direccion
los modelos tienen una importancia clave, ya que son la representacién abstracta,
conceptual, grafica o visual, fisica de fendmenos, sistemas o procesos a fin de

analizar, describir o explicar y asi determinar un resultado a partir de datos.

Conforme al estudio de (Cassini, 2016) los modelos han adquirido un papel
cada vez mas preponderante en la filosofia de la ciencia como disciplina auténoma,
esta dentro de su origen, se propone como una de sus tareas principales elucidar la

nocion de teoria. Estas son propuestas en las nuevas teorias de la fisica



Capitulo 1

desarrolladas a partir de la segunda mitad del siglo XIX, tales como la
electrodinamica de Maxwell, la termodinamica, y la fisica estadistica. Para la década
de 1960, Max Black, Mary Hesse y Peter Achinstein escribieron los primeros
estudios filoséficos detallados sobre los modelos en ciencia. Antes ya se habia
producido, pero de manera relativamente aislada. En cambio, el enfoque de los
filésofos de la ciencia torna a un cambio, debido a dos razones. La primera de ellas
es el surgimiento de la concepcion de la semantica, la cual describe a una teoria

como una coleccién de modelos y no un conjunto de oraciones légicamente cerrado.

La segunda razon proviene de la creciente orientacion de los filésofos de la
ciencia hacia el analisis de las practicas cientificas, el cual revel6 entre otras
novedades, que la produccién de teorias es un fenémeno poco frecuente y no ocupa
un lugar preponderante en la tarea cientifica cotidiana. En la practica de la ciencia
normal, resulta mucho mas importante la elaboracion y empleo de modelos,
frecuentemente con una finalidad puramente instrumental y de caracter predictivo.
Aunque indudablemente el estudio de los modelos cientificos desempena un papel
importante en donde se ha desempefiado en asuntos como la explicacion cientifica,
la confirmaciéon de hipdtesis o la experimentacion, temas que se han desarrollado

de manera independiente del concepto de modelo.

Desde hace ya varias décadas se ha implementado el uso de los modelos,
una de las principales actividades de la practica cientifica consiste en la
construccion y aplicacion de modelos, los cuales desempefan funciones muy
diversas, que van desde la prediccidn tedrica hasta la ensefanza de la ciencia, de
tal forma que se orienta a lograr una mejor compresién de la ciencia, a comparacion
de capacidad explicativa de los modelos, que ha sido mas discutida. En cualquier
caso, la finalidad con la que se construyen los modelos depende de los intereses de
tales modelos. Un mismo modelo puede desempefiar varias funciones a la vez en
un mismo contexto de aplicaciéon, asi como migrar, usualmente luego de sufrir

modificaciones, de un contexto a otro, e incluso de una disciplina a otra diferente.
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De esta manera, los modelos se han concebido como representaciones (idealizadas
o simplificadas) de los fendmenos, de modo que el caracter representativo seria la

propiedad esencial que los diferentes modelos tienen en comun.

Debio a la relacion que existe entre la ciencia y los modelos, la importancia
de producir creadores de conocimiento es indispensable, ya que, al crear
conocimiento, trae implicaciones importantes para el desarrollo de un pais, en
especial el econémico, orientando su difusién a los sectores productivo y social, de
esta manera durante el siglo XX la universidad llegé a ser el centro principal de
produccion de conocimiento, basandose en modelos de tal manera que estos se
permitieran actualizarse. En la actualidad, las Universidades permanecen como el
unico sitio para el entrenamiento de expertos competentes para sostener la ciencia
globalizada, la medicina, la tecnologia y las ciencias de la comunicacién. Pero el
papel de las universidades en las sociedades también es determinado como las

politicas cientificas.

Las politicas cientificas estan ligadas, tal es el caso de América Latina y el
Caribe (ALC) la cual, se articula sobre las politicas cientificas, esta necesariamente
identifica los modelos de innovacion que esta fomentando la UNESCO para ALC,
debido a que es la principal organizacion de asesoria politica cientifica que se centra
sobre los paises en desarrollo, dicha articulacion hace énfasis en las politicas
nacionales de los paises de ALC especificamente Argentina, Brasil y México ya que
estos paises aportan el 75% de la produccion cientifica (Ceballos, Delgado, & Soto
Lombiana, 2010).

Al considerar la mencién que hace la UNESCO para ALC, promueve una
uniformidad en las politicas cientificas. Promueve el Modo 2 de innovacion y la
vinculacion de la sociedad en el desarrollo de la Ciencia, la Tecnologia y la

Sociedad. México presenta una politica cientifica dirigida a un modelo de innovacién
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de Universidad-Estado-Empresa mejor conocida como la Triple Hélice postula que
la relacion entre Universidad-Estado-Empresa es la clave para mejorar las
condiciones para la innovacién en una sociedad del conocimiento. Esta transforma
la tradicional ensefianza y la investigacion universitaria en un emprendimiento
empresarial, integrando una mision para el desarrollo econdémico y social por el cual

se esperan cambios en la politica cientifica propuesta por la UNESCO para ALC.

Las universidades al permanecer como el unico sitio para el entrenamiento
de expertos, la sociedad avanza y se transforma mediante el uso del conocimiento,
siendo esta llevada al momento en donde el hombre pudo conocer la creacion del
fuego, después replico dicho conocimiento de crear el fuego o dar utilidad a la rueda,
ha generado concepciones que tienen multiples aplicaciones y que han remediado

las necesidades de la sociedad.

Aunque pareciera que en la actualidad se han encontrado todas las
respuestas, aun queda mucho por descubrir y conocer. Cada dia se revela un nuevo
enfoque, nuevas aportaciones o aplicaciones que hacen la vida mas facil y esto es
efectuado por investigadores los cuales laboran en distintos institutos, tal es el caso
de la labor de los cientificos en México siendo especificos del Estado de Hidalgo en
la Universidad Auténoma de Hidalgo (UAEH) que han contribuido por afios a
generar aportaciones que resuelvan necesidades sociales, principalmente de los
hidalguenses. Es por esto que hasta el momento han conseguido patentar 12

creaciones y estan a la espera de otras 40.

De los 40 desarrollos, la cantidad de 37 estan requeridos antes IMPI, ante la
Oficina de Patentes y Marcas de Estados Unidos (United States Patent and
Trademark Office, USPTO), y una en el Instituto Nacional de la Propiedad Industrial

(INPI) de Argentina. Bajo la premisa de generar investigacion de alta competitividad
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para asi contribuir a la solucion de problemas estructurales de desarrollos

tecnoldgicos para beneficio de la sociedad en general.

Ante la necesidad de realizar investigacion que permita a las universidades
de México y por consiguiente de Hidalgo, en el contexto de modelos de Redes de
Petri (RdP) adoptar una extensién, considerando las caracteristicas basicas de esta,
para adaptarlas de tal manera que pueda efectuarse un aprendizaje con base de
ejemplos, y devuelva un resultado, en donde, dicho resultado se considera esencial
para una toma de decision, debido a que, en un ambito general llevar a cabo un
experimento tiende a volverse complicado y se emplea bastante tiempo, como de
igual forma los recursos podrian estar limitados para realizar cierto numero de
experimentos, por estas razones se da origen a la presente investigacion, siendo un
caso en particular la escuela preparatoria numero uno, incorporada a la UAEH del

estado de Pachuca Hidalgo.

Donde algunos Docentes, han compartido su preocupaciéon ante
autoridades escolares, por el hecho de que se requiere de una mejora o cambio del
sistema, para la generacion de lignosulfonatos, ya que con el sistema que
actualmente cuentan, solo pueden efectuar experimentaciones para realizar el
compuesto deseado, volviendo a la elaboracion del compuesto biotecnoldgico

bastante tediosa.

Los docentes requieren de un modelo interactivo y pronosticador, capaz de
generar una interaccion con la informacion que ya se posee, de experimentos
realizados, la cual pueda sugerir posibles cantidades a emplear para la generacién
del compuesto, de tal manera que, se evitaria de recabar mas paquetes de
informaciéon cada determinado tiempo, debido a que se emplea mucho tiempo para
recopilar la informacion, de igual forma es bastante la duracion para desarrollar cada

prueba, como también en el desperdicio de material empleado y requerido para la
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creacion del compuesto. ;Sera un modelo de Red de Petri extendida con capacidad
de aprendizaje, y con factor predictivo del comportamiento capaz de modelar y
pronosticar el comportamiento de un proceso biotecnolégico para la prevencion de

plagas con lignosulfonatos?

Es por ello que la presente investigacion busca la implantacién de un modelo
capaz de generar un aprendizaje a traves RdP sea idoneo, para la interaccion de
informacidn con posibles resultados. Bajo el punto de vista de RdP, se efectua una
rapida comprension de su funcionamiento, y esto se ha contemplado en el
transcurso de los afios, mediante sistemas compactos y efectivos, debido a que,
una RdP no se especializa en una sola area, sino que, se presta para abordar areas
como ciencias computacionales, analisis de sistemas, ingenierias etc., de igual

forma genera un mejor entendimiento del sistema desde un panorama mas general.

1.2 Propésito de la investigacion

1.3 Justificacion

La investigacién a realizar contribuira a generar un modelo de RdP, con la
finalidad de crear una capacidad de aprendizaje, a partir de datos, con un
comportamiento similar a las Redes Neuronales (RNs), para predecir el
comportamiento de un sistema, siendo este una herramienta mas de apoyo en la
toma de decisiones, adicionalmente, los resultados del estudio apoyan a crear una
mayor conciencia de que se pueden resolver problemas con distintos métodos, pero
aprovechando sus caracteristicas. De igual manera, se espera que esta extension
de RdP sea aplicable a distintos sistemas siendo este un caso particular, para la
prediccion de un proceso biotecnoldogico para la prevencion de plagas con

lignosulfonatos.
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1.3.1 Conveniencia

Existen sistemas de modelacion con capacidad de resolucion de problemas,
pero conforme se incrementa la dificultad de algun problema, la herramienta se
vuelve obsoleta y complicada en cuestion de interpretacion, haciendo que la
implementaciéon no sea la mas eficiente; debido a este inconveniente, es viable
generar nuevas interpretaciones de modelos ya empleados con otras teorias,
generando una relacion, ya sea en similitud con sus caracteristicas o propiedades,
las cueles al desarrollar nuevos modelos con diferentes teorias, estas mejoren la

interpretacion y adicionalmente la implementacion de la herramienta.

Por tal motivo, al modelo original de RdP se le ha incorporado una nueva
caracteristica dentro de los modelos extendidos, que permitira modelar sistemas
con capacidad de razonamiento, para la toma de decisiones, de esta manera la
presente investigacion contribuird a generar una propuesta de un modelo extendido
de RdP, denominando a la nueva extension con el nombre de Neurona de Petri
(NP), como consecuencia constara de una capacidad de aprendizaje a través de un
entrenamiento previo, basandose en datos historicos (eventos pasados) del sistema
a predecir, y por ende producira un estimulo de salida, esto a partir de datos que

seran asignados por el usuario, y asi, dicho comportamiento sera similar a la RN.

1.3.2 Relevancia Social

En la presente investigacion a través de una nueva extension de las RdPs
denominada NP, se pretende generar un nuevo enfoque que, al ser comparado con

las extensiones ya implementadas, torna un cambio radical, en cuanto a la
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implementacién de la aplicacion, debido a que es un modelo innovador y aplicable,
que establece la coherencia y secuencia para la realizacion de razonamiento
relacional. Es importante destacar que contara con la capacidad de aprendizaje por
medio de una base sélida de experiencias pasadas, esto a través de un
entrenamiento, de este modo permitira ser aplicable en la resolucion de problemas
de comportamiento predictible, y finalmente la interpretacion de sus resultados
seran valorados, como una base sustentable, para la aprobacion de una toma de

decision.

No obstante, la investigacion es oportuna y conveniente porque sus
resultados, ayudan a mejorar el proceso en la produccién de un compuesto de
lignosulfonatos, para la prevencion de plagas, de tal forma que permite establecer
contacto con la realidad, de igual forma ayuda a establecer mecanismos de solucién
de problemas y con ello el analisis critico en diversos experimentos acontecidos en

la realidad.

1.3.3 Implicaciones practicas

En términos generales, la sociedad se ha ido desenvolviendo casi en
cualquier ambito a pasos grandes. Visto desde otra perspectiva la sociedad busca
la manera mas facil y viable de resolver problemas, esto lo hace mediante
herramientas de apoyo, lo que le permite facilitar la toma de alguna decision e
incluso agilizar algun trabajo, estas técnicas no solo se han desarrollado, sino que
también han prevalecido a lo largo del tiempo, un ejemplo es la tecnologia, que se
ha desenvuelto a partir de una necesidad, hasta la elaboracion de tareas complejas

como, lo es, el ensamblaje en algun sector industrial.

No obstante debido a la competitividad existente, los usuarios que se dedican

a la implementacién de tecnologias, de igual manera, buscan las formas mas
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practicas para llevar a cabo su labor, y esto mediante nuevas técnicas o incluso con
la mejora de alguna, particularmente en este caso, la implementacion de un modelo
de aprendizaje NP para resolver diversos sistemas de procesamiento de
informacién, es de vital importancia debido a que la sociedad busca multiples
herramientas las cuales pueda encajar, tanto en la interpretacion como en la
implementacién de esta, permitiendo comparar y adaptarse segun sea su

conveniencia.

1.3.4 Valor tedrico

La investigacion contribuira a generar un modelo, capaz de resolver
problemas de forma similar al cerebro humano, ya que permitira responder
preguntas tipo: Cual es la mejor combinacion de algun sistema, no obstante, el
modelo podra ser empleado de tal manera, que contara con la facultad de conocer
el comportamiento de varias variables, posteriormente permitira emplearse de la

misma manera como un apoyo auxiliar para la toma de decisiones de tareas.

Dicho modelo no proporciona una representacion visual o fotografica de los
fendbmenos sino, inevitablemente, una representacion aproximada, simplificada y
distorsionada, como la posibilidad de exploracion de fenédmenos, de igual manera
tiene la capacidad de emplearse en distintas situaciones gracias a su gran
versatilidad, por lo tanto, proporciona una comprension de los fenédmenos para un

analisis detallado.

Ciertamente la herramienta sera capaz de desenvolverse a través de
funciones para el andlisis de datos, los cuales son: lineales, vectoriales y matriciales,
pero el disefio implementado del modelo de igual forma es moldeable, en cuestiones
donde el proceso de razonamiento requiera de interpretaciones diferentes a las de

las funciones, las cuales no seran empleadas en este documento.
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1.3.5 Utilidad metodolégica

Es importante destacar que los resultados del estudio ayudaran a crear mayor
conciencia reflexiva entre los mentores de las universidades, para crear
herramientas capaces de resolver problemas con diferentes teorias, también con
distintos pasos e incluso otros procesos, es decir que analizando de manera
detallada las teorias 0 modelos ya establecidos, se pueden adaptar de igual forma
modelos, con diferentes enfoques pero con caracteristicas muy similares, esto lleva
a la creacion de nuevos instrumentos de apoyo, de tal forma que pueden ser

empleados tan solo por la forma de cdémo interpretarlos.

Posteriormente, se contribuye un nuevo método capaz de analizar datos a
través de razonamiento, destacando que no solo puede ser empleado en un analisis
de algunos sistemas, sino que también ofrece la posibilidad de analizar distintas

interpretaciones de sistemas de razonamiento con caracter predictible.
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1.4 Objetivo general

Proponer un modelo de RdP extendida con capacidad de aprendizaje, para
predecir el comportamiento de un proceso biotecnoldgico, para la prevencion de

plagas con lignosulfonatos.

1.5 Objetivo especifico

-Desarrollar un modelo para que la RdP tenga capacidad de aprendizaje.
-ldentificar las similitudes entre el modelo de RNs y las RdPs.

-Verificar si el algoritmo de aprendizaje de una RN, es capaz de utilizarse en una
RdP.

-ldentificar la estrategia adecuada de aprendizaje para una RdP, y verificar su

comportamiento de autoaprendizaje.

-Examinar si el modelo empleado de RdP, cuenta con la viabilidad de
incorporarle métodos de apoyo resultante como o son: La funciéon de activacion

escaldn, lineal y sigmoidal, para su entrenamiento y asi definir la salida.

1.6 Alcance y limitaciones

1.6.1 Alcance

Los resultados de esta investigacion pueden ser de utilidad para resolver
tareas de prediccion y clasificacion, de tal modo que podra ser empleado en el
sector industrial, y a su vez, debido a que cuenta con un rango de actuacion amplio,
de igual forma permite efectuarse en areas como la economia, donde puede

predecir la variacion de precios, en medicina ayudando a clasificar problemas de
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salud y en la biotecnologia, ofreciendo soluciones para diversos procesos de tal

forma que los resultados se contemplan para la toma de decisiones.

1.6.2 Limitacion

Un aspecto de suma importancia es el algoritmo a emplear, para la presente
investigacion, debido a que solo se contempla para el entrenamiento una
monocapa, se emplea un método de apoyo en la reduccién de errores lineal,
conocido como la regresion lineal de redes neuronales, por tanto, dentro del estudio
se verifica si es viable la implementacion de este método, lo cual conlleva a que se
planteen las bases para iniciar dentro del proceso del razonamiento, mediante la

metodologia de RdP.

1.7 Organizacion del estudio

La tesis esta constituida por cinco capitulos los cuales estan organizados de

la siguiente forma:

Capitulo 1. En este capitulo se describe el planteamiento del problema
destacando las aportaciones de distintos autores, con la finalidad de fundamentar
la importancia de realizar el estudio, de un nuevo modelo capaz de generar
razonamiento, de esta misma forma se describe el alcance que tendra dentro de un
ambiente social sin hacer a un lado las limitaciones de desarrollo que son

fundamentales para llevar a cabo el presente estudio.

Capitulo 2. Se da una introduccion a los antecedentes historicos de RdPs, en
donde se habla de quien las origind, el impacto que han tenido desde su desarrollo,
como también los investigadores que optaron por adaptar la RdP, con nuevos
enfoques, denominados extensiones, las cuales permiten resolver distintos

problemas, y estan basadas en los conceptos y propiedades basicas. Ademas, se
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abordan a las RNs, Cuya historia también juega un papel fundamental, al tener un
gran impacto en la sociedad desde sus origenes. Las RNs pueden ser adaptadas
en la solucion de distintas problematicas, utilizando reductores de errores en el
proceso de aprendizaje que permiten resolver problemas de una manera mas

viable.

Por otra parte, se hace mencion de la biotecnologia la cual es un éarea
multidisciplinar. Se contempla desde sus origenes, su enfoque, el impacto que ha
tenido en la sociedad, como también las areas de la biotecnologia que han sido

desarrolladas, las cuales son fundamentales para su clasificacion.

Capitulo 3. En lo que se refiere a este capitulo, se establece la metodologia
empleada para llevar a cabo la presente investigacion, por esta razon se distinguen
tres puntos esenciales los cuales son: Tipos de investigacion, disefio de
investigacion y técnica e instrumentos de recoleccion de datos. En relacion a lo
antes mencionado, para los tipos de investigacion se emplea con el propésito de
identificar la base de investigacion que se llevara a cabo, que posteriormente da la
adopcioén al diseno de investigacion, en donde se establece la forma en como se
desarrolla la investigacion, y por ultimo, se abordan las técnicas e instrumentos de
recoleccion de datos que dan pauta a la forma de recopilacion de informacién, en

funcion del objeto de investigacion.

Capitulo 4. En este capitulo se exponen los fundamentos de la RdP, para
introducir a la propuesta de este trabajo de tesis que consiste en un nuevo enfoque
denominado NP. Se presenta una nueva forma de visualizar las propiedades vy
caracteristicas basicas de las RdPs, la nueva interpretacion se encarga de la
generacion de razonamiento, a través de un entrenamiento, para obtener una nueva
version simplificada de las RdPs, que posee una estructura aproximada a las Redes

Neuronales.
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Lo anterior se logra a través de la union de la metodologia reduccion de
errores y funcion de activacion de las Redes Neuronales para las RdPs. No
obstante, dicho enfoque se emplea para dar solucién al problema general de este
trabajo de investigacion, como también la elaboracion de ejemplos, en forma de

aplicacion.

Capitulo 5. Este capitulo alude a las conclusiones generales del trabajo de
investigacion, de tal forma que se habla de los inconvenientes obtenidos, a la
interpretacion de los resultados de acuerdo al problema planteado, se hace mencién
acerca del resultado obtenido del modelo de aprendizaje mediante RdP, asi mismo
se menciona la forma en como se dedujo una relacién entre una RN y una RdP de
tal manera que este ultimo se le otorga cierta clasificacidn con el fin de explicar de
la viabilidad de implementacién como un método mas de apoyo para un proceso de
razonamiento. Por otra parte, se contempla un apartado que expone el posible

trabajo a futuro, el cual puede desarrollarse gracias a esta investigacion.

1.8 Preguntas de investigacion

¢ Qué modelo de aprendizaje es el mas adecuado para una Red de Petri?
¢ Existe alguna similitud entre el modelo de Redes Neuronales y las Redes de Petri?

¢ Es efectivo utilizar el algoritmo de aprendizaje de una Red Neuronal en una Red
de Petri?

¢, Qué estrategias son viables aplicar a una Red de Petri para asemejar el

comportamiento de una Red Neuronal?

¢ Qué modelo empleado cuenta con la viabilidad de incorporar métodos de apoyo
resultantes como los son: la funcion de activacion escaldn, lineal y sigmoidal, para

su entrenamiento y asi definir una salida?
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 Red de Petri
2.1.1 Antecedentes de Red de Petri

as RdPs fueron propuestas por Carl Adam Petri en la década de los
afnos sesenta, surgen como resultado de su trabajo doctoral
‘Kommunikation mit Automaten en la Universidad de Darmstadt’
(Mata, Abdul, & Germalis, 2016). Las ideas de Petri atrajeron la atencion de un
grupo de investigadores del Applied Data Research Inc. Dirigido por Anatol Holt y
que trabajaban en el proyecto "Information System Theory Project" (Arroyave Diaz,
Zuleta Bermudez, & Vasquez Salazar, 2012) . EIl grupo, desarroll6 la teoria del

proyecto conocido como “Systemics”.

Desde entonces, se han desarrollado variaciones que han ido introduciendo
nuevos elementos, y técnicas que incrementan el poder de representacion de los
modelos construidos con dicha técnica formal. Estas variaciones son denominadas
genéricamente como RdPs Extendidas, las mas comunes son: Redes con Arcos
Habilitadores e Inhibidores, Redes con Tiempo y Redes Estocasticas igualmente,
existen técnicas en las cuales durante la ejecuciéon de la red, se ven alterados
algunos de sus componentes; estos tipos de redes son conocidos como Redes de
Alto Nivel e incluyen las Redes Coloreadas, las Predicado Transicion y las Redes

con Marcas individuales (Angel Restrepo, 2011).

Murata y Nielsen (Castellanos, 2006) identificaron una extension y la
designaron Redes de Petri de arco temporizado distribuido. Para adentrase a esta
extension se recomienda analizar la aportacion (Mogens & V, 2001) donde los
autores establecen la extension cronometrada de RdP en la cual, los parametros de
tiempo estan asociados con tokens y los arcos conllevan restricciones que califican

la edad de los tokens requeridos para habilitar.
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Kurt describié una extension y la denominé como Red de Petri Coloreada,
esta es la interpretacion de un lenguaje grafico para la construccion de modelos de
sistemas concurrentes y el analisis de sus propiedades, a partir de la combinacién
de las capacidades de la RdP con las capacidades de un lenguaje de programacion

de alto nivel (Jensen & Kristensen, 2009).

2.1.2 Definiciones formales y conceptualizacion

Las RdPs se describen como una potente herramienta matematica de
modelado grafico que proporciona una representacion mas compacta y efectiva de
sistemas concurrentes aplicable a los sistemas de eventos discretos, logistico,
matematicos (Jiménez, Pérez, & Sanz, 2005). Las RdPs se representan
graficamente por un grafo dirigido bipartito, pueden ser utilizadas para dar
informacion dinamica del sistema a través de un grafo. La estructura basica de una

RdP esta formada por dos nodos: Lugares (P) y transiciones (T) unidos por arcos

'( Arco
(—&

Transicion

orientados (ver figura 1).

Marca-Token
Lugar

Figura 1. Lugares, transiciones, arco y token.

Los lugares son dibujados como circulos, los cuales representan condiciones
del modelo u objetos. Dentro de los lugares se albergan marcas (tokens), dibujados
como puntos negros, que representan el valor especifico de la condicion u objeto

(ver figura 2).
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Marca-Token
Lugar

Figura 2. Marca (token) y lugar.

Como se menciono anteriormente, las marcas (tokens) residen dentro de los
lugares los cuales por medio de transiciones se controla la direccion y la ejecucion
de la red, y asi se determina el estado de una RdP, dichos tokens pueden
encontrarse en cero (ver figura 3 inciso a), asi mismo multiples tokens (ver figura 3
inciso b), y también existen con mas de un solo lugar y con similar direccion a la
transicion (ver figura 3 inciso c), esto debido a su flexibilidad, de igual forma se haya
ilimitada en el numero (debe ser entero positivo) de marcas en el lugar

correspondiente (ver figura 3).
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a) Lugar con ningln token

b) Lugar con cuatro tokens

c} Dos lugares con distinta

cantidad de tokens

Figura 3. Representacion de los tokens dentro de los lugares.

Una disposicion particular de las marcas (tokens) en todos los lugares se
conoce como marcado. Otro elemento importante de una RdP es la transicion
(rectangulos negros, ver figura 1), el cual hace cambiar de ubicacién a los tokens a
través de los arcos dirigiéndolos a otros lugares (ver figura 4), las transiciones

suelen utilizarse para describir eventos, el cual modifica el estado del sistema.
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Figura 4. Entrada y salida en una Red de Petri

Debido a que el grafo de la red es muy amigable, cuenta con indicadores de
comportamiento los cuales pueden estar ubicados en los lugares, sobre los arcos
como también en las transiciones, dicha ubicacion tiene la finalidad de indicar, para
los lugares el numero del token, los arcos proporciona un numero natural llamado
peso de arco, el cual es consumido por el tokens, y para la transicién solo indica el
namero de transicion (ver figurar 5) si un arco no cuenta con indicador, este se

considera como valor unitario.

P1=4 ik P2=1

Figura 5. Indicadores del grafo.

Conforme a lo anterior, el sistema comienza en una configuracion inicial
conocida como marcado inicial. Por convencion, un arco no etiquetado tiene un peso
unitario, los arcos son pesos mayores que la unidad, se dibujan frecuentemente con
dos o mas trazos, pero nunca se conectan lugares con lugares ni transiciones con
transiciones (figura 6), siguen el orden de lugar y transicion o de manera viceversa
(Bonet, LIadé M, & Puigjaner, 2007).



Capitulo 2

a} Conexion invalida transicion

con transicion

by Conexion invalida Lugar con lugar

¢} Conexion valida doble arco

Figura 6. Reglas de conexion basica.

La forma grafica proporciona una representacion clara del problema. La
relacion entre los estados y los eventos se puede efectuar de dos maneras: la
primera es indicando las condiciones bajo las cuales los eventos pueden ocurrir, la
ultima radica en conforme a la evolucién del evento, tomando en cuenta que puede

existir redundancia (figura 7).
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T1 P4

P3

Figura 7. Representacion gréfica de Redes de Petri.

El autor (Meneces, 2011) describe a la Red de Petri como una herramienta
poderosa para modelar Sistemas de Eventos Discretos (SED), a través de funciones
asociadas con arcos, en la cual ofrece la condicion para modelar sistemas grandes
sin perjuicio de la visualizacion grafica y un mayor recurso de analisis. La naturaleza
grafica de las RdPs permite la incorporacién de etiquetas, sin que estas afecten la
ejecucion de la red, favoreciendo la comunicacion entre los usuarios y los

implementadores del sistema.

Definicién 1. Representacion de una Red de Petri clasica es una 4-tupla N =
(P,T,I,0), donde:

P = {p1ps, ...,pn} (P €s un conjunto finito y no vacio de lugares).

T = {t; t;, ..., t,} (T s un conjunto finito y no vacio de transiciones).
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PNT=@Q@yPUT # @,1: PxT - {0,1} (Funcidn de entrada, representa los lugares

de entrada a la transicion T).

0:TxP — {0,1} (Funcion de salida, representa los lugares de salida de la transicion
T). (Castellanos, 2006).

Cabe mencionar que, la definicion formal de una RdP varia de un autor a otro,
por ejemplo, algunos autores la definen como una séptupla (Gutiérrez, 2013), una
5-Tupla (Angel Restrepo, 2011)

Definicién 2. Representacion grafica de una RdP N = (P, T, 1, 0), es un grafo
G multiple (porque permite multiples arcos de un nodo del grafo a otro), dirigido
(porque los arcos tienen direccién, lugares-transiciones o transiciones-lugares) y
bipartito (ya que consiste en dos tipos de nodos: lugares y transiciones). G = (V, A),
donde V = {vy, v, ..., vy} €s un conjunto finito de vertices y A = {a,,ay, ..., a,}, es un
conjunto de arcos dirigidos. El conjunto V puede ser particionado en dos conjuntos
disjuntos Py T tal que V=PUT,PNT =@, y para cada arco dirigido, a, € A si

a, = (v5,v;),dondevs € Pyv; €ET,0v; ET Yy v, €P.

Expresado de otra forma, side V =P U T se define A como un conjunto de

arcos dirigidos tal que Vp,€P VH€ET por lo tanto  ((p,t)) =

(Pi, 1(tj)) y ((t,p), 4) = (pi, 0(t)).

La naturaleza grafica de las RdPs permite la incorporacién de etiquetas que
explican las especificaciones y el funcionamiento del modelo, sin que estas afecten
la ejecucion de la red, favoreciendo la comunicacion entre los usuarios y los

implementadores del sistema.
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Definicion 3. Una representacion alternativa de las RdPs se basa en su
formulacién matricial, en las cuales, se utilizan las relaciones existentes entre los
componentes de la RdP para definirlas por medio de matrices, este enfoque es
equivalente a la forma tradicional. El estudio de las propiedades, dinamica vy
caracteristicas de las RdPs que se basa en el enfoque matricial (Angel Restrepo,
2011); la definicidon matricial es la siguiente: Se representa por una 4-Tupla, N =
(P,T,W~,W™*) donde P = {p;,p2, ....Pm} (P €s un conjunto finito y no vacio de
lugares no vacios). T = {ty,t3,...,tn} (T es un conjunto finito y no vacio de
transiciones). W[}, i] = #(p;, I(tj)) (Matriz que define la multiplicidad de entradas a
las transiciones). W*[j,i] = #(p;, 0(t;)) (Matriz que define la multiplicidad de
incidencia posterior a la transiciéon). W = W* — W~ (Matriz de incidencia N). De

forma extendida las matrices W* y W ~se presentan en las ecuaciones (1) y (2).

Wl 1 erl
w- = :
Wi Wi (1)
W11 wy, i
wt=|:
erl eee Wj’l (2)
wW=wt-w- (3)

Para comprender mejor el comportamiento de las ecuaciones (1) y (2), se
implementan, tomando como base la figura 3, en la cual se sustituyen los valores

correspondientes, esto se puede apreciar en la ecuacion (4) y (5).
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EEEXFREXY
Donde
W:[_oz —01 —01 % ©

Definicion 4. Dada una transicion t; € T de una RdP (Q, M,), se dice que ¢;
esta habilitada en el marcado M, denotado como M,|t;, si se cumple que Vp; €
P, My (p;) = 1(p;, t;). El conjunto de todas las transiciones habilitadas en el marcado

M, se denota como M. El disparo de una transicion habilitada en una RdP permite
alcanzar un nuevo marcado, el cual puede ser calculado utilizando la ecuacion de

estados siguientes.

Definicion 5. Una transicion t; € T habilitada en un marcado M,. M;|t;,
puede ser disparada alcanzando un nuevo marcado M,, denotado como M, _; —

M. El nuevo marcado My, se calcula como:

Mk == Mk—l + Wtj (6)

Donde t; es un vector de n-entradas, que indica las transiciones que

permitiran los desplazamientos de marcas (tokens), conocido como el vector de

Parikh de la transicion ¢;, definido como ¢;(i) = 0,i # j,t;(j) = 1. My_; Se define
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como el estado actual del sistema y W es la matriz de incidencia (Alcaraz Mejia,

Campos Rodriguez, Garcia Contreras, Urquieta Jiménez , & Aguirre Villa, 2010).

2.1.3 Propiedades de las Redes de Petri

(Pérez S. C., 2006) Plantea unas pocas propiedades, las cuales son

significativas para cualquier sistema concurrente, no soélo para aquellos modelos

con las Redes de Petri. No obstante, estos hacen especialmente facil entender

varios casos. Las propiedades a ser consideradas son:

1)

Limitacion. Caracterizado por el numero finito del espacio de estado.

2) Vivacidad. Relacionado a la disparabilidad potencial en todos los

marcados alcanzables. La liberacion de bloqueos mortales es una
condicion mas deébil en la cual solo la actividad infinita global (por ejemplo,
la disparabilidad) de modelo de sistema de red esta garantizada, aun si
alguna parte de él no trabaja.

Reversibilidad. caracterizando la recuperacion del marcado inicial desde
cualquier marcado alcanzable.

Exclusion mutua. tratando con la imposibilidad de submarcado

simultaneo o concurrencia de disparo.

2.1.4 Modelos de aplicacion de Red de Petri

El analisis del modelo debe considerar diferentes modos de operacion para

identificar cuellos de botella, actividades criticas (Caratar Chaux, Cano Buitron, &

Garcia Melo, 2018). En el apartado anterior y en las secciones previas fue descrita

la RdP, a continuacion, se presenta la manera en como esta constituido un modelo

para tener una interpretacion base aplicable a la Red de Petri.
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Diseno: El disefio de modelos consiste en la propuesta de un conjunto de
estructuras que caracterizan los desperdicios identificados a través de la teoria de
producciéon esbelta, los cuales se presentan en diferentes etapas de un sistema
productivo. EI modelo tiene como objetivo identificar y representar componentes,
flujos de informacion y flujos de materiales a través del formalismo de RdP, y

eliminar aquellos desperdicios mediante la reconfiguracion de la red.

Reconfiguracién: La reconfiguracion esta en funcién de un conjunto de
indicadores de desempefio. Estos permiten evaluar a la red de forma global y
permiten tener vision para decidir si la mejor establecida es una propuesta viable

(Morales Varela , Rojas Ramirez, Hernamdez Gomez, & Morales Génzales, 2015).

Vison: La vision que se plasma por los modelos es interesante (M & Recalde,
2007) dice que la interpretacion de un modelo precisa la semantica de objetos y su
conducta, eventualmente haciendo explicita la conexion de este modelo al mundo
exterior dentro de un tipo de aplicaciones. Es decir, la interpretacion considera el
entorno en el cual el modelo sera ejercitado. Una interpretacién puede dar un
significado fisico a las entidades de la red (lugares, transiciones, marcas), las

acciones generadas por las evoluciones.

Interpretacion: La variedad de interpretaciones es una de las mayores
ventajas de modelar con redes. Los sistemas de redes provistos con
interpretaciones apropiadas, pueden ser usados a lo largo del disefio y operacion,
de los conceptos y resultados basicos son compartidos (pueden ser reusados) por
las diferentes interpretaciones, conduciendo al analisis y sintesis de los modelos.
Una particularmente interesante familia de interpretaciones de red se obtiene,

cuando el tiempo y las probabilidades se asocian con el modelo (Pérez S. C., 2008).
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2.2 Red Neuronal
2.2.1 Antecedentes

Muchos autores coinciden en que el modelo neuronal artificial, como se
conoce actualmente, fue planteado por primera vez por Alan Turing en 1939 y que
la primera implementacion de una red fue lanzada por Warren McCulloch y Walter
Pitts en 1943. Dicho sistema consistia en una red neuronal simple basada en
circuitos electronicos. Otro hecho relevante fue la publicacion en 1949 por Donald
Hebb, del libro “La organizacion del comportamiento”, en el que se establece una
conexion entre psicologia y fisiologia. Un aporte adicional de este libro fue la regla

de aprendizaje basica para neuronas simples (Rivera, 2015).

1957 - Frank Rosenblatt. Comenzé el desarrollo del Perceptrén. Esta es la
representacion del modelo matematico mas simple, que ejemplifica el
funcionamiento de una neurona biolégica y también es conocida como la red
neuronal mas antigua (Fonseca, 2018); utilizandose hoy en dia para la aplicacion
de identificador de patrones. Este modelo es capaz de generalizar, es decir,
después de haber aprendido una serie de patrones que puede reconocer otros
similares, aunque no se le hubiesen presentado en el entrenamiento. Sin embargo,
cuenta con una serie de limitaciones, por ejemplo, su incapacidad para resolver el
problema de la funcion OR-exclusiva y, en general, incapaz de clasificar clases no

separables linealmente.

1960 - Bernard Widroff/Marcian Hoff. Desarrollaron el modelo Adaline
(ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un
problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas) que

se ha utilizado comercialmente durante varias décadas.
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1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Desarrollo RN para simples

realizaciones técnicas (memoria asociativa).

1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este afo casi se produjo la “muerte
abrupta” de las Redes Neuronales; ya que Minsky y Papert probaron
(matematicamente) que el Perceptron no era capaz de resolver problemas
relativamente faciles, tales como el aprendizaje de una funciéon no lineal. Esto
demostré que el Perceptron era muy débil, dado que las funciones no lineales son

extensamente empleadas en computacion y en los problemas del mundo real.

1974 - Paul Werbos. Desarroll6 la idea basica del algoritmo de aprendizaje
de propagacién hacia atras (backpropagation); cuyo significado quedo

definitivamente aclarado en 1985.

1977 - Stephen Grossberg: Teoria de Resonancia Adaptada (TRA). La Teoria
de Resonancia Adaptada es una arquitectura de red que se diferencia de todas las
demas previamente inventadas. La misma simula otras habilidades del cerebro:

memoria a largo y corto plazo.

1985 - John Hopfield. Provoco el renacimiento de las redes neuronales con

su libro: “Computacidon neuronal de decisiones en problemas de optimizacion.”

1986 - David Rumelhart y G Hinton. Redescubrieron el algoritmo de
aprendizaje de propagacion hacia atras (backpropagation). A partir de 1986, el
panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el desarrollo de las
redes neuronales. En la actualidad, son numerosos los trabajos que se realizan y

publican cada afo, las aplicaciones nuevas que surgen (sobre todo en el area de
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control) y las empresas que lanzan al mercado productos nuevos, tanto hardware

como software (Matich, 2001).

2.2.2 Conceptualizacion.

El cerebro del ser humano es un 6rgano complejo, esta disefado no
solamente para hacer funcionar el cuerpo, sino también para solucionar infinidad de
problemas en un tiempo muy corto, éste a su vez estda compuesto por millones de
neuronas interconectadas que permiten el procesamiento de una gran cantidad de

informacién (Chabaa, Zeroual, & Antari, 2010).

De acuerdo al parrafo anterior se crea la necesidad de contar con
herramientas orientadas a la soluciéon de problemas y a la toma de decisiones
adecuadas para resolver dichos problemas en tiempos cortos, lo cual ha conducido
a un acelerado interés en el desarrollo de modelos de prondsticos orientados a
predecir comportamientos, privando la vision hacia delante e incluso obviandola,
asi, se orienta a encontrar la estructura global, modelo y formulas, que explican el

comportamiento de los modelos (Sanchez, 2012).

Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro, e
inspirados en su funcionamiento, varios investigadores han desarrollado la teoria de
las Redes Neuronales Artificiales, que actualmente constituyen la disciplina mas
representativa de la Inteligencia Artificial Subsimbdlica. De acuerdo con el autor
(Corbalan, 2006) emulan a las biologicas, y se han utilizado para aprender
estrategias de solucion basadas en ejemplos tipicos de patrones. A diferencia de
los sistemas de computo tradicionales, las redes neuronales artificiales no
ejecutan instrucciones, sino que responden en paralelo a las entradas que se les

presentan. El conocimiento de una red neuronal no se almacena en instrucciones,
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sino que se representa a traves de su topologia y de los valores de las conexiones

pesos entre neuronas (Saavedra Delgado, Efio Rivas, & Chirinos Mundaca, 2015).

Las redes neuronales artificiales son unas estructuras matematicas que
intentan imitar el funcionamiento de un cerebro biolégico. Se componen de una
serie de nodos o neuronas, interconectados entre si, y estructurados en una serie
de capas, la capa de entrada recibe las sefales del exterior y es la encargada de
distribuir dichas sefales hacia la capa interna en donde se realizan los calculos
necesarios a fin de obtener una salida (Acufia Pinaud, Torre Carrillo, Moromi

Nakata, Espinoza Haro, & Garcia Fernandez, 2013).

De acuerdo a (Castillo Villegas, 2007) la formulacion de modelos neuronales
se aborda hoy desde una optica multidisciplinar, psicologos cognitivos,
neurofisidlogos, matematicos, fisicos, biocognitivos, estudios de las ciencias de la
computacién, cada disciplina toma de los otros nuevos estilos 0 aproximaciones en

el analisis de problemas.

Enfoque computacional. Desde esta aproximacién se intentan desarrollar
modelos de computacioén eficientes, con la maxima potencia y simplicidad. Dentro
de este enfoque se destaca el area del aprendizaje inductivo y el area de

reconocimiento de formas.

Enfoque cognitivo. Se interesa sobre todo por las capacidades cognitivas
de estos modelos, sin considerar la necesidad de mantener una atencion bioldgica.
Busca modelos cognitivos potentes y sencillos, centrandose sobre todo en la

problematica de la representacién del conocimiento.
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Enfoque biocognitivo. Parecido al anterior, pero tomando como premisa la
atencion biologica de los modelos, esto no supone un respeto y fidelidad absolutas
a los procesos neurofisioldgicos, sino que tratan de recrear las caracteristicas
generales de dichos mecanismos para aplicarlos a las tareas tipicamente cognitivas
(lenguaje natural, visidn, etc.), aprovechando las cualidades inherentes al cerebro

como procesador de informacion.

Enfoque psicofisiolégico. Trata de comprender los mecanismos naturales
implicados en los procesos cognitivos reales, percepcion, razonamiento, memoria,
etc. Resulta interesante en cuanto permite poner a prueba teorias psicologicas y

neurofisioldgicas.

2.2.3 Elementos caracteristicos de las Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Atrtificiales, o como se les conoce generalmente: ANN
(Artificial Neural Networks) o RNA (Redes Neuronales Atrtificiales) tienen sus bases
y funcionan de una forma muy similar a las redes neuronales bioldgicas del cerebro
de las personas, pero su capacidad de procesamiento depende de herramientas

computacionales (Torres Alvarez, Hernandez, & Pedraza, 2011).

Para comprender cuales con los elementos basicos que compone una red
neuronal, primero es necesario conocer el funcionamiento de una neurona. Las
neuronas tienen tres componentes principales, las cuales son denominadas
dendritas, el cuerpo de la célula o soma y el axén. El punto de conexion entre el
axén de una célula y una dendrita de otra célula se llama sinapsis, que es una
relaciéon quimico-eléctrica entre neuronas que permite el paso del “mensaje”. En
términos computacionales, las dendritas, son las receptoras de la red, que cargan
de senales eléctricas el cuerpo de la célula. El cuerpo de la célula realiza la suma

de esas sefiales de entrada, el axon es una fibra larga que lleva la sefial desde el
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cuerpo de la célula hasta otras neuronas (Serna, 2017) como se visualiza en la

Figura 8.

DENDRITA

AXON TERMINAL

MNodo de Ranvier

CAluia de Schwann

Vaina de Mielina

Nucleo t

Figura 8. Representacion de una neurona biolégica fuente: (Khepri, 2018).

Una neurona como tal es diminuta en si, pero cuando muchas se encuentran
interconectadas, pueden formar toda una red de comunicaciones que pueden
resolver problemas muy complejos. Por ejemplo, el cerebro de una persona
contiene billones de neuronas. A esta comunicacidn entre neuronas se le denomina
entonces una red neuronal. En la figura 9 se muestra un diagrama de arbol que

simula una neurona artificial.

Debido al gran uso de las redes neuronales en diferentes campos, su
uso también ha generado una nomenclatura propia, esta difiere de la
nomenclatura usual de la econometria, una RN consiste en varias capas,
la primera siempre sera la capa de entrada, la cual noes mas que el conjunto
de variables explicativas llamadas entradas y denotadas por (p), estas entradas
son multiplicadas por las (w), las cuales con consideradas para las funciones de

activacion o neuronas que se encuentran en las capas intermedias, terminando

33
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en la ultima capa que suele conocerse como la capa de salida, en donde se

encuentra la prediccion de la red (Henao Parra, 2013).

¥2 fF={E W+ -+ B W]
_‘_-_‘_‘_-_‘__‘_'_‘—I" —
Fy /
iy
W

Figura 9. Representacion de Red Neuronal

Como se visualiza en la figura 9, se tiene un conjunto de variables p; + p, +
ps + -+ + p, , que pueden ser definidas por un vector P, y esta representa los "datos"

que entran a la neurona.

Las variables w; + w, +w; + --- 4+ w, son los pesos. Al igual que en una
neurona bioldgica, se establecen sinapsis entre las dendritas de una neurona y el
axon de otra, es una neurona artificial son asociados con los impulsos de entrada,
dandole asi una relativa importancia a cada p,, la cual esta asociada con el origen
desde el cual viene el impulso de entrada (en una neurona biolégica corresponderia

a las dendritas), con forme con (Cevallos Ampuero, 2008), el cuerpo de la neurona
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suma todas las entradas ponderadas con sus respectivos pesos produciendo una

salida A:

A =piwy +pow, + o+ prwy (6)

Lo cual se puede definir de forma vectorial:

A=PTw (7)

Se sabe que los impulsos nerviosos que llegan a la neurona no se transmiten
de la misma manera, lo haran con mayor o menor velocidad dependiendo del nivel
de mielina, que es una capa que recubre al axén; mientras la neurona posea mas
mielina, la trasmisiéon de los impulsos nerviosos sera mas rapida. Asi pues,
asumiremos que los w,,, son positivos si la velocidad del impulso es rapida, y la
entrada p,,, actia como una sefal excitadora para la neurona. Pero cuando la
velocidad del impulso es lenta se tendra los que w,,, son negativos, y la entrada p,,,
actua como una sefal inhibidora para la neurona de acuerdo con (Hidalgo Mendoza,
2017).

2.2.4 Funciones de activacion

El valor obtenido con la regla de propagacion, se filtra a través de una funcion
conocida como funcién de activacion y es la que da la salida de la neurona, por lo
cual, existen 4 funciones principales de transferencia tipicas que determinan
diferentes tipos de neuronas, segun para lo que se desee entrenar la red neuronal:
La funcion escaldn, la funcién lineal y mixta, la sigmoidal y la funciéon gaussiana
(Preciado Carrillo, 2019).
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Funcion de activacion escalon

Funcidn escaldén o umbral se utiliza cuando la salida de red es de tipo binario,

dos posibles valores (0,1).

La neurona se activara cuando el valor neto de entrada sea igual o mayor al

umbral y no se activara en caso contrario.

Y

1siA =0
= = (8)
A {OSiA <0

La neurona esta activa cuando es positiva y si es cero se mantiene

desactivada.
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1siA =20
= = 9)
A {—1SiA <0

La neurona se activa cuando es positiva y se mantiene desactivada en un

valor -1 en lugar de cero.

Representa dos funciones escaléon en ambos casos se toma en cuenta el

umbral cero, en caso de que no lo fuera, el escalon quedaria desplazado.
Funcion de activacion lineal y mixta

Esta expresion responde a la expresiéon A(x) = x, las neuronas con funcion
mixta, si la suma de senales de entrada es menor que un limite inferior, la activacion
se define como 0 (0-1). Si dicha suma es mayor o igual que el limite superior,
entonces la activacion es 1. Si la suma de entrada esta comprendida entre ambos
limites, superior e inferior, entonces la activacion se define como una funcion lineal

de la suma de las senales de entrada.
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0siA< -1
A={A+1si—1<A<1 (10)
1siA>1

La neurona esta activada cuando la entrada es > 1 pero entre 0 y 1 es lineal

y en -1 es cero.

—1siA< -1
A=34A-1<4<1 (11)
1siA>1

Representa dos funciones: una lineal y otra mixta, en ambos casos se toma

en cuenta el umbral de acuerdo con las ecuaciones.

Funcién de activacioén continua sigmoidal

Es cualquier funcion definida, en el intervalo de posibles valores de entrada,
con un incremento monotonico y que tenga ambos limites superiores e inferiores

(sigmoidal o arco tangente), su valor obtenido de salida, debe de estar comprendido
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en la zona alta o baja del sigmoide, su derivada es siempre positiva y cercana a

cero, para valores grandes positivos o negativos.

Y
—_//1/____-—-—_-—__
0 X
1
A= (12)
1+ e4

Funcién con pendiente continua para una red multicapa

12

1/2

a8 - (13)

et +e™m
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El valor de desactivacion —1/2 y el valor de activacion es 1/2 la pendiente

es planteada en los valores A.
Funcioén de activacién gaussiana

Los centros y anchura de estas funciones pueden ser adaptados. Mapeos
que suelen requerir dos niveles ocultos (neuronas en la red que se encuentran entre
las de entrada y las de salida), utilizando neuronas con dos funciones de
transferencia sigmoidales; algunas veces se pueden realizar con un solo nivel en

redes con neuronas de funcién gaussiana.

TN

A= A eB¥* (14)

Normalmente estas funciones, antes detalladas, suelen considerarse
deterministicas y son mondétonas crecientes y continuas como se ha observado en
las neuronas bioldgicas. Existe otro tipo de funciones, pero las mas usadas son las

gue se han descrito anteriormente.
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2.2.5 Caracteristicas de las Redes Neuronales

Aprendizaje inductivo. No se le indican las reglas para dar una solucién,
sino que extrae sus propias reglas a partir de los ejemplos de aprendizaje, modifican
su comportamiento en funcion de la experiencia, esas reglas quedan almacenadas
en las conexiones y no representadas explicitamente como en los sistemas basados

en conocimiento (simbdlico deductivo).

Generalizacion. Una vez entrenada se le pueden presentar a la red datos
distintos a los usados durante el aprendizaje. La respuesta obtenida dependera del

parecido de los datos con los ejemplos de entrenamiento.

Abstraccion o tolerancia al ruido. Las RNs son capaces de extraer o
abstraer las caracteristicas esenciales de las entradas, de esta manera puede

procesar correctamente datos incompletos o distorsionados.

Procesamiento paralelo. Las neuronas reales trabajan en paralelo; en el
caso de las redes artificiales es obvio que si usamos un solo procesador no podra
haber proceso paralelo real; sin embargo, hay un paralelismo inherente, lo esencial
es que la estructura y modo de operacion de las RNs las hace especialmente

adecuadas para procesamiento paralelo real mediante multiprocesadores

Memoria distribuida. El conocimiento acumulado por la red se halla
distribuido en numerosas conexiones, esto tiene como consecuencia la tolerancia a
fallos: una red neuronal es capaz de seguir funcionando adecuadamente a pesar de
sufrir lesiones con destruccion de neuronas o sus conexiones, ya que la informacién

se halla distribuida por toda la red, sin embargo, en un programa tradicional un
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pequeno fallo en cualquier punto puede invalidarlo todo y dar un resultado absoluto

0 no dar ningun resultado.

2.2.6 Método de aprendizaje Perceptrén

El perceptrén es la RN mas basica de aprendizaje, su funcion es muy sencilla
ya que, el aprendizaje en una RN se refiere a la implementacion de una regla que
permite la identificacion de los pesos correctos, tal que se pueda resolver el
problema asignado, generalmente son en reconocimiento de patrones (Gutiérrez
Rosas, Vazquez Lépez, Hernandez Ripalda, Hernandez Gonzales, & Lopez Juarez,
2012), este proceso es simple y automatico, sin embargo no deja de ser un
proceso recursivo que puede llegar a consumir mas tiempo de lo deseado durante

su desempefio.

El proceso de aprendizaje mas utilizado en perceptrones, es una técnica para
entrenar pesos de los perceptrones, para ello es necesario conocer los valores de
entrada y la salida deseada de cada patrén de entrenamiento. No obstante, se
realiza el proceso de entrenamiento por cada capa, para asi determinar los pesos

adecuados de cada una de ellas.

Su funcionamiento consiste en ajustar pesos al leer los valores de entrada,
suma todas las entradas de acuerdo a unos pesos, y el resultado lo introduce en
una funcidn de activacion que genera el resultado final. El conjunto de
entrenamiento estd compuesto por medio del conocimiento de los valores de

entrada ponderados por pesos:



Capitulo 2

{paw1}, {pawa}, -, {Bawn} (15)

El cual, es representado por la sumatoria del producto de las entradas por los
pesos, esto representa la salida deseada que aproxima una red de caracteristicas

lineales

R
Y= zpi'Wi (16)

La salida deseada esta dada por los valores Y en cada i — ésimo instante de
tiempo para cada entrada, asi mismo se obtiene la salida aproximada de la RNA,
por lo que es posible obtener el error definido por la salida deseada menos la salida

aproximada:

R
error =y — zpi'Wi (17)
i=1

Ademas, el error permite calcular los nuevos pesos tal que sean los

adecuados para obtener la salida deseada lo mas cercana.

Wnuevos = Wanteriores + 1 - error - P (18)



Capitulo 2

Donde n es un escalar denominado tasa de aprendizaje que permite mejorar
el desempeiio de entrenamiento y P € RR son los valores de entrada (Hernandez
Pérez, 2018).

2.2.7 Gradiente descendiente

El descenso del gradiente, es el algoritmo de entrenamiento mas simple y
también el mas extendido y conocido, solo hace uso del vector gradiente, y por ello
se dice que es un método de primer orden. Cuando en el sistema se presentan
entradas que nunca ha visto, esta regla responde razonablemente durante la
identificacion de las salidas. Una de las propiedades de este tipo de entrenamiento

y estructura es su capacidad de generalizacion (Sancho Caparrini, 2017).

Aunque es muy sencillo, este algoritmo tiene el gran inconveniente de que,
para funciones de error con estructuras largas y estrechas, requiere de muchas
iteraciones. Se debe que, aunque la direccion elegida es en la que, la formulacion
de error disminuye mas rapidamente, esto no significa que necesariamente
produzca la convergencia mas rapida. Por ello, es el algoritmo recomendado cuando
tenemos Redes Neuronales muy grandes, con muchos miles de parametros, ya que
s6lo almacena el vector gradiente (de tamafio n), pero no hace uso de la Hessiana

(tamafo exponente 2).

La forma de abordar el entrenamiento consiste en definir una funcién de error
gue debe minimizarse ajustando el valor de los pesos por lo cual se emplea una de

las funciones de error mas usadas, es la funcién de error cuadratico «.
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€= Z(t — fi)? (19)
P

Donde f; es la respuesta de la Red Neuronal al vector de entrada p;, t es la
respuesta deseada y el sumatorio se extiende a todos los vectores del conjunto de
entrenamiento. Dado un conjunto de entrenamiento determinado, se puede
comprobar facilmente que el valor de € depende de los valores que tengan los pesos
(la dependencia aparece a través del calculo de f;). El minimo de & se puede

encontrar aplicando el método del gradiente descendiente.

Por tal motivo para poder aplicar el método, primero es necesario calcular el
gradiente de ¢ en el espacio de los pesos, y desplazar el vector de pesos en sentido
negativo del gradiente (es decir, pendiente abajo), pero se cuenta con el
inconveniente, al instante de calcular el gradiente, ya que al calcular el gradiente de
g, el error depende de todos los vectores del conjunto de entrenamiento. Para
solventar este problema, se considera un unico vector de entrada, es decir, un
proceso incremental de entrenamiento que siga una determinada secuencia X de
vectores de entrada etiquetados con su correspondiente salida. Los resultados del
entrenamiento incremental solamente se pueden aproximar a los de las

denominadas versiones por lotes.

£=(t—f)> (20)

Siendo t el valor deseado en la salida. El gradiente de ¢ respecto a los pesos es:
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(21)

(El gradiente de una cantidad respecto a un vector W se representa por)

Como € depende de W a través del producto s = PW, aplicando la regla de

derivacion de la cadena, se obtiene:

08 _0€ 0s (22)
ow dsdW
Entonces, dado que
ds
— = (23)
ow f
Se obtiene
08 _ 0t (24
ow  0s

Teniendo en cuenta que

0€ of
R — 7 (25)
ds 2(t=1) s
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Se puede escribir.

9€ of
- _ _ e (26)
ET 2(t—1) 5P

Debido a que es imposible derivar f respecto a s. Se ignora la funcion de umbral y

se asume f =s.

2.2.8 Procedimiento de Widrow-Hoff

Para este procedimiento es esencial suponer que se intenta ajustar a los
pesos de tal forma que cada vector del conjunto de entrenamiento etiquetado con
un 1 produzca un producto escalar que sea exactamente igual a 1, mientras que los
vectores etiquetados con 0, se contemplan como un producto escalar igual a -1. En

ese caso, y con f =s, el error cuadratico se puede describir de la forma ¢ =
(d - f)? = (d — s)?, y, por lo tanto, teniendo en cuenta que ‘;—’; =1, el gradiente se

puede obtener mediante la siguiente ecuacion:

€
EEE— — (27)
Sy = ~2(d = x

Si se modifica el peso a lo largo del gradiente negativo, y se incorpora un
parametro denominado factor de aprendizaje, a, el nuevo valor del vector de pesos

se puede calcular mediante la ecuacién 29:
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w=w+2a(d - f)x (28)

Siempre que la diferencia de (d — f) sea positiva, se afade al vector de
pesos una fraccion del vector de entrada. Este incremento aumentara el producto
escalar y disminuira la diferencia (d — f). En caso contrario, es decir, siempre que
la diferencia (d — f) sea negativa, se resta del vector de pesos una porcién del
vector de entrada, lo que producira los efectos contrarios a los anteriormente

mencionados. Este procedimiento se conoce como el procedimiento Widro-Hoff,

2.2.9 Ventajas y desventajas

Ventajas: El procesamiento de la informacion es local, es decir que esta
compuesto por unidades individuales de procesamiento, estas unidades a partir de
una revision de antecedentes (entradas), y pesos de todas las neuronas las cuales
permiten trabajar en capas de forma paralela y proporcionen un prondstico al mismo

tiempo (Vicentin Masaro & Garcia Arancibia, 2017).

Las neuronas pueden reconocer patrones que no han sido aprendidos, solo
deben tener cierto parecido con el conocimiento previo que tenga la red. Dicho de
otra forma: si la entrada presenta alguna alteracion la red podra identificarla siempre
y cuando se mantenga cierto grado de similitud entre lo aprendido y lo mostrado en

la entrada de la red (Mariano, 2011).

Desventajas: Tiempo de aprendizaje elevado. Esto depende de dos

factores: el primero si se incrementa la cantidad de patrones a identificar o clasificar,
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segundo si se requiere mayor flexibilidad o capacidad de adaptacion de la RN para
reconocer patrones que sean sumamente parecidos, se debera invertir mas tiempo
en lograr que red converja a valores de pesos que representen |0 que se quiera

ensefar (Mariano, 2011).

No permite interpretar lo que se ha aprendido, la red por si sola proporciona
una salida, un numero, que no puede ser interpretado por ella misma, sino que se
requiere de la intervencion del programador y de la aplicacién en si para encontrarle

un significado a la salida proporcionada.

2.2.10 Aplicaciones

Existe gran variedad de aplicaciones con relacion a las redes neuronales
artificiales, y para ello a continuacion se presentan algunas aplicaciones realizadas

por investigadores:

Aplicacion 1: Modelo Red Neuronal Artificial (RNA) para pronosticar la
concentracion diaria del material particulado menor a 2.5 micras en el Valle de
Aburra (Colombia), con un dia de anticipacion, a partir de informacion de tres
estaciones de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire del Area Metropolitana

(Baena Salazar, Jiménez, Zapata, & Ramirez Cardona, 2019).

Aplicacion 2: Clasificador Probabilistico de Redes Neuronales es un método no
paramétrico que puede ser usado en problemas de clasificacion. Es una
herramienta que utiliza las observaciones en uno de G grupos soportado en P
variables cuantitativas estudiadas, determina una estimacién de la funciéon de

densidad de los datos de un grupo mediante una localizacion basada en las
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observaciones colindantes a ese grupo (Hoz Granadillo, Morelos Gémez, & Lopez
Polo, 2019).

Aplicacion 3: Propuesta de un sistema para la obtencion de recetas de color,
en el cual, se emplea una RNA de retropropagacion, para generar formulaciones de
color que presente poca variacién con base a un patrén de color establecido (Zavala

Ortiz, Vasquez Lopez, Gutiérrez Rosas, & Tapia Esquivas, 2018).

2.3 Procesos biotecnologicos
2.3.1 Antecedentes

El nacimiento y desarrollo de la agricultura puede considerarse como la
primera biotecnologia: liber6 al hombre de la necesidad continua de cazar y de
recolectar, facilitd el acceso a los alimentos propiciando el aumento de la poblacién
mundial y cambié la vida de los habitantes del planeta que se convirtieron en sedes
sedentarios y diversificaron sus actividades, dando origen a la agricultura (Melgarejo
, 2014). Fueron necesarios dos millones de afios para convertir al hombre en Homo
sapiens y solo unos pocos milenios, gracias a la especializacién y al desarrollo

social fruto de la agricultura, para poder empezar a comprender nuestro planeta.

Es una disciplina con un nuevo enfoque, ya que como se vio en el parrafo
anterior durante miles de afnos, el hombre ha utilizado la crianza selectiva como una
aplicacion de los cultivos y ganado para propdsitos alimenticios. En la crianza
selectiva, los organismos con determinados rasgos, se emparejan a proposito para
que se reproduzcan (Thieman & Palladino, 2010), como lo es el maiz mas grande,
dulce y tierno, esto también ocurre con los animales de granja ya sea en pavos,

vacas, cerdos etc.
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2.3.2 Conceptualizacion

La biotecnologia se define comunmente como el uso de organismos vivos, o
los productos mismo, para el beneficio humano (o el beneficio de su entorno) con el
fin de desarrollar un producto o resolver un problema, la biotecnologia moderna es
vista como la aplicacion cientifica y tecnologica a organismos vivientes, sus partes,
productos y modelos destinados a modificar organismos vivos, o materiales
aplicados a la produccion de conocimientos, bienes y servicios de acuerdo a
(OECD, 2006).

Asi mismo la OCDE define la biotecnologia como “la aplicacién de la ciencia
y la tecnologia en organismos vivos, sus productos o modelos, para alterar
materiales vivos 0 muertos para la produccién de conocimiento, bienes y servicios”
(Bécares Mantecon, 2014). Pese a esta amplia definicién, la biotecnologia parece
estar todavia dominada por su naturaleza al servicio del sector médico o
farmacéutico. Mientras que la “biotecnologia convencional”, entendida como la
aplicada a dichos sectores, sigue siendo considerada como la dominante y mas
atractiva por buena parte de la sociedad, las aplicaciones medioambientales son sin

embargo consideradas como ramas secundarias.

Conforme a lo anterior, para muchos es una de las mas prometedoras y
quizas la mas necesaria de todas (Puigdomenech, 2007), porque nuestra
alimentacion depende de manera directa. Sin embargo, es quizas la mas discutida
de todas las biotecnologias. La biotecnologia es un area multidisciplinar de la que
es dificil encontrar una definicién concreta y universal. De una manera genérica se
puede decir que la biotecnologia es la ciencia que estudia el empleo de diversas

técnicas para modificar organismos vivos.
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2.3.3 Tipos de biotecnologia

Segun el ambito hacia el cual van dirigidos sus servicios (Moriana, 2018), se
puede clasificar en varios grupos que se identifican mediante un codigo de color.

Asi, los principales tipos de biotecnologia segun el cédigo de color son:

Biotecnologia verde

Aplicada en procesos agricolas como, por ejemplo, en la obtencion de plantas
transgénicas, es decir, modificadas genéticamente. Estas plantas presentan
“‘novedades” y “ventajas” con respecto a las demas dependiendo del rasgo que el
ser humano desee modificar. Pueden ser capaces de crecer bajo condiciones
climaticas adversas, resistir a diversas plagas o enfermedades, etc. Con todo ello,

se obtiene como resultado una mayor productividad en los cultivos.

Biotecnologia azul o marina

Aun en desarrollo, es empleada en ambientes marinos y acuaticos. Su
utilidad reside en campos como la acuicultura, la alimentacion, cuidados sanitarios

o productos cosméticos.

Biotecnologia gris o del medio ambiente

Su propésito es el mantenimiento de la biodiversidad, es decir, de preservar
las especies, asi como de eliminar contaminantes y metales pesados del medio
natural. Se encuentra ligada al proceso de biorremediacion, que utiliza plantas y
microorganismos para la reduccion y eliminacién de estas sustancias perjudiciales

para el medio.
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Biotecnologia roja

Utilizada en procesos médicos, como la produccion de antibiéticos a partir de
organismos, el desarrollo de vacunas y farmacos o el progreso de la ingenieria
genética, que a través de la manipulaciéon de los genes encuentra tratamiento a

diversas enfermedades (terapia génica).

Biotecnologia blanca, ligada a los procesos industriales

Su propdésito es crear productos que se degraden facilmente, que consuman
una menor energia y generen una menor cantidad de desechos durante su
produccidon, como en la industria textil. Por lo tanto, esta biotecnologia utiliza menos

recursos que la industria tradicional.

Sin embargo, no son los unicos tipos. Existen otros tipos de biotecnologia

que profundizan aun mas en el campo de aplicacion:

Biotecnologia naranja: Su objetivo es la difusion de la biotecnologia,
proporcionando informacién para fomentar y atraer a futuros investigadores con

altas capacidades para el desarrollo biotecnolégico.

Biotecnologia marrén: Engloba los tratamientos que se aplican sobre suelos

aridos y desérticos.

Biotecnologia dorada: Se relaciona con la bioinformatica como el analisis de

datos obtenidos de procesos bioldgicos.

Biotecnologia negra: Vinculada con el bioterrorismo y las guerras biologicas
mediante la investigacion de microorganismos que puedan ser convertidos en
armas bioldgicas. Desarrollando la investigacion en este campo se pueden prevenir

ataques de este tipo.
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Biotecnologia morada: Engloba las cuestiones legales de esta ciencia como las

medidas de seguridad, la proteccién de los datos de los pacientes, bioética o

legislacion.

Biotecnologia amarilla: Se trata de un tipo de biotecnologia emergente,

perteneciente a la industria culinaria, y relacionada con la reduccion de la saturacién

de los acidos grasos de los aceites, empleados en cocina.

2.3.4 Aplicaciones

Existe gran diversidad de aplicaciones con relacion a la biotecnologia, y para ello

a continuacién se presentan algunas aplicaciones realizadas por investigadores,

que conforme a (Bisang, Campi, & Cesa, 2009) existen tres “avenidas” donde se

producen avances sustantivos.

a)

El uso de técnicas de biotecnologia moderna para mejorar costos y
desarrollar productos tradicionales. Por ejemplo: el uso de marcadores
moleculares para el entrecruzamiento natural de especies; en este caso, el
producto final no varia y sigue siendo convencional bajo los parametros de
la biologia clasica. Otros ejemplos similares pueden encontrarse en la
produccién de medicamentos por técnicas recombinantes, que dan como
resultado productos preexistentes, pero a costos menores y/o con menos

posibilidades de defectos.

El disefio de nuevas especies a partir de incorporar, con procedimientos de
cierta rigurosidad (ingenieria genética) genes determinados en organismos
preexistentes a fin de dotarlos de estructuras estables y/o funciones
particulares. De este modo, la barrera que impone la naturaleza para la cruza
interesencia es salvada por la actividad cientifica. Para ello es necesario

conocer en profundidad no sélo la biologia del receptor, el gen (y sus
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caracteristicas) que se desea incorporar, el procedimiento para realizar dicha

incorporacion y el procedimiento en si.

c) La identificaciéon de los mapas genéticos, la mecanica de funcionamiento
interno a las células, la identificacion de los promotores, las relaciones entre
proteinas y genes, los mecanismos de sintesis, los nexos entre
determinados genes y patrones de conducta de los seres y otros aspectos

similares.

De acuerdo a (Moriana, 2018) se utilizan menos los plaguicidas como
consecuencia de los Organismos Genéticamente Modificados (OGM), lo cual
conlleva una reduccién en los costes y los riesgos ambientales ocasionados por

ellos.
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Una vez que se tiene definido el tipo de problema a investigar, planteados los
objetivos que se desean alcanzar y haber contemplado los recursos disponibles, se

procede a determinar el tipo de investigacion.

De acuerdo con lo anterior se establecen los procedimientos de orden
metodoldgico que permiten ejecutar la investigacion. Esto implica la seleccion del
disefio de la investigacién y su aplicacion al contexto particular de estudio, la
poblacion y muestra a la técnica como el instrumento de recoleccion de datos, para
responder a la presente problematica planteada de acuerdo con (Arias, 2006), el

marco metodoldgico constituye el “cdmo” se debe realizar la investigacion.

3.1 Tipo de investigacion

Se analiza el tipo de investigacion “funcion de la existencia de manipulacion y el
grado de control” de acuerdo a (Valenzuela, Montenegro, Valenzuela, & Alvarado,
2007), se consideran tres disefios de investigacion: La investigacion correlacional,

la investigacion tipo exploratorio y la observacion.

Para (Valenzuela, Montenegro, Valenzuela, & Alvarado, 2007) y (Gomez,
2011), el panorama de la observacion es adecuado de emplear para una
investigacion, de tal forma que es factible describir situaciones y eventos, es decir,
como es y como se manifiesta si son investigaciones que pretenden especificar las
propiedades importantes. Ahora bien, siendo este un caso en particular se emplea

dicha observacion a tal grado de obtener las caracteristicas propias de RNs y de



RdPs, con la finalidad de conocer su arquitectura y comprender como esta

desarrollada con forme a (Campos y Covarrubias & Lule Martinez, 2012).

Una vez a analizadas las propiedades de las RNs y RdPs se opta por
contraponer dicho analisis entre modelos, esto mediante una correlacion, en donde
se tiene como objetivo, medir el grado de asociacion entre dos o mas variables.
Frente al paralelismo de caracteres de RNs y RdPs no es importante el orden de
presentacion de las variables, lo fundamental es determinar el grado de relacién o

asociacion existente segun (Avila Baray, 2006).

Conforme a lo anterior, se establece una asociacion entre las RNs y las RdPs,
la cual, se efectua mediante la comparativa entre las caracteristicas observadas en
los modelos, en primera instancia tiende a ser muy notoria, esto debido a sus
propiedades particulares de sus grafologias, se puede percatar una la similitud
geomeétrica, como también una semejanza en cuanto a las estructuras que las

conforman.

Por otra parte, al realizar una primera interaccion de relacion de modelos,
(Avila Baray, 2006) establece que dentro de los estudios de asociacion se emplean
a la par estudios exploratorios, los cuales buscan hechos y se utilizan en situaciones
en las que practicamente no se dispone de informacion o casi no se ha investigado.
Ante este panorama se procede con un estudio exploratorio con el propésito de
“preparar el terreno,” es decir, se realiza indagacion sobre modelos de RdPs que

pudieran emplear algun tipo de razonamiento y relacion entre RN y RdP.

Al establecer el grado de relacion existente empleando la exploracion en dos
0 mas conceptos o variables (Valenzuela, Montenegro, Valenzuela, & Alvarado,

2007) indica como se puede comportar un concepto o variable conociendo el



comportamiento de otras variables relacionadas las cuales sirven para
familiarizarnos, como lo es en este caso para las RNs y las RdPs, que son modelos
con una interaccion comun relativamente desconocidos, por lo cual la investigacion
exploratoria, permite obtener informacién sobre la posibilidad de realizar una

investigacion mas completa.

3.2 Diseno de investigacion

El disefio de la investigacidn que se adopta en el presente estudio, es de
caracter documental y experimental, por lo cual se observar la similitud existente
entre RNs y RdPs, a raiz de documentos que permiten, de igual manera formar
parte de una base que sustente, una nueva perspectiva hacia la relacién de un
nuevo modelo de RdP, que se somete a experimentos a fin de contemplar la

posibilidad de involucrar determinadas condiciones para su veracidad.

Para el planteamiento de la investigacion documental (Gomez, 2011)
comenta que es un proceso complejo y delicado, ya que es de vital importancia
iniciar con la descripcién de los componentes tedricos, sobre los que se basa la
investigacion, y una vez definidos, se pasa a una construccion de categorias que
ayudan a especificar los temas y si es el caso ampliarlos, pero asi mismo

estableciendo limites dentro de la investigacion, para no quedar expuestos al azar.

Una vez identificados los contenidos de la relacion de RNs y RdPs, se
procede a dar una interpretacion, a la busqueda de significados, algunos de ellos
que puedan ser novedosos para el sustento del modelo. Ahora bien siguiendo el
mismo trayecto, con estos elementos obtenidos se da un comienzo a la

investigacion Neurona de Petri, en donde se efectia de manera apropiada la



seleccion de documentos sobre los cuales se va a desarrollar la consulta del
modelo, a su vez (Salinas, 2012) y (Arias, 2006) comentan que la investigacion
documental también es basada en asuntos, datos u observaciones ya pasados, por
lo cual dentro de investigacion se plasman conceptos basicos de ambos modelos,
con la finalidad de establecer uno para el modelo NP y asi poder argumentar la

postura que toma el modelo mediante datos u observaciones obtenidos.

Siguiendo el mismo orden de ideas dentro de la investigacion se contempla
a los disefios experimentales, los cuales para (Hernandez Sampieri, 2014) tiene al
menos dos aceptaciones, una general y otra particular. La general se refiere a elegir
o realizar una accion y después observar las consecuencias; la esencia de esta
concepcion de experimento es ideal para la postura de la NP, de tal manera que se
corrobora la viabilidad de aplicacion mediante la manipulaciéon de este mismo para

asi obtener informacion de su comportamiento.

Desde otro punto de vista una aceptaciéon particular del experimento, se
refiere que en la NP se manipulan intencionalmente una o mas variables
independientes, para analizar las consecuencias que dicha manipulacion tiene
sobre una o mas variables dependientes dentro de una situacion de control para

investigar.



CAPITULO 4. ANALISIS E INTERPRETACION DE LA
INFORMACION

Las RdPs son empleadas para modelar sistemas de produccion,
relacionando simplemente sus elementos basicos (Funciones marcadas,
transiciones y lugares) de manera repetitiva, ocasionando que el sistema en general
sea facil de comprender y asi dependiendo el propésito que tenga el sistema, su
desempefio puede mejorarse, no solo en un aspecto, ya que, este puede
implementarse en distintos enfoques, algunos casos mas comunes son en la
reduccion de procesos, como también en la minimizacion de tiempos. Para llevar a
cabo esta labor antes mencionada es indispensable contar con dos RdPs (pueden

ser mas) y cada una con diferente interpretacion.

Las RdPs se caracterizan por la aplicacion de la inferencia para la
comprension de ciertas circunstancias haciendo una representacion visual de una
manera mas compacta, al comprenderla, puede ser interpretada de alternativas
deductiva, se representa de una manera grafica que consta de multiples pasos,
donde cada uno de dichos pasos, posee varias maneras de llevarse a cabo, con el
fin de determinar el célculo. De esta manera, la forma de razonamiento de un

sistema puede ser reducido a simples arboles de nodos.

Varias generalizaciones de las RdPs difusas, han sido propuestas en la
literatura sobre redes abstractas con el propésito de considerar ciertos problemas
concretos vinculados, con la representacion del conocimiento, razonamiento difuso
y teoria de decision, ya que, basados en el disparo de las transiciones de las RdPs,
se pueden desarrollar algoritmos para inferir conocimiento. De acuerdo a (Cervantes
Canales, 2005) propone un algoritmo de razonamiento difuso a partir de nimeros

difusos triangulares, infiriendo el conocimiento mediante tres algoritmos.



Continuando con los antecedentes de conocimiento para la RdP, de acuerdo
con (Schuster, 2007), establece una combinacién de una RN y una RdP, de tal
manera que propone una técnica de separabilidad, la cual, cuenta con una similitud
a la técnica del perceptron. Esta técnica se interpreta mediante tokens de colores
(blanco y negro o clases) en donde se puede llevar a cabo un analisis, dependiendo
del numero de tokens dentro del lugar de acuerdo a su respectivo color mediante la
division de clases, y el resultado puede adecuarse para actualizar un nuevo vector
y asi mismo la actualizacion del token, pero sin antes contemplar la suma de un
numero positivo de aprendizaje y una vez contemplada estas condiciones, la RdP

es capaz de efectuar una clasificacion como una Red Neuronal Perceptron.

4.1 Representacion del conocimiento

La inteligencia artificial (IA) se enfoca en un complemento de la computacién
tradicional, porque ofrece técnicas para enfrentar dos clases de problemas: Uno de
ellos es que no tienen un algoritmo conocido para resolverlo, y el otro, es debido a
su dimension, hacen aplicable algun algoritmo conocido para su solucién. Segun
(Ledn Espinosa & Garcia Valdivia, 2008) dentro de las tecnologias de IA se
encuentran los sistemas basados en conocimiento (SBC) y comunmente se les
denomina programas inteligentes, los cuales se pueden definir como un sistema
informatico que simula el proceso de aprendizaje de memorizacion y de

razonamiento.

Ahora bien de acuerdo a lo anterior, la Ingenieria del conocimiento es el
conjunto de principios, métodos y herramientas que permite aplicar el saber
cientifico a base de experiencias, como asi la utilizacion de los conocimientos a un
nivel capaz de dar soluciones a problemas, considerando este un caso en particular,

la implementacion de una RdP para generar razonamiento a través de experiencias



es adecuado, ya que se aprovechan todos sus recursos, para que permita

representar y transmitir conocimiento, a partir de sus caracteristicas basicas.

La estructura de una RdP cuenta con la capacidad de ser interpretada en
distintas perspectivas gracias a su versatilidad, pero debido a que no es muy comun
la generacion de conocimiento a través de dicha red, torna a ser un trabajo
complicado, ya que, para este caso, se contempla un cambio de interpretacion tanto
de propiedades, como también de sus caracteristicas, para la generacién de
conocimiento. Ahora bien, es viable realizar este nuevo enfoque, ya que permite la
adaptacion de otros métodos empleados, tal es el caso de la utilizacién de los
métodos empleados en las RN’s, para la generacion de razonamiento a través de

una RdP mediante una combinacién de estos dos métodos.

4.1.1 Abstraccion y visualizacion

La relacibn de conocimientos juega un papel indispensable, para la
implementacién en cuanto a la generacion de conocimiento, siendo este un caso
particular, es conveniente considerar las similitudes existentes de una RN con una
RdP, ya que, dicha similitud facilita el desarrollo de algoritmos en una RdP utilizando
la Metodologia de las Redes Neuronales. La base de la RN rige en las Neuronas
cerebrales, tratando de imitar el comportamiento de esta, y generando conocimiento
a través de patrones preestablecidos, por este motivo los principios de las RNs, son
consideradas como bases para implementarlas en las RdPs, sin antes efectuar un
cambio de interpretacion de caracteristicas y propiedades, esto con el fin de producir

un algoritmo, el cual pueda representar conocimiento empleando una RdP.

Desde la perspectiva de las neuronas cerebrales (Serna, 2017) de igual
forma, se puede comprender la similitud de comportamiento con la RdP, ya que, las

neuronas cerebrales constan de 4 componentes denominados; el cuerpo de la



célula, las dendritas, el axén y la vaina de mielina, donde en una RdP las dendritas
son todas las entradas receptoras posibles denominadas lugares (B,), que cargan
de senales el cuerpo a la célula. El cuerpo de la célula realiza la suma de las senales
de entrada, vistas como el estado actual (M},). El axén es una fibra larga que lleva
la sefial desde el cuerpo de la célula hasta otras neuronas, las cuales son
interpretadas como arcos (W,, Pesos de arcos) acompafada por la vaina de mielina,

donde en una RdP es la transicion (t,).

Ahora bien, desde un punto de vista mas general, para entender el
comportamiento de una RN, se representa de manera visual, un grafo ilustrativo que
indica el comportamiento basico de la Red Neuronal, esta consiste en varias capas,
la primera siempre sera la capa de entrada denotada por (P), estas entradas son
multiplicadas por los pesos (W), que estan contenidas dentro de funciones de
activacion de neuronas, que se encuentran en las capas intermedias, terminando
con la ultima capa suele conocerse como la capa de salida, en donde se encuentra
la prediccion de la red. Conforme a sus caracteristicas se puede observar en la

figura 10.
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Figura 10. Grafo de una Red Neuronal con una neurona.

En relacion a las RdPs, se considera el grafo de la figura 10 y se representa
mediante sus caracteristicas, la cual, no presenta algun inconveniente, debido a que
los elementos que ocupa la RN son similares a las caracteristicas de las RdPs, de
tal forma, que permite dicha representacion del grafo de una perspectiva similar (ver
figura 11). No obstante, de acuerdo a que las RdPs son muy versatiles y permite
una similitud, no s6lo en aspecto visual como se aprecia en las figuras 10 y 11, sino
que dentro de la similitud, las RdPs también se pueden interpretar de manera
vectorial como las RNs, considerando que parten de nodos, los cuales no son una
lista interminables de caracteres. Cabe mencionar que la interpretacion de la RdPs

cuenta con entradas, pesos asociados y cada uno con su respectiva interpretacion.
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Figura 11. Grafo de RdP con una transicion.

Frente al parecido existente entre las RNs y las RdPs se puede notar una
similitud bastante congruente, siendo las RNs la base de desarrollo para esta
herramienta, en cambio para las RdPs toma una postura atipica a las usualmente
implementadas. Se puede encontrar la idea de similitud como se menciond
anteriormente, y asi comprender las partes que conforman la nueva denominacion.
Como se puede notar las definiciones y las propiedades difieren una de otra, lo cual
conlleva a un analisis mas detallado del comportamiento de una RdP. Por tal motivo
es de vital importancia iniciar a visualizar la RdP, como una “Neurona de Petri”, en
donde, se contempla un nuevo enfoque con base a la RN y la RdP, por esta razén

poseera la capacidad de razonamiento.

4.1.1 Definicion de la Neurona de Petri

La Neurona de Petri (NP) se describe como una herramienta disefiada, para

solucionar infinidad de problemas en un tiempo muy corto, a su vez es orientada a



la solucidon de problemas en cuanto a la toma de decisiones adecuadas, para
resolver dichos problemas en tiempos cortos. Basada en la eficiencia de las RNs y
las RdPs, constituye a una disciplina representativa de razonamiento, pero dicho
razonamiento no es igual que a la del cerebro humano, sino que este actua de forma
similar, de tal manera de la NP trata de replicar dicho razonamiento, pero lo efectua
de una forma relacional, ya que en la metodologia se pueden emplear reglas
predeterminadas que responden preguntas tipo: “cual es la mejor combinacion”,
pero no puede aprender sobre la marcha. Ante esta analogia se puede decir que el
aprendizaje de NP puede definirse como una renovacion de comportamiento de la

red mediante estimulos aplicados de forma continua.

La NP se representa graficamente, por un grafo bipartito. La estructura basica
de una NP de igual manera esta formada por dos nodos: Lugares (B,) y Transiciones
(t,) (ver figura 12), donde los lugares son circulos que poseen tokens, por lo tanto,
cada token representa una cantidad conforme a una variable, estos tokens
dependeran de la variable de entrenamiento (variable,), si se tiene el caso donde
se requiera de dos 0 mas variables de entrenamiento, se tendran n cantidades de
lugares. Por ejemplo: si se tiene las siguientes variables A, B y C, y cada variable
con su respectivo valor (A = 12,B = 30, C =9) se tendran que emplear 3 lugares,
por otra parte, si para cada variable se requiere de n cantidades variable este sera

denotado por V,.

Referente a la transicion (T},), es un estado intermedio que permite el flujo de
las entradas hacia las salidas, a través de arcos (flechas negras) cabe mencionar
que la direccion de las flechas solo puede ir de lugar a transicion y no dé lugar a

lugar ni de transicion a transicion.
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Figura 12. Representacion basica de una Neurona de Petri.

Como se aprecia en la figura 12, es una representacion basica de una NP,
pero para comprender la estructura general, es de vital importancia visualizar el
inciso a) de la figura 13, como se observa, solo se afiade un lugar después de la
transicion y a su vez representa la salida con su respectivo valor. Para el inciso b)
de la figura 13, como se puede apreciar, dentro del lugar P, recaen cuatro tokens
los cuales para cada token cuenta con una cantidad diferente, cabe mencionar que
a este lugar puede considerarse como variable A, con cuatro cantidades distintas,

asi mismo se puede contemplar una sola salida como en el inciso a) de la figura 13.

. -

a) b)

Figura 13. Estructura general de una Neurona de Petri.

Ahora bien, la NP puede ser utilizada para obtener informacién dinamica del
sistema a través de un grafo, la informacién puede variar conforme a la
interpretacion del problema. Para el procesamiento de informacion (Angel Restrepo,
2011) da una representacion alternativa, donde esta se basa en la “ecuacion de

estados”, por lo cual, utilizar las relaciones existentes entre los componentes de la



NP para poder definirla, por esta razén se lleva a cabo la implementacion de la

formulacién matricial para el procesamiento de razonamiento.

Cabe mencionar que conforme al método “ecuacién de estados”, para el
proceso de razonamiento de informacion. Se opta por considerar el concepto

matricial, el cual esta definido: por una 4-tupla, N = (P,T,W~,W*) donde:

P = {p4, D3, -, Pm} B, Es un conjunto finito y no vacio de lugares
t = {t1, ty, ..., t;} T, Es un conjunto finito y no vacio de transiciones.

W=, il = #(p;,1(t;)) Matriz que define la multiplicidad de entradas a las

transiciones.

W*[j,i] = #(p;, 0(t;)) Matriz que define la multiplicidad de salidas posterior a la

transicion.

W = Ww* — W~ (Matriz de incidencia N).

Para comprender la “ecuacion de estados” es conveniente visualizar la figura
14.
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Figura 14. Neurona de Petri Simple (mono capa).

Como se puede apreciar en la figura 14, se visualiza una NP simple, de tal
manera que esta conformada por tres lugares de entrada (P;), una transicion (t;),
un lugar de salida (Ps,;) y un arco de salida (W,,), a dicha NP simple, también se le
denomina “monocapa de Neurona de Petri”. En este sentido se considera la
monocapa de la figura 14, con el fin de representar la ecuacion de estados del
sistema, a través del comportamiento de los arcos (W,, y W,,,). Cabe mencionar que
el analisis del comportamiento de los arcos (pesos de los arcos), va de la mano con

los valores de los lugares, de entrada y de la salida.

En este mismo sentido, los pesos de los arcos (W, yW,,) tienen dos
interpretaciones: la primera es la recopilacion de datos después de la transicion

(W* 6 W,), aqui se colocan todos los valores posteriores de la transicion, pero los



valores que estan antes de la transicion se consideran con un valor igual a cero, y
la salida que es la que esta después de la transicion es la Unica que se contempla.
La segunda interpretacién de igual manera recopila datos, sélo que, se contemplan
los valores de entrada a la transicion, dicho de otra forma, antes de la transicion
(W= 6 W,), y para los valores posteriores a la transicion, se consideran con un valor
de cero, estas interpretaciones se pueden apreciar en las ecuaciones 30 y 31 donde
se asocian las variables de la figura 14, las cuales seran sustituidas por las

cantidades.

wh=[P1 P2 P3 psol (29)

wo=[P1 D2 D3 pgo (30)

Como se puede notar en las ecuaciones 30 y 31, se tiene una particular
similitud respecto a la figura 14, es debido a que las ecuaciones 30 y 31, son la
representacion de los pesos de los arcos (W, y Wy,,), ya que, son provenientes de la
figura 14, donde las B, y P,,; representan a la figura 14, a su vez son visualizadas
como vectores para un analisis matematico. Una vez comprendida la procedencia
de las variables para las ecuaciones, ahora es factible entender las interpretaciones
antes mencionadas de los pesos de los arcos (w* y w™), para esto es necesario
considerar las siguientes cantidades para la NP de la figura 14: siendo para p; =

4,p, =12,p3 =2 y pso; = 0. Quedando las ecuaciones de la siguiente manera.

wt=[0 0 0 0] (31)



w=[4 12 2 0] (32)

wl=wt—-w"=[-4 —-12 -2 0] (33)

De acuerdo con la ecuacion 32, se puede notar que en todos los casos es
cero, esto debido a la primera interpretacion, en donde solo se consideran todos los
valores después de la transicién y conforme a la figura 14, solo se cuenta con un
unico lugar de salida (ps,;), €l cual corresponde a cero segun los valores que se
asignaron anteriormente, asi que solo este valor (ps,;), €s sustituido y las otras
variables son consideradas como cero. Al visualizar la ecuacion 33 se percibe un
cambio diferente, porque se observan distintas cantidades, donde estas
corresponden a las cantidades de los lugares descritas para los valores p,,, y son
colocados conforme a la segunda interpretacion, que corresponde solo a los valores

que anteceden a la transicion.

Ahora bien, desde otra perspectiva, se colocan los valores que estan antes
de la transicidén y siguiendo con la segunda interpretacion, para los valores que
estan después de la transicion se consideran como cero. Una vez ya identificadas
las cantidades de los pesos de los arcos para w* y w™, lo siguiente a implementar,
es el desarrollo de la matriz de incidencia, de tal forma que para efectuarlo se realiza
la ecuacion 34, en donde solo se lleva a cabo la diferencia de vectores

correspondientes a las ecuaciones 32 y 33.



No obstante, al tratar de comprender el desarrollo de matriz de incidencia
para una Neurona de Petri, tiende a ser confusa, esto es evidente si se visualiza a
la matriz de incidencia, como normalmente se interpreta en una RdP segun (Angel
Restrepo, 2011), por tal motivo es recomendable considerar a la matriz de incidencia
como un intercambio de valores de entrada y salidas, y no, como normalmente se
lleva a cabo en las RdPs, en el que la matriz de incidencia, es elaborada a través
de los pesos denotados por los arcos, y por consiguiente, al no visualizarse algun

valor para un arco, este, tiende a considerarse como un valor unitario.

Una vez obtenida la matriz de incidencia, de igual forma se considera el
mismo grafo de la figura 14, de tal modo que a este, se le puede extraer aun mas
informacién, por esta razén, ahora se contempla sélo a los valores de los lugares,
tanto los lugares de entrada como, el de la salida, con el propésito de que pueda
considerarse como un nuevo vector, denominado marcado M, _;, pero también se
contempla otro marcado denominado t,, el cual corresponde al disparo de una
transicion, esto debido a que es visualizado como una asociacion referente al flujo
de los pesos de los arcos entre los lugares de entradas y salidas, por lo cual esto

conlleva a ser relacionados como parte del producto de la matriz de incidencia W,!.

Cabe mencionar que, al identificar los marcados de la NP, se puede definir

“la ecuacién de estados”, denotado por la ecuacion 35.

Mk = Mk—l + WnTtn (34)



4.1.2 Caracteristicas especificas de la ecuacion de estados.

Transicion

La transicion es definida como t,,, que indica la habilitaciéon de la cantidad de
vectores (Pesos de arcos) de entradas, definido como t,(n) = 1 (habilitado) y a su
vez permite el flujo de la cantidad de tokens a desplazarse, los cuales para la NP,
no solo se contemplan numeros enteros, ya que, estos pueden ir acompafnados de
numeros faccionarios o solo fracciones, asi mismo para posteriores analisis con
diferentes metodologias neuronales puede interpretarse como alguna funcién de

activacion.

Datos de entrada

Los datos de entrada son representados por M,_,, en donde es definido

como el estado actual del sistema (la cantidad de tokens que existe en cada lugar).

Pesos de los arcos

Los pesos de los arcos son representados por W,!, esta variable define la
diferencia de conexién existente entre los lugares de entrada hacia la transicién, y
de la transicion hacia la respectiva salida, asi mismo, los pesos de los arcos pueden
tomar valores negativos y positivos o incluso cero, si es el caso ya que, si se
presenta en el peso del arco un cero, no existe una comunicacion. Para obtener
dichos pesos es necesario emplear la matriz de incidencia, y asi mismo los pesos

de los arcos difieren de los tokens.

Estado siguiente del sistema

El estado siguiente del sistema, es entendido como aquel que lleva a cabo a

través de la suma de los datos de los lugares (entradas), respecto al producto de



los pesos de los arcos conforme a la transicion. Dicho estado generalmente
comprende el estado al cual se desea llegar, en una relaciéon de marcas respecto a

los pesos de los arcos.

4.2 Entrenamiento de la Neurona de Petri

El aprendizaje en una NP se entiende al proceso a través del cual, adquiere
la capacidad de identificar los pesos correctos de los arcos, de tal manera que
pueda resolver el problema planteado. Dicho proceso es simple y viable debido a
que se emplea de manera automatica, pero al ser un proceso simple, su simplicidad
lo vuelve monotono, ya que es un proceso recursivo, por tal motivo tiene que

hacerse énfasis en cuanto al tiempo.

El tiempo puede presentarse de manera favorable a momento de dar solucion
a problemas en cuanto a la rapidez de respuesta, mediante el uso de una
computadora, pero también, dentro de un analisis de informacién puede ocurrir un
excedente de datos, y por consecuencia se emplea un lapso de tiempo mas amplio
haciendo demorada la solucién al problema, por tal motivo se emplean distintos
métodos, capaces de resolver problemas de manera 6ptima y con un menor tiempo

de desarrollo.

4.2.1 Método algoritmo entrenamiento Perceptrén

El Perceptrén al ser el proceso mas empleado en la RN para la generacién
de razonamiento lo hace adecuado para su implementacion en la NP, ya que,
conforme a sus caracteristicas que facilitan dicha implementacion, esta opta por un

entrenamiento no detallado, por tal motivo, requiere conocer los valores de las



entradas y de las salidas deseadas volviéndolo adecuado para la NP, puesto que,
dichos valores de entrada y salida pueden ser obtenidos a través de la ecuacién de
estados, como se visualizoé en la ecuacién 35, y también en la interpretacion del

grafo, ya que este, se encuentra en constante cambio debido al proceso recursivo.

Su funcionamiento consiste en ajusta los pesos de los arcos de la NP, esto
se logra con la ecuacion de estados (ec. 36), que representa la suma de las entradas
(P,) respecto al producto de los pesos de los arcos (w}) con la transicién (t,,), este
ultimo es contemplado como activador de la NP. En consecuencia, al resultado
puede considerarse para efectuar una diferencia entre el valor deseado (t) y el valor
obtenido (M;,), a dicha diferencia de igual manera es conocida como error, donde
es de vital importancia para la actualizacion de los pesos de los arcos (w;,q),
conforme a lo antes mencionado se puede apreciar e interpretar mediante las

siguientes ecuaciones.

R

M= (o + (wit) )
i=1

g =t— M, (36

Wep1 = Weyq + (& Dn) (37)

Al asimilar el aprendizaje de una NP mediante la técnica del Perceptron, este

a su vez, puede ser interpretado de la siguiente manera.



Paso 1. Para llevar a cabo el entrenamiento de la NP una vez elegida su
arquitectura, lo primero que se debe realizar es: Seleccionar un conjunto de pesos
para los arcos inicialmente, los valores pueden estar comprendidos al inicializar los
pesos aleatoriamente, por tal motivo, permite romper su simetria, esto respecto a
la relacion entre los tokens y los arcos, debido a que los valores que se proponen
en los tokens, pueden llegar a reflejarse como una salida, y por tal motivo se

contempla esto, con la intencién de que no ocurra dicho acontecimiento.

Después de considerar la relacion existente entre los arcos y los tokens, la
transicion es considerada como una variable de activacion para el analisis de

resultados, dicha variable se ve reflejada en el numero de salidas deseables.

Paso 2. Se lleva a cabo la suma de los conjuntos de los pesos de los arcos
respecto al conjunto de entradas y salidas, que a su vez va de la mano con alguna
funcion de activacion (funcion escaldn), para el analisis de separabilidad lineal, por
tal motivo al resultado se le aplica una sumatoria a los valores obtenidos la cual es
expresada como M, (segun la ecuacion de estados). Pero como se puede notar en
la ecuacioén 36, también se contempla la variable t,, que corresponde a la transiciéon
y por consecuente realiza el producto respecto a los arcos, y asi mismo esta variable
se considera de igual forma como una variable de activacion por otra parte la
variable M;_; es denotada por B,, en donde es interpretada, como los valores de

entrada.

Paso 3. Siguiendo el trayecto de acuerdo con el algoritmo, se calcula el error,
denotado por la diferencia de la salida deseada (t) y el valor obtenido (M),
conforme a la ecuacién 37, de modo que dicho error ¢,, se contempla, con la

finalidad de cuantificar, cuanto se aparta de los valores deseados conforme a los



obtenidos, usualmente el método del error en el Perceptron es el mas basico en las
RN.

Paso 4. De acuerdo a lo anterior, luego de haber calculado el error se opta
por calcular la actualizacion de los pesos de los arcos, para esto es viable
implementar en cada ruta la ecuacion 38. En dicha ecuacion se busca un sentido y
una actualizacion de acuerdo a la direccion que comprende el problema, dicho de
otra forma, en cada iteracion se lleva a cabo una actualizacion, y por consiguiente
se obtiene una direccion, de modo que es efectuando hasta que se cumpla una

condicién objetivo, si es el caso o de paro.

La metodologia del Perceptron es viable en la implementacion de la NP,
debido a que, las propiedades del Perceptron son inicialmente conocidas como un
dispositivo de aprendizaje de una configuracién inicial basica, ya que no cuenta con
la capacidad de distinguir patrones de entradas muy complejas, por esta razoén, el
Perceptrén es aplicable en la clasificacion de patrones empleando la metodologia
de NP, de manera correcta, a comparacion de los patrones aleatorios, donde la

precisién disminuye conforme aumenta el numero de patrones que intenta aprender.

4.2.2 Algoritmo entrenamiento iterativo

Desde un panorama general, para llevar a cabo el entrenamiento de la NP,
lo primero que se debe realizar es: Seleccionar un conjunto de pesos para los arcos
inicialmente, los valores pueden estar comprendidos al iniciar los pesos
aleatoriamente, por tal motivo, permite romper su simetria, esto a la relacion entre
los tokens y los arcos debido a que lo valores que se proponen en los tokens,
pueden llegar a reflejarse como una sumatoria de estos valores a la salida, y por tal

motivo se contempla esto, con la intencién de que no ocurra dicho acontecimiento.



Después de considerar la relacion existente entre los arcos y los tokens, la
transicion es considerada como una variable de valor unitario, pero a su vez la
transicion es vista como el numero de neuronas a emplear e incluso puede
contemplarse como funcidon de activacion, para el analisis de resultados, que
posteriormente arroja un resultado en la variable Mk como se aprecia en la ecuacion

39 (conforme a la ecuacion de estados).

R
M, = Z(pn + (WT’{ * tn)) (39)
i=1

Siguiendo el trayecto del entrenamiento, se calcula el error, en donde se
emplea la ecuacién de error porcentual absoluto medio (EPAM), de tal manera, que
es contemplado para la minimizacion del error de forma auténoma hasta encontrar
el peso adecuado, para que el peso del arco (w]) pueda consumir la cantidad
necesaria de tokens conforme a sus lugares (B,) y obtener un valor de salida

satisfactorio.

Para poder efectuar correctamente EPAM es necesario contemplar el calculo
de la diferencia entre el valor deseado (t = t,) y el valor obtenido (M, = M,,)como
se aprecia en la ecuacion 40, posteriormente se lleva a cabo el porcentaje de los
pesos de los arcos (ec. 41) y por ultimo se efectua la fragmentacién del primer paso
respecto al segundo de tal manera que el resultado que se obtiene es el EPAM (ver
ec. 42).



Erl = t, — My, (40)

T

Er2 = M (41)
q
Erl

EPAM = — (42)
Er2

Una vez calculado el EPAM se opta por obtener la actualizacién de los pesos
de los arcos, para esto es viable de implementar la ecuacion 43. En donde dicha
ecuacion busca un sentido y una actualizacién de acuerdo con la direccidon que
comprende en problema, dicho de otra forma, en cada iteracion se lleva a cabo una
actualizacion, y por consiguiente se obtiene una direccidon, de modo que es

efectuado hasta que se cumpla una condicion obijetivo, si es el caso o de paro.

-1
Wng = Wng + EPAM * (—1) (383)
-1

Ahora bien, la descripcion del entrenamiento de la NP puede ser interpretado

mediante el siguiente diagrama de flujo (figura 15).
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figura 15. Diagrama de flujo de la NP.

4.3 Dos casos de estudio, donde se muestra la aplicacion de la Neurona de
Petri.

4.3.1 Aplicacién 1.

Se requiere un sistema automatico organizador, que coloque telas a utilizar
en un depdsito azul y desperdicios en el depdsito rojo. Se usan dos sensores para
determinar el tamafo de la tela a utilizar, un transductor de fuerza, para medir el

peso (P1) y una camara para determinar si la tela esta revuelta (P2). Se disefio una

80



NP empleando la metodologia del perceptron para que realice la clasificacion entre

la tela util y la tela a desechar.

Considere que los sensores entregan los siguientes valores de voltaje para las

siguientes tres porciones de telas tipicas a utilizar

uti; = [(1):1] uti, = [(l):g] utiy = [(1);] (44)

Para las siguientes tres porciones de telas tipicas relacionadas con los

desperdicios.

Des, = [_0021] Des, = 883] Des; = __06.132] (4539)

La NP debera decidir cuando una tela es utilizable y cuando es solo
desperdicio, entonces se tomaria una decision, para esto se considera a la
transicion, para que pueda tomar la decisién la transicion, de que la tela es util por
esta pasan valores cero y cuando por la transicion atraviesan valores unitarios, la
tela sera considerada como desperdicio. Esto se puede representar de la siguiente

manera

utis = [1'7] =0

utiy = [éﬂ uti, = [(1)3] 0.3 (46)



Des; = [ 0.2 ] Des, = [0.09] Des, = —0.12] .

—-0.1 —-0.9 ~1-03 (47)

Como se visualiza en la ecuacion 46, esta torna un color azul, dando el color
la indicacion del recipiente donde se colocara la tela a utilizar, pero asi mismo, dicha
ecuacion es igualada a cero, con el fin de interpretar los datos, por medio de la
Neurona de Petri, este mismo proceso ocurre para la ecuacién 47, solo con la
diferencia, de que a este el recipiente se representa con el color rojo y también se

iguala, pero a una unidad. Con esta interpretacion la NP facilita el entrenamiento.

Desde una perspectiva mas general se elabora el grafo del problema a

resolver (figura 16) donde en dicho grafo muestra las siguientes caracteristicas:

e Numero de lugares
e Transiciones empleadas
¢ Numero salidas

¢ Numero de pesos de los arcos a ocupar

Figura 16. Representacion de Neurona de Petri que indica la separabilidad en dos tipos de telas.



Con base a la figura 16 se visualizan solo los datos extraidos por los sensores
P, y P,, se contempla el valor de salida que corresponde a cero, como el numero de
arcos, esto debido a la interpretacion antes mencionada de la ecuacion 47, donde
se iguala a cero. Ahora bien, como se puede notar la NP solo muestra un par de
valores, lo que indica que para cada par de valor es sustituido, tanto en las dos
entradas de P; y P, como en su salida, por ejemplo, se tiene el ultimo valor de la
ecuacién 47 la entrada corresponderia a los valores para P, = —0.12y P, = —0.3

con una salida (Pg,;) igual a 1.

En relacién a lo anterior es viable que, a los valores se les implementen en un plano
cartesiano, para visualizar su distribucion, por tal motivo se emplea la herramienta
de software Matlab que permite graficar los datos antes mencionados. Se crea el
plano en Matlab con los valores del problema y se visualizan en la figura 17, como
se puede apreciar, los circulos representan los valores cuando por la transicién
pasan valores unitarios, y cuando pasan valores igual a cero, se representan por

medio de equis.
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Figura 17. Representacion gréfica de los valores a clasificar.

Al comprender la interaccion de los valores respecto al grafo de la NP, se
puede notar que solo los pesos de los arcos no se encuentran, esto debido a que
son interpretados de una forma aleatoria, por tal motivo no se colocan porque
pueden tomar cualquier valor, de tal modo que se ajustaran conforme aprenda la
NP, esta peculiaridad sera empleada en el cdodigo para comprender el
comportamiento, por eso es necesario conocer el grafo ya que nos arroja

informacion en cuanto a la cantidad de arcos a emplear.

Ahora bien, se establece un pseudocddigo, en el cual, junto con lo antes
mencionado, contiene el algoritmo de aprendizaje, dicho pseudocddigo se ejecuta
en el software Matlab el cual permite representar el comportamiento de la NP. El

pseudocodigo a emplear es el siguiente:



Lectura de datos

Inicializar los pesos de los arcos en cualquier valor

e Desde Epocas = 1a Ngyocqs

Desde q=1aQ

o My = hardlim(p, +w, *t,)

0 Ey = Psop —Myyq

o wg =wg + (Er *pg)

o Fin

e Fin

Gracias al pseudocodigo visto anteriormente es posible implementar el
programa en Matlab, de tal forma que puede ser visto en el apartado de anexos
para dar la solucion de separabilidad al problema planteado. El pseudocdédigo se

lee de la siguiente manera: se crea una inicializacion de valores para los pesos de



los arcos, seguido de un ciclo que va de 1 hasta N épocas, donde N puede
comprenderse en cualquier valor, ya que este es un rango que lo interpreta el

disenador ya que puede ser este rango chico o muy grande.

Dentro del ciclo épocas (primer ciclo), es fundamenta la implementacién de
otro ciclo (bucle interno), de tal forma que partiria desde 1 hasta g, donde ¢
representa el numero de entradas de datos o al numero lugares (patrones de

prueba), haciendo referencia al grafo de la figura 16.

Para este ciclo es fundamental, calcular el estado siguiente del sistema,
segun la metodologia empleada para la NP, donde al emplearse dicha metodologia
de igual manera se aplica la funcién hardlim, procedente de la metodologia de las
RN, con el propdsito de dar una interpretacion de estados (Funcion escaldn), al flujo
de valores unitarios y con valores igual a cero para la transicion, esta metodologia
es indispensable para la relacion antes mencionada, cuando se igualan las
ecuaciones a cero y uno, posterior a este calculo, se obtiene el error a través de la
diferencia del valor deseado y el valor obtenido, para asi destinarla en la

actualizacion de los pesos de los arcos, segun el algoritmo del perceptron.

Ya familiarizado con el pseudocddigo, se emplea el programa en el software,
es ejecuta y se trabaja sobre la grafica mostrada anteriormente en la figura 17,
donde a través de la NP, se establece la separabilidad lineal de la tela utilizable y la

no utilizable, obteniendo los siguientes resultados.
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Figura 18. Primera respuesta de la Neurona de Petri.
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Figura 19. Segunda respuesta de la Neurona de Petri.
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Figura 20. Respuestas de la Neurona de Petri.
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Para finalizar con el ejemplo, se analiza la figura 18 que representa la separabilidad
lineal entre los datos del ejemplo, como se puede notar se podria decir que la
separabilidad es adecuada, a comparacion de la figura 19, que sigue siendo una
buena separabilidad, pero a su vez tiende a acercarse a uno de los valores.
Después de algunas iteraciones en el mismo programa, éste arroja un resultado no
adecuado el cual se visualiza en la figura 20, donde el resultado muestra una
separabilidad lineal no adecuada, ya que considera 4 porciones para las telas
utilizables, los cuales solo deberian ser 3 como en las figuras 17 y 18, por tal motivo
se dice que la NP de igual forma cuenta con un margen de error aun grande, esto

debido a que la misma metodologia del perceptrén.

Al momento de entrenar a la NP es necesario conocer los valores de entrada,
ya que dichos valores pueden ser atipicos, de tal forma que ocasionan un
incremento o decremento mucho mayor en el error y al conocer dichos valores se

puede limitar a la NP y evitar un incremento en el error.

4.3.2 Aplicacién proceso biotecnolégico

En la escuela preparatoria numero 1, incorporada la Universidad Auténoma
del Estado de Hidalgo, los docentes del area de biologia, efectian aportaciones a
la sociedad, tal es el caso de la produccién de un plaguicida con lignosulfonatos, la
cual es indispensable, ya que mata plagas, esto con el fin de proteger los animales
y plantas de los efectos negativos, de otros seres vivos que pueden causar una
expansiéon numeérica. Se tiene el inconveniente en la elaboracién de un plaguicida
adecuado, ya que, para dicha elaboracion se llevan a cabo multiples combinaciones
sobre los compuestos, los cuales absorben bastante tiempo como también recursos,
para reducir este inconveniente se elabora un modelo de NP, de modo que, a partir
de una base de datos de experimentos realizados, se pueda obtener una respuesta

del porcentaje de una solucion adecuada.



Lo primero que se lleva a cabo es la identificacion de la base de datos, la cual

se puede observar en la tabla 1y 2.

Variable

Tamaiio de la paja
Tiempo de Coccion

Concentracion del
sulfito

Tabla 1.Rangos de valores permitidos, para la combinacién del compuesto conforme a sus variables fuente:
(Sema Diaz, y otros, 2016).

No de
Experimento

1

O 0O N O L AN W N

N NN NRKRKRKRKRRRRRRRKRR
W NROOLOUOGWNOSS LLAN WNRKDO

Unidad

Mm
Min

%

Variables

A
20
20

Notacion

A
B
C

60
30
30
60
30
30
30
30
60
60
60
60
90
90
90
90
90
90
30
30
30
60
60

u -~ U0l 0L U0

IR
o

Rangos de
valores
12

60

Respuesta

Psol (%)
20.17
19.86
19.86
16.84

5.6
12.32
7.71
20.22
2.76
18.75
7.86
22.56
4.27
11.26
10.07
11.56
22.15
20.94
6.86
17.63
15.2
7.68
20.49

20
90
10



24 12 60 10 19.66

25 12 90 1 9.98
26 12 90 5 19.42
27 12 90 10 17.68
Tabla 2. Base de datos de las combinaciones de Conggt;g)stos para los plaguicidas fuente: (Sema Diaz, y otros,

Como se observa en la tabla 1, se establecen los rangos utilizables para cada
compuesto, que formula el plaguicida, como también sus unidades, su notacién y el
tipo de compuesto a implementar, cabe mencionar que dicha tabla se considera de
una forma interpretativa, para el momento de ingresar un compuesto, ya que para
la formulacion del plaguicida se requiere de la variacion de distintas cantidades. Por
lo tanto, en la tabla 2, se representa como la base de datos de los experimentos ya
efectuados anteriormente, los cuales son utilizables para el entrenamiento de la
Neurona de Petri. En esta tabla se presenta la combinacién de valores para las
variables de entrada, y el porcentaje de deslignificacion, como variable de respuesta

o salida (ps;)-

Una vez comprendida la interpretacion de las tablas 1y 2, se idealiza el grafo
representativo de la NP (figura 21), con el propésito de comprender la interacciéon
de los datos de entradas y salidas para el entrenamiento, dado que estos seran
empleados para la prediccion de los posibles porcentajes de la deslinificacion, de
acuerdo con la incorporacion de nuevos valores, sin antes olvidar que los posibles

valores a introducir deben de estar concebidos dentro de un rango.
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Figura 21. Grafo Neurona de Petri proveniente de una base de datos de un proceso biotecnologico.

Conforme a la figura 21, se visualizan 3 entradas las cuales corresponden a
las variables A, B y C, dadas dichas variables como se puede notar toman el primer
valor correspondiente a la tabla 2, que al combinarlas se tiene una respuesta py,;,
(Psol en la tabla 3) dicha respuesta toma el valor de la solucion de igual forma de
la tabla 2, de tal manera que esta respuesta es el conjunto de valores utilizados para
crear ese plaguicida. De acuerdo a lo anterior, las variables de entrada y de salida
solo corresponden al primer experimento de la tabla 3, por esta razén, al cambiar el
numero del experimento (n) dichas variables (A, B 'Y C) toman los valores del
experimento. Por ejemplo, se contempla el caso donde, se toma el experimento 20
de la tabla 3, los valores correspondientes serian los siguientes A = 12,B = 30, C =
5y psor = 17.63.

De igual forma al comprender la interaccion entre las tablas y el grafo de la

NP, se puede notar que los pesos de los arcos no cuentan con un valor asignado,



esto debido a que son interpretados mas adelante. Se establece un pseudocodigo
de entrenamiento, el cual, es implementado en el software Matlab, permitiendo
representar el método de aprendizaje de la NP, para obtener respuestas conforme

a la base de datos. Finalmente, el pseudocddigo a emplear es el siguiente:

Lectura de datos

e Inicializar los pesos de los arcos en cualquier valor

e Desdeg=144

e Ciclos0<1aqQ

O Mg =X(pg +wg *tg)

O Erl:PSOl_qu

— Z(Wq)

n

o Er2

o EPAM =%
ETr2

-1
o W/ =W/ +EPAM * (—1)
-1

Fin



En cuanto al pseudocddigo, se inicializan los pesos de los arcos de forma
aleatoria que de acuerdo con el grafo analizado en la figura 21, son 4 los arcos a
utilizar. A continuacién se procede a inicializar un ciclo, en 1 ="q", hasta “A”, donde
“A”, es el numero de experimentos conformados por la base de datos, en este caso
en particular es hasta 27, por otra parte se inicializa un segundo ciclo el cual parte
de cero hasta "Q" épocas, dichas épocas se asignan conforme la interpretacion del
disefiador, debido a que el disefiador asigna cuantas veces es necesario repetir el
entrenamiento, la implementacion del segundo ciclo es fundamental, dado que éste
se encarga de la actualizacion de los pesos y la obtencion del error minimo, por tal

motivo se considera.

En relacion con el parrafo anterior, dentro del segundo ciclo, se lleva a cabo
el calculo de la ecuacion de estados del sistema. En cuanto es obtenido el estado
siguiente del sistema, este es empleado para el calculo del error que como se
observa en el pseudocodigo, el primer error es la diferencia del valor deseado
respecto al obtenido, él segundo es el porcentaje de los arcos, al obtener estos dos
datos se lleva a cabo la obtencién del error porcentual absoluto medio (EPAM) el
cual es empleado para la actualizacion de los pesos de los arcos, y para llevar a
cabo dicha actualizacion, se implementa una suma entre los arcos respecto al
producto de EPAM y un vector con formado por 3 cantidades de -1, cabe mencionar

que el tamano del vector es contemplado al numero de pesos WqT) asociados a los

lugares de entrada.

Para ir concluyendo una vez comprendido el pseudocddigo, se desarrolla el
programa en el software Matlab. El programa cuenta con una interaccion amigable,
ya que dentro del programa se puede establecer el rango a utilizar del numero de
interacciones para obtener resultados del programa, por ejemplo, si solo se desea
una interaccion, se indica que solo se ejecute una vez, pero en el caso de que se

requiera 30 interacciones, a esta se le expresan y se efectuan. Para este caso en



particular se implementaron 40 interacciones y dichos resultados se aprecian en las
figuras 22 y 23.

>»> [val]l = EVAL(W1,[8: &0: 101}
val =

16.2082
»»> [wal] = EVAL(W1, [20; S0; 51}
val =

20.7818
>> [val] = EVAL (W1, [12; 90:; 11}

val =

>> [wal] = EVAL(W1, [8; S0; 1])
val =

4,.74818

Figura 22. Resultados arrojados por el programa parte 1

95



5> [val] = EVAL (W1, [3.5; 4B.65; 9.5])

»> [val] = EVAL (W1, [0.8; T

(53}

L€5; 5.031)

v;

W
o
o
Jt
f

Il

EVEL (W1, [19.5; 33.95; 4I)

36.7582

Figura 23. Resultados arrojados por el programa parte 2

Al analizar los resultados, se puede percatar que al incorporar numeros
semejantes a los establecidos en la base de datos, este tiende a aproximarse al
valor de salida como se aprecia en la figura 22, pero al importar valores mas
elevados e incluso mas pequenos haciendo a un lado los limites establecidos en la
tabla 1, como se aprecia en la figura 23, de igual forma el error aumenta a tal grado
que se pierde la proximidad de los resultados, por lo cual, es recomendable
incorporar aun mas datos de entrenamiento, ya que los establecidos, se encuentran
muy dispersos, siendo este un factor indispensable para la disminucion de error,
pero sin olvidar que el método empleado de igual forma produce error, como se

visualizé en la metodologia del algoritmo del perceptron.



4.3.1 Validacion de resultados

Conforme a la verificacion de la viabilidad del programa, se efectuan dos
programas alternos, los cuales son: El coeficiente de determinacién (r2) y el
coeficiente del error cuadratico medio (RMSE), este ultimo mide la cantidad de error
que existe entre los conjuntos de datos, en lugar del error simple, para que el error
siempre sea positivo. De esta forma se sabe que el error perfecto es cero. Siendo
esté un caso en particular, se mide mediante la diferencia de la sumatoria de los
datos deseados P;,, y los datos obtenidos por la neurona de entrenamiento M,,, de
tal manera que dicho error puede obtenerse mediante la ecuaciéon 48 (Sema Diaz,
y otros, 2016).

n
1
RMSE = EZ(PS(,I — Myq)? (48)
=

En relacién con el coeficiente de determinacion (r2), es importante saber que
el resultado oscila entre 0 y 1, de tal manera que cuando el resultado se situé mas
cerca de 1, mayor es el ajuste del modelo a la variable que se esta intentado
explicar. Caso contrario cuando el resultado arroja un valor cercano a 0, menor sera
el ajuste por lo tanto menos fiable sera, dicho coeficiente es basado en la siguiente

ecuacion (Sema Diaz, y otros, 2016).

2 Z?:l(Psol - qu)z

Z?:l(Psol - qu)z (49)




Una vez contemplada la viabilidad se efectua un programa alterno para llevar
a cabo el anélisis de la RMSE y r?, mediante los datos pj,; de la tabla 3, y M,, de
los valores obtenidos por la Neurona de Petri, dicho programa arroja los siguientes

resultados (figura 24)

[z2 rmse] = RSQUARE (t,MK)

Figura 24. Resultados de RMSE y r?

Como se puede observar en la figura 24, se percibe un buen ajuste al
coeficiente de determinacion (r2), ya que se obtiene una respuesta del 98%, por lo
cual se puede decir que es un modelo fiable. En cuanto al coeficiente del error
cuadratico medio (RMSE), se puede argumentar que no se obtiene el error perfecto,
pero si un error aceptable en cuanto al valor deseado y el obtenido con una cantidad
del 64%, por lo cual, al efectuar el programa de entrenamiento, es posible que

algunos resultados no sean los mas exactos.

Por otra parte, con forme al estudio de (Sema Diaz, y otros, 2016) se muestra

una compraracion de resultados para producion de plagicidas con lignosulfunatos



mediente una metodologia de superficie de respuesta (RSM), respecto a Redes
Neuronales Artificiales (ANN) los cuales se pueden observar en la tabla 3. A dichos
resultados del estudio se le anexaron los resultados del presente, los cuales se
pueden apreciar en la tabla 4. Como se puede contemplar los resultados de la NP
para ANN no se encuentra tan alejados, a comparacién de los resultados RSM en
los cuales si se nota un cambio bastante notorio. Ante dicha anologia se puede
argumentar que el algoritmo de NP, puede ser contemplado para estudios que

aborden la capacidad de pronoticar valores..

R5M ANN
RMSE 22T 1.36
R? 0.78 0.92

Tabla 3. Comparacion entre metodologia RSM y ANN, fuente (Sema Diaz, y otros, 2016)

R5M ANN NP
RMSE 2.27 1.36 0.64
R* 0.78 0.92 0.98

Tabla 4. Comparacion de metodologias.



CAPITULO 5. CONCLUSIONES

5.1 Contribucion

La presente tesis tuvo como objetivo proponer un modelo de RdP extendida
con capacidad de aprendizaje, capaz de pronosticar el comportamiento de un
proceso biotecnoldgico para la prevencidn de plagas. Por primera vez se empled la
ecuacion de estados para generar razonamiento relacional de tal modo que, se cred
un algoritmo con capacidad de aprendizaje, para facilitar la solucion a problematicas

que dependan de alguna toma de decisiones.

Se realizd un analisis de similitud, entre las RNs y las RdPs. Dicho analisis
es basado en que las RNs son grafos con capacidad de aprendizaje mediante
algoritmos de entrenamiento, y cuenta con nodos de entrada y nodos de salida.
Mientras que las RdPs pueden representar grafica y matematicamente sistemas
donde existan entradas y salidas, de tal manera que, las RNs pueden ser

representadas graficamente mediante una RdP.

Conforme a lo anterior, gracias a la versatilidad que proporcionan las RdPs,
se puede llevar a cabo cualquier grafo (bosquejo) semejante a una RN, de esta
forma, al generar una similitud también se considera que es esencial establecer una
nueva interpretacion de conocimiento, para llevar a cabo un razonamiento. Por tal
motivo, se contempld conveniente generar una nueva representacion de las
variables, y una nueva forma de utilizar la ecuacién de estados en el proceso de

entrenamiento.

Al erigir una nueva interpretacion de razonamiento para la RdP, de igual

forma se considera adecuado contemplar una nueva denominacién a este



desarrollo de razonamiento, el cual es llamado Neurona de Petri, en donde este,
indica el aprovechamiento de las caracteristicas y propiedades de RNs como
también las RdPs. Por lo que se procede a desarrollar una representacion del
conocimiento mediante la ecuacion de estados, dada, su procedencia de las RdPs,
pero, asi mismo puede implementarse en la NP, debido a que esta nueva

metodologia es basada en RdP y RN.

Una vez llevado a cabo, la base que conforma el comportamiento de
razonamiento relacional del modelo, conforme a una ecuacion de estados, se opta
por incorporar dos técnicas: Una de ellas es la metodologia perceptron de RN, en
la NP con el propdsito de obtener bases en cuanto al razonamiento de la NP y asi
mismo obtener una comparativa de razonamientos entre ambas redes. Al establecer
esta comparacion, se puede notar un comportamiento de separabilidad lineal

mediante NP muy semejante a la RN.

Por otra parte, se tiene a la metodologia de algoritmo iterativo, el cual toma
una postura diferente a la de las RNs, ya que su metodologia radica en la obtencion
de un error denominado error absoluto porcentual medio, el cual permite efectuar
una disminucién del error semejante al descenso del gradiente, en donde el
comportamiento permite una direccién de pasos pequefios en la disminucion del

error.

En este sentido, el algoritmo de entrenamiento juega un papel muy
importante, ya que es parte fundamental del programa a emplear para resolver un
problema planteado. En el presente documento se establecieron 2 problemas y para
dales solucion, fueron desarrolladas en dos pasos, los cuales fueron: La elaboracion

de un grafo NP y la creacion de un pseudocddigo.



Con la implementacion del grafo se identifica la cantidad de variables a
implementar dentro del programa, ya sean entradas, salidas, arcos y transiciones.
Posteriormente, se implementa en Matlab el pseudocddigo, que contiene el
algoritmo de entrenamiento, el cual permite dar solucion al problema. Conforme a
los 2 casos, se estipulan dos criterios de comportamiento conforme al algoritmo de

entrenamiento.

Los resultados del primer comportamiento (aplicacion 1) se establecen que,
a medida en que se va iterando el proceso del programa, este opta por comportarse
de una forma idénea en cuanto a la solucion del problema. Inicialmente se posiciona
la solucion de manera errénea, pero al proceder la ejecucion del mismo proceso
tiende a tener un comportamiento mas apropiado en cuanto a su solucion, pese a
que en ciertas ocasiones se puede observar la presencia del error. La solucion del
problema puede presentarse al borde en cuanto a la separabilidad, de tal forma que
este invade las limitaciones, por lo cual, la soluciéon provoca una respuesta no

demasiado satisfactoria que es ocasionada por causa del error.

Por otra parte, para el segundo problema (aplicacion 2) el algoritmo iterativo
elaborado, trata de predecir un porcentaje de solubilidad de lignosulfonatos, se
entrena a la NP con una base de datos, y después se establecen nuevos valores
que se van ajustando de acuerdo con el valor correspondiente. Para comprobar la
viabilidad de los valores propuestos por la neurona se establece una funcion
adicional alterna de tal manera que se pueda calcular el coeficiente de
determinacion y a su vez el error cuadratico medio, con los cuales se puede concluir
que si el coeficiente de determinacion es mayor a 80% es un modelo fiable y esto
mismo ocurre con el error cuadratico medio, donde no se obtiene un error perfecto

de cero, pero si uno bastante razonable.



Para finalizar, dentro de este tipo de problemas se recomienda lo siguiente:
Que la base de datos sea de forma mas amplia posible, como también los datos
que se incorporan a la base de datos o mejor conocidos como ejemplos de
entrenamiento, de tal manera que estos no se encuentren tan alejados de los demas
valores de ejemplos, ya que esto puede provocar una amplitud de error, de tal
manera que se reflejarian resultados no satisfactorios y por consecuencia la NP no
seria viable de implementar ya que devolveria valores muy alejados de los

esperados.

5.2 Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro de esta investigacion, se visualiza que el método de
entrenamiento NP, tendra una serie de mejoras en su base, en el disefio del grafo,
de tal manera que, si se plantea un problema, donde se requiera de N numeros de
entradas, N numero de transiciones y salidas, la NP estara preparada para dichas
caracteristicas, por lo cual, se efectuara una mejora en cuanto a la recopilacién de
datos del grafo. Teniendo esto presente, se involucraran a las multicapas con N
neuronas, ya que, en el presente documento solo se abordd una sola neurona para

cada problema.



Anexos

6.1 Programa aplicacién 1

$Autor: Luls Amado Hernandez Cabrera

clear all, clc

load ('sensores.mat') %$Datos de sensores

p=sensor

t=salida

[a,b]=size(sensor);%informacidén de datos de entrada
[c,d]=size(salida);%inf. datos de salida

e=a+c;

h=[p;zeros(c,d)];%Actualizacidédn de matriz
$GENERAR MATRIZ DE PESOS
for i=l:c
for j=l:e
f(i,j)=2*rand(1l)-2;
g(i,j)=2*rand(1)-3;

end
end
w=f-g;
W=w"';
SENTRENAMIENTO
for decada =1:10 %Funcidn
for g=1:d
mk=hardlim(h(:,q)+W); S%respuestra Neurona de Petri
er=t (:,q)-mk;%Error
W=W+(er.*h(:,q));%Actualizacidén de pesos de arcos
end
end
%$Grafica separabilidad lineal
plOt(p(lll)lp(zll)l'bxllp(llz)lp(2l2)l|bX')I axis([—4 6 -2 4])
hold on
grid on
plot(p(1,3),p(2,3), ' 'bx",p(1,4),p(2,4), " 'bo")
plot(p(1,5),p(2,5),'bo",p(1,6),p(2,6),'bo")
pl = =-3:1:4;
plot(pl, 2/W(l,1) - W(l,1)/W(1l,1)*pl+l.2)
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6.2 Programa aplicacion 2

6.2.1 Funcion principal

load ('DATOENTRENAMIENTO.mat') ; $Archivo con base de datos
[Wl,W,MK, t]= ENTRENA (DATOS, SALIDA)
vector=[12*rand; 60*rand;10*rand]

[val] = EVAL(W1l,vector)

6.2.2 Funcioén entrenar

function [W1l,W,MK,t]= ENTRENA (DATOS,SALIDA)

load ('DATOENTRENAMIENTO.mat"')

p=DATOS';%Solo datos Entrada

t=SALIDA';%solo datos de salida

%se separan para obtener informacidén de la matriz
[a,b]=size (DATOS) ;$Informacién de datos de entrada
[c,d]=size (SALIDA);%Inf. datos de entra

e=a+tl;

%$inicializacidén de W=wp-wn
for i=1:d
for j=1:b
n(j,i)=15*rand (1) -1;%wnegativa
wn;
end
end
wp=zeros (d,b) "'
W=wp-wn;
W1l=W;
WNl=sum (W1) ;

for g=l:a
m=0
while m<40
m=m+1
mk(:,q9)=
MK (:,q)
erl(:,qg
er2(:,q)=
r(:,q)=(
W1=W1l+ (er
%evaluaciodn
$para mostrar resultado
%10

p(:,q)+Wl);

sum (mk a))):
(t(:,q)-MK(:,9));
(s W 3),

er er2(:
(:

r
;-1;-1

)
)

+
(:,
) —M
sum (W1) /
1(:,q)/ q));
(-1’ ]

q)* ) 7

end
end

end

105



6.2.3 Funcioén evaluar

function [val] = EVAL(Wl, wvector)
val=abs (sum (vector+Wl)) ;

end
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