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RESUMEN
Conseguir desarrollar un modelo con técnicas de Machine Learning para la deteccion

por imdgenes en monedas falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos

El tipo de investigacion en este proyecto definid como bdsico tecnoldgico con un nivel
experimental y un disefio pre-experimental al usar como métrica porcentual derivada de la ma-
triz de confusion. La poblacion se constituy6 de un total de 496 imagenes de monedas de cinco
soles entre verdaderas y falsas teniendo las cuales pasaran por la técnica de Data Augmentation
para tener 800 imagenes por cada categoria expedidas en el modelo 2010-2015 y como instru-

mento de recoleccion de datos utilizaremos una camara fotografia.

Como conclusion principal tenemos que el modelo “Final Model” se desarrollé usando
las técnicas de Machine Learning de manera tedrica y practica que conllevo a cumplir nuestro
objetivo principal en esta investigacion que es aplicar las técnicas de Machine Learning en la
deteccion de monedas falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos satisfactoriamente

respondiendo al objetivo principal de la investigacion.
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ABSTRACT

This research focuses on the application of Machine Learning techniques for the
development of a model that allows the detection by images of false and true coins of five
Peruvian soles.

Since the invention of currency, counterfeiting was also born. It is necessary to make
proposals for change in the aspects concerning the means of security in physical means of
payment to protect the economic, social and political level.

For its part, the field of Machine Learning has grown more intensely since 2009, being
able to apply to more branches of study, our country is late in the use of Machine Learning
techniques since we find a lack of studies and development of tools that apply Machine Learning
being a problem to reach a solution in detection of false and true coins in the REPUBLIC OF
PERU.

Therefore, we propose the application of Machine Learning techniques to contribute to
a future solution to this latent problem.

This research proposed the construction of a model using the Transfer Learning
technique to join a pre-trained model and a personalized head model that was trained with
images of true and false coins from the year 2010-2015. Analyzing the learning curve of the
model and using the confusion matrix, the average error of the predictions was obtained with
an approximate error of 20% in a population of 1600 photographic samples between false and

true coins.
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INTRODUCCION

Esta investigacion se enfoca en la aplicacion de las técnicas de Machine Learning para
el desarrollo de un modelo que permita la detecciéon por imagenes de monedas falsas y
verdaderas de cinco soles Peruanos.

Desde la invencion de la moneda también nacid a la falsificacion de esta. Es necesario
plantear propuestas de cambio en los aspectos concernientes a los medios de seguridad en
medios de pago fisicos para proteger el nivel econémico, social y politico.

Por su parte el campo del Machine Learning ha crecido con mas intensidad desde el afio
2009, pudiéndose aplicar a mas ramas de estudio, nuestro pais lleva tarde el uso de las técnicas
Machine Learning ya que encontramos una falta estudios y desarrollo de herramientas que
apliquen Machine Learning siendo un problema para llegar a una solucion en deteccion de
monedas falsa y verdaderas en la REPUBLICA DEL PERU.

Por lo cual planteamos la aplicacion de las técnicas de Machine Learning para contribuir
con una futura solucion de esta problematica latente.

Esta investigacion plantea la construccion de un modelo utilizando la técnica de
Transfer Learning para unir un modelo pre-entrenado y un modelo cabeza personalizado que
fue entrenado con imagenes de monedas verdaderas y falsas del afio 2010-2015. Analizando la
curva de aprendizaje del modelo y usando la matriz de confusion se obtuvo el error promedio
de las predicciones con un aproximado de 20% de error en una poblacion de 1600 muestras

fotograficas entre monedas falsas y verdaderas.
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1. CAPITULO I: ASPECTOS GENERALES
1.1 Descripcion de la Situacion Actual

La Oficina Central de Lucha Contra la Falsificacion de Numerario (OCN) “Tiene como
mision planificar e implementar las medidas conducentes a combatir la falsificacion y alteracion
del numerario, a fin de contribuir a la generacion de confianza en la legitimidad de la moneda
que se utiliza como medio de pago” (Ley-27583, 2001).

Observando la coyuntura actual de distanciamiento provocado por la pandemia
(COVID-19); “donde la deteccion de monedas falsas se hace imposible”(El Comercio, 2022);
Ocasionando dafios en la economia, como nos muestra la tabla 1.

Tabla 1

Falsificacion de Monedad - Lima distritos

FALSIFICADORES DE MONEDAS - LIMA DISTRITOS

ANO CANTIDAD
2016 S/ 36,345.00
2017 S/ 123,292.00
2018 S/ 48,785.00
2019 S/ 575.00

S/ 208,997.00 TOTAL

Nota: El grafico presenta cuantitativamente el dinero falsificado de cada afio en el departamento
de Lima. Extraido de Oficina Nacional Contra la Falsificacion (OCN, 2019).

Segun el decreto legislativo N.° 1412 Que, mediante Ley N.° 30823, “el Congreso de la
Republica ha delegado en el Poder Ejecutivo la facultad de legislar para establecer el marco
normativo para promover el despliegue transversal de las tecnologias digitales en las entidades
del Estado; a fin de mejorar el alcance, condiciones, la prestacion y el acceso de los ciudadanos

a los servicios que presta el Estado”(El Peruano, 2018).
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1.2 Formulacion del Problema

Comprendiendo la situacion actual que se detalla en el capitulo 1.1 podemos entender
que problemas como los presentados en articulos como (El Comercio, 2020) desencadenan en
efectos directos en la economia y la sociedad. Pérdida de confianza en la moneda por parte del
mercado. Es asi que nos centramos al campo del Machine Learning para plantear soluciones a
la falsificacion de monedas, pero la falta de estudios en técnicas de Machine Learning en el
PERU dificultan que se pueda llegar a una propuesta concreta, funcional y aplicable a la
falsificacion de monedas.

Es asi que la problematica se enfoca en que actualmente no se aplican las tecnologias de
Machine Learning para detectar la falsificacion en monedas, a pesar de que hay una demanda
de herramientas tecnoldgicas como menciona (Gtd Perti, 2022) y (El Peruano, 2022). Asi mismo
el articulo de (Liu et al., 2017), nos da a entender que podemos te6éricamente definir la deteccion
de monedas falsas como un problema de disimilitud contraria a la de clasificacion que es
comunmente abordada en las soluciones de vision por computadora dentro de Machine
Learning. La falta de un estudio donde se precise la aplicacion de técnicas de Machine Learning
y Deep Learning para la deteccion por imagenes de monedas falsas y verdaderas en la reptiblica
del PERU permitiria la mayor circulaciéon de numerario falsificado, el cual genera inflacion y
desconfianza en la moneda entre otros problemas economicos y sociales (Economipedia, 2020)
.Se precisa un estudio que pueda iniciar un camino para ayudar a solucionar esta problematica

vigente.
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1.2.1 Formulacion Interrogativa del Problema General
(Como aplicar las técnicas de Machine Learning para la deteccion por imagenes en mo-
nedas falsas de cinco soles Peruanos?
1.2.2 Formulacion Interrogativa de los Problemas Especificos
1. ;Como elaborar una base tedrica que sustente la aplicacion de las técnicas de
Machine Learning a la deteccién de monedas falsas y verdaderas?
2. (Como desarrollar un prototipo de redes neuronales para la detecciéon de monedas
falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos?
3. (Coémo interpretar los resultados obtenidos?
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General
Desarrollar un modelo con técnicas de Machine Learning para la deteccion por imagenes
en monedas falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos
1.3.2 Objetivos Especificos
1. Recopilar una base tedrica que sustente la aplicacion del Machine Learning a la
deteccion de monedas falsas y verdaderas.
2. Desarrollar un prototipo de redes neuronales para la deteccion de monedas falsas y
verdaderas de cinco soles Peruanos

3. Interpretar los resultados obtenidos
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14 Hipotesis

Como métrica en nuestra investigacion se usaran el resultado obtenido por (Patil et al.,
2022), el cual define la misma problematica que esta investigacion cambiando a billetes o dinero
en papel, modelo que tiene a una precision del 90% aproximadamente. Este resultado para
medir la precision del modelo a desarrollar con Machine Learning.
1.4.1 Hipétesis General

El modelo con técnicas de Machine Learning para la detecciébn por imagenes en
monedas falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos tendra una precision mayor o igual al 90%.
1.4.2 Sub Hipdtesis

Hipotesis Nula

El modelo con técnicas de Machine Learning para la detecciéon por imagenes en
monedas falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos no tendra una precision mayor o igual al
90%. Es decir, la precision sera menor al 90%

Hipotesis Alternativa

El modelo con técnicas de Machine Learning para la deteccion por imagenes en

monedas falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos tendra una precision mayor o igual al 70%.
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1.5  Variables
1.5.1 Variables Independientes

X = Modelo con las técnicas de Machine Learning para la deteccion por imagenes.

Las técnicas usadas constan de pardmetros de funcionamiento, asi mismo la eleccién
métodos especificos dentro de la arquitectura del modelo segun la metodologia de construccion
de redes neuronales (Vasilev et al., 2019) son:

e Tipo red neuronal

e Conjunto de datos de entrenamiento (Dataset)

e Tipo de algoritmo de aprendizaje

e Algoritmo de entrenamiento
Asimismo segun (Colchado, 2018)y(Jacinto, 2019), designan como indicadores de sus modelos
en redes neuronales a los puntos relevantes dentro de estructura en el desarrollo.

1.5.2 Indicadores de Variables Independientes
Tabla 2

Variable independiente

Variables Indicadores

X = Modelo con las técnicas de V2.1 Metodologia aplicada para
Machine Learning para la deteccién por | desarrollar el modelo

imagenes.

Nota: Tabla que presenta las variables delimitadas segin los objetivos de la investigacion y el
entorno en donde se aplica esta, elaboracion propia.
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1.5.3 Variables Dependientes
Y = Deteccion de monedas falsas y verdaderas de 5 soles:
El niumero de aciertos en la identificacion de monedas falsas y verdaderas, Se
refiere al porcentaje alcanzando por una red neuronal artificial en la identificacion de
monedas, el criterio de evaluacion de esta variable dependiente es el error cuadratico

medio (ECM) la cual vemos maés a fondo en el marco teorico capitulo 2 Donde:

Numero6 de monedas detectadas correctamente = (1 - ECM) *100
Limitante:
El error cuadratico medio debe ser menor a 1:
ECM <1
1.5.4 Indicadores de Variables Dependientes
Tabla 3

Variables Dependientes

VARIABLES INDICADORES

Y = Deteccion de monedas falsas y

verdaderas de 5 soles Peruanos V 1.1 Error cuadratico medio (%)

Nota: Tabla que presenta la variable delimitada segun los objetivos de la investigacion y el en-
torno en donde se aplica esta, elaboracion propia.
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1.6  Justificacion
Como menciona el Articulo 83 de la Constitucion Politica del Peru del capitulo de la
Moneda y la Banca del titulo III del Régimen Econdmico dice: “La ley determina el sistema
monetario de la Republica. La emision de billetes y monedas es facultad exclusiva del Estado.
La ejerce por intermedio del Banco Central de Reserva del Peru”(Republica del Pert, 2010).
Con esto podemos determinar que cualquier esfuerzo, ya sea colaboracion con la OCN

(Oficina central de Lucha contra la falsificacion de Numerario), destruccion de numerario
falsificado, estudios que fomenten y contribuyan con la disminucion de numerario falsificado,
etc. Benefician al sistema econdmico y social defendiendo lo mencionado en el articulo 83 de
la Ley Organica del Banco Central de Reserva del Peru, que contempla:

Articulo 2.- “La finalidad del Banco es preservar la estabilidad monetaria.”

Sus funciones son regular la cantidad de dinero, administrar las reservas

internacionales, emitir billetes y monedas e informar sobre las finanzas nacionales.

Articulo 24.- Son atribuciones y deberes del directorio:

Determinar y regular la emision, caracteristicas, canje y retiro de los billetes y monedas

que el banco pone en circulacion.

Articulo 42.- “La emision de billetes y monedas es facultad exclusiva del estado, quien

la ejerce por intermedio del Banco Central De Reservas™.

Articulo 48.- El Banco sustituye, a la vista y a la par, los billetes y monedas

inutilizados.

Articulo 49.- El banco deber retener los billetes falsificados que le sean presentadas a

los fines del canje, con el objeto de ponerlos, si fuere el caso, a la disposicion de la

autoridad policial o judicial, a los fines de la represion del delito. (Ley Organica Peru,
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1992).
La OCN (Oficina central de Lucha contra la falsificacion de Numerario) tiene como
mision principal planificar e implementar las medidas conducentes a combatir la
falsificacion y alteracion del numerario, es decir aplicar todos los métodos y
herramientas posibles para combatir y detener la falsificacion entre las funciones de
esta tenemos establecidas (Ley Orgénica Peru, 1992).
Articulo 2° De La Ley N° 27583

e Apoyar al Ministerio Publico en el cumplimiento de sus funciones.

e Apoyar ala Policia Nacional del Peru (PNP) en el cumplimiento de sus funciones.
e Investigar preliminarmente el delito monetario.

e Analizar las falsificaciones y los casos de falsificacion.

e Realizar peritajes destinados a determinar la autenticidad del numerario, nacional

y extranjero.
e Centralizar la custodia de las falsificaciones.

¢ Brindar asistencia técnica a las autoridades competentes mediante la capacitacion.
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1.6.1 Relevancia Social

La falsificacion de moneda afecta a quienes menos recursos econdmicos tienen.
“Precisamente los hogares con un menor nivel de renta, son mas dados al uso del dinero en
efectivo como medio de pago, asi mismo los negocios mdas vulnerables suelen ser los
supermercados, restaurantes y tiendas de alimentacion”(Economipedia, 2020).

Debido a la coyuntura actual, con nuevas restricciones de distanciamiento provocadas
por la pandemia (COVID 19) no solo han afectado a la sociedad en su forma de convivir y
socializar, sino que ha creado un refugio para la desinformacion y el aprovechamiento de estas
medidas de forma tal que nos perjudica directamente.

“El diario Gestion cubri6 una noticia donde, segin investigaciones policiales, se
incautaron alrededor de 15 millones de soles en dinero falsificado” (Gestion, 2020).

Asi mismo tiene un costo dentro del presupuesto anual del que hace uso el estado. Ya
que segun estadisticas de (Viles, 2015). Se calcula como 11 millones de dolares el costo social
en paises de Latinoamérica en torno a la falsificacion de la moneda y su lucha.

“Finalmente, la falsificacion de numerario provoca directamente aumento de la inflacion
en la moneda, asi como desconfianza en la divisa por parte de la sociedad” (Viles, 2015). Para
detener esto se debe hacer uso de nuevas tecnologias que permita servir de base en la
elaboracion de un aplicativo funcional que pueda colaborar y detener el avance de la circulacion
de monedas falsificadas es una necesidad dentro de nuestra coyuntura social actual, ya que
beneficiara directamente a la sociedad bajando los indices de inflacion, asi como respaldando

la confianza en el sistema monetario nacional.
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1.6.2 Relevancia Aplicativa

Coémo se menciona “el correcto uso de las técnicas de Machine Learning y Deep
Learning consisten en mitigar los posibles riesgos por medio de tener un modelo robusto en el
disefio, lo cual baja la posibilidad de tener un modelo predictivo mal formulado”(Ipade, 2018).

Es por eso que un estudio que se enfoque en cuantificar el nivel de efectividad dentro de
las herramientas de Machine Learning para la deteccion de monedas de cinco soles en la
republica del Peru, servird como base de estudio y consulta a diferentes propuestas para el
desarrollo de soluciones dentro del campo de la deteccidon en imagenes asi mismo para las
soluciones habituales para las que es usado el Deep Learning.

“El campo del Machine Learning es un area que recién estd dando sus primeros pasos,
por ser constante en su estudio es necesario”’(Dot Csv, 2020), mas auin si esta situado en un area

especifica con problemas especificos y reales.

1.6.3 Relevancia Tedrica

No existen estudios referentes al numerario en América Latina y si bien existen
investigaciones internacionales que se han dedicado a la problematica de la falsificacion de
numerario, como (Liu et al., 2017), estas son escasas y no son expuestas en su completa
magnitud para su completa consulta y manipulacion por lo cual esta investigacion pretende
servir de consulta para futuros estudios referentes al capo del Deep Learning y la problematica
de falsificacion de numerario.

El prototipo y resultados, sera la culminacion de todo lo aprendido durante este proceso
para nutrir las bases teoricas cientificas sobre el estudio y la aplicacion de las técnicas de

Machine Learning. Tiene caracter significativo mencionar que, en el desarrollo de esta
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investigacion, donde se determine la efectividad de las herramientas de Machine Learning para
la deteccién de monedas de cinco soles en la republica del Perd, permitird dar un paso dentro
del estudio del Machine Learning y los problemas de disimilitud como lo es la deteccion de
monedas ademas demostrara tanto las habilidades como el limite de los conocimientos puestos
en practica del investigador.
1.7  Metodologia
1.7.1 Tipo de Investigacion

Para este proyecto el tipo de investigacion tecnoldgica es el que mas se ha adecuado,
segun Carrasco Diaz, porque estd dirigida a conocer y aportar conocimientos al campo del
Machine Learning dentro de la deteccion de monedas. Asi mismo para dar un fundamento sélido
para sus posibles aplicaciones practicas. Todo esto usando un enfoque cuantitativo, porque es
el resultado por default en cualquier desarrollo, Machine Learning sera una métrica porcentual
derivada de la matriz de confusion.
1.7.2 Nivel de Investigacion

Se selecciono el nivel experimental segiin (Carrasco Diaz, 2008), ya que se plantea
medir el desempefio del modelo para el desarrollo de una futura solucion aplicativa a la
deteccion monedas falsas y verdaderas con Machine Learning. Es asi que responderemos
preguntas como: ;qué mejoras se han logrado?, ;cual es la eficiencia del modelo?
1.7.3 Método de Investigacion

El método de investigacion a utilizarse, segiin Carrasco Diaz es el de un disefio multiple
formado por un disefio pre-experimental debido a que aplicado a nuestro problema conllevara
a la aplicacién de las técnicas de Machine Learning influyendo asi en la variable de deteccion

de monedas falsas o verdaderas. Asi mismo el Accuracy esta en un solo grupo de control.
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1.8 Matriz De Consistencia

Tabla 4

Matriz de Consistencia

Repositorio Digital

Problemas

Objetivo

Hipotesis

Metodologia

Principal

(Como aplicar las técnicas de Machine
Learning para la deteccion por imagenes
en monedas falsas de cinco soles

peruanos?
Especificos

. (Como elaborar una base teorica
que sustente la aplicacion del Machine
Learning a la deteccion de monedas falsas
y verdaderas?

. (Como desarrollar un prototipo
de redes neuronales para la deteccion de
monedas falsas y verdaderas de cinco
soles peruanos?

. (Como interpretar los resultados
obtenidos?

General

Desarrollar un modelo con técnicas de Machine Learning
para la deteccion por imagenes en monedas falsas de

cinco soles Peruanos.

Especificos

e Recopilar una base teodrica que sustente la
aplicacion del Machine Learning a la deteccion
de monedas falsas y verdaderas

. Desarrollar un prototipo de redes neuronales
para la deteccion de monedas falsas y
verdaderas de cinco soles Peruanos.

. Interpretar los resultados obtenidos

General

El modelo con técnicas de Machine
Learning para la deteccion por imagenes
en monedas falsas y verdaderas de cinco
soles Peruanos tendra un error menor al

20%.
Nula

El modelo con técnicas de Machine
Learning para la deteccion por imagenes
en monedas falsas y verdaderas de cinco
soles Peruanos tendra un error mayor al

20%.
Alternativa

El modelo con técnicas de Machine

Learning para la deteccion por imagenes
en monedas falsas y verdaderas de cinco
soles Peruanos, tendra un error menor al

50%.

Tipo investigacion

e  Investigacion de tipo ba-
sica tecnoldgica

NIVEL

e  Nivel experimental

METODO

. Disefio Pre-experimental

Nota: Instrumento metodologico que posibilita sistematizar, analizar y comprender los procedimientos y avances de una

investigacion.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1  Aspectos Teoricos Pertinentes

2.1.1 La Moneda
“Podemos definir moneda a aquellos instrumentos metélicos con forma de disco que
sirven como forma de pago en una transaccion cualquiera y a la cual se refieren como
valor nominal en los precios”(Economipedia, 2020)

2.1.1.1 Origen y Evolucion de la Moneda
Antes del uso de la moneda existia otra forma de intercambio valorizado por los pueblos
y tribus, como las siguientes:
e Trueque
e Especies o moneda organica
Dentro del proceso histérico podemos sefialar a la “ESTATERA”, como la primera
moneda de metal, acufiada en el afio 700 a.c. en Lidia hecha de “Electrum" que es una
aleacion de plata y oro. “Posteriormente los griegos, chinos y otras culturas, que fueron
artifices en la grabacion de metales, fabricaron monedas en variados tipos de metal,
conocidos por tener las siguientes caracteristicas”(So6lo es Ciencia, 2019):
e Valores Considerables
e Escasamente inalterables

e Fraccionables (En décimos, centésimos o milésimos).

25
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2.1.1.2 Moneda Metdlica

Con estas caracteristicas bien definidas se diversifica el uso de la moneda en diversas
sociedades segun sus necesidades y nace 2 formas de presentacion:
Moneda Metdlica sin acuriar
“Se crean piezas sin forma determinada y sin algun grabado que llegan a tener un solo
valor intrinseco. Se hacen con materiales con valor simbdlico importante (oro, plata y
cobre)”(Solo es Ciencia, 2019).
Moneda Metdlica Acuriada
“El gobierno emite esta clase de moneda, pieza de metal con una forma estandarizada
que tiene un simbolo unico asi mismo su valor empieza a ser nominal”(Sélo es Ciencia,
2019).
Actualmente las monedas que circulan en el mundo, estdn confeccionadas de metales
mas comunes como cobre, zinc, niquel, etc. “Las monedas de metal creadas con mate-
riales innobles, llegan a conformar los valores mas minusculos del sistema econdmico
monetario de un pais, cave recalcar el valor intrinseco que tenian las monedas hechas de
materiales nobles como el oro y plata”(Solo es Ciencia, 2019).

2.1.1.2.1 Elaboracion de la Moneda Metdlica
La manufacturacion de esta clase de moneda, se realiza en 10 etapas definidas:
Creacion del molde
Es el proceso en el cual se construyen lo moldes que llegaran a ser tallados con los
disefios o figuras los cuales son grabados en bajo relieve y de revés, “los cuales se van
a trasmitir al metal recortado (tejuelo), mediante el uso de presiéon con maquinas espe-

ciales.” (Sdlo es Ciencia, 2019).

26
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La Grabacion

“Consiste en la utilizacién de objetos especiales para lograr tallar diversas figuras de
cara revés a cada cara del molde de la moneda y asi poder plasmar los detalles mas
sutiles” (So6lo es Ciencia, 2019).

El Retoque

“Consiste en corregir y eliminar los posibles errores encontrados en la creacion de las
monedas”(Sdlo es Ciencia, 2019).

El Templado

“Proceso donde los moldes son puestos en hornos especiales los cuales alcanzan
temperaturas altisimas este se enfria posteriormente, este proceso le dara la dureza
necesaria al metal para ser usado seguidamente”(So6lo es Ciencia, 2019).

El Acabado

Se emplea esta técnica desarrollada por los expertos en la creaciéon de nuevas monedas
para quitar y reducir el nimero de impurezas o errores que tengan las matrices o moldes
primarios para la produccion a gran escala de las monedas, asi mismo también se
determinan los contornos de la representacion, grabados, letras u otras figuras que se
deseen agregar(Soélo es Ciencia, 2019).

Confeccion

“Es la construccion de discos propios de material metélico de acuerdo a ley, talla y peso
de la moneda declarado por el ente nacional que emite y maneja el valor monetario de
cada pais (Banco Central de Reserva), dentro del proceso se conoce como tejuelo”(Sélo

es Ciencia, 2019).
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La Aleacion
“Consiste en hacer una aleacion de 2 o més metales, utilizando materiales de origen de
reciclaje o previstos para este proceso; un ejemplo de lo materiales usados en la aleacion
seria 60 kg. de cobre, 25 kg de zinc y 15 kg de niquel. Los cuales a muy altas
temperaturas crearan la materia prima de acufiacion”(Sélo es Ciencia, 2019)
Laminado
Se aplastan largos rollos de metal hasta obtener el grosor estandar de las monedas.
Corte de los discos
Usando maquinas de corte especializadas se comenzard a extraer disco con las medidas
deseadas las cuales son de caracteristicas idénticas (casi moneda) (Sé6lo es Ciencia,
2019).
Acuriacion de los discos
“En este proceso todos los detalles creados en las matrices se transfieren al disco para
crear asi la moneda como tal. La técnica utiliza méaquinas de presion la cuales son
llamadas acufadoras que trabajan con pesos aproximados de 250 toneladas”(Solo es
Ciencia, 2019).
2.1.1.3 Falsificacion de la Moneda

Se trata de imitar las técnicas de acufiacion convencionales usadas por los bancos para

generar dinero ilicito.
Diversos métodos son utilizados, pero los principales y eficientes son 3:

Moldeado
Se utiliza el yeso o productos de modelado, para generar moldes de las caras principales
de la moneda (cara y sello) esto utilizando quimicos que no permitan que la moneda se

llegue a pegar al yeso y asi mejorando la calidad de la copia.
28
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Previo a juntar ambos moldes se abrira un pequefio canal en la parte externa por
donde se logre introducir la aleacioén preparada que generalmente no es del mismo ma-
terial que la moneda real. Cuando esto se enfria se puede pasar a sacar los moldes, se
pasara a afinar la moneda falsa, pero no se podra llegar a un producto idéntico por el uso
de métodos diferentes a los usados en las instituciones encargadas de la moneda(Soélo es
Ciencia, 2019).

Cave recalcar el tipo de falsificacion que tenian las monedas de materiales nobles
como oro, plata, bronce, los cuales no pueden ser falsificados mas si adulterados intro-
duciendo cantidades de metales sin valor para hacer un engano.

Galvanoplastia

Esta técnica electrolitica es usada para crear un revestimiento de metal en la moneda,
que previamente fue generada por la técnica ya mencionada para asi darle una apariencia
parecida a la de las monedas reales al menos en la superficie.

Usando la galvanoplastia se obtendra moldes o peliculas de las caras de la moneda. Para
ello mete la moneda en un envase preparado para generar le proceso de electrolisis sin
antes cubrir un lado de la moneda con grafito. Como podemos ver esta técnica comienza
a volverse mas elaborada, asi se obtiene la reproduccion deseada. Una vez teniendo
dichas peliculas proceden a poner en medio de ellas un disco de una calidad basica de
metal. Luego las sueldan de manera artesanal la cual es el punto donde podemos detectar
si esta moneda fue hecha utilizando la galvanoplastia como técnica(Soélo es Ciencia,

2019).
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Troquelado De Moneda

Este método obedece a las técnicas reales para obtener monedas auténticas, por
consiguiente, se hacen las matrices o cufios, para esto existe otras maneras:

Creando las matrices con las cuales al someter al fuego una moneda y presio-
nandola hacia la plancha obtenemos el grabado de las caracteristicas requeridas(Solo es
Ciencia, 2019).

Mediante la electroerosion; procesa donde el uso de técnicas como el pantografo
se copian y reproducen los relieves y detalles de la moneda para luego poder crear discos
del tamaio de la moneda con los cuales al ejercer presion sobre otro disco metalico se
grabara la cara de la moneda elegida(Solo es Ciencia, 2019).

2.1.1.4 Falsificacion de Dinero hoy en Dia
Incluso ademds de los grandes intentos del gobierno de mantenerse al margen para
detener la falsificacion, desde la fundacién temprana de las colonias americanas,
siempre han perdurado uno cuantos falsificadores que han podido seguir cometiendo
este acto. Si bien se desconoce exactamente cuanto dinero falso existe en circulacion,
hay estimaciones de hasta $ 3 mil millones de dolares en dinero falso en circulacion en
un momento dado. Hoy se informa que el Servicio Secreto se apropia de millones en
dolares falsificados al afio. Demostrando que el dinero falso atn tiene un impacto en
Estados Unidos y otros paises por esta razon los detectores de dinero falso son tan
populares(Atao, 2015).
Falsificacion de Moneda En El Peru
Nuestro numerario ha pasado por las distintas formas de facilitacion que

mostramos en los parrafos anteriores y que en la actualidad siguen vigente al momento
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de producir monedas falsas.
Se conoce mediante la informacion de la OCN (oficina nacional contra la falsificacion)
que todos los métodos conocidos en el capitulo 2.3.1.1 son aplicados.
Debido a la falta de presupuesto y cultura social este tipo de acto delictivo continua en
auge asi mismo concuerda con mecanismos utilizados por organizaciones de crimen
organizado(OCN, 2019)
2.1.1.5 Método General Para la Deteccion de Moneda Falsa

Si se quiere conocer de manera precisa si una moneda es auténtica o falsa, es
primordial efectuar un riguroso examen el cual tendra diferentes caminos no solo el de
agudeza visual al detectar los detalles sino uno fisico por los materiales empleados y
quimico por la reaccion que tienen los elementos ciertos estimulos con el fin de esclare-
ces si la moneda es verdadera(Soélo es Ciencia, 2019).
e El metal empleado.
e El peso de la moneda.
e El color, asi como el indice de brillantez, considerando el pulido y la edad de la

moneda.

e El diametro de la moneda, que suele ser mas grande si se uso la galvanoplastia.
e Lasonoridad.
e El grosor, ya que se us6 un estandar en su fabricacion en masa.
e La ductilidad, resistencia, dureza y maleabilidad estandar de las monedas.
e La correcta grabacion de los detalles en los bordes, el cual es un medio para

garantizar la seguridad.
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2.1.2 Inteligencia Artificial

La Inteligencia artificial es el campo cientifico de la informéatica que estudia y
trabaja para desarrollar procesos y tecnologias que puedan ser consideradas por sus re-
sultados como “inteligentes”. Podemos decir que la inteligencia artificial contiene el
concepto de “las computadoras pueden pensar como seres humanos”(Dot Csv, 2020).
Habitualmente las soluciones de IA pueden analizar una gran cantidad de datos (Big
Data). Identificar patrones y coincidencias y asi poder llegar a tener una prediccion de
forma automatica y rapida sin perder la precision, Para nosotros, lo importante es que la
IA permite que nuestras experiencias cotidianas sean mas inteligentes. Para esto utiliza-
mos los andlisis de prediccion o andlisis predictivos y otras técnicas de IA en los siste-
mas que usamos a diario(Soledad Espezua, 2021).

e Aprendizaje automatico (Machine Learning)
e BigData

e Anadlisis predictivo
2.1.2.1 Machine Learning

Machine Learning es cominmente asociado a Big Data e inteligencia artificial
sin embargo estos conceptos no soy muy similares, asi mismo para comprender el
Machine Learning se debe conocer lo que es Big Data y como se aplica al Machine
Learning. Big data es un término utilizado para describir grandes conjuntos de datos los
cuales son creados como resultado de grandes aumentos en los datos que se recopilan y
almacenan. En esta época de la tecnologia moderna, hay un recurso que tenemos en
abundancia: un gran volumen de datos estructurados y no estructurados. Pasando los
afios 50 en el siglo 20, el aprendizaje automatico ha evolucionado como un subcampo

de estudio en la inteligencia artificial (IA) lo cual involucra algoritmos de
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autoaprendizaje que analizan conocimientos de los datos para realizar
predicciones(Vasilev et al., 2019).

Normalmente el humano tenia que analizar y crear reglas para construir modelos
para grandes cantidades de datos en cambio el Machine Learning permite obtener este
conocimiento en los datos y asi poder mejorar gradualmente el rendimiento de estos
modelos predictivos. El Machine Learning tiene un papel cada vez mas importante en
nuestra vida cotidiana. Gracias al aprendizaje automatico, disfrutamos de sélidos filtros
de correo no deseado, texto y voz. Conveniente software de reconocimiento, motores de
busqueda confiables en la web. Entre los algoritmos mas utilizados en Inteligencia
Artificial(IA) encontramos(Unpingco, 2019):

e Arboles de decision

e Regresion lineal

e Regresion logistica

e k Nearest Neighbor

e PCA / Principal Component Analysis

e SVM —Support Vector Machine

e K-MEANS

e Redes Neuronales Artificiales

e Aprendizaje profundo 6 Deep Learning

e C(lasificacion de imagenes
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2.1.2.1.1Tipos Diferentes de Machine Learning

En esta seccion, veremos los tres principales tipos de aprendizaje en el Machine
Learning que son el resultado de la continua investigacion.

Figura 1

Tipos de Aprendizaje Machine Learning

Data etiquetada
Feedback Directo

Aprendizaje supervisado
Predict outcome/futuro

No etiquetas
o No retroalimentacion
Aprendizaje no
encontrar estructura oculta

supervisado
P en datos

Proceso de decision
Aprendizaje reforzado sistema de recompensas
aprender series de accion

Nota: Mostramos segun el autor Vasilev las distintas ramas del Machine Learning. Extraido

de (Vasilev et al., 2019).
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Aprendizaje Supervisado

La principal caracteristica del aprendizaje supervisado, es generar un modelo a
partir de datos ya etiquetados y con este poder hacer predicciones futuras
La palabra supervisado explica un conjunto de datos de entrenamiento de los cuales ya
se conoce su etiqueta de salida, en esta imagen se explica el flujo del modelo supervisado
el cual es un modelo que se ajusta con cada entrada y que finalmente predecira datos sin
etiquetas (Vasilev et al., 2019)

Figura 2

Aprendizaje Supervisado

Algoritmo de machine

Learning

Nota: Mostramos el proceso por el que pasa la data en uno proceso con Machine Learning.
Para el ejemplo de poder seleccionar y desechar correos electronicos por su tipo de
informacion. Hacemos que el modelo entrene usando un algoritmo de aprendizaje
supervisado con data de correos electronicos con una identificacion, estos estdn
correctamente marcados como spam o no spam, Para pronosticar si un nuevo correo
electrénico pertenece a una de las categorias, como en el ejemplo de correo no deseado,

este método se denomina clasificacion(Vasilev et al., 2019).
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Clasificacion

La clasificaciéon es un area del aprendizaje supervisado donde se llega a
pronosticar las etiquetas de categorias en las nuevas instancias, basandonos en
observaciones ya hechas. Los labels de clase son variables discretas y desordenadas que
se entienden como el conjunto de etiquetas para un conjunto. En el ejemplo de correo
spam la deteccion representa un ejemplo comun de un algoritmo de clasificacion binaria,
donde el algoritmo de aprendizaje automatico aprende una serie de reglas para poder
diferenciar entre dos resultados probables, correos electronicos no deseados y comunes.
En la figura 3 se muestra podemos encontrar un conjunto de 30 valores de los cuales 15
son positivos y 15 negativos estos estan puestos dentro de un plano de 2 dimensiones
por lo que sus puntos de ubicacion serdan x1 y x2 por lo tanto se puede definir una regla
para delimitar estas 2 clases y que los datos puedan ser clasificados en sus proximas
entradas(Vasilev et al., 2019).

Figura 3

Ejemplo Correos Electronicos x/y

@ '
o
o o &
© o ,; o
o © ! @ @
% @ * @

o @ ®
© ®_®
o @@ ®® ®

) ) @ D

Nota: Extraido de (Raschka & Mirjalili, 2019)
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Pero el conjunto de etiquetas no tiene por qué ser de naturaleza binaria. E1 modelo pre-
dictivo aprendido por un algoritmo de aprendizaje supervisado tiene la capacidad de
agregar una nueva etiqueta a una nueva instancia presentada que cuente con esta.
Como ejemplo, la tarea de reconocer el caracter escrito a mano, podemos recopilar un
Dataset de entrenamiento que contenga dentro el alfabeto. Las letras ("A", "B", "C",
etc.) representar las diferentes categorias desordenadas o etiquetas de clase que
queremos predecir. Ahora, si se llega a proporcionar un nuevo caracter escrito a mano
por medio de una entrada, El modelo podra predecir la letra correcta del alfabeto con
una precision aceptable. Sin embargo, el proceso que usamos para el Machine Learning
no podra reconocer correctamente ninguno de los digitos entre 0 y 9(Vasilev et al.,
2019).

Aprendizaje no Supervisado

La segunda clase de aprendizaje es la no supervisada en esta técnica no etiquetamos los
datos, sino que dejamos que la red encuentre un camino, la forma mas comin de como
podemos entender esta técnica es la agrupacion en subconjuntos. Para ilustrar este
algoritmo usaremos el ejemplo de los correos electronicos spam en este caso no
etiquetaremos el correo, sino que pasaremos a ingresarlo al algoritmo el cual agrupara
cada elemento en sub conjuntos segun sus cualidades y similitudes, existen distintos
tipos de algoritmos para distintos tipos de datos. En el siguiente grafico, mostramos
como se puede clasificar un conjunto de puntos para formar tres subconjuntos(Vasilev

etal., 2019).
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Figura 4

Aprendizaje no Supervisado

10

-10 3 0 5 10

Nota: Extraido de(Raschka & Mirjalili, 2019)
El aprendizaje profundo también utiliza técnicas no supervisadas, aunque diferentes a la
agrupacion en clusteres. En el procesamiento del lenguaje natural (NLP), utilizamos
algoritmos no supervisados para las representaciones vectoriales de palabras. La forma
mas popular de hacer esto se llama word2vec. Para cada palabra, usamos sus palabras
circundantes (o su contexto) en el texto y las alimentamos a una red neuronal simple. La
red produce un vector numérico, que contiene mucha informacion para la palabra
(derivada del contexto). Luego usamos estos vectores en lugar de las palabras para varias
tareas de PNL, como el analisis de sentimientos o la traduccion automatica.(Vasilev

et al., 2019).
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K-Means
Es un algoritmo de clustering que agrupa los elementos de un conjunto de datos
en k distintos subconjuntos.
Elijja k puntos aleatorios, llamados centroides del espacio de caracteristicas, que
representan el centro de cada uno de los k grupos(Vasilev et al., 2019).
e Asigne cada muestra del conjunto de datos (es decir, cada punto en el espacio de
caracteristicas) al clister con el centroide mas cercano.
e Para cada grupo, volvimos a calcular nuevos centroides tomando los valores medios
de todos los puntos en el grupo.
e Con los nuevos centroides, repetimos los pasos 2 y 3 hasta que se cumplan los
criterios de detencion.
Figura 5

Cuadro Algoritmo K-Means

Nota: Extraido de (Fundacion General de la Universidad de La Laguna, 2018)
El método anterior es sensible a la eleccion inicial de centroides aleatorios y
puede ser una buena idea repetirlo con diferentes elecciones iniciales. También es
posible que algunos centroides no estan cerca de ninguno de los puntos del conjunto de

datos, lo que reduce el nimero de clusteres desde k(Vasilev et al., 2019).
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Figura 6

K-MFEANS Correos Electronicos

Nota: Extraido de (Vasilev et al., 2019)

En la imagen, podemos ver la distribucion de todos los correos, lo que el algoritmo crea
sub grupos (cluster) dando de medida inicial del grupo lo que llamamos el centroide.
Aprendizaje reforzado

La tercera clase de técnicas de aprendizaje automatico se llama aprendizaje por refuerzo
(RL). Podemos entender este algoritmo con una de las aplicaciones mds populares del
aprendizaje por refuerzo: Ensefiar a las maquinas a jugar, la maquina (o agente)
interactia con el medio ambiente. El objetivo principal del agente es ganar el juego, para
esto el agente realiza acciones dentro del medio ambiente asi cambidndolo. El medio
ambiente manda sefiales al agente con el fin de acercarlo a terminar el juego que seria
la méxima recompensa dentro de este ambiente. La eficiencia del algoritmo seria obtener

la mayor cantidad de recompensas(Vasilev et al., 2019).
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Figura 7

Linea Aprendizaje Reforzado

Repositorio Digital

—_—

Agent

| State |

| Reward |

Environment

F

Nota: Extraido de (Vasilev et al.

,2019)

“En el aprendizaje por refuerzo, el agente realiza una accion que cambia el estado

del ambiente. El agente usa el nuevo estado y la recompensa para determinar su proxima

accion”(Vasilev et al., 2019).

El ejemplo que proponemos es el de un juego de ajedrez donde el ambiente es el

tablero, se recompensara al agente por matar a una pieza enemiga y se proporcionara la

maxima recompensa al hacer un jaque mate y en otra instancia si el oponente mata una

pieza del agente se le dard una recompensa negativa de igual modo al tener un jaque

mate y ninguna accioén cuando a la pieza movida no sea comida o jaque mate. Si este

fuera un ejemplo de algoritmo supervisado tendriamos que poner etiquetas a cada

movimiento, pero siendo aprendizaje no supervisado no es necesario aca, dejaremos que

el algoritmo use sus experiencias previas para lograr su objetivo final y conseguir

recompensas(Vasilev et al., 2019).
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2.1.2.2 Componentes de una Solucion de Machine Learning

Un algoritmo de Machine Learning es una parte de la solucion y del proceso
completo, por lo cual veremos las principales caracteristicas que hacen atn sistema de
Machine Learning.
Aprendizaje: Este algoritmo se utiliza con su filosofia de aprendizaje. La eleccion de
este El algoritmo estd determinado por el problema que estamos tratando de resolver, ya
que Los problemas diferentes pueden adaptarse mejor a determinados algoritmos de
aprendizaje automatico(Vasilev et al., 2019).
Datos de entrenamiento: este es el conjunto de datos sin procesar que nos interesa.
Puede ser etiquetado o sin etiquetar, es importante tener suficientes datos de muestra

para que el algoritmo de entrenamiento comprenda la estructura del problema.

Representacion: asi es como expresamos los datos en términos de las caracteristicas
elegidas, para que podamos darselo al algoritmo, por ejemplo, para clasificar imagenes
escritas a mano de digitos, representaremos la imagen como una matriz de valores,
donde cada celda contienen el valor de color de un pixel. Una buena eleccion de
representacion de los datos es importante para lograr mejores resultados(Vasilev et al.,
2019).

Objetivo: Esto representa lo que se esta aprendiendo, asi como el resultado final. Los
destinos puede ser una clasificacion de datos sin etiquetar, una representacion de datos
de entrada segun patrones o caracteristicas ocultas, un simulador de predicciones
futuras, o una respuesta a un estimulo o estrategia exterior (en el caso de refuerzo

aprendizaje).

42

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

Nunca se puede enfatizar lo suficiente: cualquier algoritmo de aprendizaje automatico
solo puede lograr una aproximacion del objetivo y no una descripcion numérica perfecta.
Los algoritmos de Machine Learning no son soluciones matemadticas son
aproximaciones. Ciertos algoritmos de aprendizaje automatico, como redes neuronales,
pueden aproximarse a cualquier funcion en cualquier grado en teoria. Este teorema es
llamado Teorema de aproximacion universal, pero no implica que podamos obtener una
solucion precisa a nuestro problema. Ademas, las soluciones al problema pueden ser
mejores logrado mediante una mejor comprension de los datos de
entrenamiento(Vasilev et al., 2019).

2.1.2.3 Una Hoja de Ruta para Desarrollar un Sistema de Machine Learning
En esta seccidn, discutiremos las posibles rutas de desarrollo metodologico para un

sistema de aprendizaje automatico que acompafian al algoritmo de aprendizaje.

Figura 8

Componentes de una Solucion de Machine Learning

Etiquetas
conjunto de datos T d
de entrenamiento goritmo de N
Etiquetas - Entrenamiento [ i Modelo Final Bl Nuevos Datos
conjunto de datos
Datos en de prueba *
bruto i
Etiquetas
Preprocesamiento Aprendizaje Evaluacion Prediccion

Nota: Extraido de (Raschka & Mirjalili, 2019)
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Pre-procesamiento

“Los datos brutos rara vez se encuentran en la forma necesaria para el 6ptimo
rendimiento de un algoritmo de Machine Learning. Por tanto, el preprocesamiento de
los datos es uno de los pasos mds importantes en una aplicacion de Machine
Learning”(Vasilev et al., 2019).
“Muchos algoritmos de aprendizaje automatico también requieren que se habiliten
funciones seleccionadas para un rendimiento Optimo, que a menudo se logra
transformando caracteristicas en el rango [0, 1] o una distribucion normal estandar con
media cero y varianza unitaria”(Vasilev et al., 2019).
Una buena herramienta resulta ser la técnica de reduccion de dimensionalidad para poder
comprimir caracteristicas en un sub-espacio esto nos dara una ventaja al momento de
que el algoritmo las procese ya que podra ser mas veloz, asi mismo hay conjuntos de
datos que contiene informacion irrelevante (ruido) es decir cambiando a la dimension
podré tener unos datos con un ruido bajo.
Para asegurarnos de que nuestro algoritmo de Machine Learning funciona bien no solo
con los datos de entrenamiento, sino también con los de prueba tendremos que hacer
una division de los datos que tengamos, para cada una de estas funciones necesarias,
usamos la formacién conjunta de datos para entrenar y optimizar nuestro modelo de
aprendizaje automatico, mientras mantenemos en prueba el conjunto de datos hasta el
final para evaluar el modelo final(Vasilev et al., 2019).
Entrenando y seleccionando un modelo predictivo
Un punto importante que puede ser resumido de los famosos teoremas del almuerzo

gratis de David Wolpert es que no podemos aprender "gratis”, por lo tanto, es primordial
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comparar varias opciones de algoritmos similares para poder determinar cudl es el mas
efectivo a aplicar en la problematica. Primeramente, antes de empezar a comparar los
algoritmos es vital elegir una métrica para medir el desempefio de este. Una
problematica frecuente a tomar en cuenta y de la que ya se ha hablado es si los datos de
training seran igualmente validos que los datos de test para eso se debe dividir ain mas
los datos en subconjuntos de test, prueba y al mismo tiempo saber que el algoritmo no
es necesariamente adecuado para estos datos. Finalmente, no se puede esperar que los
parametros predeterminados de los diferentes algoritmos de aprendizaje proporcionados
por las bibliotecas de software son 6ptimos para nuestra problematica especifica. Por lo
tanto, haremos uso frecuente de técnicas de optimizacidon de hiperparametros que nos
ayudan para ajustar el rendimiento de nuestro modelo(Vasilev et al., 2019).

Podemos pensar en esos hiperparametros como parametros que no se aprenden
de los datos, pero representan las perillas de un modelo que podemos girar para mejorar
su rendimiento. Esto serd mucho mas claro en capitulos posteriores cuando veamos
ejemplos reales.(Vasilev et al, 2019).

Evaluar modelos y predecir instancias de datos

Después de haber seleccionado un modelo que se adecua al Dataset de test,
podemos usar el conjunto de datos de prueba para realizar una aproximacion de que tan
eficiente podra ser nuestro modelo. Y si estamos satisfechos con su desempeiio,
podemos utilizar dicho modelo para predecir datos recientemente agregados y datos
futuros. Es importante sefialar que los parametros para los procedimientos mencionados
anteriormente, como la escala de caracteristicas y la reduccion de la dimensionalidad,

se obtienen Unicamente del conjunto de datos de entrenamiento, y los mismos
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parametros son luego son vueltos a aplicar para transformar el conjunto de datos de
prueba, asi como cualquier nueva instancia de datos(Vasilev et al., 2019):
2.1.2.4 Redes Neuronales

Las redes neuronales simulan el llamado comportamiento de las neuronas
biologicas. Las neuronas estan conectadas entre si con el uso de mecanismos quimicos
y también por los axones y dendritas. Estas conexiones se ilustran en la figura nimero
9. La particularidad de estos canales de conexion es que cambian debido a un estimulo
externo y es lo que nosotros conocemos como aprendizaje y adaptacion como dice
.(Vasilev et al, 2019).

Las neuronas computacionales estan conectadas entre si a través de lo que
podemos conocer cdmo pesos, que trabajan como la conexidén sinaptica en los
organismos celulares bioldgicos. Las entradas a una neurona tienen un peso o valor que
afecta al valor de la funcion final, esta arquitectura se ilustra en la figura 9. Una red
neuronal artificial llega a tener entradas por medio de la propagacion de los muchos
valores calculados utilizando los llamados pesos equivalentes a pardmetros en el medio.
La funcién de aprendizaje se da en el intercambio de los pesos que conectan nuestras
neuronas. Asi como estimulos del exterior lo hacen para los seres bioldgicos, los
estimulos del exterior para los algoritmos de redes neuronales proporcionan la data de
entrenamiento que contiene ejemplos que se pasaran a aprender. Un ejemplo, los datos
pueden contener representaciones de pixeles en imagenes con sus etiquetas como salida.
Estos datos de training que ayudan a que el modelo aprenda mediante la utilizacion de
representaciones para hacer predicciones en los labels de salida. Los datos proporcionan

informacion de la exactitud en los pesos en esta red neuronal dependiendo de qué tan
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bien corresponde la salida prevista para una entrada particular la etiqueta de salida
anotada en los datos de training. Uno puede ver las fallas cometidas por la red neuronal
en el proceso de una funcién como una especie de feedback, lo que lleva a un ajuste en
las fuerzas. Del mismo modo, los pesos entre las neuronas se ajustan en una red neuronal
como respuesta en fallas a la hora de predecir los datos el objetivo del cambio de pesos
es afinar la red neuronal para que haga mejores predicciones. Las ponderaciones seran
cambiadas de una forma correcta y analizada matematicamente, asi bajar el error en el
calculo. Si la red neuronal se entrena con muchas imagenes de diferentes platanos,
eventualmente sera capaz de identificar un platano que no ha visto, esta habilidad de
calcular con precision de entradas sobre un conjunto finito de entrada-salida. Esta es la
capacidad para generalizar su aprendizaje a partir de datos de entrenamiento
vistos(Vasilev et al, 2019).
Figura 9

Neurona Biolbdgica

o
terminals

Postsynagtic
Newron DENDRITES WITH
. SYNAPTIC WEIGHTS
(a) Biological neural network (b) Artificial neural network

Nota: Extraido de(Vasilev et al, 2019)
Podemos describir una red neuronal como un modelo matematico para el procesamiento

de informacion. Asi también podemos ver algunas de sus caracteristicas:
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e Elprocesamiento de la informacion ocurre en su forma mas simple, sobre elementos
simples llamadas neuronas.

e Las neuronas estan conectadas e intercambian sefiales entre ellas a través de enlaces
de conexion.

e Los enlaces de conexion entre neuronas pueden ser mas fuertes o mas débiles, y
esto determina como se procesa la informacion.

e (Cada neurona tiene un estado interno que esta determinado por todas las conexiones
de otras neuronas.

e (Cada neurona tiene una funcién de activacion diferente que se calcula sobre su
estado, y determina su sefial de salida.

2.1.2.4.1 Una Introduccion a las Neuronas Logica

“Una neurona es una funcion matematica que toma uno o mas valores de entrada y
genera un Unico valor numérico” (Vasilev et a, 2019):
Figura 10

Input , Output de Red Neuronal

weights

ficial &

: . activation activation function

n F(Z) - output

QOOOI

Q

Nota: Extraido de (Vasilev et al, 2019)

La neurona se define de la siguiente manera:

48

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

y= f(zicéwf +b)

Primero, calculamos la sumaz *iWi ponderada de las entradas xi y los pesos wi
(también conocido como valor de activacion). Aqui, xi es numérico valores que repre-
sentan los datos de entrada o las salidas de otras neuronas (es decir, si la neurona es parte
de una red neuronal):(Vasilev et al., 2019).

e Los pesos (Wi) son valores numéricos que representan la fuerza de las entradas
o, alternativamente, la fuerza de las conexiones entre las neuronas.

e Elpeso b es un valor especial llamado sesgo cuya entrada es siempre 1
Luego, usamos el resultado de la suma ponderada como el ingreso para la
activacion funcion f, que también se conoce como funcion de activacion. Hay muchos
tipos de funciones de activacion, pero todas deben satisfacer el requisito de ser no

lineales, que explicaremos mas adelante en el capitulo.(Vasilev et al., 2019).
Una introduccion, el valor de activacion definido previamente se puede
interpretar como el producto escalar entre el vector wy el vector x: El vector x

xy=f(E-w+b)

-sera perpendicular al vector de peso w, si. T W = 0 Por lo tanto,

todos los vectores x tales que E-w=0 definen un hiperplano en la caracteristica
espaciador norte , donde n es la dimension de x. Para entenderlo mejor, consideremos
un caso especial donde la funcidon de activacion es f (x) = x y solo tenemos un Uinico
valor de entrada, x. La salida de la neurona entonces se convierte en y = wx + b, que es
la ecuacion lineal. Esto muestra que, en el espacio de entrada unidimensional, la neurona
define una linea. Si visualizamos lo mismo por dos o mas entradas, veremos que la
neurona define un plano, o un hiperplano, para un niamero arbitrario de dimensiones de

entrada.(Vasilev et al., 2019).
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Figura 11
Plano Red Basico
10 ’.. - - 5 .
5 \\ . !.. . . o .-.
0 & \\.‘ . . o
. . * \
5 . .
J .. - : * '. : ~
[ ]
100 - [ % 10

Nota: Extraido de (Vasilev et al, 2019)

2.1.2.4.2 Una Introduccion a las Capas
Una red neuronal puede albergar un nlimero infinito de neuronas, se organizan en capas
conectadas entre si. La capa de ingreso es la representacion del conjunto de datos y las
condiciones iniciales. Por ejemplo, si la entrada es una imagen, lo normal es que la salida
sea un pixel de la entrada por cada capa. Por esta misma razén, generalmente no
contamos la capa de entrada como parte de las otras capas. Cuando queremos decir red
de 1 capa, lo que en verdad representa es red simple con solo una capa, la salida, ademas
de la capa de entrada.
La capa de salida puede tener mas de una neurona. Esto es especialmente util en la
clasificacion, donde cada neurona de salida representa una clase(Vasilev et al., 2019).
Por ejemplo, tenemos 10 neuronas de salida, donde cada neurona corresponde a un digito
del 0 al 9. De esta manera, podemos usar la red de 1 capa para clasificar el digito en cada
imagen. Determinaremos el digito tomando la neurona de salida con mayor valor de la

funcion de activacion(Vasilev et al., 2019).
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Presentamos la 1 capa. Para este caso, nosotros mostraremos explicitamente los pesos w
para cada conexion entre las neuronas, pero por lo general, el del borde que conecta las
neuronas representan implicitamente los pesos. Peso wij conecta el i-ésimo neurona de
entrada con la j-ésima neurona de salida. La primera entrada, 1, es la unidad de
polarizacion y la peso, bl , es el peso del sesgo(Vasilev et al., 2019):

Figura 12

Capas de Una Red Neuronal

weights

Nota: Extraido de (Vasilev et al., 2019)
En el diagrama anterior, vemos la red neuronal de 1 capa en la que la neurona de la
izquierda representa la entrada con sesgo b, la columna del medio representa los pesos
para cada conexion, y las neuronas de la derecha representan la salida dados los pesos

W.
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Las neuronas de una capa se pueden conectar a las neuronas de otras capas, pero no a
otras neuronas de la misma capa. Las neuronas que entran estan conectadas solo a la
salida de neuronas. Pero Un argumento es que la neurona puede transmitir informacion
limitada 6sea solo un valor. Pero cuando combinamos las neuronas en capas, sus salidas
componen un vector. En ese entender, en lugar de activacion unica, podemos ahora
considerar el vector en su totalidad. De esta forma, se puede transmitir mucha mas
informacion, no solo porque el vector tiene multiples valores, también pro que llevan
valores adicionales(Vasilev et al., 2019).
2.1.2.4.3 Redes Neuronales Multicapa
Como hemos mencionado muchas veces, las redes neuronales de 1 capa solo pueden
clasificar linealmente separables clases. Lo que propone la idea de multicapa es el uso
de capas ocultas que es totalmente posible dentro de cualquier algoritmo de redes
neuronales, como podemos ver en la ilustracion 13(Vasilev et al., 2019).
Figura 13

Redes Neuronales Multicapa

input hidden layer 1 hidden layer 2

Nota: Extraido de (Vasilev et al., 2019)
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Pero no estamos solamente limitados a redes de capas secuenciales, como se muestra en
la ilustracion. Las neuronas y sus conexiones forman graficos que son ciclicos. En tal
grafico, la informacién no puede pasar dos veces por neurona y fluye en una sola
direccion de la entrada a la salida. También disponemos por organizarlos en capas; por
lo consiguiente, las capas también se llegan a organizar en un diagrama ciclico dirigido.
La red en el anterior diagrama es solo un caso de un grafico con capas de conexion
secuencial(Vasilev et al., 2019).

“Los siguientes diagramas también muestra una red neuronal valida con dos capas de
entrada, dos de salida capas y capas ocultas interconectadas aleatoriamente. Hemos
representado los pesos multiples, w, conectando las capas como una sola linea”(Vasilev
et al., 2019):

Figura 14

Interconexion Entre Capas
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Nota: Extraido de (Vasilev et al., 2019)
En esta seccion, presentamos el tipo mas basico de red neuronal, es decir la neurona, y
lo expandimos gradualmente a un grafico de neuronas, organizado en capas. Pero
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podemos pensar de ello de otra manera. Asi, llegamos a saber que la neurona tiene una
precision matematica de definicion. Por tanto, la red neuronal, como composicion de
neuronas, también es una funcion matematica donde los datos de entrada representan los
argumentos de la funcion y los pesos de la red, w, son sus parametros(Vasilev et al.,
2019).
2.1.2.4.4 Diferentes tipos de funcion de activacion

Ahora sabemos que las redes multicapa pueden clasificar clases linealmente
inseparables. Pero para hacer esto, necesitamos satisfacer una condicion mas. Si las

neuronas no tienen funciones de activacion, su salida seria la suma ponderada de las

entradas D wii , que es una funcion lineal. Entonces toda la red neuronal, es decir una
composicion de neuronas, se convierte en una composicion de funciones lineales, que
también es una funcion lineal. Esto significa que incluso si agregamos oculto capas, la
red seguird siendo equivalente a un modelo de regresion lineal simple, con todas sus
limitaciones. Para convertir la red en una funcién no lineal, usaremos activacioén no
lineal funciones para las neuronas. Por lo general, todas las neuronas de la misma capa
tienen la misma funcidén de activacion, pero diferentes capas pueden tener diferentes
funciones de activacion.(Vasilev et al., 2019).

La funcidén de activacion de identidad, o funcion de umbral, fue ampliamente utilizada,
al inicio de las redes neuronales con implementaciones como el perceptron o el Adaline
(adaptativa neurona lineal), pero posteriormente perdid traccion a favor del sigmoide
logistico, el hiperbdlico tangente, o el ReLU y sus variaciones. Las tltimas tres funcio-
nes de activacion difieren en las siguientes formas:

e Surango es diferente.
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e Sus derivados se comportan de manera diferente durante el entrenamiento.
2.1.2.4.5 Entrenamiento de Redes Neuronales

Hemos visto como las redes neuronales pueden asignar entradas a determinadas salidas,
segun sobre pesos fijos. Una vez definida la arquitectura de la red neuronal y incluye la
red de alimentacion, el numero de capas ocultas, el nimero de neuronas por capa, y la
funcién de activacion, necesitaremos establecer los pesos y a su vez definir los estados
internos de cada neurona en la red(Vasilev et al., 2019).
Primero usaremos el algoritmo descenso de gradiente para aplicarlo a una red de una
capa, y luego extiéndalo a una red profunda de retroalimentacion con la ayuda de retro
propagacion(Vasilev et al., 2019).
El concepto para poder entender es el siguiente: Cada red neuronal es una aproximacion
de una funcion, por lo que cada red neuronal no serd igual a la funcidon que se requiere,
y diferiréa del valor real con un error. Durante la formacion el objetivo es minimizar este
error, Dado que el error es una funcion que trabaja con los pesos de la red. La funcién
de error es una funcidon de muchos pesos y, por tanto, una funcion que hace uso de mu-
chas variables(Vasilev et al., 2019).
“Matematicamente, el conjunto de puntos donde esta funcion es cero representa una hi-
per superficie, y para encontrar un minimo en esta superficie, queremos elegir un punto
y luego seguir una curva en la direccion del minimo”(Vasilev et al., 2019).
Regresion lineal

En resumen, con respecto a la utilizacion de la notacion vectorial, la salida de un
algoritmo de regresion es un valor unico y es igual al producto escalar de la entrada.

Valores xy los pesos w. Como sabemos ahora, la regresion lineal es un caso especial de
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una red neuronal; es decir, es una sola neurona con la funcion de activacion de identidad.
En esto seccion(Vasilev et al., 2019).
Regresion logistica

La regresion logistica utiliza la activacion sigmoidea logistica, en contraste con
la regresion lineal, que utiliza la funcion de identidad. Como hemos visto antes, la salida
del sigmoide logistico esta en el (0,1) rango y se puede interpretar como una funcion de
probabilidad. Podemos usar regresion logistica para un problema de clasificacion de 2
clases (binario), donde nuestro objetivo, t, puede tener dos valores, generalmente 0 y 1
para las dos clases correspondientes. Estos valores discretos no deberian ser confundidos
con los valores de la funcidon sigmoidea logistica, que es un valor real continuo funciéon
entre 0 y 1(Vasilev et al., 2019).

Figura 15

Funcion Sigmoide

Redes Neuronales

v
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Nota: Extraido de (Viera Balanta, 2015)
Retro propagacion

Hasta ahora, hemos aprendido como actualizar los pesos de las redes de 1 capa
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con gradiente descendencia. Comenzamos comparando la salida de la red (es decir, la
salida de la capa de salida) con el valor objetivo, y después actualizamos los pesos. Pero
en una red multicapa solo podemos utilizar esta técnica para los pesos que conectan el
final de la capa oculta a la capa de salida. Lo que haremos en su lugar es calcular el error
en el final oculto. Capa y estime cudl podria ser en la capa anterior, esparciremos ese
error de regreso de la capa final a la primera capa, entonces obtenemos el nombre retro
propagacion(Vasilev et al., 2019).
2.1.2.4.6 Metodologia de Diserio

“Para realizar un proyecto de redes neuronales artificiales es necesario planificar algunas
faces importantes”(Vasilev et al., 2019).
Entender el Problema

“Se basa en gran medida en una comprension adecuada del problema, en parti-
cular las relaciones "causa-efecto”. Los beneficios de las ANN sobre otras técnicas de-
ben evaluarse antes de la seleccion final de la técnica de modelado”(Basheer & Hajmeer,
2001).
El Diserio del Sistema

Es el primer paso en el disefio de ANN real en el que el modelador determina el
tipo de ANN y reglas de aprendizaje que se ajuste al problema. Esta fase también incluye
la recopilacion de datos, el preprocesamiento de datos para ajustar el tipo de ANN
utilizado, el andlisis estadistico de los datos y la division de los datos en tres
subconjuntos distintos subconjuntos de entrenamiento, prueba y validacion(Basheer &

Hajmeer, 2001).
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La Realizacion del Sistema

Incluye el entrenamiento del modelo usando la data pre procesada y organizada,
y al mismo tiempo evaluar el rendimiento de la red mediante el andlisis del error en la
prediccion. La seleccion optima de los parametros de la red como su tamaiio la tasa de
aprendizaje el numero de ciclos y la tasa de error que sera aceptable, esto puede afectar
el disefio y el rendimiento de la red final. Dividir el problema en sus problemas mas
pequefios, si es posible, y disefiar un conjunto de redes podria mejorar la precision
general del sistema. Esto lleva al modelador a la fase 2(Skansi, 2018).
En la Verificacion del Sistema

Es importante examinar con datos de evaluacion para elegir a la mejor red. La
verificacion tiene por objetivo llegar a confirmar la capacidad del modelo basado en
ANN para responder con precision. Esta fase también incluye comparar el performance
del modelo basado en ANN con los de otros enfoques (si estan disponibles) como la
regresion estadistica y los sistemas expertos. La implementacion del sistema incluye
incrustar la red obtenida en un sistema de trabajo apropiado. La prueba final del sistema
integrado también debe llevarse a cabo antes de su lanzamiento al usuario final(Basheer
& Hajmeer, 2001).
El mantenimiento del sistema implica actualizar el sistema desarrollado a medida que
ocurren cambios en el entorno o las variables del sistema (por ejemplo, nuevos datos),

lo que implica un nuevo ciclo de desarrollo.(Basheer & Hajmeer, 2001).
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Figura 16

Metodologia de Diserio de Una Red Neuronal
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and Formulation
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Nota: Extraido de (Basheer & Hajmeer, 2001)

Definicion de la Red Neuronal

Se determina la arquitectura que llevara el modelo todo esto orientado a lo que
se quiere lograr y el tipo de problema que se abordard. Definiremos aspectos como el
tipo de modelo, algoritmos de optimizacion de errores y aprendizaje etc, (Basheer &
Hajmeer, 2001).
Entrenamiento de la Red Neuronal

“Definiremos la forma y paquetes de entrenamiento que tendra el modelo en
funcion a nuestra Dataset tomando en cuenta el peso de este y la lo para metro
previamente definidos en nuestro modelo”(Basheer & Hajmeer, 2001).
Utilizacion de la Red Neuronal

“En la utilizacion de nuestra red en los primeros problemas de prediccion usando
un valor de entrada y etiquetandolo para mostrar la salida en funcion a los pesos del

modelo”(Basheer & Hajmeer, 2001).
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Mantenimiento de la Red Neuronal
“Como toda tecnologia, estar en un constante proceso de ajuste y afinacion es
necesario ya sea por la obtencion de nuevas entradas para el aprendizaje como ajuste en
la curva de aprendizaje del modelo”(Basheer & Hajmeer, 2001).
Figura 17

Etapas de Construccion en una Red

-—
|~ |
—
Nota: Extraido de (Basheer & Hajmeer, 2001)
2.1.2.5 Deep Learning
La reciente disponibilidad de datos a gran escala y de alta calidad y nuevas
infraestructuras de computacion paralela han revitalizo las redes neuronales en términos
de tamaiio y complejidad. Este nuevo auge de muchas topologias nuevas y complejas se
denomina aprendizaje profundo. Alli han sido desarrollos en el procesamiento de
imagenes y video, reconocimiento de voz y subtitulos de video automatizados basados
en sistemas de aprendizaje profundo. Sin embargo, esto sigue siendo un Area de
investigacion muy activa. Afortunadamente, la gran empresa con importantes
inversiones en esta area ha hecho gran parte de su software de investigacion de codigo
abierto con los correspondientes enlaces de Python. Para desarrollar nuestra
comprension de redes neuronales(Basheer & Hajmeer, 2001).
En cierto modo telar Jacquard sembro las semillas de lo que es el aprendizaje profundo

hoy, la red neuronal profunda no solo tiene la capacidad de clasificar, sino identificar
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detalles del objeto clasificado. Una red profunda que aprende representaciones basicas
de su salida puede hacer clasificaciones usando las suposiciones que ha hecho. Por
ejemplo, si no hay una cola peluda, probablemente no sera una ardilla, sino mas bien un
gato. De esta manera, la cantidad de informaciéon que aprende la red es mucho mas
completa y robusta, y la parte mas emocionante es que las redes neuronales profundas
aprenden a hacer esto automaticamente(Basheer & Hajmeer, 2001).

2.1.2.5.1 Aprendizaje de funciones
Para ilustrar como funciona el aprendizaje profundo, consideremos la tarea de reconocer
una simple figura geométrica, por ejemplo, un cubo, como se ve en la siguiente
ilustracion. El cubo es compuesto por aristas (o lineas), que se cruzan en vértices.
Digamos que cada punto posible en el espacio tridimensional estd asociado con una
neurona.(Basheer & Hajmeer, 2001)
Todos los puntos / neuronas estdn en la primera (entrada) capa de una red de
alimentacion directa multicapa. Un punto de entrada / neurona est4 activa si el punto
correspondiente se encuentra en una linea. Los puntos / neuronas que se encuentran en
una linea comun (borde) tienen fuertes conexiones positivas con un solo borde / neurona
comun en la siguiente capa. Por el contrario, tienen conexiones negativas con todas las
demas neuronas de la siguiente capa. Lo unico la excepcion son las neuronas que se
encuentran en los vértices. Cada una de estas neuronas se encuentra simultdneamente en
tres bordes, y estd conectado a sus tres neuronas correspondientes en la capa siguiente.
(Vasilev et al., 2019)
Ahora poseemos varias capas ocultas que hacen funciones de abstraccion, la primera

para los puntos y el segundo para los bordes. Pero esto no es idéneo para codificar un
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cubo completo en la red. Usaremos una capa para los vértices(Basheer & Hajmeer,
2001).

Aqui, cada tres neuronas activas del segundo capa, que forma un vértice, poseen una
conexion positiva significativa con una solo comun neurona de la tercera capa. Dado
que un borde del cubo forma dos vértices, cada uno neurona tendré conexiones positivas
a dos neuronas y negativo conexiones con todos los demas(Basheer & Hajmeer, 2001).
Finalmente, presentaremos la ultima capa oculta (cubo). En la cuarta Las neuronas que
forman un cubo tendran conexiones positivas con una solo neurona de la capa(Basheer
& Hajmeer, 2001):

Figura 18

Deep Learning (Multitud de Neuronas)
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Nota: Extraido de(Basheer & Hajmeer, 2001)
El ejemplo de representacion del cubo estd muy simplificado, pero podemos
sacar varias conclusiones. de eso. Uno de ellos es que las redes neuronales profundas se
prestan bien a datos organizados. Por ejemplo, una imagen consta de pixeles, que forman

lineas, bordes, regiones, y asi, esto también es cierto para el habla, donde los
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componentes basicos se denominan fonemas; asi como texto, donde tenemos caracteres,
palabras y oraciones(Vasilev et al., 2019).
2.1.2.5.2 Algoritmos de Deep Learning

Podriamos definir el aprendizaje profundo dentro de las técnicas de aprendizaje
automatico, Donde se diferencian es en la arquitectura de red (o la forma en que se
organizan las capas o neuronas de la red) y también en la forma en la que se entrenan.
Veamos los principales algoritmos de Deep Learning en uso hoy(Vasilev et al., 2019):
Redes Neuronales Convolucionales (CNN:

Una CNN es una red neuronal de alimentacion red con varios tipos de capas
especiales. Por ejemplo, capas convolucionales aplicar un filtro a la imagen de entrada
(o sonido) deslizando ese filtro por toda la sefal entrante, para producir un mapa de
activacion n-dimensional. Hay alguna evidencia de que las neuronas en las CNN estan
organizadas de manera similar a como las cé€lulas bioldgicas estdn organizadas en la
corteza visual del cerebro. Hemos mencionado varias CNN veces hasta ahora, y eso no
es una coincidencia; Hoy, superan a todos los demas Algoritmos de aprendizaje
automatico en una gran cantidad de tareas de vision artificial y PNL(Vasilev et al.,
2019).

Redes Recurrentes:

La arquitectura de esta red se basa en una memoria que se trabaja en la totalidad
o parte de los datos de entrada a la red. La salida de una red recurrente es una
combinacion de memoria interna y la iltima muestra de entrada. Asi mismo, la memoria
interna cambia, por el ingreso de nuevos datos. Por estas propiedades, las redes

recurrentes son buenas para tareas que funcionan con datos en secuencias, como
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procesamiento de texto o datos de series temporales(Vasilev et al., 2019).
2.1.2.5.3 Aplicaciones del Aprendizaje Profundo

El aprendizaje automatico en general, y el aprendizaje profundo en particular,
estan produciendo cada vez mas resultados asombrosos en términos de la calidad de las
predicciones, deteccion de caracteristicas y clasificacion. Muchos de estos resultados
recientes han sido noticia. Tal es el ritmo de progreso, que a algunos expertos les
preocupa que las maquinas pronto sean mas inteligentes que los humanos. Pero espero
que esos temores que pueda tener se alivien después de haber Lee este libro. Para bien
o para mal, todavia estamos lejos de la inteligencia a nivel humano(Vasilev et al., 2019).

2.1.2.5.4 Presentamos Bibliotecas Populares de Codigo Abierto

Hay muchas bibliotecas de codigo abierto que permiten la creacion de redes neuronales
profundas en Python, sin tener que escribir explicitamente el cédigo desde cero. En este
libro, usaremos tres de los mas populares: - Tensorflow, Keras y Pytorch. Todos
comparten algunas caracteristicas comunes, como las siguientes(Vasilev et al., 2019):
TensorFlow
Tensorflow (TF), es el aprendizaje profundo mas popular biblioteca. Est4 desarrollado y
mantenido por Google. No es necesario que exija explicitamente el uso de una Gpu; en
su lugar, Tensorflow intentard usarlo automaticamente si tiene uno. Si usted tiene mas
de una Gpu, debe asignar operaciones a cada Gpu de forma explicita, o solo la primera
uno serd usado.(Vasilev et al., 2019).
Keras
Keras, es una biblioteca de Python de red neuronal de alto nivel que se ejecuta sobre

Tensorflow, Cntk o Theano. Para los fines de este libro, asumiremos que usa Tensorflow
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en el backend. Con Keras, puedes realizar experimentacion rapida y es relativamente
facil de usar en comparacion con TF. Va a detectar automaticamente una Gpu disponible
e intenta utilizarla. De lo contrario, volvera al Upc. Si desea especificar el dispositivo
manualmente, puede importar TensorFlow y usar el mismo cédigo que en la seccion
anterior.(Vasilev et al., 2019).
PyTorch
“Biblioteca de aprendizaje profundo basada en Torch y desarrollada por Facebook. Es
relativamente facil de usar y recientemente ha ganado mucha popularidad. Va a selec-
cione automaticamente una Gpu, si hay una disponible, volviendo a la CPU en caso
contrario”(Vasilev et al., 2019).
2.1.2.6 Redes Neuronales Convolucionales
La capa convolucional es el componente mas importante de una CNN. Consiste en un
conjunto de filtros (también conocidos como kernels o detectores de caracteristicas),
donde cada filtro se aplica a todas areas de los datos de entrada. Un filtro se define
mediante un conjunto de ponderaciones que se pueden aprender. Como un guifio a la
tema en cuestion, la siguiente imagen ilustra esto muy bien:(Vasilev et al., 2019).
Figura 19

Redes Neuronales Convolucionales

Nota: Extraido de (Basheer & Hajmeer, 2001)
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Se muestra una capa de entrada bidimensional de una red neuronal. Por el bien de la
simplicidad, asumiremos que esta es la capa de entrada, pero puede ser cualquier capa
de la red. Como tenemos visto en los capitulos anteriores, cada neurona de entrada
representa la intensidad de color de un pixel (asumiremos que es una imagen en escala
de grises por simplicidad). Primero, aplicaremos un filtro de 3x3 en la esquina superior
derecha de la imagen. Cada neurona de entrada est4 asociada con un solo peso del filtro.
Tiene nueve pesos, debido a las nueve neuronas de entrada, pero, en general, el tamafio
es arbitrario. (2x2, 4x4, 5x5, etc.). La salida del filtro es una suma ponderada de sus
entradas (la activaciéon de las neuronas de entrada). Su propoésito es resaltar una
caracteristica especifica en la entrada, por ejemplo, un borde o una linea. El grupo de
neuronas cercanas, que participan en la entrada se denomina campo receptivo. En el
contexto de la red, la salida del filtro representa el valor de activacion de una neurona
en la siguiente capa. La neurona estard activa, si la funcion estd presente en esta
ubicacion espacial.(Vasilev et al., 2019).

Hasta ahora, hemos calculado la activacion de una sola neurona. ;Y los demés? jEs
simple! Para cada nueva neurona, deslizaremos el filtro a través de la imagen de entrada
y calcularemos su salida (la suma ponderada) con cada nuevo conjunto de neuronas de
entrada. En el siguiente diagrama, puede ver como calcular las activaciones de las dos

posiciones siguientes (un pixel por Correcto)(Vasilev et al., 2019):
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Figura 20

Redes Neuronales Convolucionales Segunda Parte

Nota: Extraido de(Basheer & Hajmeer, 2001)
A medida que el filtro se mueve por la imagen, calculamos los nuevos valores de
activacion para las neuronas en el segmento de salida. Al decir "deslizar", queremos
decir que los pesos del filtro no cambian en la imagen. En efecto, usaremos los mismos
nueve pesos de filtro para calcular las activaciones de todas las salidas neuronas, cada
vez con un conjunto diferente de neuronas de entrada. A esto lo llamamos compartir
parametros, y lo hacemos por dos motivos(Vasilev et al., 2019):
e Al reducir el numero de pesos, reducimos la huella de memoria y evitar el sobre
ajuste.
e El filtro resalta caracteristicas especificas. Podemos suponer que esta funcién es
util, independientemente de su posicion en la imagen. Al compartir los pesos,

garantizamos que el filtro podra localizar la caracteristica en toda la imagen.
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2.1.2.6.1 Estructura de una Red Neuronal Convolucional

Antes de continuar, recopilemos todo lo que hemos aprendido hasta ahora. En la figura
A continuacion podemos ver la estructura de una CNN bésica:

Normalmente alternariamos una o mas capas convolucionales con una agrupacion capa.
De esta manera, las capas convolucionales pueden detectar caracteristicas en todos los
niveles del tamafio del campo receptivo. El tamafo del campo receptivo agregado de las
capas mas profundas es mas grande que los que estan al principio de la red. Esto les
permite capturar caracteristicas mas complejas en regiones de entrada mas grandes.
[lustremos esto con un ejemplo. Imagina que la red usa convoluciones 3x3 con stride 1
y 2x2 agrupacion con zancada 2:(Vasilev et al., 2019)

La mayoria de las CNN comparten propiedades basicas. Estos son algunos de ellos:

e Lasneuronas de la primera capa convolucional recibiran informacién de 3x3 pixeles
de la imagen.

e Un grupo de neuronas de salida 2x2 de la primera capa tendrd un tamafio combinado
del campo receptivo de 4x4 (debido a la zancada).

e Después de la primera operacion de agrupacion, este grupo se combinard en una
neurona Unica de la capa de agrupacion.

e La segunda operaciéon de convolucion toma la entrada de la agrupacion 3x3
neuronas. Por lo tanto, recibira informacién de un cuadrado con un lado 3x4 = 12
(o un total de 12x12 = 144) pixeles de la imagen de entrada.

Usamos las capas convolucionales para extraer caracteristicas de la entrada. Las

caracteristicas detectadas por las capas mas profundas son muy abstractas, pero tampoco
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son legibles por los humanos. Para resolver este problema, generalmente agregamos uno
0 mas capas después de la tltima capa convolucional / agrupada. En este ejemplo, la
ultima capa completamente conectada (salida) utilizard softmax para estimar las
probabilidades de clase de la entrada. Puede pensar en las capas completamente
conectadas como traductores entre el idioma de la red (que no entendemos) y el nuestro.
(Vasilev et al., 2019).
Las capas convolucionales mas profundas suelen tener mas filtros (por lo tanto, mayor
volumen profundidad), en comparacion con los iniciales. Un detector de caracteristicas
al comienzo de la red trabaja en un pequefio campo receptivo. Solo puede detectar un
nimero limitado de caracteristicas, como bordes o lineas, compartidas entre todas las
clases. Por otro lado, una La capa mas profunda detectaria caracteristicas mas complejas
y numerosas. Por ejemplo, si tenemos varias clases, como coches, arboles o personas,
cada una tendria su propio conjunto de caracteristicas como neumaticos, puertas, hojas
y caras, etc. Esto seria requieren mas detectores de funciones.(Vasilev et al., 2019).
2.1.2.6.2 Mejorando el Desempeiio de CNN

Pre procesamiento de datos

Hasta ahora, hemos alimentado la red con entradas no modificadas. En el caso
de las imagenes, estas son intensidades de pixeles en el rango [0: 255]. Pero eso no es
optimo. Imagina que tenemos un RGB imagen, donde la intensidad en uno de los canales
de color es muy alta en comparacion con el otro dos. Cuando alimentemos la imagen a
la red, los valores de este canal se convertirdn dominante, disminuyendo a los demas.

Esto podria sesgar los resultados, porque en realidad cada canal tiene la misma impor-
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tancia. Para resolver esto, necesitamos preparar (o normalizar) los datos, antes de ali-
mentarlo a la red(Vasilev et al., 2019).
Regularizacion

La regularizacién es cualquier modificacion que hacemos a un algoritmo de
aprendizaje con la intencion de reducir su error de generalizacion, pero no su error de
entrenamiento.
Abandonar

La desercion es una técnica de regularizacion, que se puede aplicar a la salida de
algunas de las capas de red. La desercion elimina de forma aleatoria y periodica algunas
de las neuronas (junto con sus conexiones de entrada y salida) de la red. Durante un
entrenamiento de mini lotes, cada neurona tiene una probabilidad p de caer
estocasticamente. Esto es para asegurar que una neurona termina confiando demasiado
en otras neuronas y "aprende" algo util para la red en su lugar. La desercion se puede
aplicar después de convolucidn, agrupacion o conexidon completa en capas. En la
siguiente ilustracion, podemos ver un abandonar de las capas completamente
conectadas(Vasilev et al., 2019).

Figura 21

Abandono de las Capas

Nota: Extraido de (Basheer & Hajmeer, 2001)
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Aumento de datos
Una de las técnicas de regularizacion mas eficaces es el aumento de datos. Si el

entrenamiento los datos son demasiado pequefios, es posible que la red comience a adap-
tarse. El aumento de datos ayuda a contrarrestar esto aumentando artificialmente el ta-
mafio del conjunto de entrenamiento. Usemos un ejemplo. En el MNIST y Ejemplos de
CIFAR-10, hemos entrenado la red en varias épocas. La red "ver" cada muestra del con-
junto de datos una vez por época. Para evitar esto, podemos aplicar aleatoriamente au-
mentos a las imagenes, antes de usarlas para entrenamiento. Las etiquetas permaneceran
iguales. Algunos de los aumentos de imagen mas populares son:(Vasilev et al., 2019).
e Rotation

e Horizontal and vertical

e flip Zoom in/out

e Crop

e Skew

e Contrast and brightness adjustment

Los aumentos envalentonados se muestran en el siguiente ejemplo:

Figura 22

Rotacion de Imagen Uso de Redes Convolucionales

Original Rotation Crop Skew

Nota: Extraido de (Basheer & Hajmeer, 2001)
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Normalizacion por lotes

En Pre procesamiento de datos, explicamos por qué es importante la
normalizacién de datos. Lote La normalizacion proporciona una forma de aplicar el
procesamiento de datos, similares a la puntuacion estdndar, para las capas ocultas de la
red. Normaliza las salidas de la capa oculta para cada mini-lote (de ahi el nombre) de
una manera, que mantiene su valor medio de activacion cerca de 0, y su desviacion
estandar cercana a 1. Podemos usarlo con capas convolucionales y completamente
conectadas. Las redes de normalizacién de lotes se entrenan mas rapido y pueden usar
mas tasas de aprendizaje. Para obtener mas informacion sobre la normalizacion de lotes,
consulte el original Normalizacion de lotes de papel: aceleracion del entrenamiento de
redes profundas mediante la reduccion de co-variables internas Shift, de Sergey loffe y
Christian Szegedy, que se puede ver en el siguiente enlace: Lote Normalizacion:
aceleracion del entrenamiento de redes profundas reduciendo Cambio de
covarianza.(Vasilev et al., 2019).

2.1.2.7 Vision por Computadora Avanzada

Arquitecturas de red avanzadas

Ahora estamos familiarizados con la poderosa técnica del aprendizaje por
transferencia. En esta seccion, discutir algunas arquitecturas de red recientes y populares
que van mas alla de las que hemos vistohasta aqui. Podrés utilizar estas redes como
modelos previamente entrenados en un aprendizaje de transferencia escenario, o si eres
lo suficientemente valiente, entrénalos desde cero para resolver tus tareas.(Vasilev et al.,

2019).
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e Transfer Learning
e Advanced Network
e Architectures
e (Capsule Networks
e Object Detection
e Semantic Segmentation
e Artistic Style Transfer
Deteccion de objetos

La deteccion de objetos es el proceso de encontrar instancias de objetos de una
determinada clase, como caras, automdviles y arboles, en iméagenes o videos. A
diferencia de la clasificacion, la deteccion de objetos puede detectar multiples objetos,
asi como su ubicacion en la imagen. Un detector de objetos devolveria una lista de
objetos detectados con la siguiente informacion para cada objeto: La clase del objeto
(persona, automovil, arbol, etc.). Probabilidad (o puntuacion de confianza) en el rango
[0, 1], que transmite la confianza el detector es que el objeto existe en ese lugar. Esto es
similar a la salida de un clasificador regular. Las coordenadas de la region rectangular
de la imagen donde se encuentra el objeto. Situado este rectangulo se llama cuadro
delimitador(Vasilev et al., 2019).
Podemos ver el resultado tipico de un algoritmo de deteccion de objetos en la siguiente
fotografia. El tipo de objeto y la puntuacioén de confianza estan encima de cada cuadro

delimitador(Vasilev et al., 2019).
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Figura 23

Deteccion de Objetos

Nota: Extraido de (Basheer & Hajmeer, 2001
2.1.2.8 Transfer learning
Transfer Learning es una técnica de Machine Learning mediante la cual un

modelo es entrenado y desarrollado para una tarea. Luego se reutiliza en una segunda
tarea relacionada. Se refiere a la situacion en la que lo que se ha aprendido en un entorno
se explota para mejorar la optimizacion en otro escenario. Transfer Learning se suele
aplicar cuando hay un nuevo conjunto de datos mas pequefio que el conjunto de datos
original utilizado para entrenar el modelo previamente entrenado.(Kar & Safari, 2020).
Si las capas densas trabajan directamente con capas que tienen un mayor nivel de
abstraccion, el desempefio del modelo es mejor y conseguiremos:
¢ El nimero de neuronas de entradas puede ser reducida.
e El nuevo modelo requiere de menos cantidad de datos de entrenamiento.
Bésicamente tenemos que extraer el vector de caracteristicas desde el modelo base sin

la capa superior entrenada en un conjunto de datos de ImageNet (Dataset con 14
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millones de imagenes y 1000 clases) y luego agregue nuestra capa totalmente conectada
personalizada, incluida la activacion, el abandono y softmax, para constituir nuestro
modelo final. Congelamos el modelo base, pero en la capa superior del recién agregado
los componentes permanecen descongelados. Entrenamos el modelo recién creado en
nuestros propios conjuntos de datos para generar predicciones. Todo este proceso de
transferir mapas de caracteristicas aprendidos de un gran modelo y luego personalizarlos
en nuestros propios conjuntos de datos ajustando el orden superior pardmetros del
modelo se llama transferencia de aprendizaje. (Kar & Safari, 2020).

Podemos ver en la ilustracion 2-25 que el Transfer Learning conserva todas las
fases tradicionales de un algoritmo ¢ Deep learning mas es su estructura ya entrenada y
pasos para ser generada lo que la diferencian asi mismo la efectividad del modelo
aumentaria.

Figura 24

Diferencias con Transfer Learning

Machine Learning

&k 371 - Il

Input Feature extraction Classification Qutput

Deep Learning

o — 3337 — Il

Input Feature extraction + Classification Qutput

Transfer Learning

o : @
G — Wi sZe7e 1B

Input Feature extraction Classification Qutput
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Nota: Extraido del curso Machine Learning para la industria clase, numero 8. (Soledad

Espezua, 2021)
La técnica de Transfer Learning nos permite hacer uso del modelo pre entrenado no solo
para quitar la cabecera del modelo y proceder a pasar nuestra Dataset por el modelo,
sino que podemos segregar distintas capas y filtros mas especificos para asi poder
entrenarlos y que puedo dar resultados mas favorables conforme a como se analice el
historial de aprendizaje de la red(Soledad Espezua, 2021).

Figura 25

Formas de Aplicacion de Transfer Learning

Training size lllustration Explanation
o0
el REE O O Freezes all layers, trains weights
2 8 < =O O on softmax
@—@®
O‘ — 8 8 N Freezes most layers, trains
Medium @<= g iz 3 weights on last layers and
O_ fO 4 O o softmax
*—®
Trains weights on layers and
Large softmax by initializing weights

on pre-trained ones

Nota: Extraido de (Srihari, 2020)
Definiremos los siguientes pasos para realizar la técnica de Transfer Learning.
e Analizar y almacenar datos.
e Configuracion de parametros del modelo
e C(Creacion de una canalizacion de datos de entrada
e Generador de datos de entrenamiento

e QGenerador de datos de validacion
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e Construccion del modelo final utilizando el aprendizaje por transferencia
e Guardar un modelo con puntos de control
e Trazado del historial de entrenamiento

Figura 26

Ramas del Transfer Learning

— — > Self-taught
/q Case 1 [fe— Learning

i No labeled data in a source domain

Inductive Transfer /
Learning \

i Labeled data are available in a source domain §

Labeled data are available

in a target domain \ Source and Multi-task
—i target tasks are {» .
Casc 2 e Learning

simultaneously

Transfer
- Lablchd dalla'arc 1 Assumption:
Learning wlablesnyma i, Transductive —  different 1> Domain
» " S i . .
Transfer Learning «— domainsbut i Adaptation
=] single rask
No labeled data in
both source and Assumption: single
target domain domain and single task
\ Unsupervised Sample Selection Bias

7 Transfer [.earning /Covariance Shift

Nota: Extraido de (Pan & Yang, 2010)

2.1.2.8.1 Modelos pre entrenadas de Deep Learning
Los avances en el campo del Deep Learning han permitido la existencia de modelos
distintos con distintas caracteristicas, el caso de las redes convolucionales es asi que hay
distintas propuestas de arquitecturas de redes de convolucion para aplicarse en distintos
casos
Cambios como la cantidad de capas convolucionales, nimero de filtros para toda la red
ETC son aspecto que se conoceran de las siguientes redes(TeamKeras, 2020):
AlexNet

AlexNet fue presentado en 2012 por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey E.
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Hinton en un articulo titulado Clasificacion de ImageNet con redes neuronales convo-
lucionales profundas.

Fue la primera introduccion exitosa de un modelo CNN optimizado para resolver
problemas informaticos. Problemas de vision artificial relacionados con la clasificacion
de un gran nimero de imagenes (més de 15 millones) de muchas categorias diferentes
(més de 22.000). Antes de AlexNet, problemas de vision por computadora fueron
resueltas principalmente por métodos tradicionales de Machine Learning, lo que hizo
incrementales mejoras al recopilar conjuntos de datos mas grandes y mejorar el modelo
y las técnicas para minimizar el sobreajuste. Los modelos CNN clasifican las tasas de
error en términos de una tasa de error de los cinco primeros, que es el porcentaje de
instancias en las que la verdadera clase de una imagen determinada no se encuentra entre
las cinco principales predicciones clases AlexNet gano el ILSVRC 2012
(reconocimiento visual a gran escala de ImageNet). Desafio) al tener una tasa de error
entre los cinco primeros del 15,3%, tomando una ventaja significativa sobre el segundo
mejor resultado, que obtuvo una tasa de error entre los cinco primeros del 26,2%. La
arquitectura de AlexNet es se muestra en el siguiente diagrama:(Srihari, 2020)

Figura 27

Arquitectura AlexNet Fuente

Conv2D Conv2D ConvaD Conv2D
96 filter MaxPool 256 filter MaxPool 384 filter 384 filter
Size 11x1l  §jze3x3  Size5x5 Size 3x3 Size 3x3 Size 3x3
Stridez  Pad2 Stride 2 Pad 1 Pad1

I
27T x 2T x 256

13x13x 384
2Tx27Tx 96 13x13x256 .

P27 %227 %3

- i
13 x13x384 13x13 %256 6x6x256
convzo MaxPool
256 filter
. Size 3x3 3 5l
Size 3x3 Stride2 = 2|
Pad 1 e 4096 409
Fully connected Softmax

1000

Nota: Extraido de (Kar & Safari, 2020)
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VGG16

Tras el éxito de AlexNet en 2012, cada vez mads investigadores trabajaron para
mejorar la Arquitectura CNN de AlexNet para mejorar la precision. El foco se desplazé
a una ventana mdas pequefia, tamafio, filtros mas pequefios y pasos mas pequefios.
VGG16 fue presentado en 2014 por Karen Simonyan y Andrew Zisserman en el articulo

titulado Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Reconocimiento de

imagen. El documento se puede leer en https://arxiv.org/abs/1409.1556. El modelo logro

una precision de prueba entre los cinco primeros del 92,7 % en ImageNet en ILSVRC-

2014. La arquitectura VGG16 se muestra en la siguiente imagen(Team Keras, 2021):

Algunas caracteristicas:

e El tamafno maximo del filtro es 3 x 3 y el tamafio minimo es 1 x 1. Esto significa
que un se utiliza un tamafio de filtro mas pequefio con una cantidad mayor, en
comparacion con un tamaio de filtro mas grande y menor cantidad para AlexNet.

e El paso de convolucion es 1 y el relleno es 1 para una capa convolucional de 3 x 3.
max. la puesta en comun se realiza sobre una ventana de 2 x 2 con un paso de 2.

e Se utilizan tres funciones ReLU no lineales en lugar de una sola en cada capa, lo
que hace que la funcién de decision sea mas discriminatoria al reducir el problema
de gradiente de fuga y permitir que la red aprenda profundamente. Aprendiendo
profundamente aqui significa aprender formas complejas, como bordes,
caracteristicas, limites, y asi.

e El nlimero total de parametros es de 138 millones.
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Figura 28

Arquitectura VGG16

1: Conv2D, 64 filter, Size (3 x 3), Stride 1 5: Conv2D, 256 filter, Size (3 x 3), Pad 1 9: Conv2D, 512 filter, Size (3 x3),Pad 1

2: MaxPool, Size (2 x 2), Stride 2 6: MaxPool, Size (2 x 2), Stride 2 10: MaxPool, Size (2 x 2), Stride 2
3: Conv2D, 128 filter, Size (3 x 3), Pad 1 7: Conv2D, 512 filter, Size (3 x 3), Pad 1 11: Fully connected 4096
4: MaxPool, Size (2 x 2), Stride 2 8: MaxPool, Size (2 x 2), Stride 2 12: Softmax 1000

ilu.-@

. 12 S8: 28x28x512
35: 568x36x128 $9: 14x 14 x 512

@ @ ig g::gg:g:g 510: 14x 14 x 512
S1: 224x224x3 ’ 511: 7x7x512
52: 224 x 224 x 64

$3: 112x112x 64
54; 56 x56x128

Nota: Extraido de (Kar & Safari, 2020)

ResNet

ResNet, presentado por Kaiminh He, Xiangyu Zhang, Shaoquing Ren y Jian Sun
en el articulo titulado Deep Residual Learning for Image Recognition, fue desarrollado
para abordar la Problema de degradacion de la precision de las redes neuronales profun-
das con un aumento en la profundidad. Estala degradacion no es causada por el sobre-
ajuste, sino que resulta del hecho de que después de alguna profundidad, la salida pierde
la informacién de la entrada, por lo que la correlacion entre la entrada y la salida co-
mienza a divergir, lo que resulta en un aumento de la imprecision. El papel se puede

encontrar en https://arxiv.org/abs/1512.03385.

ResNet-34 logrd un error de validacion entre los cinco primeros del 5,71 %, mejor que
BN-inception y VGG. ResNet-152 logra un error de validacion entre los cinco primeros

del 4,49 %. Unos conjuntos de seis modelos con diferentes profundidades lograron un
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error de validacion entre los cinco primeros del 3,57% y ganaron el primer lugar en

ILSVRC-2015. ILSVRC significa reconocimiento visual a gran escala de ImageNet

Competencia; evalud algoritmos de deteccion de objetos y clasificacion de imagenes

desde 2010 hasta 2017. Las caracteristicas clave de ResNet se describen a

continuacion(Team Keras, 2021)

e El problema de la degradacion se aborda mediante la introducciéon de un profundo
aprendizaje residual marco de referencia.

e Elmarco introduce el concepto de un atajo u omite la conexion, que salta una o mas
capas.

¢ El mapeo subyacente entre la entrada y la siguiente capa es H (x).

e Lacapano lineal es F (x) = H (X) - X, que se puede reformular como H (x) = F (x)
+ x, donde x es el mapeo de identidad.

Figura 29

Arquitectura ResNet

RelU
56 X 56 X 64 H 56 X 56 X 64 56 X 56 X 64
F(x)
Cornv2D, Conv2D,
C"'}f“ MaxPool, 64 filter, 64 filter,
:“ ';E’} Size3x3,  Sjze3x3, Size 3x3,
E't”_’d ; + Stride 2, Stride 1, Stride 1,
rnée s padi Pad 1 Pad 1

Pad 3

Nota: Extraido de (Kar & Safari, 2020)
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Inception

Antes de la introduccion de la capa de inicio, la mayoria de las arquitecturas de
CNN tenian un standard.
Convolucion apilada (en serie), normalizacidon, agrupacion maxima y activacion capas
seguidas de una capa totalmente conectada y softmax. Esta arquitectura dio lugar a una
profundidad creciente de la red neuronal, que sufria de dos inconvenientes principales:
e Sobreajuste
e Mayor tiempo de calculo
El modelo inicial resolvié ambos problemas al pasar de una red densa a matrices
dispersas y agruparlos para formar submatrices densas. El modelo inicial también se
conoce como GoogleNet Fue presentado por Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing
Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Dragmir Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent
Vanhoucke y Andrew Rabinovich en un articulo titulado Going Deeper with
Circunvoluciones. El nombre de Inception proviene del articulo Network in Network de
Min Lin, Qiang Chen y Shuicheng Yan y el famoso meme de Internet Necesitamos
profundizar mas(TeamKeras, 2020).
La idea principal de la arquitectura de inicio se basa en averiguar como una estructura
local o6ptima dispersa (multiples 1 x 1 en paralelo) en una CNN puede ser
complementado con componentes densos facilmente disponibles (3 x 3 y 5 x 5). Los
autores del articulo inicial encontraron la respuesta utilizando una convolucion de 1 x 1
en paralelo con convolucidon de 3 x 3, 5 x 5 y una capa de agrupacion. Un 1 x 1 adicional
la convolucién seguida de ReLU puede considerarse equivalente a la microred NIN. La

convolucion 1 x 1 sirve como un mecanismo de reduccion de dimensiones, y también
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ayuda a aumentar el ancho de la red (al apilarlos uno al lado del otro), junto con su

profundidad. El despliegue de multiples circunvoluciones con multiples filtros y capas

de agrupacion simultdneamente en paralelo dentro de la misma capa (capa de inicio) da

como resultado que la capa sea una capa dispersa con un aumento en ancho(TeamKeras,

2020).
Figura 30

Arquitectura Incepcion Fuente

28x 2Bx 128

28 x 28 x (128 # 192 + 96 + 256)
=18x 2B X672

1:Conv2D, 128 filter, Size 1x 1

2 : Conv2D, 192 filter, Size 3x 3, Pad 1
3 : Conw2D, 96 filter, Size 5x 5, Pad 2
3: Pooling, Size 3x 3

18 x 2B x 96

I

2B x 28 x 256 |
28 x 2B x 256

a) Inception layer without 1 x 1 leading to final dimensions of 28 x 28 x 672

-0—

/'—D_ 28x 2B x 6l
28x 28 x 256
28 x 28 x 64

Lo-/

" 28x28x 256

2828192

Bx 26 x (128 + 192 + 96 + 64)
= 28x 28 X 480

28 % 28 x 64

1:Conv2D, 128 filter, Size 1 x 1 | 4 : Conv2D, 192 filter, Size 3x 3, Pad 1

2: Conv2D, 64 filter, Size 1x 1
3: Pooling, 5ize 3x 3

5: Conw2D, 96 filter, Size 5x 5, Pad 2

b) Inception layer with 1 x 1 leading to final dimensions of 28 x 28 x 480

Nota: Extraido de(Kar & Safari, 2020)

2.1.2.9 Diagnosticar el Rendimiento del Aprendizaje Automdtico

Una curva de aprendizaje el grafico generado por la red para poder interpretar y

hacer un seguimiento al aprendizaje del modelo en funcion del tiempo. “Las curvas de

aprendizaje son una herramienta de diagnostico ampliamente utilizada en el aprendizaje

automatico para algoritmos que aprenden de un conjunto de datos de entrenamiento de

forma incremental” (Brownlee, 2019).

El modelo puede crear graficos para analizar la curva en el proceso de entrenamiento y

en el de validacion para tener una comparativa de ambos en funcion el tamafio de Dataset

La interpretacion de la curva de aprendizaje puede dar a conocer problemas dentro del
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modelo o el proceso de aprendizaje, como un modelo de ajuste insuficiente o excesivo,

asi como también si los conjuntos de datos de entrenamiento y test son adecuadamente

representativos de la totalidad de datos(Brownlee, 2019).

e Curvas de aprendizaje: Una curva de aprendizaje es una grafica lineal en el tiempo
el aprendizaje del modelo. Todo esto en el eje X e Y.

e (Curva de aprendizaje del etrenamiento: la curva que se obtendra del proceso de
aprendizaje del modelo.

e Curva de aprendizaje del test: la curva que se obtendra del proceso de validacion
del modelo.

e Curvas de aprendizaje de optimizacion: Curvas de aprendizaje en la métrica
mediante se llegan a conocer aspectos para lograr optimizar los pardmetros del
modelo, como pueden ser el algoritmo de optimizacion, la funcion de error , o
parametros especificos del modelo como el uso de las capas o filtros en
esta(Brownlee, 2019).

e (Curvas de aprendizaje de rendimiento: curva la cual medira le rendimiento de
nuestro modelo en funcion a los aciertos obtenidos de nuestro modelo.

Diagnosticar un modelo

La curva de aprendizaje segin sus bajas radicales o resultados en cierto tiempo pueden
darnos a conocer ciertos problemas con nuestra red, es por €so que se conocen problemas
generales lo cuales experimenta la curva de aprendizaje de un modelo de Deep

Learning(Brownlee, 2019).

Curvas Underfit

Underfiting se trata de un modelo que no logro aprender en su totalidad o de
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buena manera del conjunto de datos de entrenamiento . Para poder identificarlo con este.
Puede mostrar una linea plana y /o valores con picos mas conocidos como ruido y la
linea de error en un alto grado de perdida , significa que el modelo no aprendié del
Dataset .(Brownlee, 2019).

Figura 31

Curva Underfit

+1.099 Loss

0.00040

0.00035 A

0.00030 1

0.00025 train

validation
0.00020 4

0.00015 4

0.00010 1

0.00005 A

0 20 40 60 80 100

Nota: Extraido de (Brownlee, 2019)
Un modelo de Underfitting también puede asociarse a una funcion de error que baja 'y
continuia bajando hasta llegar la final del grafico. Esto quiere decir que el proceso de
entrenamiento se trunco de forma prematura y con el debido ajusto el modelo si es capaz

de aprender mas(Brownlee, 2019).
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Figura 32

Curva Underfitting 2

Loss
1.075 —— train
validation

1.050

1.025 1

1.000 1

0.9751

0.950 1

0.925 4

0.900 1

0.875 1

Nota: Extraido de (Brownlee, 2019)

Curvas Overfit

El overfiting es un modelo que ha quedado en un sobre entrenamiento de su
Dataset quedando de alguna manera muy cuadrada a los resultados que dara sin la
capacidad de ser flexible a nuevos datos, incluyendo asi en sus margenes el ruido de los
datos. El problema conlleva en que se perderd la capacidad de generalizar nuevos datos
debido a esta especificacion lo cual como dijimos deja al modelo sin flexibilidad a
cambios, ya que aprendié demasiado bien su Dataset, lo que resulta en un aumento del
error de generalizacion. Este diagndstico se obtiene de la evaluacion de la curva de
validacion donde veremos una baja significativa de la prediccion mas una subida enorme
en el entrenamiento (Brownlee, 2019).
La grafica de Overfiting tiene la pérdida del grafico de validacion disminuyendo hasta

un punto de estabilidad (0) y posee una corta brecha con el Loss de Train.
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Figura 33

Curva Overfit

Loss

101 — train

—— validation
0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6

0.5

. |
PP | e YWY VBl AN AN

0.4 achtis o Ll b

0 100 200 300 400 500

Nota: Extraido de (Brownlee, 2019)

Conjuntos De Datos No Representativos

Un conjunto de datos que no representa su Dataset significa que en un analisis
estadistico comparativo con datos sacados del mismo conjunto de datos este no se
asemeja y por lo tanto no brinda una clara representacion de este, como en el aprendizaje
y la validaciéon. Esto ocurre cuando el Dataset de muestra en ambos procesos de
aprendizaje y validacion son escasos o pequefios , en relacion con otro conjunto de
datos.(Brownlee, 2019). Podemos observar las siguientes conjeturas son:
e Dataset de Train poco representativo.

e Dataset de Test poco representativo.
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Figura 34

Conjunto de Datos de Entrenamiento no Representativo

Loss

— train

3.0 —— validation

2.5

2.04

1.54

1.01

0.5 A

ll) 2|0 4IO GIO SIO 1(I]0
Nota: Extraido de (Brownlee, 2019)
Figura 35

Conjunto de Datos de Validacion no Representativo 2

Loss

1.1~ —— train

—— validation
1.0 A
0.9 A

0.8 A

0.7 A

0.6 A

0.5 A

0.4 4

0.3

0 20 40 60 80 100

Nota: Extraido de (Brownlee, 2019)
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También puede identificarse por una pérdida de validacion inferior a la pérdida de
entrenamiento. En este caso, indica que el conjunto de datos de validacion puede ser
mas facil de predecir para el modelo que el conjunto de datos de entrenamiento
(Brownlee, 2019).

Figura 36

Conjunto de Datos de Validacion no Representativo 3

Loss

—— train
1.0 1 —— validation

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1 A% AN~ SN

(I) 2I0 4I0 6IO 8IO 1(I)0
Nota: Extraido de(Brownlee, 2019)

Modelo bien entrenado

Significa un equilibro dentro de los valores esperados en el modelo teniendo un
margen minimo de diferencia entre el entrenamiento y la validacion dentro de la perdida
y Accuracy. Sabiendo que casi siempre la perdida serd siempre menor en la curva de
aprendizaje del entrenamiento. Deberiamos esperar cierta brecha entre el entrenamiento
y la curva de test. Este margen es la "brecha de generalizacion”. Y asi decimos que un

buen entrenamiento contiene las sig. Caracteristicas(Brownlee, 2019) :
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e La gréfica de pérdida de entrenamiento disminuye hasta un punto de estabilidad.
e La grafica de pérdida de validacién disminuye hasta un punto de estabilidad y tiene
una pequefia brecha con la pérdida de entrenamiento.
e El entrenamiento continuo de un buen ajuste probablemente conducira a un sobre
ajuste.
La siguiente grafica de ejemplo demuestra un caso de un buen ajuste.
Figura 37
Curva de Modelo Bien Entrenado

Loss

3.5 —— train

validation
3.0 1

2.5 1

2.0

1.54

1.0+

0.5 A1

—

Nota: Extraido de(Brownlee, 2019)
2.1.2.9.1Evaluacion de Resultados Modelo de Deep Learning
Evaluar de manera cuantitativa los resultados de nuestro modelo nos mostrara
concretamente cuanto se ha avanzado y cuanta falta por avanzar en el desarrollo es por

€S0 que conoceremos:
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Meétricas en Clasificacion

En un modelo de clasificacion habitual hablar de la matriz de confusion, que

simplemente indica, para cada una de las posibles clases, cuantos ejemplos de Dea ge
clasifican en cada una de las posibles opciones: cada columna de la matriz representa el
numero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa las instancias
en la clase real(Sancho Caparrini, 2020).

Figura 38

Matriz de Confusion Tedrica

O Prediccidn) 1{Prediccion)

QiReal)

T(Real)

Nota: Extraido de (Sancho Caparrini, 2020)
Figura 39
Medidas de Performance del Modelo Deep Learning

Confusion Matrix and ROC Curve

predicted Class Model Performance
No Yes
No TN FP _
Observed Class Accuracy = (TN+TP)/(TN+FP+EN+TP)
Yes FN TP
Precision =TP/(FP+TP)
™ True Negative Sensitivity =TR/(TP+FN)
FP False Positive
FN False Negative Specificity =TN/(TN+FP)
™ True Positive

Nota: Extraido de (Sancho Caparrini, 2020)
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Accuracy

Puede definirse como el porcentaje de predicciones correctas hechas por el
modelo de clasificacion. Es una buena métrica para usar cuando las clases estan
balanceadas, es decir la proporcion de instancias de todas las clases son similares. Sin
embargo, no es una métrica fiable para los conjuntos de datos que tienen un desbalance
de clases, es decir el nimero total de instancias de una clase de datos es muy inferior al

numero total de instancias de otra clase de datos(Sancho Caparrini, 2020):

TN +TP
TN+TP+ FN+ FP

Accuracy =

Precision: Indica, de todas las predicciones positivas, cuantas son realmente positivas.
Se define como la relacion entre las predicciones positivas correctas y las predicciones

positivas generales:

TP
TP+ FP

Precision =

TPR/Sensitivity/Recall: Indica, de todos los valores realmente positivos, cuantos se pre-
dicen como positivos. Es la proporcion de predicciones positivas correctas con respecto

al nlimero total de casos positivos en el conjunto de datos:

TP

TPR = Sensitivity = ————
TP+ FN

Specificity: Indica, de todos los valores realmente negativos, cudntos se predicen como
negativos. Es la proporcion de predicciones negativas correctas con respecto al nimero

total de casos negativos en el conjunto de datos:
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TN+ FP

Specificity =

FPR: Suele ser util trabajar con la opuesta de la Specificity y se define como:

FP
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2.2 Antecedentes de la Investigacion
2.2.1 Antecedentes a Nivel Nacionales
2.2.1.1 Antecedente 1:

La tesis “Prototipo de Traductor de Lenguaje de Serias Peruanas Basicas Usando
Machine Learning" (Jimenez & Qquecho, 2021). Publicado en Peru en el afio 2021, se describe
el desarrollo de un prototipo que permita reconocer una sefial basica (cualquier letra estatica del
abecedario de lenguaje de sefias Peruano). Utilizando las técnicas de Machine Learning usando
una Convolutional Neural Network (CNN).

Comentario:

El uso de las CNN asi mismo el de distintas capas para llegar al resultado esperado hace
de esta investigacion un paso adicional a solamente el uso de un algoritmo de Deep Learning y
su entrenamiento sino no que utiliza una capa desarrollada para darle una aplicacion adicional
y objetiva para resolver el problema planteado.
2.2.1.2 Antecedente 2:

La tesis "Evaluacion de Técnicas de Aprendizaje de Mdaquina para la Identificacion de
Imagenes de Edificios Historicos de la Ciudad del Cusco Basado en Bag-Of-Words y Redes
Neuronales Convolucionales “(Farfan-Escobedo, 2018). Publicado en Peru en el afo 2018,
describe la comparacion de distintas técnicas de vision computacional para detectar edificios en
la ciudad del cusco, se hace inca pie en la diversidad de la arquitectura de estos para poder
realizarse una deteccion de iglesias edificios coloniales y monumentos. Se usaron los métodos:
Support Vector Machine, Random Forest, Neuronal Network y KNearest Neighbod de los
cuales Support Vector Machine junto a una red neuronal convolucional obtuvieron los

resultados mas favorables en las distintas condiciones de ruido y oclusion de las imagenes.
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Comentario:

Este estudio comparativo nacional presenta una comparacion concreta de las
herramientas de vision computacional con iméagenes de un nivel de reconocimiento mas
elevado, lo cual aporta més a esta investigacion, ya que se necesita un tipo de identificacion de
caracteristicas mas detallado.
2.2.1.3 Antecedente 3:

La tesis "Reconocimiento de Patrones en Imdgenes no Dermatoscopicas para la
Deteccion de Enfermedades Malignas en la Piel, Utilizando Redes Neuronales Convolutivas y
Autocodificadores" (Coronado Pérez, 2018). Publicado en PERU en el afio, describe el
Desarrollar un método de procesamiento de imagenes no dermatoscopicas, basado en redes
convolucionales y autocodificadores, para la deteccion del cancer de piel. Para lo cual primero
se construyo6 un repositorio de imagenes de casos de enfermedades de la piel categorizadas en
benignas pre-malignas y malignas, Desarrollar un método para la extraccion de caracteristicas
y asi evaluar el método.

Comentario:

Se debe resaltar el uso de método como SVM para la deteccion de las caracteristicas asi
mismo el uso de una RNN pre entrenada (red convolutiva propuesta con arquitectura VGG19)
que sera medida con el banco de datos a procesarse llegando a un 52.72% de precision con las

métricas de la matriz de confusion.
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2.2.2 Antecedentes a Nivel Internacional
2.2.2.1 Antecedente 1:

El articulo "4n Image-Based Approach to Detection of Fake Coins" (Liu et al., 2017)
.Publicado en IEEE en el afio 2017 ,se describe el desarrollo de una red neuronal para identificar
monedas falsas (Euro , yuan chino) la cual fue entrenada solamente con monedas reales, ya que
encontrar las propias falsificaciones es muy complejo ademas que es mads eficiente el
entrenamiento basado en la moneda real .Cave recalcar el uso de la normalizacion de la elipse
ya que una moneda puede venir con una fotografia tomada desde un Angulo inclinado, se hizo
uso del detector DOG y el descriptor SIFT para la descripcion de los puntos clave y mediante
la relacion de distancia poder encontrar similitudes hacia la moneda y su comparacion.

Comentario:

Siendo este el estudio mas detallado sobre el tema que se ha logrado encontrar se tratara
de seguir muchos de los estdndares aplicados en esta investigacion.
2.2.2.2 Antecedente 2:

El articulo “Texture Based Coin Recognition Using Multiple Descriptors” (Chaki &
Parekh, 2017). Publicado en Kolkata, India en el afio 2017 ,este articulo presenta un nuevo
enfoque para el reconocimiento de imagen de monedas. El proposito de este articulo es
encontrar una serie de Técnicas que se utilizan para encontrar el conjunto Optimo de
caracteristicas. Adecuado para el reconocimiento de monedas. Tres enfoques diferentes son
utilizados, el primero con filtro Gabor, el segundo basado en Hu y el uso de diferentes sistemas
de clasificacion los cuales son segregados de diferencia minima (MDC), red neuronal (NN) y

Clasificador Neuro Fuzzy (NFC).
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Comentario:

La mejor precision general obtenida es del 99% para el experimento usando filtros
Gabor. La precision reportada en este no da una gran del uso e implementacion distintos filtros
convolucionales para la deteccion de caracteristicas dentro de imagenes de monedas.
2.2.2.3 Antecedente 3:

El articulo “Counterfeit Currency Detection based on AI”(Patil et al., 2022). Publicado
en la India en el afio 2022 ,este articulo presenta un modelo construido con TensorFlow y Keras
el cual fue entrenado con billetes de distinta denominacioén procedentes de la india, teniendo
una precision de aproximadamente el 90%

Comentario:

La mejor precision obtenida en esta investigacion podria servir como medida para
calcular el desempefio de nuestro modelo, ya que el entorno de programacion es muy parecido,

asi como los algoritmos usados.
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CAPITULO III: METODOLOGIA

3.1 Tipo de Investigacion
Para este proyecto se decidio que el tipo de investigacion tecnoldgica segin
Carrasco Diaz “Esta dirigido a descubrir y conocer que técnicas son mas eficaces o

13

apropiadas para operar y perfeccionar las actividades producidas “. El cual va
adecuadamente con la proyeccion de la carrera en relacion a las nuevas tecnologias.
3.2  Diseiio de la Investigacion
3.2.1 Metodologia Aplicada
El desarrollo del modelo conllevo a usar y adaptar la metodologia que sefiala
Soledad Espezua.

Figura 40

Metodologia Aplicada para Desarrollo de Machine Learning

- Seleccion f -
Ingenieria de Algeritmo de Entrenamien Evaluacion

atributos ML to de Modelo de Modelo

Nota: Extraido del curso Machine Learning para la industria, clase nimero 2 , (soledad
espezua, 2021)
Adgquisicion de Datos
Etapa para abstraer los datos y convertirlos en un formato digital de entrada adecuada
para ser usado en nuestro entorno de programacion (PYTHON) desde una fuente de
almacenamiento en la nube.
Como resultado tendremos un banco de fotografias de monedas falsas y verdaderas en
bruto almacenadas(Soledad Espeztia, 2021).
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Pre Procesamiento
Se hard un andlisis exploratorio de los datos para hacer una preparacion de su correcta
entrada en el modelo de Machine Learning, para esto se debe elegir que métodos
aplicables a nuestra data set mejoraran el rendimiento en nuestro modelo ya sea en
facilidad para realizar su trabajo o mejorar la clasificacion de caracteristicas que nuestro
modelo tenga que identificar(Soledad Espezta, 2021).
Filtraremos los datos con mayor ruido o que no salgan de un criterio personal en
respuesta a dificultar el trabajo del modelo.

Figura 41

Filtro de Datos

Conjunto total de atributos X € R™P

HEE HEEE L
¥

Identificacion de atributos importantes
NSNS

NN LNAN AN

Conjunto de afributos seleccionados X € R™*9

Nota: Extraido del curso Machine Learning para la industria, clase nimero 3,extraido de
(Soledad Espezua, 2021)

Preparacion de Datos

Preparamos los datos para que dentro de la red no causen esfuerzo el procesarse y puedan
generarse los resultados mas eficientes (Vasilev et al., 2019)

Estandarizacion

Es un proceso que tiene muy buenos resultados dentro de algoritmos de Deep Learning,
como resultado obtendremos pardmetros estandarizados que puede sr procesados con
mayor facilidad haciendo a nuestro modelo mas eficiente y veloz en la etapa de

aprendizaje.
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Ingenieria de Atributos
Se hara un andlisis de los componentes y atributos principales para enfocarnos en ellos
a la hora de construir el modelo.
e Datos desbalanceados
e Replicar instancias de la clase minoritaria
Seleccion algoritmo de Machine Learning
Empezamos definiendo el enfoque que tendré el modelo segun el marco teérico en el
capitulo 2.2.2 a su vez como vemos en la figura (figura 42) su adecuacion a la arquitec-
tura del Transfer Learning(Vasilev et al., 2019).
Figura 42

Arquitectura del Modelo

TRANSFER LEARNING

TRAINED ON CATS AND DEGS FIME.TUNE METWORK WEIGHTS

1 r \ =y False
PRE-TRAINED CNN — He?id e

NEW DATA

Nota: extraido de (Mathworks, 2022)
Procederemos a adentrarnos en los algoritmos de vision artificial y dentro de este la rama
mas usada dentro de la clasificacién de imagenes son las CNN o redes neuronales con-
volucionales (Shi et al., 2019).Por esto detallamos las caracteristicas mas relevantes que
nos seran utiles con nuestra problematica:(Soledad Espezta, 2021)
e Aprenden las caracteristicas directamente sin necesidad de extraerlas manualmente.
¢ Generan resultados de reconocimiento altamente precisos.

e Se pueden volver a entrenar para nuevas tareas de reconocimiento
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Capas

El uso de capas convolucionales es ahora junto a las capas max_polling el método mas
eficiente para la deteccion de caracteristicas en imagenes.

Se tiene que priorizar en:

e Menor exigencia en el tamafio del Dataset

e Mayor precision debido al uso de un modelo pre entrando con datos enormes

Se muestra los parametros elegidos para el modelo y se pasa a su desarrollo desde el
punto de entrada y salida del resultado requerido. Como resultado tendremos un modelo
propuesto con los pardmetros requeridos para funcionar con los datos de entrada y dar
una respuesta basada en los criterios de clasificacion el cual entrara en desarrollo.
Entrenamiento de modelo

Se procede con el desarrollo del modelo para implementar los criterios de aprendizaje
como objetivo de este paso se seleccionaran los parametros de aprendizaje estandariza-
dos para el tipo de modelo y se pasa a desarrollar progresivamente en el entorno de
desarrollo (Colab ) siguiendo:

e Pseudocaodigo.

e Pre procesamiento

e (Creacion modelo base

e C(Creacion de modelo cabeza

e Union de modelos

e Compilar de modelo final

e Entrenamiento
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Construido el modelo, setearemos los parametros de aprendizaje tomando como criterio
la performance estdndar del modelo pre entrenado y la cantidad de data que se tiene para
no saturar el Bach del entorno de programacion(Brownlee, 2019).
Como resultados obtendremos la curva de aprendizaje en error y Accuracy.
Evaluacion de modelo
Evaluamos la curva para poder hacer o no un ajuste fino en nuestro modelo y finalmente
obtener la matriz de confusion como resultado final(Brownlee, 2019).

33 Poblacion y Muestra
Como poblacion se toma en cuenta las monedas reales y las monedas falsas de cinco
soles del modelo 2010-2015 de las cuales por la diversa cantidad de formas y métodos
de falsificacion se tomara como muestra las monedas reales para hacer la disimilitud de
las falsas.

Figura 43

Moneda Fisica

T
(mm) (mm) £2)]

Bimetdlica 24,38 2.10 6.67 Estriado
Continuo

Nota: Extraido de (Cono-Monetario-5-00.pdf, s. f.)
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Tabla 5
Poblacion
Moneda Cantidad
5 soles verdaderos 400
5 soles falsos 96

Nota: Presentamos la cantidad de imégenes obtenidas por moneda.

La muestra constituye un total de 496 imagenes de monedas de cinco soles entre
verdaderas y falsas teniendo las cuales pasaran por la técnica de Data Augmentation para tener
finalmente 1600 imagenes con un 50%-50% por cada categoria expedidas en el modelo 2010-
2015 donde.

Figura 44

Dataset Monedas de 5 Soles Peruanos

DATASET Monedas de 5 soles
aN0s

B Imagenes de monedas

fal
50% 50% e
Imagenes de monedas

verdaderas

Nota: figura creada para graficar el balance de datos existentes en data set usada para la etapa

de entrenamiento.
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Cada imagen tendra un peso aproximado de 300 Kb y una moneda por imagen asi mismo
las imagenes contendran la totalidad de la moneda de externo a extremo seglin las métricas de
(Liu et al., 2017).

Figura 45

Anverso, Reverso Moneda

Nota: Adaptado de (Cono-Monetario-5-00.pdf; s. f.)
Asi mismo podemos ver que cada imagen consta de las siguientes caracteristicas.

Tabla 6

Exploracion Inicial de Datos

Exploracion inicial de datos

Dimension de los datos Matriz 4224x4224x3 (Ilustracion 3-
10)
Tipo de dato Imagen JPEG
Tamatfio de datos 3.60MB
Colores predominantes en la Plomo ,Ambar, Blanco
imagen
Patrones predominantes Relieve Figuras geométricas bien
definidas :circulos, esquinas
Ruido Desgaste Tiempo de vida
Cantidad de datos desigual Poca densidad de imagenes de

monedas falsas

Nota: Presentamos la informacion derivada de la digitalizacion de las imagenes de las

monedas de 5 soles Peruanos.
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34 Instrumentos
Como instrumento de recoleccion de datos utilizaremos una cdmara fotografia para di-
gitalizar la informacion de las monedas:

Tabla 7

Especificaciones Instrumento

Modelo Huawei p30 lite
Resolucion 48 Mpx
Apertura f/1.8

Pixel size 0.80 um
Resolucidn de salida 4000x4000
formato de salida JPG
iluminacion Lampara 20 W
posicién de iluminacién luz cenital

Nota: Presentamos los detalles de la instrumentaria usada para la digitalizacion.
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Tabla 8

Recursos y Presupuesto

Recursos y Presupuesto

Repositorio Digital

Tarea Descripcion Costo

Recursos Humanos
Sumatoria tiempos actividabes (183 dias)
Horas hombre de trabajo Costo jornada diaria 20 soles S/ 3,660.00
182* 20 = 3660 soles
S/ 3,660.00
Recursos materiales
Materiales Oficina Lapiceros , Cinta para pegar , S/ 11.00
Silla de Oficina Silla Oficina S/ 270.00
S/ 311.00
Hardware
Costo compra laptop Lenovo Y580 = s./ 3614.00
Depreciacion 25% anual
Laptop S/ 459.00
En 183 dias = 12.53% de depreciacion
s./ 458,59 TOTAL
Teclado Teclado De Mesa S/ 20.00
S/ 479.00
Software
Neural Network : Coursera, Curso de Introduccion a Machine Learning y las
S/ 1650.00
pucp, Redes Neuronales
Entorno de desarrollo dentro del lenguaje de
GOOGLE COLAB programacion python. Incluyendo librerias S/ 70.00
necesarias asi como plugins para su correcto uso
Machine Learning para la Curso de introduccion y desarrollo de soluciones
. ng p de Machine Learning , Universidad Catodlica del S/ 800.00
industria ,
Pert
S/ 925.00
Servicios
Internet Servicio Linea fija de internet S/ 256.00
Asesoria De Personas Con Conocimientos
asesoria Superiores Que Asesoren Y Validen El Correcto S/ 120.00
Desarrollo
costo por kW =0.6660
gasto de laptop kW por hora= 0.3 kW/H
Servicio fluido eléctrico horas totales 7 horas * 183 dias = 1281| S/ 406.00
1281 H *0.3 kw/H = 384.3 kw/H
384.3 kw/H * 0.6660 soles = 5./ 256.00
S/ 782.00
TOTAL S/ 7,757.00
Nota: Recursos utilizados durante la investigacion incluyendo la etapa de desarrollo.
106

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

3.5 Recoleccion y Analisis de Datos

Para esta etapa se empezd visitando pequefios comerciantes y micro medios de
transporte obteniendo monedas y segregando las del afio en cuestion (2010-2015)

Para luego acudir al banco central de reserva y adquirir paquetes de monedas de comtn

uso y segregando las del afio 2010-2015 recolectando un promedio de 415 monedas
valorizadas en 2075 nuevos soles. Se obtuvieron a su vez monedas falsificadas de pequefios
abarrotes, medios de transporte y avisos en redes sociales de las cuales se obtuvieron 96
monedas que por su estado no tiene ningun valor alguno. Dado que no es posible por las
limitaciones de la investigacion recolectar monedas de todo el territorio Peruano la poblacion
se considerarda un subconjunto de la poblacion global de monedas falsas y verdaderas.
Adicionalmente para la captura fotografica para tener una mejor captura de los detalles de
acufiacion se tomaron en cuenta las especificaciones de (Liu et al., 2017). Teniendo como
resultado imagenes individuales de una resolucion de 4000x4000 aproximadamente que
constituiran nuestro Dataset.

Analisis de Datos

Como instrumentos de medicion e interpretacion usaremos los criterios detallados en el

capitulo 2.2.2.4.5 del marco tedrico:

e Accuracy

e Precision

e Sensibilidad

Estos provenientes de una matriz de confusién sobre los resultados del modelo

prediciendo un Dataset de validacion del aprendizaje Asi mismo se utilizaron los

siguientes recursos tecnologicos para la elaboracion del proyecto.
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Tabla 9

Entorno de Ejecucion

Entorno de desarrollo Google colab
RAM 25 GB

DISCO 100 GB

GPU 12 GB
iJigllllguaJe de programa- Python 3.7.12

TensorFlow, Keras , Skit learn, Matplotlib,
Bibliotecas Numpy , kaggle

Nota: Métricas del entorno donde se desarrollard y ejecutara el modelo con el Dataset

generado.
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CAPITULO IV: ELABORACION DEL MODELO DE DETECCION

El desarrollo y evaluaciéon del modelo de red neuronal, se hizo conforme a la
metodologia detallada en el capitulo 3.2.1 de la presente investigacion. Esta utilizara la linea de
pasos para un proyecto de Machine Learning conforme a las buenas practicas de planificacion,
implementacion y evaluacion.
4.1 Observacion

Identificamos un flujo de trabajo de como el usuario recibe la moneda y genera un
resultando conforme a su clasificaciéon como se observa en la figura 47.
Figura 46

Diagrama de Flujo Transaccion Moneda

RECIBIR ANALIZAR
MONEDA DETALLES EINALIZAR
TRANSACCION

CAMBIO DE
MONEDA

Nota: Presentamos el flujo de trabajo para que una moneda se observada y tenga un resultado

(verdadero o falso).

Asi mismo podemos obtener como resultado de la observacion, al entorno de
intercambio monetario puntos importantes que nos ayudaran a detallar el contexto como

muestra la tabla 11.
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Tabla 10

Observacion

REFERENCIAS

Medio de ingreso de informacion

Criterio de clasificacion

Respuesta
Tiempo

Impedimentos

Consecuentes

Peculiaridades

Repositorio Digital

Observacion (0jos)

Detalles de acufiacion
(deformaciones)
Verdadero , falso

2 segundos (promedio)

Facial, apuro , desinterés

Aceptar transaccion / cambio de
moneda

No solo existe un tipo de acuiiacion
determinada para una moneda
(@Peru_coins)

Nota: Presentamos de manera descriptiva el proceso de observacion sefialando y

puntualizando lo encontrado.

4.2

Definir el Proceso

Tener como entrada al Dataset de imagenes de monedas de 5 soles del afio 2010-2015

de la Republica del Peru y obtener un resultado de tipo clasificatorio en razén de ser verdadero

o falso como muestra la figura 47.
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Figura 47

Definicion Logica

entrada de
imagen

RED RESULTADO
NEURONAL| VERDADERO / FALSO
moneda

Nota: Definicion de la 16gica de trabajo del modelo de Machine Learning desde el punto de
vista del usuario (persona que ejecuta el modelo).
4.3 Adquisicion de Datos (Dataset)

Se identifico qué tipo de data tenemos y que caracteristicas, posee por lo tanto como
mostramos en la figura 48 y 49 vemos detalles fisicos como circunferencia, peso, etc.
Figura 48

Moneda 5 Soles Descripcion

REVERSO

Nota: Vista de monda sin desgaste del banco central de reserva , Extraido de (BCRP, 2016)
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Figura 49

Caracteristicas Moneda de 5 Soles 2010-2015

KM 344

Nombre: 5 nuevos soles
Forma: Redonda
Material: Bimetalica
Peso: 6,670
Diametro: 2438 mm
Canto:

Precios: 1,00€ - 5,00

Nota: Presentamos caracteristicas de la moneda fisica, Extraido de (BCRP, 2016)

Podemos reconocer los siguientes rasgos en el reverso que fue reconocida segun el
criterio de identificacion de coleccionistas de monedas (@peru_coins).

e Figuras geométricas bien definidas

e Patrones continuos

e Falta de puntos de lectura braille

e [Laacuiacion continua en las 2 clases de aleaciones metalicas

Como parte de la investigacion en la figura 50, mostramos una cantidad de la moneda

recolectas.

112

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad

Andina

del Cusco

Figura 50

Monedas en Bruto

Nota: Cuantificamos las imagenes en 496 por el medio digital de entrada en el que sera
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Repositorio Digital

_augmentIAG 20211102 103054, pr.
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Elegimos un repositorio para almacenar y poder visualizar, descargar y examinar la data

para lo cual elegimos el servicio: Attps://www.kaggle.com/ el cual es muy usado dentro de los

proyectos de MC por su facilidad de conexion con los entornos mas usados como Google Colab

y Anaconda (https://www kaggle.com/datasets/miguelangelmig/coins-500x500).

Figura 51

Ventana Dataset Kaggle

MONEDA

m miguel angel mig + updated 5 months ago (Version 1)

Data Code

Nota: Presentamos el alojamiento en la nube que tendra el Dataset “MONEDASI1”.
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4.4 Pre Procesamiento
Definiremos nuestra data segun (Soledad Espezua, 2021) como :
Tabla 11

Analisis de Entrada Datos

Tipo de Datos No Estructurados
Dimension de datos (shape) 4300x4300

Cantidad de datos 496
Medidas de entrada 496x4300x4300x3

Nota: Detallamos las caracteristicas que tendra nuestra data en bruto.
Figura 52

Monedas en Bruto 2

IMG_20211228 100841 IMG_20211228 100847 IG_20211228 100854 IMG_70211228_100900 IMG_20211228 100911 IMG_20211228 100918 MG 20211228 100925

TMG_20211228 10145 ThG_20211228_101411 TG_Z0211228 101417 TG_20211228 101423 TMG_20211228 101427 MG_20211228 101432 MG_20211228 10149

[MG_20211228 101551 MG 20211228 101632 IMG_20211228 101714

IM5_20211208 101517

IMG_20211228 102350 MG 20211228 103037 MG, 20211238 103052 MG 20211238 103107

Nota: Corroboramos la limpieza y buena proporcion de las imégenes obtenidas.
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Figura 53

Exploracion Inicial de Datos

array([[231,

Nota: Observamos en la revision de que cada pixel posee una matriz de colores RGB.
Aplicamos criterios técnicos de Machine Learning para la data (preprocesamiento):

e Limpieza de datos: Seleccionaremos manualmente los datos, quitando los que puedan
tener un ruido que dificulte el aprendizaje, en nuestro caso no se elimind ninguna
imagen.

e [Estandarizacion: proceso donde estandarizaremos los datos (0 -255) entre el numero 0 y
1 mediante la division simple de estos valores como se observa en la figura 54.

Figura 54

Estandarizacion de Datos

oin_train_color

»_coin_test color /= 2

Nota: Mostramos proceso de estandarizacion comun para las matrices RGB.

4.5 Ingenieria de Atributos

Determinamos que al encontrarse datos desbalanceados se hara uso de algoritmos de

Data Augmentation. Usaremos la biblioteca de keras .
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from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
La cual nos permite utilizar la funcién

ImageDataGenerator

Dentro de la cual usamos parametros de zoom y angulo para hacer pequefios cambios en la imagen y

generar nueva data. Como mostramos en la figura 55.
Figura 55

Data Augmentation

tensorflow.k
tensorflow.ke

.load_img(
image.img_t

img_array.reshape((1l,) + img_array.shape)

_range=15)

datagen.flow(img_array, batc

Nota: Presentamos el proceso de data Augmentation listando, convirtiendo y almacenando

cada imagen nueva.

Obteniendo 1600 imagenes que repartimos para las etapas de entrenamiento y test como

muestra la figura 56.
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Figura 56

Reparticion de Datos en Entrenamiento

garning

B Entrenamiento

W Test

Nota: Mostramos la reparticion segun las delimitaciones recopiladas del Marco Teorico.
Definiremos nuestra data segun (Soledad Espezua, 2021) como:

Tabla 12

Andlisis de Entrada datos con Ingenieria de Atributos

Tipo de datos No Estructurados

Dimension de datos (shape) | 500x500

Cantidad de datos 1600

Medidas de entrada 1600x500x500x3

Nota: Detallamos las caracteristicas de la data pre procesada y lista para entrar en el modelo.
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4.6  Seleccion del Algoritmo Machine Learning

Definimos el modelo como aprendizaje supervisado en la rama de clasificacion, asi
como el problema de disimilitud.

Figura 57

Data Plot

125 ||
10 {

175

o 50 100 1s0 50 150 o 50 100

Nota: Mostramos la data descargada del servicio Kaggle, elaboracion propia.

Usaremos a si mismo la técnica de Transfer Learning (Lotfi et al., 2019).

Figura 58

Transfer Learning Conceptual

TRANSFER LEARNING

PRE-TRAINED CNN H ea. d Fa IS ©
MUdEI Real

Nota: Adaptado de (Mathworks, 2022)

NEW DATA
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Elegiremos el modelo VGG19 (Keras, 2021), tomando las siguientes caracteristicas
relevantes:
e Modelo obtuvo 92.7% de efectividad en ImageNet (Team Keras, 2021).
e Entrenado con GPU’s NVIDIA de alta gama por semanas.

e ImageNet es una Dataset de 15 millones de imagenes de alta resolucion con 2200

categorias ( www.image-net.org )

e Tiene un mejor rendimiento que otros modelos populares como AlexNet y GoogLeNet

(Shi et al., 2019).
Figura 59

VGG-16 Arquitectura

'T'rrwm Tr:'lm ':'r:dr?m Tr?'r?m 'Tq‘";‘m -
B HnE AN E [mnmnc e <ee vnwnc (B8 8 03
n..:-:»" s|>3 I3>8 2238 [>>>73 ==l='...-
s |28 228 2121518 5|5|518 5(5]5/2 I8l S
83 Q|0 S|8|8 0|00 38|88 i

Nota: Extraido de (Great Learning, 2021)
Analizando una fotografia de los filtros pre entrenados de la web, donde podemos ob-
servar diversas formas en filtros, lo cual nos garantiza una variedad en la deteccion de
caracteristicas que es lo que necesitamos para nuestra problematica por la diversidad de

texturas dentro de una moneda de 5 soles Peruanos como muestra la figura 60.
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Figura 60

VGG-19 Illustracion de Filtros

Nota: Mostramos los filtros de aprendizaje de la red vgg-16 y de como logran captar patrones
que ayudaran a identificar objetos extraidos de (OpenAl Microscope, 2021)

Definimos la arquitectura:
Tabla 13

Definicion Modelo de Red

Caracteristica Detalle
Tipo de red CNN (Red Neuronal Convolucional).
Lenguaje de programacion Python 3.7.12
Entorno de programacién GOOGLE COLAB.
Libreria principal de trabajo TENSORFLOW 2.0 , KERAS
Librerias adicionales NUMPY, PANDAS, MATPLOTLIB,

SKLEARN
Modelo para red de Transferencia VGG-19
Arquitectura del modelo pre entrenado para
nuestra dimension de imagen (500x500x3)
(ANEXO 1)

Arquitectura red de cabeza con una salida de (ANEXO 2)
2 clases de prediccion
Funcioén de Error Categorical Crossentropy y softmax
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(Gombru, 2020).

Optimizador Adam como resultado de una
comparacion entre distintos optimizadores

aplicados en una CNN

Nota: Mostramos los parametros que usaran el modelo. paso previo a su construccion.
4.7  Entrenamiento de La Red
Pseudocodigo
Se muestra en el Anexo 6 con las siguientes etapas:
e Preprocesamiento
e (Creacion modelo base
e Creacion de modelo cabeza
e Union de modelos
e Compilar de modelo final
e Entrenamiento

e Ajuste de lared

Despliegue de datos

Cargaremos el archivo de “login.json” para ingresar a nuestro Dataset almacenado en

kaggle.
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Figura 61

Despliegue de Datos Part-1

! pip install -q kaggle

Ningun archivo seleccionado Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this
cell to enable
Saving kaggle.json to kaggle.json
{'kaggle.json": b'{"username":"miguelangelmig"”,"key":"dade7b15cf3b%edeb2ba7dba2e8feels"}"}

! mkdir ~/.kaggle

! chmod 688 ~/.kaggle/kaggle.json

Nota: Mostramos la preparacion de los datos.

Verificamos el uso de la tarjeta grafica para acelerar el tiempo de aprendizaje.

Como resultado Descargamos y desplegamos el Dataset " coins-500x500 (figura 61).

Pre Procesamiento Antes de Aprendizaje
Pasamos a visualizar nuestros datos en el entorno de desarrollo (figura 62).
Figura 62

Visualizacion Cuadricula de Dataset

show_subpot(x_aleat, list names)

Nota: Mostramos la visualizacion de la data, verificando la correcta carga del Dataset.
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Figura 63

Shuffle de Dataset y Almacenamiento

ubdir+"/",cata)

main}:
ith_main,img_name) )

GE)

ubdir+" /", cata)

x_coin_train_color,y_coin_train_color=load coin_labels(subdir=

100% | NN | 2/

Shuffling your data

1.62it/s]
Shuffling your dat
10e%| | 183/183 [@0:0e<00:00, 554593.66it/s]

Nota: Mostramos la generacion de un suflé en la data para mejorar el proceso de aprendizaje.

Visualizamos el shape de nuestros datos (figura 63) con el cual prepararemos la entrada

hacia nuestro modelo base.
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Figura 64
Verificacion de Dimensiones

n_train_color.shape, y_coin_train_co

((1614, 500, 500, 3), (1614,))

x_coin test_color.shape, y_coin_test color.shape

((183, see, see, 3), (183,))

Nota: Mostramos las dimensiones del Dataset.

La categorizacion de la matriz simple donde la posicion “0” marcada con 1 significa una
moneda verdadera, mientras que la posicion “1” marcada con el nimero 1 una moneda falsa
como muestra la figura 71.

Figura 65

Visualizacion en Categorizacion de Clases

JHEE OO 00 00D OO DD
B S S S S S S S S S S S S S

Nota: Definimos en la matriz la categorizacion de nuestras etiquetas para ser ingresadas en el
modelo.
Visualizamos las monedas ya convertidas en matrices y con su asignacion correcta de

clase. El Dataset estd listo para entrenar a la red (figura 72).
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Figura 66

Imagenes Cargadas

: moneda 2015 1 : moneda falsa

Nota: Mostramos la verificacion de la categorizacion en nuestra data.

Creacion modelo base

Comenzamos llamando a las bibliotecas de Keras, TensorFlow y SKlearn necesarias
para este construir el modelo (figura 73).
Figura 67

Bibliotecas( Vggl9 ,Keras)

tensorflow. k
tensorflow.k e oard, ModelCheckpoint

tensorflow.k -preproc image
s.applicati imagenet_utils e _input, decode_predictions

arn.utils

tensorflow. k
tensorflow. k

Nota: Se instancian las bibliotecas que se utilizaran para el desarrollo del modelo.
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Creamos un modelo vggl9 (figura 69), con una entrada de 500x500x3, sin incluir la
cabecera del modelo, ya que incluiremos nuestra propuesta, como vimos en el marco teorico de
las soluciones de Transfer Learning como muestra la figura (figura 68).

Figura 68

Keras Applications (Vggl9

i Time (ms) per Time (ms) per
Size Top-1 Top-5 i N
Model Parameters | Depth | inference step inference step
(MB) Accuracy Accuracy
(CPU) (GPU)
VGEG19 549 0.713 0.900( 143,667,240 | 26 84.75 4,38
T T I 1

Nota: Tomamos en cuenta las caracteristicas del modelo pre entrenado descargarlo en un area
con espacio suficiente, extraido de (Keras, 2021).
Figura 69

Creacion de Modelo Vggl9

clude_top. se, input_shape 3}, pooling-"avg")

blockl_convl (Conv2D)

blockl_conv2 (Conv2D) (None,
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 258,
block2_convl (Conv2D) (None, 258,

block2_conv2 (Conv2D) (None, 258,

Nota: Mostramos la creacion del modelo base.
Pasamos a definir la red en modo “no entrenable”, esto con el fin de conservar los pesos
o aprendizaje que ya tiene la red. en el modelo IMAGENET que es lo que utilizaremos para

nuestro modelo de Transfer Learning, elaboracion propia.
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Asi mismo podemos analizar las entradas del modelo (inputs) y sus salidas (outputs)
como muestra la figura 70.
Figura 70

Configuracion de Modelo Vggl9 , Visualizaciones, Entrada y Salida

base_model.trainable

base_model.input, base_model.output

(<KerasTensor: shape=(None, 58@, 508, 3) dtype=float32 (created by layer ‘input_17")>,
rasTensor: shape=(None, 512) dtype=float32 (created by layer "global average pooling2d 14°):)

Nota: Configuramos los pardmetros de entrada donde iré el Dataset.

Dentro del resumen de nuestro modelo podemos apreciar el nimero de parametros con
los que cuenta la red VGG19 que son 20,024,384 pardmetros de los cuales ninguno se entrenara,
ya que conservaremos los pesos de este modelo de la biblioteca de Keras.

Figura 71

Parametros Modelo Base

Total params: 28,824,384

Trainable params: @
Non-trainable params: 20,824,384

Nota: Mostramos el nimero total de parametros o neuronas de la red.

Las capas convolucionales generaran distintas tomas de nuestra imagen para asi
identificar y resaltar caracteristicas de las monedas y asi poder crear un mapa de caracteristicas.
Como vemos en la figura 72 se tiene distintas matrices 3x3 a la cuales llamamos kernel que
pasaran a operar cada pixel de nuestras imagenes, cave recalcar que en los pixeles cercanos al
borde de la imagen se agregara por defecto un pixel de negro para no alterar ningtn resultado
existente.
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Figura 72

Kernel 3x3 de Red vggl19

= 1] S| T e
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Nota: Presentamos algunos de los filtros CNN de nuestra red.

Como resultado conocemos que nuestros filtros funcionan de manera correcta. Esto a su
vez combinado con las capas Maxpooling cuya labor es reducir la dimensione de la imagen
podremos tener una ventaja al momento reconocer mejor caracteristicas basicas (lineas,
direcciones).

La figura 73 nos muestra una imagen tratada en las primeras capas y retirada de la red

para demostrar el cambio que se obtiene en la imagen, asi como los diferentes rasgos que resalta.
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Figura 73

Imagen Tratada con Primeros Kernels Vggl9

Nota: Mostramos los filtros después de pasar por ciertas imagenes, notamos la diferencia de
rasgos resaltantes donde con las constantes iteraciones lograran parametrizar figuras, formas,
etc.

Creacion de Modelo Cabeza

Creamos el modelo de cabeza, con las especificaciones de salida del modelo vggl9 y el

numero de clases a clasificar como muestra la (figura 74).
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Figura 74
Creacion de Modelo Cabeza

top model

Model: “sequential®

Layer (typ S Param #

d (Den
dense_1 (Dense)

Total param
Trainable param
Mon-trainable params

Nota: Mostramos al modelo cabeza el cual tendra por entrada la salida del modelo base.

Para crear el modelo debemos encajamos el output del modelo VGG con la entrada a
nuestro modelo cabeza, el cual es de 512 entradas, como vemos en la (figura 75).
Figura 75

Inputs y Outputs Modelo Cabeza

top_model.input, top model.output

erasTensor: shape={None, 512) dtype=float32 (created by layer ‘dense input®):>,
{KerasTensor: shape=(None, 2) dtype=float32 (created by layer ‘dense 1')>)

Nota: Mostramos el ingreso salido del modelo cabeza concluyendo en las 2 categorias
existentes en el modelo (verdadero y falso).

Union de Modelos

Compilamos y unimos ambos modelos mediante la funcion sequential de Keras, al cual
llamaremos “final model”. Junto a la funcidn “categorical crossentropy”, el optimizador Adam

y como medida de evaluacion de la red “accuracy” o efectividad.
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Figura 76

Final Model y Copilacion

final_model - Sequential([base_model, top_model]}

'categorical_cr tropy ', optimizer-Adam( ), metrics=["accuracy

Model: "sequential 1"

Layer (type) Shape Param #

sequential {Sequential) (None, 2)

Total params: 86
Trainable params: 4,785,538
Non-trainable params: 15,384,768

Nota: Mostramos la unioén y copulacion del modelo bajo los parametros de optimizacion,
funcioén de error, y optimizador del aprendizaje.

Entrenamiento

Sesteamos los parametros de entrenamiento con un numero de épocas de 100 pasos de
80 y un batch size de 32 para que el modelo no se sature en memoria. (TensorFlow, 2022) este
proceso toma un periodo de tiempo segun la envergadura del modelo y su Dataset ,podemos ver

todo el proceso en la (figura 77).
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Figura 77

Entrenamiento Final Model

TV BREN
steps_per_epoch-2a, batch_size :;L validation_data-(precomp
Sms/step : B.088: accuracy: 8.9680 - val loss: ©.4432 - val accuracy:
Sms/step HE: B accuracy: 8.9715 - val loss: 08.4787 - val accuracy:
Ssms/step 1 9.038 accuracy: 9.9784 - val_loss: @.474@ - val_accuracy:

Ssms/step ! 8.8839 - accuracy: @.9743 - val loss: ©.4281 - val_accuracy:

WOl

5
[
5
[
5

Sms/step : 8. accuracy: 9.9604 - val loss: @.4678 - val accuracy:
6ms/step : 8. accuracy: 9.9598 - val_loss: 8.4641 - val_accuracy:
Sms/step . a. accuracy: @.9684 - val_loss: @.5172 - val_accuracy:
Sms/step HE: B accuracy: 8.9513 - val loss: @.5 val accuracy:

6ms/step HE: 8 accuracy: ©.9360 - val loss: val accuracy:

5ms/step HE: 8 accuracy: ©.9528 - val loss:

Nota: Mostramos la definicion de los parametros de aprendizaje y el inicio de este.

El aprendizaje de la red se hizo haciendo uso del servicio GOOGLE COLAB con una
suscripcion que provee al usuario de una GPU potente, asi como una memoria RAM suficiente
para hacer las pruebas necesarias en algoritmos de Deep Learning y CNN.

4.8 Evaluacion del Modelo
El Accuracy o efectividad aproximada de 85% el cual es una aceptable para el modelo,

paso siguiente es revisar la evolucion de nuestra red (figura 78).
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Figura 78

Grafica Resultado Entrenamiento Final Model

Loss curves

=== datos entrenados
datos de test

Accuracy curves

== datos entrenados -
I

datos de test A AP
- A My
|I, Wi

s
'4l]
v

Nota: Mostramos las graficas de la curva de aprendizaje en funcidn de error y la precision del
modelo.

Como podemos ver, el modelo tiene problemas con alinear en los Dataset de train y test.
Este problema se conoce como overfiting. Basandonos en (Brownlee, 2019)

El cual puede ser causado por muchas €pocas de entrenamiento, asi como capas internas

en el modelo pre entrenado.
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Ajuste del Modelo

Se determind que el mejor ajuste para la red que pueda equilibrar el Accuracy y la
pérdida del modelo corresponde a entrenar el modelo desde la capa “block5 conv3” esto podra
aumentar la adaptacion de nuestra red a los rasgos mas distintivos de nuestra red (figura 85).
Figura 79

Grdfica Ajuste de Capas Entrenables Vggl9

layer bas

trainable - ('blocks_comv3' in layer.mame or ‘ble onva' in layer.name *blocks_pool® in layer.name *global_average_pool

layer.trainable - trainable

ayer.trainable, layer.mame)) }|

[1 print_layer_trainable()

False: input 15
False: bloc

False: blockl e 2
False: blockl_pool

: blockz
:  block2 2
se: block2 pool
:  bloc
block3
block3

global_average pooling2d 12

Nota: Mostramos la definicion del ajuste en torno a los bloques y capas de la red pre
entrenada.

Podemos ver que nuestro modelo base ahora tiene 4,719,616 parametros entrenables los
cuales mejorara nuestro resultado y acercaran las perdidas y hara nuestro modelo mas

consistente (figura 80).
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Figura 80

Capas Entrenables Vggl9 con Ajuste

Total params: 28,
Trainable params: 4,
Non-trainable params: ]

Nota: Presentamos el nimero de neuronas entrenadas es mas bajo ya que se incluirdn en el
proceso de aprendizaje.

Bajaremos las épocas de aprendizaje de nuestra red para equilibrar el overfitting , asi
mismo mostramos el proceso completo .
Figura 81
Entrenamiento Final Model con Ajuste

2—final_model.fit(x_coin_train_color, y_

in_train_color,epochs er_epoch

22s 92@ms/step - loss: @.6758 accuracy: .53 val . : B.6670 - val_accurac¥

loss: @. accuracy: ©.5913 val : B.6613 - val accurac|
accuracy: 9.6182 val . : B.6699 - val accurac|
accuracy: 8.58 val . : e. val_accurac|
accuracy: @. val_. : 0.6 val_accurac
accuracy: 8. val : B.6598 val_accurac

accuracy: @.6308 val . H: N val_accurac|

Nota: Mostramos el proceso de entrenamiento con los ajustes hechos al modelo.

Como resultado del entrenamiento logramos obtener un Accuracy o efectividad del 84.8
% (figura 82).
Figura 82

Resultado Entrenamiento Final Model con Ajuste

Test accuracy: @.
CPU times: user 1.16 fs: 23 c, total: 1.4 s
wWall time: 3.55

Nota: Obtenemos la Perdida y Precision del Modelo.
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El modelo tiene una evolucién estable comparada con la primera medida que se obtuvo.
El problema de overfitting se resolvi6 y los resultados de predicciones son adecuados. (figura
83).
Figura 83

Evolucion Perdidas Final Model con Ajuste

Loss curves

ah \. === datos entrenados
1 datos de test

[

07 .

06

05

04 “x,
Y

Nota: Mostramos el grafico de la curva de aprendizaje con respecto a las pérdidas o error en el
modelo.

Vemos la gréafica de efectividad o Accuracy asi mismo mas estable que el primer que se
obtuvo (figura 84).
Figura 84

Evolucion Perdidas Final Model con Ajuste

Accuracy curves

=== datos entrenados
datos de test

Nota: Mostramos la curva de aprendizaje con respecto a la precision del modelo.
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Matriz de Confusion

Como resultado de esta investigacion y teniendo la garantia de que el entrenamiento se
ha realizado de manera segura, la matriz de confusiéon da como resultado una efectividad del
83%. Obtenida de la prediccion de 200 imagenes seleccionadas de nuestro Dataset de validacion
0 test, como observamos en la figura 85
Figura 85

Matriz de Confusion

Confusion Matrix

monada falsa

w
v
[
&
i
v
2
=

>

moneda real

5
&
-
&

&

valores de prediccion

Nota: Presentamos el resultado del modelo en forma de matriz de confusion
Podemos describir:
e Se detectaron 94 que son falsas como falsas.
e Se detectaron 2 monedas reales como falsas.
e Se detectaron 23 monedas falsas como reales.

e Se detectaron 81 monedas reales como reales.

Observamos una concordancia sutil entren el resultado inicial que nos dio la curva de aprendizaje

ajustada con la capa 4 del bloque 5 de nuestro modelo base puesta en TRAIN.

137

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
: A:'c‘l’iz;s' : Repositorio Digital

del Cusco

Comparamos el resultado obtenido con nuestra hipotesis comprendiendo una diferencia
del 7% de nuestra primera hipotesis, lo cual nos traslada a la hipdtesis alterna, la cual fue alcan-

zada por el resultado de precision de nuestro modelo Final Model.
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CAPITULO V: RESULTADOS
5.1 Cumplimiento de Objetivos

Recopilar una base teorica que sustente la aplicacion del Machine Learning a la
deteccion de monedas falsas y verdaderas.

Nos encontramos que con que se logro recopilar una base tedrica con fundamento
analitico y descriptivo para principalmente entender las técnicas de Machine Learning
contrastando con lo que pensaba en un inicio sobre la aplicacion de formulas predisenadas.

Comprender y tener una base teorica solida ha sido fundamental a la hora de tomar
decisiones con respecto al desarrollo del modelo. Autores como vasilev (Vasilev et al., 2019),
Brownlee (Brownlee, 2019) y (Kar & Safari, 2020), fueron relevantes asi como también la teoria
aplicada(cddigo) como las encontramos en los repositorios de Keras y TensorFlow (Keras,
2021).

Desarrollar un prototipo de redes neuronales para la deteccion de monedas

falsas y verdaderas de cinco soles Peruanos

Se logrd desarrollar el modelo “final model” que se construy6 bajo una base tedrica que
respalda su desarrollo y funcionamiento, siguiendo una metodologia aplicada de desarrollo para
proyectos de Machine Learning logrando completar el objetivo.

Interpretar los resultados obtenidos

Como fruto obtuvimos la matriz de confusiéon la cual paso por las técnicas de
interpretacion de resultados, dando como resultado el Accuracy (83% de precision) dandonos
asi una perspectiva precisa que cumple con el objetivo de interpretar los resultados obtenidos
de nuestro modelo y las variables que tienen el mismo impacto del modelo a la capacidad de

deteccion dentro de nuestra investigacion.
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Tabla 14

Correlacion de variables

Modelo con las técnicas de Detecciéon de monedas
Machine Learning para la falsas y verdaderas de 5
deteccion por imagenes soles Peruanos

Modelo con las técnicas

de Machine Learning 1 0.8333

para la deteccién por

imagenes

Detecciéon de monedas 0 1

falsas y verdaderas de 5

soles Peruanos

Nota: Mostramos la correlacion que existio entre la deteccion existente y nuestro modelo

desarrollado.
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5.2 Contribuciones

El uso de las técnicas de Machine Learning son un paso enorme para resolver problemas
de disimilitud, clasificacion y deteccion. Esta investigacion contribuye a futuros proyectos de
distintas indoles dentro del campo del Machine Learning y més especificamente la comunidad
habla hispana, este proyecto se vuelve uno de muchos proyectos que suman esfuerzos para
implementar esta técnica en mas problemas dentro de distintos contextos sociales.

Ya que el prototipo usa bibliotecas open source y puede correr en un sistema operativo
libre, reduce costos de implementacion y de pago de licencias a futuro; Ademas de que no
requiere ninguna camara especial de reconocimiento de profundidad como es la Kinect, esto
contribuye al uso de software libre y el ahorro econdmico a los desarrolladores.

Damos una respuesta a nuestro problema general, el cual genera mas preguntas que

podran ser materia de nuevas investigaciones con mas documentacion y recursos técnicos.
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CAPITULO VI: DISCUSION

Se ha encontrado que durante el desarrollo del fundamento teérico para la toma de
decisiones al momento de desarrollar el modelo, el uso de CNN para el procesamiento de
imagenes ,resulta ser una técnica suficiente para obtener resultados validados, en ese sentido se
concuerda con el trabajo desarrollado por(Jimenez & Qquecho, 2021).

Para el proceso de eleccion de un modelo se debe conocer bien la problematica y las
distintas alternativas que nos plantean las técnicas de Machine Learning. en este sentido Farfan
Escobedo (Farfan-Escobedo, 2018),nos muestra alternativas las que consideramos, efectivas
aplicadas conociendo bien la problematica a tratarse.

La matriz de confusion es una herramienta indispensable para evaluar los resultados
obtenidos del entrenamiento y test, en soluciones de Machine Learning ya que nos brinda
objetividad al resultado. asi como hizo (Coronado Pérez, 2018) nosotros re afirmamos el uso de
la matriz de confusidn para obtener resultados de soluciones suficientes.

Durante la formulacion del problema encontramos la clara distincion de problemas de
clasificacion comunes y problemas de disimilitud en las monedas de cinco soles Peruanos.
siendo este también la base por donde (Liu et al., 2017), aborda su investigacion para definir su
propuesta final, nosotros reafirmamos esta postura como base para resolver este tipo de
problematicas.

Las CNN hacen uso de inmensas cantidades de filtros convolucionales diferentes, con
el fin de poder encontrar peculiaridades distintas que pueden ser usadas para definir puntos
criticos e identificar imagenes. Concluimos que el uso de un filtro principal , como menciona
(Chaki & Parekh, 2017)para priorizar la definicion de puntos criticos, es asi como nuestra

propuesta presenta una opcion alternativa, la deteccion de caracteristicas.
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GLOSARIO

TensorFlow: libreria de herramientas y procesos usados para Machine Learning desarrollada
por la compaiiia Google.

Keras: biblioteca que simplifica funciones y procesos que mejora el rendimiento y uso de la
biblioteca TensorFlow.

Veggl9: Modelo de Deep Learning desarrollado y entrenado por K. Simonyan y A. Zisserman
en la Universidad de Oxford en 2014.

Overfiting: nombre atribuido a un estado en una red neuronal donde la red a aprendido
demasiado y por lo tanto reduce su confiabilidad para nuevos datos ingresados.

Accuracy: magnitud de medida para analizar el rendimiento de una red en espafiol conocido como
efectividad.

Estandarizacion: procesos para equilibrar los valores dentro del rango 0 a 1 (estandarizacion
mas usada).

Dataset: conjunto de datos de tipo texto, tablas, imagenes, o conjuntos de datos que sirven de
entrenamiento y validacion para una solucion de Machine Learning.

Matriz De Confusion: Es una herramienta que se usa normalmente para el campo de la LA,
permite la visualizacion del desempefio de un algoritmo que se emplea en aprendizaje
supervisado.

Open Source: En este caso hablamos de un software que puede ser modificado por las personas
y en algunos casos compartido y de dominio publico. Muchas veces sin costo alguno.

Relu: Una de las muchas funciones de activacion usadas en Machine Learning.

Tarjeta Grdfica: Es una tarjeta que usualmente usa un computador para llevar a cabo los

procesos de procesamiento de imagen y video.
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CONCLUSIONES

El modelo “final model” se desarrollé usando las técnicas de Machine Learning de
manera tedrica y practica que conllevo a cumplir el objetivo principal de esta investigacion.

Mediante la revision bibliografica de libros, articulos, repositorios de c6digo, manuales
y videos practicos, se recopildé un marco tedrico consistente que pudo fundamentar de manera
concreta la toma de decisiones paso a paso del modelo elaborado en la investigacion
respondiendo al objetivo especifico nimero 1.

Se desarroll6 el modelo “final model” con una metodologia de desarrollado bajo la cual
se logro desarrollar modelo funcional con una entrada de Dataset y salida de clases, cumpliendo
con el objetivo especifico nimero 2.

Como resultado del modelo se obtuvo la matriz de confusion que, pasando a ser
interpretada en resultados concretos, nos dan una perspectiva completa de nuestra investigacion
cumpliendo con el objetivo especifico nimero 3.

Se obtuvo una precision del 84% incumpliendo con la hipotesis planteada inicialmente,

pero cumpliendo con la hipoétesis alternativa planteada.
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RECOMENDACIONES

Aplicar més a profundidad las técnicas de Machine Learning, respondiendo al objetivo
principal.

Explorar y recopilar mas material tedrico, para concebir una mejor toma de decisiones
al momento de aplicar las tecnologias de Machine Learning. Respondiendo al objetivo
especifico 1.

Agrandar el Dataset a un tamano de al menos, 20000 iméagenes por categoria. Existen
peculiaridades dentro de las monedas que con una mayor poblacion podran ser mejor descritas
por el modelo. Respondiendo al objetivo especifico 2.

Hacer un convenio a acuerdo con los organismos afines y con interés de hacer una mejor
interpretacion de resultados hasta llegar al aplicativo que pueda clasificar monedas reales y
falsas. Respondiendo al objetivo especifico 3.

Usar la técnica de Transfer Learning Hibrido incluye algoritmo de clasificacion en
Machine Learning como SVM y arbol de caracteristicas.

Se recomienda tomar en cuenta la viabilidad técnica y economica de la investigacion.

145

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

REFERENCIAS

Atao, L. (2015). Deteccion de moneda.

Basheer, & Hajmeer. (2001). Artificial Neural Networks: Fundamentals, Computing, Design,
and Application. Journal of microbiological methods, 43, 3-31.
https://doi.org/10.1016/S0167-7012(00)00201-3

BCRP. (2016). Cono-Monetario-5-00.pdf. https://www.bcrp.gob.pe/

Brownlee, J. (2019a). How to use Learning Curves to Diagnose Machine Learning Model Per-
formance. Machine Learning Mastery. https://machinelearningmastery.com/learning-
curves-for-diagnosing-machine-learning-model-performance/

Brownlee, J. (2019b, febrero 26). How to use Learning Curves to Diagnose Machine Learning
Model Performance. Machine Learning Mastery. https://machinelearningmas-
tery.com/learning-curves-for-diagnosing-machine-learning-model-performance/

Carrasco Diaz, S. (2008). Metodologia de la investigacion cientifica: Pautas metodologicas
para disenar y elaborar el proyecto de investigacion. San Marcos.

Chaki, J., & Parekh, R. (2017). Texture Based Coin Recognition Using Multiple Descriptors.
2017 International Conference on Computer, Electrical & Communication Engineer-
ing (ICCECE), 1-8. https://doi.org/10.1109/ICCECE.2017.8526206

Cono-Monetario-5-00.pdf. (s. f.). Recuperado 11 de mayo de 2021, de
https://www.bcrp.gob.pe/docs/Billetes-Monedas/Cono-Monetario/Cono-Monetario-5-
00.pdf

Coronado Pérez, R. (2018). RECONOCIMIENTO DE PATRONES EN IMAGENES NO DER-

MATOSCOPICAS PARA LA DETECCION DE ENFERMEDADES MALIGNAS EN LA

146

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

PIEL, UTILIZANDO REDES NEURONALES CONVOLUTIVAS Y AUTOCODIFICA-
DORES. UNIVERSIDAD NACIONAL DE SAN AGUSTIN.

Dot Csv (Director). (2020, noviembre 12). Redes Neuronales Convolucionales—La VISION
de la Inteligencia Artificial [111. https://www.youtube.com/watch?v=V8j10ENVz00

Economipedia. (2020a). Moneda. Economipedia. https://economipedia.com/definiciones/mo-
neda.html

Economipedia. (2020b, marzo 3). ;Por qué la moneda falsa es dariina para la economia?
Economipedia. https://economipedia.com/actual/por-que-la-moneda-falsa-es-danina-
para-la-economia.html

El Comercio. (2020, enero 16). Ancon: Policia incauto 30 millones de soles falsos a la banda
‘La Casa de Papel’ | Billetes falsificados | nndc | LIMA. E1 Comercio Pert; NOTI-
CIAS EL COMERCIO PERU. https://elcomercio.pe/lima/policiales/ancon-policia-in-
cauto-30-millones-de-soles-falsos-a-la-banda-la-casa-de-papel-billetes-falsificados-
nndc-noticia/

El Comercio, peru. (2022). Noticias sobre falsificacion de billetes hoy jueves 16 de junio. El
Comercio Peru. https://elcomercio.pe/noticias/falsificacion-de-billetes/

El Peruano. (2018). Decreto Legislativo-N° 1412. http://busquedas.elperuano.pe/normaslega-
les/decreto-legislativo-que-aprueba-la-ley-de-gobierno-digital-decreto-legislativo-n-
1412-1691026-1/

El Peruano. (2022). Estrategia Nacional de Inteligencia Artificial (I4).
https://www.gob.pe/15762-estrategia-nacional-de-inteligencia-artificial-ia

Farfan-Escobedo, J. D. (2018). Evaluacio 'n de te cnicas de aprendizaje de maquina para la

identificacio 'n de imagenes de edificios histo ricos de la ciudad del Cusco basado en

147

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

Bag-Of-Words y Redes Neuronales Convolucionales [Tesis]. UNIVERSIDAD NA-
CIONAL DE SAN ANTONIO ABAD DEL CUSCO.

full scan. (2020, mayo 4). DEEPLEARNING: Como elegir un optimizador? youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=BIJInBBEDBdKI

Fundacion General de la Universidad de La Laguna (Director). (2018). AGRUPAMIENTO.
Algoritmo k-means. https://www.youtube.com/watch?v=Y cJF94-ht74

Gestion, N. (2020, mayo 6). Policia peruana decomiso billetes falsos equivalentes a US$ 15
millones | PERU. Gestion; NOTICIAS GESTION. https://gestion.pe/peru/policia-pe-
ruana-decomiso-billetes-falsos-equivalentes-a-us-15-millones-noticia/

Gombru (Director). (2020, marzo 23). Categorical/Binary Cross-Entropy Loss, Softmax Loss,
Logistic Loss y todos esos nombres tan confusos.
https://www.youtube.com/watch?v=59mmkjmugBU

Great Learning, G. (2021, septiembre 23). Everything you need to know about VGG16. Me-
dium. https://medium.com/@mygreatlearning/everything-you-need-to-know-about-
vggl6-7315defb5918

Gtd Pert. (2022). Gtd Peru: Machine learning enfocado en sectores de mineria y finanzas.
Peru-Corporaciones. https://www.gtdperu.com/es/w/novedades/machine-learning-en-
focado-en-sectores-de-miner%C3%ADa-y-finanzas

Ipade. (2018, agosto 30). Machine learning y su importancia en la actualidad. /PADE Business
School. https://www.ipade.mx/2018/08/30/machine-learning-y-su-importancia-en-la-
actualidad/

Jimenez, & Qquecho. (2021). PROTOTIPO DE TRADUCTOR DE LENGUAJE DE SENAS

PERUANAS BASICAS USANDO MACHINE LEARNING. 106.

148

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

Kar, K., & Safari, an O. M. C. (2020). Mastering Computer Vision with TensorFlow 2.x.
https://learning.oreilly.com/library/view/-/9781838827069/?ar

Keras, K. (2021). Keras documentation: Keras Applications [Develement]. Keras Applica-
tions. https://keras.io/api/applications/#usage-examples-for-image-classification-mod-
els

Ley Organica del Banco Central de Reserva del Peru. (1992). Ley Organica Del Banco Cen-
tral De Reserva Del Peru. http://www2.congreso.gob.pe/sicr/cen-
docbib/con4 uibd.nsf/FOD75D03215B195405257BAB000E840D/SFILE/Ley-Orga-
nica-BCRP-26123.pdf

Liu, L., Lu, Y., & Suen, C. (2017a). An Image-Based Approach to Detection of Fake Coins.
IEEFE Transactions on Information Forensics and Security, PP, 1-1.
https://doi.org/10.1109/TIFS.2017.2656478

Liu, L., Lu, Y., & Suen, C. Y. (2017b). An Image-Based Approach to Detection of Fake
Coins. IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 12(5), 1227-1239.
https://doi.org/10.1109/TIFS.2017.2656478

Lotfi, A., Bouchachia, H., Gegov, A., Langensiepen, C., & McGinnity, M. (Eds.). (2019). Ad-
vances in Computational Intelligence Systems: Contributions Presented at the 18th
UK Workshop on Computational Intelligence, September 5-7, 2018, Nottingham, UK
(Vol. 840). Springer International Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
97982-3

Mathworks, mathworks. (2022). Redes neuronales convolucionales. https://es.math-
works.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html

OCN. (2019). Informe estadistico flasificacion en el PERU (p. 4) [Estadistico]. OCN peru.

149

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

OpenAl Microscope. (s. f.). OpenAl Microscope. OpenAl Microscope. Recuperado 26 de
enero de 2022, de https://microscope.openai.com/mo-
dels/vggl9 caffe/conv3 4 conv3 4 0?models.op.feature vis.type=channel&mo-
dels.op.technique=feature vis

Pan, S. J., & Yang, Q. (2010). A Survey on Transfer Learning. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 22(10), 1345-1359.
https://doi.org/10.1109/TKDE.2009.191

Patil, Prof. D. P., Varma, G., Poojary, S., Sawant, S., & Sharma, A. (2022). Counterfeit Cur-
rency Detection based on Al. International Journal for Research in Applied Science
and Engineering Technology, 10(4), 3022-3027. https://doi.org/10.22214/ijra-
set.2022.41980

Raschka, S., & Mirjalili, V. (2019). Python machine learning: Machine learning and deep
learning with Python, scikit-learn, and TensorFlow 2. http://proquest.safaribook-
sonline.com/?fpi=9781789955750

Republica del Peru. (2010). Establecidas en el Articulo 2° de la Ley N° 27583. Republica del
Peru. http://www.ocn.gob.pe/acerca-de-la-ocn/funciones.pdf

Sancho Caparrini, F. (2020). Medir la eficacia de un aprendizaje—Fernando Sancho Capa-
rrini. http://www.cs.us.es/~fsancho/?e=231

Shi, Z., Hao, H., Zhao, M., Feng, Y., He, L., Wang, Y., & Suzuki, K. (2019). A deep CNN
based transfer learning method for false positive reduction. Multimedia Tools and Ap-
plications, 78(1), 1017-1033. https://doi.org/10.1007/s11042-018-6082-6

Skansi, S. (2018). Introduction to Deep Learning: From Logical Calculus to Artificial Intelli-

gence. Springer International Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-319-73004-2

150

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




U i .d d . . . .
. Andina Repositorio Digital

del Cusco

Soledad Espezua, D. S. E. (2021). Machine Learning para la Industria. pre-procesamiento, 2,
24,

Sélo es Ciencia. (2019). La acunacion de moneda. Solo es Ciencia. https://soloescien-
cia.com/2019/10/09/1a-acunacion-de-moneda/

Srihari, S. (2020). 15.2 TransferLearning. Deep Learning, 34.

Team Keras, K. (2021). Keras documentation: VGG16 and VGG19 [Keras documentation:
VGG16 and VGG19]. https://keras.io/api/applications/vgg/#vggl 6-function

TeamKeras, K. (2020). Keras documentation: Transfer learning & fine-tuning.
https://keras.io/guides/transfer learning/

TensorFlow. (2022). Transferencia de aprendizaje y ajuste | TensorFlow Core. TensorFlow.
https://www.tensorflow.org/tutorials/images/transfer learning?hl=es-419

Unpingco, J. (2019). Python for Probability, Statistics, and Machine Learning. Springer Inter-
national Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-030-18545-9

Vasilev, 1., Slater, D., Spacagna, G., Roelants, P., & Zocca, V. (2019). Python deep learning:
Exploring deep learning techniques and neural network architectures with PyTorch,
Keras, and TensorFlow.

Viera Balanta (Director). (2015). Regresion Con Redes Neuronales.
https://www.youtube.com/watch?v=u9Cg0jguzlQ&t=103s

Viles, N. (2015). Los costos sociales de la falsificacion de moneda. 26.

151

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




¢ Universidad
Andina
del Cusco

Repositorio Digital

ANEXOS
ANEXO 1
Matriz de Consistencia
Problemas Objetivo Hipotesis Metodologia
Principal General General Tipo investigacion

¢,Cémo aplicar las técnicas de Machine
Learning para la deteccién por imagenes en

monedas falsas de cinco soles peruanos?
Especificos

. ¢,Coémo elaborar una base tedrica
que sustente la aplicabilidad del Machine
Learning a la deteccion de monedas falsas?

. ¢,Cémo desarrollar un prototipo de
redes neuronales para la deteccion de mo-
nedas falsas de cinco soles peruanos?

. ¢, Coémo interpretar los resultados
obtenidos?

Desarrollar un modelo con técnicas de Machine

Learning para la deteccion por imagenes en mone-

das falsas de cinco soles peruanos.

Especificos

Elaborar una base teérica que sustente la
aplicabilidad del Machine Learning a la
deteccion de monedas falsas

Desarrollar un prototipo de redes neurona-
les para la deteccion de monedas falsas
de cinco soles peruanos

Interpretar los resultados obtenidos

Aplicar las técnicas Machine Learning para la detec-
cion por imagenes de monedas falsas de cinco soles

peruanos tendra un error menor al 20%.
Nula

Aplicar las técnicas Machine Learning para la detec-
cion por imagenes de monedas falsas de cinco soles

peruanos tendrd un error mayor al 20%.
Alternativa

Aplicar las técnicas Machine Learning para la detec-
cion por imagenes de monedas falsas de cinco soles

peruanos tendra un error menor al 50%.

. Investigacion de tipo basica tecnold-
gica

NIVEL

. Nivel experimental

METODO

. Disefio Pre-experimental

NOTA: mostramos la matriz de consistencia de la investigacion.
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ANEXO 2
Arquitectura de Modelo Vggl9

Model: "wggl3”

npurtL
blockl_co {Comvan) {None,

blockl_conw2 (ComvaDn) {None,

blockl_pool (MaxPocoling2D) (None,

{ComvaD) {None,

{Comv2D) {None, 25
2 pool (MaxPooling2D)  (None,
conwl {Comv2D) {None,
{Comvan) {None,
_conw3 {ComvaD) {None,
convd (ComvaD) {None,
' pool (MaxPooling2D) (None,
{Comv2D) {None,
blockd co Convao) {None,
block4 conw? (ComvaD) {None,
block4 conws (ComvaD) {None,
block4 pool (MaxPocoling2D) (None,
blockS_conwl {Comv2D) {None,
blockS conw? {Comv2D) {None,
blocks conw3 {Comv2D) {None,
blocks_convd (Comvan) {None,
blocks_pool (MaxPooling2D)  (None,

global average pooling2d (& (Monme, 512)
lobal AveragePoolil )]

Total params: 28,824,384
Trainable params: 28,024,384
Mon-trainable params: @

Nota: Mostramos la envergadura del modelo base con todas sus capas.
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ANEXO 3

Arquitectura Top Model

Model: "sequential”

Nota: mostramos el modelo cabeza
ANEXO 4

Ingreso Kaggle

! pip install -g kaggle

widget i only available when the cell has been ed in the curment bro

dase7b15cf3boedeb2ba7dba2estoel

p drive kaggle.json sample_data
ip BB rm *.zip

ugmentIMG_ 2§
augmentIMG_2

Nota: mostramos el proceso de descarga del servidor kaggle.
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ANEXO 5

Guia Transfer Learning

Cree el modelo base a partir de las convnets preentrenadas

Creara el modelo base a partir del modelo MobileNet V2 desarrollado en Google. Esto se enfrena previamente
en el conjunto de datos de ImageNet, un gran conjunto de datos que consta de 1,4 millones de imagenes y
1000 clases. ImageNet s un conjunto de datos de entrenamiento de investigacion con una amplia variedad de
categorias como jackfruit ¥ syringe . Esta base de conocimientos nos ayudara a clasificar perros y gatos
a partir de nuestro conjunto de datos especifico.

Primero, debe elegir qué capa de MohileNet V2 utilizara para la extraccion de caracteristicas. La Ultima capa de
clasificacion (en "arriba’, ya que la mayoria de los diagramas de modelos de aprendizaje automatico van de
abajo hacia arriba) no es muy Util. En su lugar, seguird la practica comun de depender de la Gltima capa antes
de la operacion de aplanado. Esta capa se denomina "capa de cuello de botella”. Las caracteristicas de la capa
de cuello de botella conservan mas generalidad en comparacion con la capa final/superior.

Primero, cree una instancia de un modelo MobileNet V2 precargado con pesos entrenados en ImageNet. Al
especificar el argumento include_top=False , carga una red que no incluye las capas de clasificacion en la parte
superior, lo que es ideal para la extraccion de caracteristicas.

# Cr s th e model from the pre-trained model MobileNet

IMG_SHAPE = IMG_SIZE + (3,)

base_model = tf.keras.applications.MobileNet input_shape=IMG_SHAPE,
include_top=False
weights='1im

O

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-applications/mobilenet|
9412608/9406464 | ] - @s Bus/step
9420800/9406464 | ] - @s Bus/step
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Este extractor de caracteristicas convierte cada imagen de 168x166x3 en un blogue de caracteristicas de
5x5x1288 . Veamos qué le hace a un lote de imagenes de ejemplo:

image_batch, label_batch t(iter(train_dataset))
feature_batch = base_model(image batch)
print(feature_batch.shape)

(32, 5, 5, 1280)

Extraccion de caracteristicas

En este paso, congelara la base convolucional creada en el paso anterior y la utilizara como extractor de
caracteristicas. Ademés, agrega un clasificador encima y entrena el clasificador de nivel superior.

Congelar la base convoluciconal

Es importante congelar la base convolucional antes de compilar y entrenar el modelo. Congelar (estableciendo
layer.trainable = False) evita que los pesos en una capa determinada se actualicen durante el entrenamiento.
MobileNet V2 tiene muchas capas, por lo que establecer la bandera trainable de todo el modelo en False las
congelara todas

base_model.trainable = Fa
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Agregar un encabezado de clasificacion

Para generar predicciones a partir del blogue de entidades, promedie las ubicaciones espaciales de 5x5
utilizando una capa tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D para convertir las entidades en un Gnico
vector de 1280 elementos por imagen.

global_average_layer = tf.keras.layers.(
feature_batch_average = global_average_layer(feature_batch)
print(feature_batch_average.shape)

(32, 1288)

Aplique una capa tf.keras.layers.Dense para convertir estas caracteristicas en una sola prediccién por
imagen. No necesita una funcion de activacién aqui porque esta prediccion se tratard como un legit oun
valor de prediccion sin procesar. Los ndmeros positivos predicen la clase 1, los numeros negativos predicen la
clase 0.

prediction_layer = tf.keras.layers.Dense(1)
prediction_batech = prediction_layer(feature_batch_average)
print(prediction_batch.shape)

Cree un modelo encadenando las capas de aumento de datos, reescalado, base_model y extractor de
caracteristicas mediante la AP| funcional de Keras . Como se menciond anteriormente, use training=False
ya gue nuestro modelo contiene una capa BatchNormalization .

inputs = tf.keras.Input(shape=(168, 168, 3))
X data_augmentation(inputs)

x = preprocess_input(x)

4 base_model(x, training=

x = global_average_layer(x)

x = tf.keras.layers.Dropout(8.2)(x)

outputs = prediction_layer(x)

model = tf.keras.Model(inputs, outputs)

Compilar el modelo

Compile el modelo antes de entrenarlo. Dado que hay dos clases, use la pérdida
tf.keras.losses.BinaryCrossentropy con from_logits=True ya que el modelo proporciona una salida
lineal.

€ 0
base_learning_rate = 8.8881
model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=base_learning_rate),
loss=tf.keras.losses.Binary ropy(from_logits=True),
metrics=[" g 1))

model.summary( )
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global_average_pooling?d (G (None, 1288)
lobalAveragePooling2D)

dropout (Dropout) (None, 1288)
dense (Dense) (None, 1)
Total params: 2,259,265

Trainable params: 1,281
Non-trainable params: 2,257,984

Los 2,5 millones de pardmetros en MobileNet estan congelados, pero hay 1,2 mil pardmetros entrenables en la capa
densa. Estos se dividen entre dos objetos tf.Variable ,los pesosy los sesgos.

len(model.trainable_variables)

entrenar al modelo

Después de entrenar durante 10 €pocas, deberia ver una precizion de ~94 % en el conjunto de validacidn.

initial_epochs = 18

loss@, accuracy® = model.evaluate(validation_dataset)

] - 2s 16ms/step - loss: 8.742B - accuracy: 8.5186

print(“initia : {: .format(loss8))
5 .format(accuracy@))

initial loss: 8.74
initial accuracy: 8.52

history = model.fit(train_dataset,
epochs=initial_epochs,
validation_data=validation_dataset)
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Curvas de aprendizaje

Echemos un vistazo a las curvas de aprendizaje de la precision/pérdida de capacitacion y validacion cuando se usa el
modelo base de MobileNetV2 como un extractor de caracteristicas fijas.

history.history['a
¢ = history.history[ v

loss = history.history[

val

plt
plt
plt
plt
plt
plt
plt
plt

_loss = history.history[

.figure(figsize

.subplot(

.plot(a

.plot(val_a

.legend(1:

.ylabel(
.ylim([min(plt.ylim()),1]1)
.title('Tra

plt.subplot(2, 1, 2)
plt.plet(loss, label='Tr
plt.plot(val_loss, 1
plt.

plt.

plt.

plt.

plt

(L] ES—

-
a7 Vi
/
wl T,
o 2 4 L] 8
Sintonia FINA

En el experimento de extraccion de caracteristicas, solo estaba entrenando algunas capas sobre un modelo base de
MobileMNetV2. Los pesos de la red preentrenada no se actualizaron durante el entrenamiento.

Una forma de aumentar alin mas el rendimiento es entrenar (o "afinar”) los pesos de las capas superiores del modelo
preentrenado junto con el entrenamiento del clasificadar que agregd. El proceso de entrenamiento obligara a ajustar los
pescs de los mapas de caracteristicas genéricas a las caracteristicas asociadas especificamente con el conjunto de
datos.

Y MNota: Esto solo debe intentarse después de haber entrenado el clasificador de nivel superior con el modelo preentrenade
establecido en no entrenable. Si agrega un clasificador inicializado aleatoriamente encima de un modelo previamente entrenado e
intenta entrenar todas las capas juntas, la magnitud de las actualizaciones de gradiente serd demasiado grande (debido a los pesos

aleatorios del clasificadeor) y sumodelo previamente entrenado olvidar le gue ha aprendido.

Ademas, debe intentar ajustar una pequefia cantidad de capas superiores en lugar de todo el modelo de MobileMet. En
la mayoria de las redes convolucionales, cuanto méas arriba estad una capa, mas especializada es. Las primeras capas
aprenden caracteristicas muy simples y genéricas que se generalizan a casi todos los tipos de imagenes. A medida que
avanza, las funciones son cada vez mas especificas para el conjunto de datos en el que se entrend el modelo. E
objetivo del ajuste fino es adaptar estas caracteristicas especializadas para que funcionen con el nuevo conjunto de
datos, en lugar de sobrescribir el aprendizaje genérica.

Descongele las capas superiores del modelo.

Todo lo que necesita hacer es descongelar el base_model y configurar las capas infericres para que no se puedan
entrenar. Luego, debe volver a compilar el modelo (necesario para que estos cambios surtan efacto) y reanudar el
entrenamiento.
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base_model.trainable = True

in the base model
, len(base_model.layers))

¥ g the “fine_tun
layer in base_model.layers[:fine_tune_at]:
layar.trainabla = Fals:

Number of layers in the base model: 154

Compilar el modelo

Como esta entrenando un modelo mucho mas grande y quiere readaptar los pesos previamente entrenados, es
importante usar una tasa de aprendizaje mas baja en esta etapa. De lo contrario, su modelo podria sobreajustarse muy
rapidamente.

model.compile(loss=tf.keras.losses.Ein L (from_logits=True),
optimizer = tf.keras.optimizers.RAMSprop(learning_rate=base_learning_rate/18),
metrics=[ v'])

model.summary ()

fine_tune_epochs = 18
total_epochs = initial_epochs + fine_tune_epochs

histery_fine = model.fit(train_dataset,
epochs=total_epochs,
initial_epoch=history.epoch[-1],
validation_data=validation_dataset)

L
Epoch
63 /63 48ms/step :a. accuracy: @. val_loss:
Epoch
63/63 28ms/step L 9 accuracy: 8. val_loss:
Epoch
63/63 2Bms/step ta. accuracy: 8. val_loss:
Epoch
63 /63 2Bms/step :a. accuracy: @. val_loss:
Epoch
63/63 28ms/step :a. accuracy: 8. val_loss:
Epoch
63/63 28ms/step 2 accuracy: 8. val_loss:
Epoch
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acc += history_fine.history[
val_acc += history_fine.history['v

loss 4= history_fime.history['lo
val_loss += history_fine.history[

figure(figsize=(8, B8))
.subplot(2, 1, 1)

.plot{acc, label='Training
.plot(val_acec, label='Validatio
.ylin([@.8, 1])

.plot([initial_epochs-1,initial_epochs-1],

plt.ylim()
.legend(loc="1

t')

rt Fine Tuning')

Repositorio Digital

.title{ Training an lidation

.subplot(2, 1, 2)

.plot(loss, label='Training L

.plot(val_loss, label="Valid

.ylim([8, 1.8])

.plot([initial_epochs-1,initial_epochs-1],
plt.ylim(), label -t Fine Tuning')

.legend(loc="up i

titlef Tr: g an )

.Xlabel( ep

.show()

Traming and Vahdation Accuracy

0950 / m—=t
0925 .
. ¥

Faining Accuracy
Valsdation Accuracy
Start Fine Tuning

L] a5 50 1.5 0.0 125 15.0 115 00

10 Training and Validation Loss

Taming Loss
‘alidation Loss
o8 Start Fine Tuning

Nota: Extraido de(Team Keras, 2021)

161

DERECHOS DE AUTOR RESERVADOS




Universidad
. A:Ic},i?\:\m : Repositorio Digital

del Cusco

ANEXO 6

Resultado de Entrenamiento

ro_three=final_model.fi train_calor, n_train_color,=p ps_per_epoch-25, batch . : n_test_colar))

val_lo:

val_lo:

val_loss: 8.648 al_accur;

val_loss: 2 al_accur;
al_accur;
val_accuri

val_lo:

val_lo:

val_lo:

val_lo:

val_lo

val_loss:

val_lo:

val_lo:

val_lo:
val_lo:
val_lo:
val lo
val_loss:
val_loss:
val_lo:
val_lo:
val_lo:
val_lo:
val_lo:
val_lo:
val_loss:
val_loss:

val_accuracy: @

Nota: Mostramos el entrenamiento completo del modelo.
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ANEXO 7

Pseudocodigo de Modelo

descargar Dataset

desplegar zip "c
ingresar carpeta

importar biblicteca numpy como np
importar biblicteca pandas como np
importar biblioteca matplotlib.pyplot como
importar bilbioteca tensorflow.keras.utils
importar biblioteca matplotlib.pyplot come

funcion definir etigquetas
(
permitir subdirector
cata_rreglo["r
directorio

en cata_rreglo:

para iamgen en lista subdirectorios
imagen=1leer imagen de lista_subdirectoriocs
imagen=redimencionar(1lmage :

agregar imagen en arreglo Z

enton si " en cata_rreglo:

para lamgen en lista_subdirectorios
imagen=leer imagen de lista_subdirectorics

imagen-redimencionar (image
agregar imagen en arreglo 7

para imagenes, etiquetas en Z
x.agregar (imagen)
y.agregar(etiqueta)
retornar X,y
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¥x_entrenamiento_monedas,y_emtrenamiento_monedas =definir(subdirectori
x_validacion _monedas,y_walidacion_monedas =defin ubdirectorio="t
x_entrenamiento_monedas=np.array{x_entrenamiento monedas)
y_entrenamiente_monedas=np.array{y_entrenamiento_monedas)

x_validacion_monedas=np.array ralidacion_monedas )
y_validacion monedas=np. salidaciom_monedas )

y_entrenamiento monedas.shape

_validacion_monedas.shape
Se@, 508

tensorflow. keras.optimizers importar Adam
tensorflow. keras.callbacks importar TensorBoard, ModelCheckpoint
ceras.preprocessing importar image
sorflow. keras.applicaticns. importar preprocess_imput, decode predictions
sklearn.model_selection Importar traim_test_split
keras.models importar Sequemtial
ceras.layers importar Dense, Dropout, Activation, Flattem ,Conv2D, MaxPooling2D , Input
ceras.preprocessing. image importar ImageDataGenerator
tensorflow. keras.application gle importar weale ,preprocess_input
tensorflow. keras.utils importar to_categorical

¥_entrenamiento_monedas entrenamiento_monedas.a_tipo(
x_wvalidaciom monedas
x_entrenamiento_moned

alidacion_monedas ,

1(y_entrenamiemto_monedas )
y_validacion _menedas = to_categorical(y validacion_monedas)

base_model = WeGl6 (incluir cabezera=rF =, forma_de_emtrada=(5e8,508,2), pooling
base_model. summary ()

base_model.trainable= False
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precoputade_train = base_model.predecil entrenamiento_monedas, bate
precoputado_train.forma

precomputado_test = base_model.predecir(x_validacion_monedas, batch=
precomputado_test.forma

num_classes = 2

top_model = model
capa_densa(

top_model.entrenar(precoputado_train, y_entrenamiento_monedas, epocas=58, batch=64
idacion=(precoputado_test, y validacion monedas))

Nota: Mostramos el seudocodigo del desarrollo del modelo.

ANEXO 8

Codigo Usado en el Modelo

! mkdir ~/.kaggle
cp kaggle.json ~/.kaggle/

chmod 600 ~/.kaggle/kaggle.json

kaggle datasets download -d miguelangelmig/coins-500x500

Ingresamos a kaggle para descargar nuestro Dataset “coins-500x500”

'lunzip \*.zip && rm *.zip

Descomprimimos nuestra data descarga en formato ZIP

Importamos las bibliotecas que usaremos dentro de nuestro desarrollo

= numpy as np

- pandas as pd

tensorflow as tf
matplotlib.pyplot
1 tgdm ir rt tgdm
random import shuffle

1 tensorflow.keras.utils import to categorical
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tf.test.gpu device name ()

constatamos que nuestro entorno de programacion colab tenga encendida la tarjeta de video

! /opt/bin/nvidia-smi

Verificamos la cantidad de memoria de video que tenga nuestra tarjeta de video

def show_ subpot (X,list fruits,title=False, Y=None) :
if X.shape[0]==12:
f, ax= plt.subplots (3,6, figsize=(30,14))

i,img in enumerate (X) :

ax[i//6]1[1%6] .imshow (img, aspect='auto')

if title==F¢
ax[i//6] ].set_title(list fruits[i//6])

elif title a is not None:
ax[1//6][ .set_title(Y[1])

.show ()

Usamos la funcion show_subplot para poder mostrar la imagen de nuestros datos
seleccionados en forma aleatoria.

show subpot (x aleat, list names)

Llamamos a la funcién show_subplot para mostrar las imagenes.

def load coin labels (subdir) :
rt ((subdir == "train")| (subdir == "t
ctori que n “train® o (S
quality=['rea
X, ¥=[1,[1
z=[]
baseDirectory="d: -
for cata in tgdm(os.listdir (baseDirectory+subdir+"/")) :
if quality[0] in cata:
path main=os.path.join (baseDirectory+subdir+"/",cata)
for img name in os.listdir (path main) :
img=cv2.imread (os.path.join (path main, img name))
img=cv2.resize (img, (500, 500))
img=cv2.cvtColor (img, cvZ2.COLOR BGR2RGB)
z .append ([img, 0])
elif quality[l] in cata:
path main=os.path.join (baseDirectory+subdir+"/",cata)
for img name in os.listdir (path main) :
img=cv2.imread (os.path.join (path main, img name))
img=cv2.resize (img, (500, 500))
img=cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2RGB)
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z.append ([img, 1])
elif quality[2] in cata:

"

path main=os.path.join (baseDirectory+subdir+"/",cata)
for img name in os.listdir (path main) :
img=cv2.imread (os.path.join (path main, img name))
img=cv2.resize (img, (500,500))
img=cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2RGB)

z.append ([img, 2])

print ('Shuffling yo

shuffle(z)

for images, labels in tgdm(z) :
X.append (images) ; Y.append (labels)

return X,Y

function load coin_labels que nos ayudara a cambiar la dimension de nuestras imagenes y
repartirlas aleatoriamente entre las distintas divisiones train y test.

X coin train color,y coin train color=load coin labels (subdir='train')

X coin test color,y coin test color=load coin labels (subdir='test')

almacenamos las salidas de la funcion load coin labels y asi repartir el data set en este caso

100%| 2/2 [00:02<00:00, 1.07s/it]
Shuffling your data
100%| | 270/270 [00:00<00:00, 590439.04it/s]

las imagenes .

x coin train color=np.array(x coin train color)

y coin train color=np.array(y coin train color)

X coin train color.shape, y coin train color.shape

corroboramos las dimensiones que tiene nuestra data.

500, 500, 3), (1527,))

dJef ClassNumberToCoinName (namber) :

listaNames = ['mc 2015', 'n

return listaNames [namber]

la funcion ClassNumberToCoinName es utilizada para categorizar las etiquetas de moneda

falsa y verdadera a cifras entendibles por el modelo (0, 1).
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X coin train color = x coin train color.astype ('flozc
x coin test color = x coin test color.astype('flc
X coin train color /= 255

x coin test color /= 255

pasamos a standarizar la data de las imagenes con una division simple que podra los valores

entre 0y 1.

1 tensorflow.keras.optimizers

1 tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard, ModelCheckpoint

tensorflow.keras.preprocessing import image
tensorflow.keras.applications. imagenet utils import preprocess input, de-

_predictions

train test split

tensorflow.keras.models import Sequential
tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Activation, Flatten
tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D , Input

tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

om tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import MobileNetV2
1 tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess input
tensorflow.keras.applications.vggl6 import preprocess input
tensorflow.keras.applications.vggl6 import VGGl6
tensorflow.keras.applications.vggl9 imp VGG19
tensorflow.keras.applications.densenet import DenseNet201

tensorflow.keras.applications.inception v3 import InceptionV3

tensorflow.keras.applications.resnet import ResNet50

Pasamos a llamar especificamente a las utilidades de transfer learning.

base model = VGG19 (include top=Fal input shape=(500,500,3), pooling=

base model.summary ()

Pasamos a crear nuestro modelo base, gracias a Keras la forma de crear un modelo pre
entrenado es solamente instanciar el modelo que se necesita con para metros de entrada y

salida
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blockl convl
blockl convd
blockl pool

block? convl

block2 convd

block3d convl
block3d conv2
block3d convd
block3d conwvd
block3d pool
blockd convl
blockd convd
blockd convd {Convi
blockd_convd {Convd
blockd pool
blockS convl
blockS conv2
blockS convd
blockS conwvd

blockS pool

plobal average pooling2d (G

lobalAveragePooling2D)

Total params
Trainable params:
MNon-trainable params: @

Output Shape Param #
[{None, 588,
{None, 588,
{None, 588,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,
{None,

(None, 512)

precomputed train = base model.predict (x coin tra

_color, batch

Repositorio Digital

precomputed train.shape

precomputed test = base model.predict(x coin test color, batch

precomputed test.shape

Hacemos una “pre entrada” del Dataset para tener resultados y no esperar un tiempo

aprendizaje largo ya que el modelo ya se encuentra pre entrenado.
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top model = Sequential ([
Dense (128, activation=' ', input shape=(51
Dense (num classes, activation='softmax')

1)

top model.compile (loss= ( ( ! optimizer=Adam(0.001), met-

top model.summary ()

usamos la funcion Sequential dar paso a la creacion del modelo cabeza, asi como con nuestro
modelo pre entrenado instanciamos los datos de entrada que sera la salida de nuestro modelo y
su salida que sera el nimero de clases que tenemos, en este caso 2.

$%time

registro three = top model.fit (precom-

puted train, y coin train color,epochs=100, steps per epoch=80, batch size=128, vali-

dation data=(precomputed test, y coin test color))

pasamos a entrenar el modelo cabeza con el Dataset pre computada, asi como ingresar los
parametros de entrenamiento, todo esto nos permite la funcion. fit caracteristica de cada
modelo de Machine Learning existente, almacenando nuestro entrenamiento en la variable
registro_three.

plt.plot (registro three.history['lo color='red', label='dat entrena-
)

plt.plot (registro three.history['val lo color="pink', label='da-
¢ ")

plt.title ('

plt.legend()

plt.show ()

Dibujamos la curva de aprendizaje de la variable registro_three.

layer in base model.layers:

traina-

ble = ('blo v3' in layer.name or 'blo conv4' in layer.name

in layer.name or 'g e e g2 in layer.name )

layer.trainable

usamos la siguiente linea de codigo para cambiar a trainable la capa convolucional 4 del blo-

que 5 de nuestra red pre-entrenada.
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print layer trainable():

for layer in base model.layers:

print ("{0}:\t{1l}".format (layer.trainable, layer.name))

definimos la funcion print_layer traainable para conocer las capas entrenadas y no entrenadas

de nuestro modelo base
llamando a la funcidén obtenemos:

input 1
blockl convl
blockl conwv2
blockl pool
block2 conwvi
block2 conv2
block2 pool
block3 convl
block3_conv2
block3 conv3
block3 conv4
block3 pool
block4 convl
block4 conv2
block4 conv3
blockd convd
block4 pool
block5 convi
block5 conv2
block5 conv3
block5_convd
block5 pool
global average pooling2d

predictions = final model.predict (x c
print ("Cl s predichas por el modelo: ", np.argmax (predic-

tions, axis=1l))

print (y coin test colorF[0:200])

en la siguiente linea de cddigo usamos la funcion predict de del modelo entrenado para pasar

200 datos de validacion y conseguir un resultado reflejado en la matriz de confusion.
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plot confusion matrix(cm=cm, classes=cm plot labels, title='Confusio

Usamos la funcién plot confusion matrix de la libreria matplolib para dibujar la matriz dando

como entradas nuestros resultados.

Nota: Mostramos el codigo completo del modelo.
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