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1. CAPITULO 1: INTRODUCCIÓN 

 

1.1 Generalidades 

El cerebro es uno de los fenómenos más complejos del ser humano que ha querido ser recreado 

artificialmente (De Garis, Shuo, Goertzel, y Ruiting 2010; Feygin, Morris, y Yampolskiy 2018; 

Attendees y Attendees 2016; Cattell y Parker 2012; Markram 2013; Puerto 2016, 2017; Sandberg 

2013; Sandberg y Bostrom, 2008). Actualmente, gracias al avance tecnológico, y en particular, al 

crecimiento exponencial en el uso de las tecnologías de la información en las neurociencias, se 

han logrado importantes adelantos sobre la comprensión de diferentes aspectos neurofisiológicos; 

por ejemplo, sobre el funcionamiento de las neuronas a nivel individual y colectivo, así como 

también, sobre el comportamiento del cerebro humano en acción (realizando un cálculo 

matemático, o moviendo un brazo) (Jamali, Azadi-Ahmadabadi, y Asadi, 2018; Liu et al 2017; 

Puerto, Perez y Aguilar 2014, Puerto y Aguilar, 2016a; Serruya 2017). Estos y otros adelantos se 

derivan de importantes iniciativas a escala mundial en la última década, dentro de las cuales se 

destacan: “The Brain Research through Advancing Innovative Neurotechnologiesologies” 

(BRAIN), cuyo objetivo es mapear el cerebro humano. i.e., describir cómo las neuronas a nivel 

individual y en colectivo interactúan, tanto en el tiempo como en el espacio; y el proyecto europeo 

“The Human Brain Proyect” (HBP), cuyo objetivo es simular el funcionamiento completo del 

cerebro humano dentro de una computadora; entre otras propuestas vinculadas a la formalización 

matemática, a la simulación/emulación de procesos neurobiológicos, neurofisiológicos, 

estructurales y funcionales  (Puerto 2016; Puerto y Aguilar 2016a). 

En general, la literatura tiene una enorme cantidad de propuestas sobre el comportamiento del 

cerebro, y en particular, sobre el modelado matemático y computacional del mismo (Puerto y 

Aguilar 2016a; Brooks, Kamruzzaman, Leider y Tappert 2018). Algunos de los modelos 
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matemáticos de particular interés son los modelos computacionales de Redes Neuronales 

Artificiales (RNA), como los basados en el concepto de Aprendizaje Profundo (Deep Learning, 

en inglés)  (Lauzon 2012; Liu et al 2017; Schmidhuber 2015), y la Teoría de la Mente Basada en 

el Reconocimiento de Patrones (PRTM, por sus siglas en inglés) (Castel 2015; Kurzweil 2013; 

Minsky, Kurzweil, y Mann 1991; Puerto 2014). Ambos han sido considerados en este trabajo por 

sus capacidades de aprendizaje y reconocimiento, aspectos que son claves en individuos con 

características cognitivas diferentes, especialmente en los Autistas  (Mottron y Dawson 2013; 

Puerto 2017).  

Los individuos con características cognitivas diferentes que están en el espectro autista, se 

caracterizan por dos aspectos: el primero, su gran capacidad cerebral para la resolución de 

problemas en dominios muy especializados, donde el aprendizaje y la capacidad de 

reconocimiento juegan un papel importante (Mottron y Dawson 2013; Waterhouse 1988; 

Waterhouse, London, y Gillberg 2016). El segundo, sus disfuncionalidades conductuales o 

comportamentales, las cuales limitan su interacción social. Kapur (Kapur 1996) explica en su 

teoría de la “facilitación funcional paradójica”, la coocurrencia de estos dos factores: la disfunción 

de un área del cerebro facilita/permite, “paradójicamente”, el super-funcionamiento de otra área 

de habilidad-capacidad del cerebro.   

De acuerdo con sus conductas disfuncionales, un individuo autista puede situarse en diferentes 

lugares dentro del espectro autista. Dichas conductas pueden ser sociocognitivas, relacionadas con 

la comunicación e interacción social; o sensoriomotora, relacionadas con los patrones repetitivos 

y/o restringidos de comportamientos, intereses o actividades (American Psychiatric Association, 

2017). El término "espectro" se refiere a la amplia gama de síntomas, habilidades y niveles de 

deficiencia o discapacidad, que los individuos con Autismo pueden tener. Algunos niños muestran 
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síntomas de discapacidad ligera, mientras que en otros la discapacidad es severa (Fernández, 

Mollinedo-Gajate, y Peñagarikano 2018; Mohammadi 2011). 

Un caso de autismo es Nadia, una niña prodigio en el dibujo, pero con disfuncionalidad en el 

lenguaje verbal (Selfe 2012). En la Figura 1.1(a), se tiene el dibujo de un caballo hecho por Nadia 

a la edad de 5 años, tan bueno como el dibujo de la Figura 1.1 (b), hecho por Leonardo da Vinci, 

y bastante distante en calidad del dibujo Figura 1.1(c), hecho por un niño normal de 6 años.  

 

 

Figure 1.1. Caballos dibujados: (a) por un autista, (b) por un artista, y (c) por un niño normal. Fuente. 

Ramachandran, V.S. (2012) 

 
Según lo describe Selfe, el método de resolución usado por Nadia es: “comienza el dibujo por 

detalles aleatorios. En primer lugar, una pezuña, luego la melena del caballo, después su arnés, etc. 

Luego traza líneas que conectan estas propiedades sueltas. Y cuando lo hace, estas partes unidas 

se encuentran que están en la posición correcta con respecto a las otras”. Desde un punto de vista 

computacional, Nadia realiza un proceso jerárquico de composición de patrones crecientes en 

orden de complejidad, muy consistente con la descripción de la teoría PRTM  (Puerto 2014).  

Otro caso de habilidad autista es la capacidad de cálculo de calendario (Boddaert et al 2005; 

Cowan, O’Connor, y Samella 2001), la cual consiste en decir el día específico de la semana de 

fechas dadas, ya sean pasadas o futuras. El método usado por estos individuos consiste en recordar 

calendarios (explotando su gran capacidad de memoria), y utilizar estrategias de identificación de 
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patrones que explotan las regularidades del calendario. De esta manera, dada una fecha (por 

ejemplo, “enero 3 de 2079”, de acuerdo con (Foley 1988), el autista con esta habilidad usa su 

memoria para guardar las regularidades del calendario, ya que el mismo calendario se repite cada 

28 años. Así, encuentra el año más próximo con la misma estructura de calendario, que le permita 

dar una respuesta correcta (ver Figura 1.2). 

En el ejemplo anterior, determinaría que la fecha 2079 tiene el mismo calendario que 1995 que 

tiene almacenado en su memoria, puesto que 1995-2079=84, y 84 es múltiplo de 28 (ver Figura 

1.2). Cuando se ha alcanzado un año cercano al presente, y su calendario está disponible en 

memoria, la información del día y el mes de ese calendario pueden ser utilizadas para dar la 

respuesta correcta, la cual, en este caso será un día martes.  

Otro caso estudiado de habilidades autistas es el cálculo o identificación de números primos 

(Welling 1994). Esta habilidad puede requerir cálculos complejos, dado que los algoritmos para 

tal fin no son sencillos. Muchos autistas, sin embargo, demuestran esta habilidad, aun cuando no 

tienen las capacidades matemáticas para hacer estos cálculos (multiplicación, división). En 

(Grandin 2009; Kunda y Goel 2011; Sousa 2006) afirman que el método de cálculo de números 

primos por parte de estos individuos, consiste en la manipulación imaginaria de imágenes mentales 

(pensamiento visual) que representan dicho cálculo: "Es concebible que este sistema (la 

manipulación de imágenes) les permita representar ciertas operaciones computacionales, o los 

resultados de ellas, en forma de imágenes" (ver Figura 1.3). 
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Figura 1.2. Modelo cognitivo para cálculo de fechas de calendario. Fuente. Foley, J.M. (1988) 

 

Figura 1.3. Producto de dos números Primos. Fuente. Tammet, D. (2013) 

 
La Figura 1.3 es una representación en imágenes de lo que sería una operación matemática del 

producto de dos números primos (53) y (131), y su resultado 6943. La imagen fue creada por el 

propio autista Daniel Tammet, para mostrar lo que ocurre a nivel de la manipulación de imágenes 

en su cerebro (Tammet 2013). Análogamente, a través de una operación de manipulación mental 

de imágenes, se puede distinguir un número primo de un número normal, siguiendo las mismas 

particularidades de pensamiento visual en números.  
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Es de notar que, en los tres métodos de resolución de problemas descritos, las habilidades 

cerebrales presentes en estos individuos están relacionadas con métodos de reconocimiento y 

aprendizaje de patrones, con una representación jerárquica de los mismos; entre las que se 

destacan, la gran capacidad de detalle, la gran destreza para asociar/relacionar información 

existente y nueva de manera muy rápida, la gran capacidad de memorización, la gran capacidad 

de aprendizaje especializado y rápido, entre otras. A estos problemas resueltos con métodos 

singulares de reconocimiento y aprendizaje, los hemos denominado problemas de alta 

complejidad cerebral.  

Por otro lado, para simular esas capacidades singulares de resolución de dichos problemas, se 

requieren nuevos modelos cerebrales artificiales, que consideren una representación jerárquica de 

los patrones, y métodos de reconocimiento y aprendizaje basados en ella, diferentes a los que 

clásicamente aparecen en la literatura. Una primera hipótesis, en esta dirección, fue considerar la 

teoría de la mente basada en el reconocimiento de patrones, o PRTM (Castel 2015; Kurzweil  2013; 

Minsky, Kurzweil y Mann 1991; Puerto 2014), junto con el enfoque de aprendizaje profundo 

(Deep Learning, en inglés) (Lauzon 2012; Liu et al 2017; Schmidhuber 2015), como base para el 

desarrollo de un primer modelo cerebral artificial basado en esos principios. Es por esto que, en 

este trabajo, se analizan dichas teorías y enfoques de aprendizaje de máquina, y se propone un 

modelo computacional del cerebro basado en los mismos.   

 
1.2 Motivación 

En el estudio de los individuos autistas, y en general, de individuos con características cognitivas 

diferentes, han sido apreciables los esfuerzos y enfoques propuestos por generar teorías, modelos 

computacionales, aplicaciones y formalismos, que busquen comprender sus comportamientos y 

razonamientos  (Galitsky 2013, 2016; Gowen y Hamilton 2013; O’Loughlin y Thagard 2000; 
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Puerto 2017). Sin embargo, a nivel de su cognición, aquella que trata con la capacidad de 

resolución de problemas, especialmente la habilidad para representar, reconocer y aprender 

patrones complejos, no ha sido ampliamente estudiada.  

En particular, esto abre la posibilidad de explorar una nueva aproximación computacional para 

incursionar en la resolución de problemas de reconocimiento y aprendizaje de patrones complejos 

(estáticos como dinámicos), basada en la emulación del comportamiento del cerebro de estos 

individuos. Por otra parte, existe además actualmente la necesidad de una evaluación automática 

de su comportamiento, que permita identificarlo en el espectro autista (diagnóstico). En ese 

sentido, es posible pensar en ofrecer una alternativa tecnológica asequible, de apoyo a padres, 

cuidadores o médicos, para el diagnóstico del autismo, el cual tradicionalmente se caracteriza por 

ser de alto costo.  

Sobre la anterior base, la investigación doctoral aquí desarrollada buscó elaborar principalmente 

un modelo computacional de uno de los procesos neurofisiológicos básicos de representación, 

reconocimiento, y aprendizaje de patrones en el cerebro, basado en los métodos, teoría y enfoque 

antes señalados. Para ello, se creó una especificación algorítmica y computacional para modelar 

estos aspectos, usando la teoría de la mente basada en el reconocimiento de patrones y el enfoque 

de aprendizaje profundo. Además, se desarrolló un mapa cognitivo difuso multicapa para el 

diagnóstico del trastorno del espectro autista. En ambos casos, se hicieron pruebas de los modelos 

en diferentes dominios, se compararon con modelos similares, para determinar la calidad, y 

conocer sus bondades y debilidades en sus funcionamientos. 

 
1.3 Objetivos  

A partir del contexto anterior y motivación, se plantearon los siguientes objetivos de la tesis:  
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1.3.1. Objetivo general 

Modelar computacionalmente la dinámica neuronal y la topología de los procesos 

neurofisiológicos de individuos con características cognitivas diferentes, intrínseca en la 

resolución de problemas de alta complejidad cerebral. 

 
1.3.2 Objetivos específicos 

• Caracterizar la dinámica y topología neuronal en la resolución de problemas de alta 

complejidad cerebral, desde una mirada externa al cerebro.  

• Caracterizar la dinámica y topología neuronal en la resolución de problemas de alta 

complejidad cerebral, desde una mirada interna multidisciplinar (biológica, 

neurofisiológica, sistémica).  

• Elaborar modelos basados en los procesos descritos del comportamiento del cerebro, para 

la resolución de problemas de alta complejidad cerebral.  

• Integrar los modelos propuestos, para representar el funcionamiento del cerebro en la 

resolución de problemas de alta complejidad cerebral.  

• Elaborar un prototipo computacional del modelo, y hacer pruebas en problemas reales. 

 
1.4 Antecedentes 

En esta sección, se resumen los trabajos y proyectos más relevantes vinculados a la tesis, que 

buscan modelar computacionalmente diferentes aspectos, y a diferentes escalas (parcial o total), el 

funcionamiento del cerebro de individuos con capacidades cognitivas diferentes. Inicialmente, en 

la sección 1.4.1 se cubren los trabajos de modelos computacionales de base neuronal que siguen 

las teorías descritas sobre el autismo (ir a sección 2.1.2 para detalles de esas teorías). Luego, en la 

sección 1.4.2 se presenta un segundo grupo de trabajos, que cubre los modelos computacionales 
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de base comportamental para el diagnóstico del autismo. Por último, en la sección 1.4.3 se 

presentan diversos trabajos sobre modelos computacionales neuronales de reconocimiento de 

patrones.  

 
1.4.1 Trabajos sobre modelos computacionales de base neuronal de individuos con 

características cognitivas diferentes 

Los proyectos de modelos computaciones de base neuronal, simulan diversos aspectos de procesos 

neurofisiológicos en el procesamiento de información autista. Por ejemplo, en (Galitsky 2016) se 

propone un modelo computacional de la Teoría de la Mente Autista (TM). Este modelo 

computacional se enfoca en resolver el problema de la Teoría de la Mente autista, para apoyar el 

mecanismo de razonamiento de actitudes mentales de individuos autistas. El problema de la TM 

consiste en, dado un estado mental arbitrario, generar un conjunto de acciones definidas (Galitsky 

2016). En  (O’Loughlin y Thagard 2000) se propone un modelo computacional de la teoría de 

coherencia central débil. Este modelo simula tal coherencia en una red neuronal. Usan la teoría de 

coherencia como satisfacción de restricciones, la cual consiste en maximizar la satisfacción de 

restricciones positivas y negativas entre elementos. Los elementos son representaciones como 

conceptos, proposiciones, partes de una imagen, objetivos, y acciones. La relación entre dos 

elementos es de causalidad o no (uno es consecuente del otro). Son consecuentes unos de otros 

porque facilitan, se deducen, están asociados, o explican. No lo son cuando los elementos 

presentan inconsistencias, incompatibilidades, o una relación negativa. Si dos elementos están 

restringidos positivamente entre ellos, entonces, las neuronas que los representan están conectadas 

por un enlace excitatorio; por el contrario, si dos elementos tienen una restricción negativa, 

entonces, sus neuronas están conectadas por un enlace inhibitorio. En (Carvalho 1999) se propone 

un modelo de red neuronal para simular el proceso de neuro-desarrollo, a través de la construcción 
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de mapas neuronales. Un mapa neural es una capa de neuronas cuyas propiedades están 

sistemáticamente relacionadas con el mundo externo (por ejemplo, espacio visual o auditivo), y 

representan regiones del sistema nervioso. La simulación del modelo da un indicio de qué regiones 

del cerebro son responsables de las representaciones de alto nivel (e.g., de sus funciones 

cognitivas), y cómo estas se ven afectadas en personas autistas. Estas deficiencias pueden dar 

cuenta de sus síntomas y capacidades especializadas.  

Otro trabajo se propone en (Vattikuti y Chow 2010), el cual simula a nivel microscópico 

propiedades de la cinética sináptica y de neurotransmisores. Dicho modelo es aplicado al 

movimiento ocular autista, y proporciona una relación directa entre la función cortical cerebral y 

el comportamiento Autista. Duch (Duch et al 2012) usa la técnica de dinámica simbólica difusa, o 

FSD (por sus siglas en inglés, Fuzzy Symbolic Dynamics), para la simulación y visualización de 

redes neuronales, para evaluar la neurodinámica cerebral a largo plazo e interpretar los desórdenes 

del espectro autista. Rosenberg (Rosenberg, Patterson y Angelaki 2015) usa simulaciones de redes 

neuronales para mostrar que una reducción de las señales inhibitorias en el modelo normalizado 

(en la computación neuronal) puede explicar las consecuencias de la percepción autista. El modelo 

muestra la relación de las bases genéticas/moleculares del autismo y sus características 

comportamentales. El modelo se extiende a varios circuitos sensoriales y regiones del cerebro, 

incluyendo la representación de los olores, los efectos moduladores de la atención visual, la 

codificación del valor, y la integración de la información multisensorial (Carandini y Heeger 

2012). 

Como se observa en los trabajos anteriormente presentados, estos son modelos computacionales 

neuronales completamente alejados de los modelos neuronales artificiales (redes de retro-
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propagación, el modelo de Kohonen, las redes neuronales aleatorias, entre otros modelos), que 

clásicamente han sido usados en el mundo de la inteligencia artificial. 

   
1.4.2 Trabajos sobre modelos computacionales de base comportamental de individuos con 

características cognitivas diferentes (Diagnóstico) 

Hay diferentes enfoques de proyectos computacionales para predecir el autismo: proyectos 

basados en la evaluación del comportamiento  (Bone et al 2015, 2016; Crippa et al 2015; Farsi, 

Doctor, Petrovic, Chandran y Karyotis 2017; Oikonomou y Papageorgiou 2013; Ojeda 2015; 

Papageorgiou, Stylios y Groumpos 2003; Puerto 2017; Reyes, Ponce, Grammatikou y Molina 

2014; Rosenberg, Patterson y Angelaki 2015), proyectos basados en datos neurocientíficos 

(Oikonomou y Papageorgiou 2013; Subbaraju, Sundaram, Narasimhan y Suresh 2015; Bi et al 

2018)  y proyectos que combinan ambos enfoques (Anirudh y Thiagarajan 2017). Estos proyectos 

nacen de la necesidad de acelerar el tiempo de detección, o mejorar la sensibilidad, especificidad 

o precisión del proceso de diagnóstico autista. A continuación, se detallan sus enfoques y métodos. 

1.4.2.1 Proyectos de modelos computaciones basados en la evaluación del comportamiento 

Cohen y otros (Cohen, Sudhalter, Landon-Jimenez y Keogh 1993) han propuesto una Red 

Neuronal Artificial para discriminar entre autismo y retardo mental, basado en el estándar de 

diagnóstico ABI (Autism Behavior Interview). La red usada en este trabajo fue una red neuronal 

de Backpropagation. En (Arthi y Tamilarasi 2008) han propuesto un sistema neuro-difuso que 

convierte las respuestas de los padres en un cuestionario en valores difusos. Estos valores son 

luego usados por un sistema de reglas causales “si-entonces”, y la salida difusa se convierte en la 

entrada para redes neuronales de Backpropagation predefinidas. Otro enfoque es el sistema de 
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screening1 KBS (Knowledge Based Screener (KBS)), el cual es un sistema experto con 

conocimiento fáctico y heurístico, para analizar el desarrollo de los niños e identificar desordenes 

en el mismo   (Farsi et al 2017). También, en (Ojeda 2015; D P Wall, Kosmicki, DeLuca, Harstad, 

y Fusaro 2012; Wall, Dally, Luyster, Jung y DeLuca 2012) han propuesto un clasificador basado 

en árboles de decisión (ADTree), y 8 preguntas del módulo 1 del Instrumento de diagnóstico 

ADOS (por sus siglas en inglés, de Autism Diagnostic Observation Schedule). El módulo 1 define 

la escala de observación para el diagnóstico del autismo, Hay otra versión de este enfoque, llamado 

ADTree, que detecta el autismo a través de 7 preguntas del instrumento ADIR (por sus siglas en 

inglés, Autism Diagnostic Interview, Revised). ADIR es una entrevista que se hace a los padres 

para el diagnóstico del autismo. En (Tarantino, Mazza, Valenti y De Gasperis 2016) han 

desarrollado una herramienta computacional, que incluye el diagnóstico, en un entorno gamificado 

de juegos imaginativos. En (Ojeda 2015) se ha definido un método basado en algoritmos genéticos 

para el diagnóstico autista. Por último, en (Bone et al 2015) han estudiado el uso de las técnicas 

de aprendizaje de máquina (Machine Learning) para la detección del autismo, usando grandes 

colecciones de datos. Muchos de estos métodos deben usar un gran tamaño de muestra, para poder 

entrenar los modelos.  

1.4.2.2 Proyectos de modelos computaciones basados en datos neurocientíficos 

Subbaraju y otros (Subbaraju et al 2015) ha propuesto un método de detección del autismo usando 

datos MRI (Structural Magnetic Resonance Imaging), y un clasificador neuronal funcional de base 

                                                
1 Estos métodos de screening son análisis simples que se utilizan para obtener una información rápida sobre 

una patología. Generalmente, si el resultado es positivo, se necesita realizar un análisis más concluyente para confirmar 

la enfermedad. 

 



 26 

radial metacogntivo extendido (Metacognitive Radial Basis Function Neural Classifier 

(EMcRBFN)). En (Zhang et al 2018) se ha diseñado un método automatizado para el análisis de 

la conectividad de la materia blanca, basado en la tractografía guiada por la resonancia funcional 

cerebral, para detectar el autismo. En (Anirudh 2017) se ha definido un método que combina 

diferentes tipos de propiedades (comportamiento, información estructural y funcional), que actúan 

como bio-marcadores o bio-descriptores en un modelo predictivo para diferentes condiciones 

neuro-patológicas. Además, ellos desarrollaron una versión de la red neuronal convolucional G-

CNNs (Graph Convolutional Neural Networks) para la clasificación del autismo. En (Abbas, 

Garberson, Glover, y Wall 2018) se ha propuesto una herramienta para la detección temprana del 

autismo aplicando algoritmos de Aprendizaje de Máquina. Esta herramienta combina dos métodos 

de screening: una evaluación estructurada orientada a padres, y otra semi-estructurada basada en 

el comportamiento clave de los niños, usando para ello videos caseros. Finalmente, en (Abbas et 

al 2018; Li, Sharma, Meng, Purushwalkam y Gowen 2017; Thabtah 2018), se emplea el 

aprendizaje automático en la clasificación del autismo, y se discute sus ventajas y desventajas.  

 
1.4.3 Trabajos sobre sistemas de reconocimiento de patrones inspirados en el cerebro   

Conforme se van generando más conocimiento sobre el funcionamiento del cerebro, nuevos 

modelos de Redes Neuronales (RNAs) surgen. Uno de estos modelos son las RNAs de Pulsos 

(SNN, del inglés Spiking neural network) (Schliebs y Kasabov 2013). Estas redes se inspiran a 

partir de que las células del sistema nervioso generan una serie de potenciales de acción que se 

pueden analizar como señales en el dominio del tiempo (Markram, Gerstner, y Sjöström 2012; 

Shulz y Feldman 2013). En (Christophe et al 2015; Grassia, Levi, Doukkali, y Kohno 2018; 

Kasabov, Dhoble, Nuntalid, y Indiveri 2013; Schliebs y Kasabov 2013; Vestbøstad 2018) se 

describen varios modelos recientes de Redes Neuronales de Pulsos, aplicadas en varios trabajos 
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para el reconocimiento de patrones. En (Christophe et al 2015) se entrena una SNN para el 

reconocimiento de patrones (imágenes de círculos y cruz cruzada), basado en el modelo Spike 

Timing Dependent Plasticity (STDP). STDP corresponde a la forma en que las conexiones entre 

las neuronas cambian de acuerdo con la actividad de pulsos (spiking) en la red. Otros trabajos han 

entrenado SNN para la detección de caracteres y líneas (Wu, McGinnity, Maguire, Valderrama-

Gonzalez, y Cai 2009). 

Ahora bien, en general, existen muchos algoritmos para la resolución del problema de 

reconocimiento de patrones desde hace tiempo (Aguilar y Hernández 2009; Nasrabadi 2007; 

Michalski, Carbonell, y Mitchell 2013) Algunos de ellos, basados en modelos computaciones del 

cerebro, tal como la Teoría de Resonancia Adaptativa (Altamiranda, Aguilar, y Hernandez 2015) 

o el modelo neuronal aleatorio (Aguilar 2004). Actualmente, el aprendizaje profundo, o Deep 

Learning, ha aportado avances importantes y perfeccionado el reconocimiento de patrones (Deng 

y Yu 1999; Lecun, Bengio y Hinton 2015; Liu et al 2017; Schmidhuber 2015). Las arquitecturas 

bajo aprendizaje profundo generan modelos composicionales, donde el objeto (a analizar y 

reconocer) es expresado como una composición de niveles de imágenes primitivas (parecido al 

modelo de la teoría de la mente basado en el reconocimiento de patrones).  

 
1.5 Organización de la Tesis  

A continuación, se plasma la organización de la tesis. El capítulo 2 se basa en los trabajos (Puerto, 

Perez y Aguilar 2014; Puerto y Aguilar 2016a, Puerto 2016; Puerto 2017), y describe el marco 

teórico de la tesis, haciendo hincapié en los aspectos neurofisiológicos del cerebro de los 

individuos con características cognitivas diferentes; en la teoría de la mente explicada desde un 

enfoque sistémico y formal del funcionamiento de la misma; y en las redes neuronales avanzadas 

que emergen como solución al problema del reconocimiento de patrones. El capítulo 3 se basa en 



 28 

los trabajos (Aguilar et al 2017; Aguilar et al 2019; Puerto y Aguilar 2016b, 2017, 2019; Puerto 

Aguilar y Chávez 2017, 2018; Gil, Aguilar, Puerto y Dapena 2018, 2019). En este capítulo se 

especifica el modelo computacional de los procesos neurofisiológicos, inspirado en la teoría de la 

mente para el reconocimiento de patrones; realizándose su formalización matemática, definiendo 

sus mecanismos de aprendizaje, y mostrándo diversas aplicaciones en diversos dominios, como 

reconocimiento de estilos de conducción, reconocimiento de emociones en robots, reconocimiento 

de texto, entre otras aplicaciones. El capítulo 4 se basa en los trabajos (Puerto, Aguilar, Reyes y 

Sarkar 2018a, 2018b; Vargas, Aguilar y Puerto 2018). En este capítulo se describe una arquitectura 

de Deep learning, que extiende las capacidades de aprendizaje y reconocimiento de patrones del 

modelo base (ver capítulo 3). Particularmente, se presenta la arquitectura, sus fases constitutivas, 

y varias aplicaciones en diferentes dominios: reconocimiento de dígitos escritos a mano, 

reconocimiento de gestos, reconocimiento de semillas, reconocimiento de estrellas pulsantes, entre 

otras aplicaciones. El capítulo 5 se base en el trabajo (Puerto 2017; Puerto, Aguilar, López y 

Chávez 2018). En este capítulo se describe un sistema para el diagnóstico del autismo; su 

formalismo matemático, simulaciones y análisis de resultados. Por último, el capítulo 6 presenta 

las conclusiones y trabajos futuros. 
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2. CAPITULO 2: MARCO TEÓRICO 

 
2.1 Aspectos Neurofisiológicos del Cerebro Humano con Características Cognitivas 

Diferentes 

 
2.1.1 Principios Neurofisiológicos 

La neurofisiología es una rama de las neurociencias que estudia el funcionamiento del sistema 

neuronal; su actividad bio-eléctrica, su comportamiento a nivel individual y en colectivo (circuito 

neuronal), su capacidad de plasticidad neuronal, entre otros procesos neurofisiológicos (Chéron 

2018; Carpenter, Roger y José 1998; Johnston, Daniel, y Samuel 1994; Renato 2003).  

Actualmente, existen diversos enfoques que tratan de explicar experimentalmente el fenómeno del 

procesamiento de la información en el cerebro. Desde estos experimentos, se han establecido 

varios principios sobre el funcionamiento del sistema neuronal (Wickens 2019; Eric, James and 

Thomas 2000). Un primer principio es la ley de la polarización dinámica de las neuronas (las 

neuronas vistas como células discretas (discontinuas)), postulado por Ramón y Cajal (Renato 

2003). Esta ley indica que las corrientes que conducen información bioeléctrica en las células 

nerviosas (neuronas), fluyen desde las ramificaciones dendríticas hacia el cuerpo de la neurona, 

donde se procesa dicha información, y de éste hacia las ramificaciones terminales o axones, para 

contactar a través de la sinapsis con otra u otras neuronas. Es decir, la transmisión neuronal es 

unidireccional (desde las dendritas al soma, y luego a las arborizaciones del axón, ver Figura 2.1).  
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Figura 2.1. Modelo de Neurona Biológica 

 
Otros principios están relacionados con la organización del cerebro. Por ejemplo: el principio de 

organización jerárquica columnar del córtex (Mountcastle 1997), el cual establece que el córtex 

se organiza en columnas y capas de células piramidales, que muestran una gran regularidad. Por 

ejemplo, la organización del córtex visual en animales y humanos (Shatz 2013; Hubel, David y 

Torsten 1959; Hubel, David y Torsten 1962; Peterson 2014). Por otro lado, el principio de reúso 

neuronal (Anderson 2010) indica que es normal que un circuito que ha sido establecido para un 

propósito dado, sea redefinido (re-explotado, reciclado, redistribuido), o sea utilizado para 

diferentes usos, sin perder sus funciones originales.  

Además, otros principios están relacionados con el aprendizaje (Sompolinsky y Haim 1987; 

Caporale et al 2008): La regla de Hebb establece la base neurofisiológica del aprendizaje, describe 

que el valor de una conexión sináptica se incrementa si las neuronas de ambos lados de dicha 

sinapsis se activan repetidas veces de forma simultánea (Lowel 1992). También, el descubrimiento 

de circuitos corticales fundamentales encargados de realizar cálculos en el córtex (región del 

cerebro que juega un rol clave en la cognición, atención, percepción, lenguaje, entre otras 

funciones cognitivas), tales como el cálculo de selectividad y el cálculo recurrente de reducción 

de entradas externas en el área sensorial cortical (Miller y Kenneth 2016). Otro principio es el 

mecanismo de las neuronas espejo, las cuales nos permiten empatizar con otras personas o con 

quienes nos envuelven (Rizzolatti et al 2016).   

Dendritas

Sinapsis

Axón

Soma
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Esos son algunos de los principios que han ido surgiendo, gracias al uso de tecnologías 

avanzadas para el estudio del cerebro (Churchland 2016; Puerto 2016; Eric, James and Thomas 

2000). Muchos de estos principios de la neurofisiología han sido explotados por la teoría 

matemática y computacional, dando origen a un área de investigación denominada Redes 

Neuronales Artificiales (RNA) (Aguilar 2009; Aguilar y Rivas 2001; Samarasinghe 2016). 

Algunos de los modelos matemáticos conocidos que usan estos principios e intentan describir, 

normalmente parcialmente, el comportamiento del cerebro, son (Aguilar 2009; Jain et al 1996; 

Dayhoff 1990; Abbott 1990): Las Redes de Retropropagación (del inglés, backpropagation), el 

Perceptrón, el modelo de Hopfield, el modelo de Kohonen, el Modelo de McCulloch Pitts, las 

Redes con Propagación hacia delante (del inglés, Feed-Forward Networks), las Redes Recurrentes 

(del inglés Recurrent Networks), la Teoría de Resonancia Adaptativa (del inglés, Adaptive 

Resonance Theory), el modelo Hebbiano, el modelo de Hodgkin y Huxley, entre otros.  En la 

sección 2.2 y 2.3 se describen varios de estos modelos computacionales fundamentales de RNA, 

y otros modelos más recientes.  

Por otra parte, también existen diversas teorías más especializadas que buscan explicar 

experimentalmente los procesos neurofisiológicos de individuos con características cognitivas 

diferentes. A continuación, se resumen estas teorías.  

 
2.1.2 Individuos con Características Cognitivas Diferentes: Autistas 

En esta sección, se describen tres bases teóricas que tratan de explicar las características cognitivas 

de los individuos que están en el espectro autista (Galitsky 2016), una desde la psicología, otra 

desde las características estructurales/anatómicas del cerebro de los mismos, y finalmente, otra 

basada en modelos computacionales inspirados en estas. 
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2.1.2.1 Teorías sobre el Autismo 

El trastorno del espectro autista es una condición de vida sujeta a un desarrollo anormal del 

cerebro, que afecta el funcionamiento cognitivo, social y motor del individuo (APA, 2013, APA 

2017). Existen diversas teorías que proponen explicar esta condición cerebral, desde diferentes 

enfoques (Puerto 2017; Fakhoury 2015; Zimmerman 2008): 

• Teoría de la Teoría de la Mente (Theory of Mind: TM), la cual se refiere a la habilidad para 

inferir y entender lo que uno mismo y otras personas están pensando (sus conocimiento, 

sus creencias, sus intenciones y deseos). Esta capacidad para razonar sobre actitudes 

mentales, se encuentra afectada en individuos que están en el espectro autista (Baron-

Cohen et al 2002), lo cual, para ellos, conduce a dificultades en los comportamientos 

basados en el razonamiento mental, como el juego de simulación, o la capacidad de decir 

mentiras (Ramachandran 2007; Rizzolatti, Giacomo y Corrado 2016; Ozonoff  et al 1991).  

• Teoría de la Coherencia Central Débil (Weak Central Coherence: WCC), la cual se refiere 

a la incapacidad de los individuos con autismo para procesar información del contexto, aun 

teniendo una remarcable capacidad para recordar detalles (Plaisted 2015). Por ejemplo, los 

individuos autistas tienen mayor dificultad en recordar de que se trataba una historia que 

otros individuos normales, aun siendo buenos en recordar cadenas de palabras sueltas 

(Hermelin y O’connor 1967). De acuerdo con esta teoría, el cerebro autista tiene un estilo 

cognitivo que favorece la segmentación. La segmentación es debida a la limitación o 

imposibilidad del cerebro, en procesar la información de manera más holística, i.e., los 

individuos con autismo son muy buenos en fijarse en los detalles, pero tiene problemas en 

integrar estos detalles en un todo, con sentido, en un contexto dado (Happé y Frith 2006).   
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• Teoría de la Disfunción Ejecutiva (Executive Dysfunction: DF) (Tolero et al 2015; 

Tsermetseli, Tabares y Kouklari 2018; Leung et al, 2016), la cual se refiere a la incapacidad 

de los individuos autistas de mantener un comportamiento apropiado en la resolución de 

problemas (Garon et al 2018; Pennington et al 1996; Hill y Elisabeth 2004; Russell 1997). 

Esto se entiende a partir de la definición de Función Ejecutiva, como un constructo 

cognitivo usado para describir conductas dirigidas hacia una meta, orientadas hacia el 

futuro, que se consideran mediadas por los lóbulos frontales. Incluyen la planificación, 

inhibición de respuestas prepotentes, flexibilidad, búsqueda organizada, y memoria de 

trabajo (Ozonoff et al 1994). Por tanto, la disfunción de esta capacidad en relación con el 

autismo, se debe principalmente a alteraciones del lóbulo frontal, lo cual genera estas 

disfunciones ejecutivas (Fisher y Happé 2005) (Ozonoff 1997).  

Es de notar, entonces, que muchas de estas disfuncionalidades y capacidades de los individuos 

autistas, se deben en parte a diversas anomalías estructurales/anatómicas y funcionales de sus 

cerebros. 

 
2.1.2.2 Características estructurales/anatómicas del cerebro autista 

En esta sección, se describen las características estructurales/anatómicas del cerebro de cuatro 

individuos con características cognitivas diferentes excepcionales: Albert Einstein, Kim Peek, 

Rüdiger Gamm y Temple Grandin.  

• Características estructurales/anatómicas de Albert Einstein (Witelson 1999; Men 2013)  

Los hemisferios cerebrales del Albert Einstein estaban mejor conectados de lo habitual. El 

cuerpo calloso del cerebro de Einstein era especialmente más denso, lo que probablemente 

permitía mayores conexiones nerviosas (Men 2013).  



 34 

 

Figura 2.2. Características estructurales del cerebro de Albert Einstein. Fuente. Men, et al. (2013) 

 
Los colores en la Figura 2.2 indican la variabilidad de grosos de las subdivisiones del cuerpo 

calloso. Además, el cerebro de Einstein tenía una alta proporción de células gliales que daban 

soporte a las neuronas, e intervenían activamente en el procesamiento de información (Diamond 

2017). 

Por otro lado, el lóbulo parietal inferior izquierdo de Einstein (la región que procesa el 

pensamiento matemático, la visión tridimensional, las relaciones espaciales, y otros procesos 

mentales) era un poco más grande que el derecho. También destacaba su corteza prefrontal de 

mayor tamaño. 

• Características estructurales/anatómicas de Kim Peek (Treffert  2005) 

Kim fue una persona con una extraordinaria memoria, su principal habilidad. A diferencia de 

Einstein, cuyo cuerpo calloso era denso, en el cerebro de Kim Peek carecía del mismo, i.e., sus 

hemisferios estaban desconectados (ver Figura 2.3).  

 
 

Figura 2.3. Características estructurales del cerebro de Kim Peek. Fuente. Treffert, et al. (2005) 
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La Figura 6 muestra la diferencia estructural cerebral marcada del cerebro de Kim Peek: Carece 

del corpus calloso, y es un cerebelo no completo (le faltaban zonas responsables de ciertas 

funciones motoras, era más pequeño de lo normal), esto puede explicar ciertas dificultades de 

coordinación de Kim.  

• Características estructurales/anatómicas de Rüdiger Gamm (Houdé 2003)  

Rüdiger es un individuo capaz de calcular complejas operaciones matemáticas, como la raíz 5 de 

un número o su potencia 9, hacer divisiones con exactitud de muchos decimales en sus respuestas, 

entre otras operaciones. Los procesos de calculo que realiza Gamm toman áreas del cerebro 

implicadas en la memoria episódica, incluyendo el área frontal media derecha y el giro 

parahipocampal. La Figura 2.4 muestra la activación de estas partes del cerebro de Gamm 

realizando un cálculo.  

 

Figura 2.4. Características estructurales del cerebro de Rüdiger Gamm. Fuente. Houdé, (2003) 

Las diferentes zonas rojas son las partes (de más) que se activaron en el cerebro de Gamm 

realizando un cálculo, y las zonas verdes son las áreas comunes activadas en el mismo proceso de 

cálculo por cualquier persona y Gamm.   

Esta activación extra de zonas del cerebro de Gamm le permiten explotar la capacidad ilimitada 

de memora a largo-plazo, para recordar información relevante en la solución del problema, tal 

como la secuencia de pasos y los resultados parciales necesarios para un cálculo complejo. A 

diferencia de personas normales, que usan la limitada memoria de trabajo (o memoria a corto 
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plazo, la que usamos al memorizar un número de teléfono mientras lo anotamos en la agenda o en 

nuestro celular). 

• Características estructurales/anatómicas de Temple Grandin (Grandin 2013)  

Temple es una autista que se caracteriza por su capacidad de pensamiento visual (i.e., en 

imágenes). Entre sus características neurofisiológicas y estructurales cerebrales se encuentran: 

Muestra menos activación en respuesta a caras que lo normal. Tiene un cerebro sobre-conectado, 

en este caso significa que sus fascículos o fibras de asociación tienen muchas más conexiones que 

lo usual (ver Figura 2.5). A la izquierda se muestran las fibras de asociación mejor conectadas 

procesando información visual en el cerebro de Temple, que las de un cerebro normal (derecha). 

En la Figura 2.5, a la izquierda se observa el ventrículo izquierdo de un cerebro normal, y a la 

derecha el ventrículo izquierdo de Temple, mucho más grande que lo normal. 

 

 
Figura 2.5. Características estructurales de las fibras de asociación del cerebro de Temple Grandin. Fuente. 

Grandin, T. (2013)  

Así, tiene un ventrículo izquierdo mucho más grande que el derecho (aprox. de 57%, y 

normalmente es sólo del 15%). Al tener un ventrículo izquierdo mucho más grande, este invade 

su córtex parietal (asociado con la memoria de trabajo, útil para hacer calculo), lo cual puede 

explicar sus problemas para el álgebra (ver Figura 2.6).  
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Figura 2.6. Características estructurales del ventrículo del cerebro de Temple Grandin. Fuente. Grandin, T. (2013) 

 
2.1.2.3 Modelos computacionales inspirados en la computación (natural) autista 

Similar al origen de las RNA, muchos de las teorías sobre el fenómeno autista han sido explotados 

por la teoría matemática y computacional, para su simulación y desarrollo de sistemas de 

diagnóstico autista. A continuación, se presentan varios modelos computaciones subyacentes a las 

teorías arriba descritas, sobre los procesos neurofisiológicos de individuos autistas.  

 
• Modelo computacional de la Teoría de la Mente Autista: TM (Galitsky 2016).  

Como se describió en el Capítulo 1, este modelo computacional se enfoca en modelar la Mente 

autista, para definir el mecanismo de razonamiento de los individuos autistas. La Figura 2.7 

presenta la estructura del modelo de razonamiento TM. Este modelo computacional de TM 

representa el razonamiento en términos psicológicos, y elabora su formalización en términos del 

modelo creencias-deseos-intenciones (Belief-Desire-Intentional (BDI)). El modelo de creencias-

deseos-intenciones  ha sido desarrollado inicialmente como un modelo para la programación de 

agentes inteligentes (Haddadi 1996). 
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Figura 2.7. Modelo de razonamiento de la Teoría de la Mente. Fuente. Galitsky (2016) 

 
El modelo computacional facilita a los individuos autistas formas de aprender definiciones más 

complejas (estados mentales), de tal manera que estas puedan ser usadas en sus comportamientos 

para hacer preguntas y dar respuestas sobre lo que sabe y desea.  

El modelo parte de un estado mental inicial, el cual es analizado utilizando un motor de 

razonamiento basado en cláusulas de DBI (las cuales son dadas), a partir del cual crea un conjunto 

de estados mentales consecutivos. Este conjunto de estados mentales consecutivos debe ser 

consistente con el conjunto de cláusulas DBI dadas, y conllevar a acciones comunicativas, 

emociones, entre otras (ver Figura 2.7).  

 
• Modelo computacional de la teoría de coherencia central débil (O’Laughlin, 2000)  

Como se describió en el Capítulo 1, este modelo simula la coherencia central débil a través de  una 

red neuronal. Recientes teorías acerca de la naturaleza de las disfuncionalidades en el autismo, 

sugieren que los individuos autistas muestran una anormalidad en su capacidad para integrar 

información que les permita dar sentido a su propio entorno, contexto, o percibir “el todo”; en 

otras palabras, estos individuos tienen una anormal coherencia central. Así, lo que se busca con la 

red neuronal es la comprensión de la coherencia central débil. En el modelo ocurre esta 

anormalidad cuando hay una inhibición inusualmente alta en comparación con la excitación. Este 
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modelo conexionista simula el comportamiento autista, tanto en tareas de falsas creencias como 

de homografía2. 

A continuación, se describe el modelo de red neuronal utilizado. La red realiza un proceso que 

involucra ciclos repetidos de ajuste de activación, como estrategia para calcular la coherencia (ver 

la Ecuación (2.1)) 

 
Donde, 𝑑 es un parámetro (por decir, 0.05) que va decrementando una unidad en cada ciclo, 𝑚𝑖𝑛 

es la activación mínima (-1), y  𝑚𝑎𝑥 es la activación máxima (1). Basado en los pesos 𝑤() entre 

cada unidad 𝑖, 𝑗 es posible calcular 𝑟𝑒𝑑), la entrada a una unidad, por la Ecuación (2.2): 

En cada ciclo, la activación de todas las neuronas se ajusta mediante la Ecuación (2.2), y cada 

neurona se actualiza sobre la base de la activación de neuronas que están conectadas por enlaces 

excitadores e inhibidores, por la Ecuación (2.1).  

La anormalidad de coherencia central débil aparece en la red neuronal, cuando la red ha sido 

entrenada para resolver un problema en particular (por ejemplo, falsas creencias, y homografías), 

y no alcance una solución de coherencia máxima, o cuando queda atrapada en un mínimo local. 

  
• Modelo computacional del proceso de neurodesarrollo en el autismo (Carvalho, 1999)  

En este modelo se propone una red neuronal para simular el proceso de neurodesarrollo a través 

de la construcción de mapas neuronales. Un mapa neural es una capa de neuronas cuyas 

                                                
2      La homografía entre palabras es cuando dos palabras de diferente significado coinciden en su escritura,  es 

decir, tienen identidad ortográfica. 

𝑎)(𝑡 + 1) = 4
	𝑎)(𝑡)(1 − 𝑑) + 𝑟𝑒𝑑) 7𝑚𝑎𝑥 − 𝑎)(𝑡)8 				𝑠𝑖	𝑟𝑒𝑑) > 0

𝑟𝑒𝑑)<𝑎)(𝑡) − 𝑚𝑖𝑛=																										𝑑𝑒	𝑙𝑜	𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜
,                      (2.1) 

𝑟𝑒𝑑) = 	A 𝑤()
(

𝑎((𝑡)																																																																																(2.2) 
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propiedades están sistemáticamente relacionadas con el mundo externo (por ejemplo, espacio 

visual o auditivo), y representan regiones del sistema nervioso. La simulación del modelo da un 

indicio de que regiones del cerebro son responsables de las representaciones de alto nivel (i.e., de 

sus funciones cognitivas), y como estas se ven afectadas en personas autistas. Estas deficiencias 

pueden dar cuenta de sus síntomas y capacidades especializadas.  

Por otra parte, también hay diversos modelos computaciones para el diagnóstico del autismo 

que buscan apoyar a los psicólogos y terapeutas en sus actividades de diagnóstico (ver sección 

1.4.2.1 del Capítulo 1). Además, existen herramientas basadas en Tecnologías de la Información 

y Comunicación (TIC) para la rehabilitación de disfuncionalidades (Puerto 2017). Por ejemplo, 

Portero (Portero 2016) elaboró una herramienta computacional de apoyo a las funciones ejecutivas, 

para mejorar actividades de “planeación”. Tarantino (Tarantino 2016) elaboró una herramienta 

computacional que incluye el diagnóstico y el aprendizaje gamificado. Galitsky (Galitsky 2013) 

desarrolló una herramienta computacional de apoyo a disfuncionalidades en el razonamiento. 

Álvarez (Álvarez 2016) elaboró una herramienta computacional para refuerzo educativo usando la 

metodología TEACCH (abreviación en inglés de Tratamiento y Educación de niños  con Autismo 

y Problemas de Comunicación relacionados). Junek (Junek 2007), desarrolló una herramienta 

computacional para el aprendizaje de emociones (expresión facial y vocal). Esas son algunas de 

las herramientas que existen actualmente.  

 

2.2 Avances en el Conocimiento y Modelado Computacional del Cerebro Humano 

A continuación, se describen varios modelos computacionales de Redes Neuronales Artificial 

(RNA) avanzadas, y la Teoría del Funcionamiento del Cerebro Humano Basada en el 

Reconocimiento de Patrones (PRTM).  



 41 

2.2.1 Modelo de Red Neuronal de Pulsos  

Conforme se van generando más conocimiento sobre el funcionamiento del cerebro, nuevos 

modelos de Redes Neuronales (RNAs) surgen. Uno de estos modelos son las RNAs de Pulsos 

(SNN, del inglés, Spiking neural network). Estas redes se inspiran a partir de que las células del 

sistema nervioso generan una serie de potenciales de acción que se pueden analizar como señales 

en el dominio del tiempo (Maass 1997; Ghosh 2009).  

Las  Ecuaciones (2.3) y (2.4) modelizan el comportamiento de una neurona de pulso.  

 
 
 
La Ecuación (2.4) expresa la excitación actual de la neurona de pulso, donde tE

(F) caracteriza los 

potenciales de acción (tasa de disparo); el subíndice	𝑖 indica la neurona, el superíndice (f) el 

número de pulso, y FE es definido como FE = {𝑡J, … , 𝑡L}, y describe el tren de estos pulsos basado 

en el efecto de una influencia externa sobre el potencial de la membrana y el retardo de transmisión 

sináptica (ver Ecuación (2.4)), nE(. ) representa el estado refractario3, y h(t)		son los efectos del 

potencial postsináptico. La Ecuación (2.3) considera el tiempo (de activación de la neurona) en el 

tren del pulso	FE, en ella 𝑢(	es usado para referirse al potencial de la membrana, o el estado interno 

de la neurona 𝑖 y 𝜑 es el umbral. Como se mencionó, el modelo considera los efectos del potencial 

postsinaptico, y se modeliza a través de la Ecuación (2.5):  

                                                
3  El periodo refractarío es aquel instante en que la neurona (membrana) no puede experimentar otro potencial 

de acción. 

𝑢( = A nE7t − tE
(F)8 + h(t)

RS
(T)∈VS

																																																									(2.3) 

𝐹( = {𝑡|𝑢((𝑡) = 𝜑 ∧ 𝑢([(𝑡) > 0}																																																					(2.4) 
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En la Ecuación (2.5), h]^R(t)	describe el efecto de una influencia externa, εE`(. ) es el retardo de 

transmisión, y ΓE es el conjunto de sinapsis entre las neuronas de pulsos. 

Para este modelo existen varios algoritmos de aprendizaje (Sjöström  et al 2010; Caporale et el 

2008; Swiercz 2006). En (Christophe 2015) se entrena una SNN para el reconocimiento de 

patrones (imágenes de círculos y cruz cruzada), basado en el modelo Spike Timing Dependent 

Plasticity (STDP). STDP corresponde a la forma en que las conexiones entre las neuronas cambian 

de acuerdo con la actividad de pulsos (spiking) en la red (Vestbøstad y Ketil 2018). Otros trabajos 

han entrenado SNN para la detección de caracteres y líneas (Wu et al 2009). Este modelo es 

importante, porque muestra un nuevo paradigma de neurona artificial basada en el proceso de 

“integración y disparo”, diferente al modelo clásico normalmente basado en la conductancia4.  

 
 
2.2.2 Otros Modelos Neuronales para el Reconocimiento de Patrones 

En general, existen muchos algoritmos para la resolución del problema de reconocimiento de 

patrones desde hace tiempo (Aguilar 2009; Aguilar y Hernández 2009; Aguilar y Hernández 

2015). Algunos de ellos, basados en modelos computaciones del cerebro, tal como la Teoría de 

                                                
4  Los modelos basados en conductancia imitan la respuesta de las neuronas biológicas modelando la dinámica 

de varios canales iónicos, como sodio, potasio, calcio, en la generación del potencial de acción. Ejemplo de esos 

modelos son el presentado por Hodgkin-Huxley (Hodgkin y Huxley, 1952) para el axón gigante el calamar, y el 

desarrollado por Wang y Buzsáki (Wang y Buzsáki, 1996; Wang, 2010) para explicar las propiedades dinámicas de 

las interneuronas de disparo rápido (fast-spiking) del hipocampo y la neocorteza. 

h(t) = h]^R(t) +A A wE`

RS
(T)∈VS

εE`(t − tE
(F))

`∈cS

																																										(2.5) 
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Resonancia Adaptativa (Altamiranda et al 2015), o el modelo neuronal aleatorio (Aguilar 2004; 

Aguilar 2005). 

     Actualmente, el aprendizaje profundo, o Deep Learning, ha revolucionado y perfeccionado el 

reconocimiento de patrones en diversos dominios (Faust et al 2018; Deng 2014; Schmidhuber 

2015). Las arquitecturas bajo aprendizaje profundo generan modelos composicionales, donde el 

objeto (a analizar y reconocer) es expresado como una composición de niveles de abstracciones 

primitivas (Bengio y Yoshua 2009), tal como se ha propuesto en la Teoría de la Mente Basado en 

el Reconocimiento de Patrones, presentada a continuación. Por otro lado, las principales 

arquitecturas de interés de redes neuronales profundas son presentadas en la siguiente sección 2.3. 

 
2.2.3 Teoría del Funcionamiento del Cerebro Humano para el Reconocimiento de Patrones 

PRTM 

En esta tesis, se escogió la Teoría de la Mente para el Reconocimiento de Patrones PRTM (del 

inglés, Pattern Recognition Theory of Mind), por cuanto describe aspectos claves del 

funcionamiento de la mente humana bajo un enfoque sistemático, plausible de ser representado en 

un algoritmo (Kurzweil 2013; Du Castel 2015). Por ejemplo, PRTM sugiere que nuestras 

memorias son secuenciales y ordenadas, y pueden ser recuperadas en el orden en que fueron 

aprendidas. También, sugiere que no hay imágenes, ni videos, ni sonidos, almacenados en nuestro 

cerebro, que las memorias son almacenadas esparcidamente como secuencias de patrones, y los 

patrones que no son refrescados desaparecen con el tiempo. La habilidad de reconocimiento es 

capaz de detectar propiedades invariantes de un patrón (características que se mantiene a pesar de 

las perturbaciones del mundo-real), i.e., puede reconocer un patrón, aún si sólo parte de él es 

percibido y/o tiene alteraciones. Este aspecto se puede apreciar en la Figura 2.8. 
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Figura 2.8. Caras de famosos distorsionadas. Fuente. Kurzweil, R. (2013) 

 
Otro importante aspecto que sugiere es que la experiencia usada en las percepciones cambia 

nuestras interpretaciones. Esto se observa en la Figura 2.9, donde se puede ver una cuña oscura o 

una pared clara proyectando una sombra.   

 

Figura 2.9. Imagen ambigua. Fuente.  Kurzweil, R. (2013) 

 
Por otra parte, considérese el siguiente experimento: “Vemos lo que queremos __ __ __”, así, 

sugiere que el completar la frase dice que el cerebro constantemente está prediciendo el futuro y 

realizando hipótesis. Un último aspecto que sugiere con respecto al manejo de patrones del cerebro, 

es que nuestros procedimientos, tales como las actividades diarias (como lavarse los dientes), no 

son almacenados como una lista de pasos, más que eso, estos procedimientos son recordados como 

una jerarquía de actividades anidadas.  

Con base en estos hechos, y a la luz del principio de la extraordinaria uniformidad fundamental 

de la estructura del neocortex (Mountcastle 1997), PRTM sostiene que tal uniformidad viene dada 

por módulos reconocedores de patrones, los cuales constituye el componente fundamental del 



 45 

neocortex. Estos reconocedores crean conexiones entre sí en el tiempo, que se forman para reflejar 

los patrones que se aprenden con las vivencias, experiencias, qualías, etc., las cuales no vienen 

especificadas en el código genético.  

Como tal, el neocortex es responsable de la percepción sensorial, del reconocimiento de objetos 

y conceptos abstractos, de controlar el movimiento y la orientación espacial, y del pensamiento 

racional y lenguaje.  

 
2.2.3.1 Una Jerarquía de Patrones  

La Teoría PRTM está basada en el reconocimiento de patrones a través de módulos de 

reconocimiento del neocórtex. Estos patrones (y los módulos) están organizados por jerarquías 

(Kurzweil 2013; George 2004; Hawkins 2007).  

Definición de Patrón. Cada patrón (el cual es reconocido por uno de los 300 millones de 

reconocedores de patrones en el neocórtex (Kurzweil 2013) está compuesto de tres partes:  

• La parte de entrada (Input): la cual consiste en los patrones de nivel inferior que lo 

componen. Por ejemplo, muchos de los patrones de palabras como “CASA” o “COMA”, 

incluirán la letra A. Para cada uno de estos patrones, no se necesita repetir la descripción 

de la letra “A”, sino que se usa la misma descripción. 

• La segunda parte es su nombre. En el ámbito del lenguaje, este patrón de alto nivel es 

simplemente la palabra “CASA” o “COMA”. En el neocórtex, el "nombre" de un patrón 

es el axón que emerge de cada procesador del patrón; cuando el axón se dispara, su patrón 

correspondiente ha sido reconocido.  

• La tercera y última parte para cada patrón, es el conjunto de patrones de más alto nivel del 

que a su vez él forma parte. Para la letra “A”, esto significa todas las palabras que incluyen 

la “A”, como “CASA”, “COMA”, etc. En el neocórtex, estas conexiones están 

representados por dendritas físicas que fluyen entre las neuronas en cada reconocedor de 
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patrón cortical. Cada neurona puede recibir entradas de múltiples dendritas, y produce una 

única salida a través de su axón. Ese axón, sin embargo, puede a su vez transmitir a 

múltiples dendritas. 

 
Definición de Módulo de Reconocimiento de Patrón. Un módulo de reconocimiento (constituido 

aproximadamente por un grupo de 100 neuronas) tiene como función reconocer un patrón. Este 

módulo es representado esquemáticamente por la Figura 2.10, como sigue:  

 

 
Figura 2.10. Diagrama del Módulo de reconocimiento de patrones neocortical. Fuente. Adaptado de Kurzweil, R. 

(2013). 

 
Donde, a) son las dendritas que entran al módulo que representa al patrón. Las dendritas bien 

pueden o enviar información hacia el interior del módulo, indicando la presencia de un patrón en 

el nivel inferior, o hacia el exterior, indicando que se está a la espera del reconocimiento del 

respectivo patrón. Cada una de las dendritas está conectada a uno o más axones de reconocedores 

de patrones de nivel inferior que forman parte de este patrón. Para cada uno de estos patrones de 

entrada, puede haber muchos reconocedores de patrones de bajo nivel, que dispararían la señal que 

el patrón de bajo nivel ha sido reconocido. El umbral necesario para reconocer el patrón puede ser 

alcanzado, aún si no todas las señales de entrada están presentes. El módulo calcula la probabilidad 
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de que el patrón del cual es responsables este presente. Este cálculo considera los parámetros de 

“tamaño” e “importancia”, representados por cada punto negro en el módulo, señalados por f). b) 

cuando este reconocedor de patrón reconoce este patrón (basado en todas o algunas de las señales 

de las dendritas de entrada que se han activado), entonces el axón (que representa la salida) será 

disparado. A su vez, este axón puede conectarse a una red de dendritas que se conectan a muchos 

reconocedores de patrones de nivel superior, de los que él forma parte. c) Si un reconocedor de 

patrones de nivel superior está recibiendo una señal positiva de todos, o la mayoría de sus patrones 

constituyentes, excepto de este reconocedor de patrones, entonces ese reconocedor de nivel 

superior podría enviar una señal a este reconocedor, indicando que se espera su patrón. Una señal 

de este tipo haría que el reconocedor de patrones redujera su umbral, lo que significa que sería más 

probable que lo reconozca. d) representa las señales inhibitorias procedentes de bajo nivel, que 

hacen que sea menos probable que el reconocedor del patrón reconozca este patrón. Esto puede 

deberse al reconocimiento de patrones de nivel inferior, que son inconsistentes con el patrón 

asociado con este reconocedor de patrones (por ejemplo, el reconocimiento de unos “pezuñas” por 

un reconocedor de nivel inferior, haría menos probable que esta imagen sea de un "león"). e) 

representa las señales inhibidoras de alto nivel que hacen que sea menos probable que el 

reconocedor del patrón reconozca este patrón. Esto puede resultar de un contexto de nivel superior 

que es inconsistente con el patrón asociado con este reconocedor. Finalmente, f) para cada entrada, 

hay parámetros almacenados que se refieren a su importancia, tamaño esperado y variabilidad 

esperada del tamaño (Puerto 2014).  

La Figura 2.11 ilustra el problema de reconocimiento de patrones de palabras que se realiza de 

manera jerárquica o taxonómica, a través de módulos de reconocimiento de distintos niveles de 

complejidad. El primer nivel de la jerarquía tiene el conjunto de módulos de reconocimiento de 
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los patrones de palabras (APPLE, PEAR), el segundo nivel tiene los reconocedores de los patrones 

de letras mayúsculas (A) que conforman las palabras, y finalmente, el tercer nivel o atómico 

contiene los módulos de reconocimiento de los patrones de líneas que constituyen las letras.  

 

Figura 2.11. Jerarquía de módulos de reconocimiento para palabras, letras y líneas 

. Fuente. Kurzweil, R. (2013) 

 
Como es de notar, la salida del axón de un módulo reconocedor del patrón "A", se conecta a 

múltiples dendritas para cada palabra que usa el patrón "A". Ahora, si se tiene en cuenta el factor 

de redundancia, i.e., si hay más de un reconocedor de patrones para la letra "A" (letras “A” algo 

diferentes), entonces cualquiera de estos múltiples reconocedores del patrón "A" puede enviar una 

señal de reconocimiento hasta los reconocedores de patrones de más alto nivel que incorporan a 

"A". 

En conclusión, un importante atributo de PRTM de interés, es cómo se hacen los reconocimientos 

dentro de cada módulo de reconocimiento de patrones. Almacenado en el módulo hay un peso para 

cada dendrita de entrada, que indica qué tan importante es esa entrada para el reconocimiento. El 

reconocedor de patrones tiene un umbral para la activación (lo que indica que este reconocedor de 

patrones ha reconocido con éxito el patrón del que es responsable). No todos los patrones de 

entrada tienen que estar presentes para que un reconocedor se dispare. El reconocedor aún puede 

dispararse, si falta una entrada con un peso bajo, pero es menos probable que se dispare si falta 
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una entrada de gran importancia. Cuando se dispara, un reconocedor de patrones básicamente 

difunde la presencia de este patrón a otros módulos de nivel superior que lo contiene.  

 
2.3 Redes Neuronales Artificiales Recientes 

En esta sección, se presentan modelos computacionales de RNA que están emergiendo, basados 

en los conceptos de Aprendizaje Profundo (del inglés, Deep Learning), y Aprendizaje de Máquina 

Extremo.  

 
2.3.1 Aprendizaje Profundo (o Deep Learning) 

Deep Learning es una técnica de Machine Learning5 (Aprendizaje Automático, en español) basada 

en redes neuronales, que trata de simular la forma que tiene de aprender el cerebro (Schmidhuber 

2015). Deep Learning permite generar una representación de los datos a través de varias capas, y 

es relevante para la clasificación de patrones (Widrow et al 1990). En (Hornik et al 1989) se plantea 

que cuanto más complejo es el patrón a reconocer, más capas ocultas de neuronas son necesarias. 

Extrapolando esta idea, acorde con (Hinton y Geoffrey 2007), se definen mecanismos jerárquicos 

con varios niveles de profundidad de capas ocultas de neuronas, que permiten reconocer patrones 

más complejos.  

Lo nuevo de este paradigma, según Hinton (Hinton et al 2006), es que plantea un aprendizaje 

semi-supervisado o hibrido. Es decir, la diferencia de Deep Learning con respecto a otras técnicas 

de Machine Learning es que los descriptores que antes se definían a mano (el diseñador los 

definía), ahora se aprenden de manera automática. 

                                                
5  El aprendizaje automático o aprendizaje de máquinas (del inglés, "Machine Learning") es el subcampo de 

las ciencias de la computación, y una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar técnicas que 

permitan a las computadoras aprender. 
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El aprendizaje en Deep Learning ocurre como un proceso de desagregación de los patrones, que 

permite ir descubriendo sus descriptores, y agregarlos posteriormente en las capas individuales 

ocultas de neuronas. Por ejemplo, la primera capa aprende características primitivas, como un 

borde en una imagen o la unidad más pequeña de sonido del habla. El proceso se repite en capas 

sucesivas, hasta que el sistema puede reconocer con seguridad cosas más complejas como 

fonemas, caras u otros objetos (ver la Figura 2.12).   

 

 

Figura 2.12. Modelo base de las RNA basadas en el aprendizaje profundo. Fuente. Goodfellow (2016) 

La Figura 2.12 muestra como Deep Learning va representando en cada capa de la jerarquía, 

abstracciones cada vez más complejas a partir de los datos. Como se dijo antes, existen varias RNA 

basadas en Deep Learning (Bengio y Yoshua 2009). A continuación, se presentan dos de las 

técnicas más comunes, las CNN y las redes de DBN. 

Algunos ejemplos de estas nuevas RNA son las redes neuronales de convolución (CNN, del 

inglés, Convolutional Neural Network), o las redes de creencias profundas (DBN, del inglés, Deep 

Belief Networks), entre otras.  
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2.3.1.1 Redes Neuronales de Convolución (del inglés, Convolutional Neural Network CNN)  

Las CNN (o ConvNets) son un tipo de red neuronal de la familia de Deep Learning, 

específicamente diseñadas para aprender y descubrir características/descriptores (features) de 

imágenes (LeCun et al 1995). 

A nivel de su arquitectura, las CNNs son estructuras compuestas por dos etapas fundamentales; 

una etapa de convolución (convolution layer) y otra de sub-muestreo (sub-sampling layer), 

aprendiendo en cada capa descriptores de diferentes niveles de abstracción. La entrada y salida de 

cada una de estas etapas son conjuntos de arreglos, llamados “features maps”, o mapas de 

características. Una CNN típica puede ser construida a partir de una o varias de estas etapas, 

seguida de un módulo de clasificación. La Figura 2.13 muestra una representación gráfica de este 

modelo.    

 

Figura 2.13. Representación gráfica de un modelo de CNN para reconocimiento de una imagen. Sharif et al. (2014) 

 
En la Figura 2.13, cada plano es un feature map, es decir, un conjunto de unidades cuyos pesos 

son idénticos (este concepto se explica más adelante). Los planos (S1) y (S2) corresponden a los 

feature map de la capa de sub-muestreo,  y  los planos (C1) y (C2) corresponden a los feature map 

de la capa de convolución.  

Las capas inferiores (línea azul) están compuestas por una capa de convolución y una capa de 

sub-muestreo, y corresponden al proceso de aprendizaje no supervisado. Las capas superiores 
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(línea roja) corresponden a la clasificación supervisada. Esta capa de alto nivel se encuentra 

totalmente conectada, y es manejada por un modelo tradicional MLP/Multi-Layer Perceptron. 

En el proceso de aprendizaje para reconocimiento, cada pixel de la imagen en la “input layer” 

es asociado con una neurona de entrada. En la primera etapa de convolución se realiza un proceso 

de zonificación, que consiste en tomar regiones o campos locales de recepción (local receptive 

fields: LRF). Por cada LRF hay una neurona oculta responsable del mismo. Estas neuronas 

(ocultas) actúan como filtros locales  basados en convolución6. La convolución en este contexto, 

es una suma de cada uno de los valores de los pixeles ponderado por el peso de las entradas a la 

neurona. Por ejemplo, si la zona o LRF es de 4x4 pixeles, la salida para cada j, k-ésima neurona 

oculta, viene dada por la Ecuación (2.6):   

Donde 𝑏 es el bias7 y 𝑤f,g son los pesos correspondientes a las neuronas de entrada 𝑎)hf,ihg dentro 

de la región bidimensional. Este filtro se repite localmente, y pueden definirse K filtros para la 

misma zona. En el ejemplo de la Figura 2.13, se han definido cuatro filtros para la primera capa, 

por tanto, se tiene cuatro (SI) 4 features maps. Todas la neuronas de la primera capa oculta detectan 

lo mismo, solo que en diferentes lugares de la imagen de entrada. En esta primera etapa de 

convolución ocurre el primer aprendizaje no supervisado de descriptores, consolidados en los 

feature maps. 

                                                
6  Una convolución en matemáticas es un operador matemático que transforma dos funciones f y g en una 

tercera función, que en cierto sentido representa la magnitud en la que se superponen f y una versión invertida de g. 
7  bias es un peso adicional que se contempla para cuando no hay una clasificación clara, es como un hiperplano 

alternativo de clasificación.  

𝜎 k𝑏 +AA 𝑤f,g𝑎)hf,ihg

l

gmn

l

fmn

o																																																								(2.6) 



 53 

Posterior a la primera etapa de convolución, se sigue la etapa de submuestro. En esta etapa se 

realiza una síntesis para la siguiente fase de construcción de descriptores. Una técnica común usada 

para la síntesis es el max-pooling o agrupamiento. Esta técnica consiste en definir una especie de 

rejilla, con celdas de tamaño constante, a partir de las cuales se saca un sólo valor. La salida de 

esta etapa consiste en un nuevo conjunto de features maps, con lo cual se alcanza un nuevo 

aprendizaje, en este caso, de descriptores más abstractos.   

Estos dos procesos descritos conforman lo que sería un bloque básico de procesamiento a 

profundidad: de convolución y sub-muestreo. Es en este proceso dual donde acontece el 

aprendizaje automático a nivel de Deep Learning. El proceso se repite en todas las capas inferiores 

(línea azul) hasta alcanzar la capa superior (línea roja), donde se realiza la clasificación por 

métodos convencionales supervisados.  

Las CNNs son importantes porque permiten aprender descriptores de manera no supervisada 

con niveles de complejidad alto, e incorpora  en su etapa final la clasificación, todo bajo el mismo 

paradigma. Este paradigma es útil, por cuanto proporciona un mecanismo de aprendizaje de 

características jerarquizado basado en convolución, muy similar al modelo biológico de las 

neuronas del córtex visual (Hubel et al 1959; Hubel et al 1962). 

 
2.3.1.2  Redes de Creencias Profundas (del inglés Deep Belief Networks: DBN). 

Hinton (Hinton et al 2006) introduce en el 2006 el concepto de redes de creencias profundas 

(DBNs, del inglés Deep Belief Networks). 

Las DBNs son modelos generativos probabilísticos que contienen muchas capas ocultas, cada capa 

va captando correlaciones de orden superior entre las actividades de las capas inferiores. Las dos 

últimas capas de la DBN forman un grafo bipartito no dirigido con las capas inferiores, como se 

muestra en la Figura 2.14.  
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Figura 2.14. Esquema de aprendizaje con Máquinas de Boltzmann Restringidas (RBM, en Ingles) . Fuente. Fischer 

et al. (2012). 

Así, una DBN está conformada por Redes de Creencias (BN, del inglés Belief Networks) y 

Maquinas Restringidas de Boltzmann (RBM, del inglés Restricted Boltzmann Machines) (Fischer 

et al 2012).  Las RBM, de nivel inferior, se utilizan como datos de entrada para entrenar la siguiente 

RBM (lado izquierdo). La correspondiente red de creencias profundas se observa en el lado 

derecho. Las RBM se caracterizan porque tienen una capa oculta de unidades/variables (h), con la 

restricción de no haber conexiones entre ellas (ni entre las unidades/variables visibles, x), tal como 

se muestra en la Figura 2.15 

 
Figura 2.15. La estructura de una Máquina de Boltzmann Restringida. Fuente. Fischer, et al. (2012) 

 
Por otra parte, una red de creencias (BN, del inglés Belief network) es un método de razonamiento 

causal, basado en la teoría de probabilidad bayesiana (Hinton y Geoffrey 2009). Una BN es un 

𝑃(𝑋J, 𝑋s, . . , 𝑋L) = 	Π(mJu 𝑃(𝑋(|𝑃𝑎𝑑(𝑋())																																										(2.7) 
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grafo acíclico dirigido, el cual codifica las relaciones causales entre variables particulares, 

representadas en los nodos del grafo. Los nodos están conectados por relaciones o link de 

causalidad (arcos), que van desde los nodos principales/padres (las causas) a los nodos 

secundarios/hijos (efectos), los nodos hijos pueden también ser nodos padres. La probabilidad 

condicionada de los hijos con respecto a los padres, viene dada por la fórmula de la Ecuación (2.7).  

Donde, la función 𝑃𝑎𝑑(𝑋(), representa el conjunto de nodos con enlaces causales dirigidos hacia 

𝑋(.  Esta fórmula es la base o aporte de las BN a las DBNs (ver Ecuación.(2.8)).  La fusión de estos 

dos elementos (a saber, máquinas de Boltzmann (RBM) y redes de creencias (BN)), fue realizada 

por Hilton (Hinton et al 2006), quien mostro que las RMBs podrían se apiladas y entrenadas 

(usando el paradigma de aprendizaje “Greedy algorithm”8), para formar las mencionadas redes de 

creencias profundas o DBNs. Las DBNs aprenden a extraer descriptores a partir de datos de 

entrenamiento. A diferencia de las CNN, que basan su técnica de aprendizaje en convolución y 

sub-muestreo, las DBNs basan su técnica de aprendizaje en probabilidades, específicamente, en la 

distribución de probabilidad conjunta entre el vector observado 𝑥 y las 𝑙 capas ocultas, como sigue 

(ver Ecuación (2.8)):  

Donde, 𝑥 = ℎn, 𝑃(ℎixJ|ℎi) es una distribución condicional para las unidades visibles 

condicionadas/limitadas sobre las unidades ocultas pertenecientes a la RBM en el nivel 𝑘, y 

𝑃(ℎfxJ, ℎf) es la distribución conjunta oculta-visible en la RMB del nivel superior o de salida. Esto 

es ilustrado en la Figura 2.16.  

                                                
8  El algoritmo voraz o Greedy algorithm, es aquel que, para resolver un determinado problema, sigue una 

heurística consistente en elegir la opción óptima en cada paso local, con la esperanza de llegar a una solución general 

óptima. 

𝑃(𝑥, ℎJ, ℎs, … , ℎf) = 	 <	Πimnfxs 𝑃(ℎi|ℎihJ)= 	 ∙ 𝑃(ℎfxJ, ℎf)																														(2.8) 
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Figura 2.16. Red de creencias profundas formadas por RMBs 

 
De esta manera, una DBN puede aprender probabilísticamente a reconstruir estas entradas. 

Entonces, las capas actúan como detectores de características en dicha entrada. 

Después de este paso de aprendizaje no supervisado, antes de las dos últimas capas superiores 

de la jerarquía, una DBN puede de nuevo ser entrenada de forma supervisada para mejorar la etapa 

de clasificación en esas dos últimas capas. El algoritmo entrenamiento de una DBN procede de la 

siguiente manera: Sea X la matriz de entradas, considerada como un conjunto de vectores de 

característica. 

• Entrenar un RBM con X para obtener su matriz de peso, W, considerada esta como la 

matriz de peso entre las dos capas más profundas de la red. 

• Transformar X por el RBM para producir una nueva X'. 

• Repetir este procedimiento con X ← X', para el par próximo de capas, hasta las dos capas 

superiores. 

La importancia y/o interés por las DBNs es su aporte como nuevo paradigma de aprendizaje 

profundo, usando una técnica de descubrimiento de características de manera probabilística no 

supervisada.  
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2.3.2 Aprendizaje de Máquina Extremo (del inglés, Extreme Learning Machine: ELM) 

Huang (Huang et al 2006) introduce un nuevo paradigma de aprendizaje alternativo, denominado 

máquinas de aprendizaje extremo. Básicamente, este algoritmo se propuso para entrenar una red 

de propagación hacia delante con una capa oculta o tipo SLFN (del inglés, single hidden-layer 

feedforward network) (Liang et al 2006). Más específicamente, el ELM fue propuesto para 

“generalizar” una SLFN, donde los nodos ocultos de la capa oculta no necesariamente deben ser 

neuronas (i.e., no requieren estar basadas en una suma algebraica) (Huang et al 2008; Huang et al 

2011). La función de salida de ELM para la red SLFM generalizada, la define la Ecuación (2.9): 

𝑓}(𝑥) =A𝛽(ℎ((𝑥)
}

(mJ

= h(x)β																																																		(2.9) 

Donde, β = [βJ, … , βL]� es el vector de pesos de salida entre la capa oculta de 𝐿 nodos y los 𝑚 ≥

1 nodos de salida, h(x) = [ℎJ(𝑥), … , ℎ}(𝑥)] es el mapeo de descriptores/propiedades no lineal de 

ELM (ver Figura 2.17, por ejemplo, el vector de salida (fila) de la capa oculta con respecto a la 

entrada 𝑥), y ℎ((𝑥) es la i-ésima salida del nodo oculto.  

Las funciones de salida de los nodos ocultos, no necesariamente deben ser únicas. Diferentes 

funciones de salida pueden ser usadas por diferentes neuronas ocultas. En general, la salida ℎ((𝑥) 

puede ser definida por la Ecuación (2.10). 

Donde 𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) es una función continua por partes no lineal que satisface la propiedad o 

capacidad de aproximación general de ELM, y a, b son parámetros del nodo oculto (Huang et al 

2008). 

ℎ((𝑥) = 𝐺(𝑎(, 𝑏(, 𝑥)																																																				(2.10) 
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Figura 2.17. Arquitectura de ELM. Fuente. Huang, et al. (2008) 

 
La Tabla 2.1 lista algunas de estas funciones: 

Tabla 2.1. Funciones de mapeo usadas en ELM 
Función Sigmoidea  𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) =

1
1 + exp	(−(𝑎 ⋅ 𝑥) + 𝑏) 

Función tangente hiperbólica 
𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) =

1 − exp	(−(𝑎 ⋅ 𝑥) + 𝑏)
1 + exp	(−(𝑎 ⋅ 𝑥) + 𝑏) 

Función Gaussiana  𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) = exp	(−𝑏‖𝑥 − 𝑎‖) 

Función multicuadrática  𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) = (‖𝑥 − 𝑎‖ + 𝑏s)J s�  

Función coseno/Bases de Fourier 𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) = cos	(𝑎 ⋅ 𝑥 + 𝑏) 

Función limite  𝐺(𝑎, 𝑏, 𝑥) = �			1, si	𝑎 ⋅ 𝑥 + 𝑏 ≤ 0
0, 𝑒𝑛	𝑜𝑡𝑟𝑜	𝑐𝑎𝑠𝑜  

 

Básicamente, ELM entrena a una SLFN a través de dos etapas principales: (1) mapeo de 

propiedades aleatoria y (2) resolución de parámetros lineales (Huang et al 2006). En la primera 

etapa, ELM inicializa de manera aleatoria la capa oculta para mapear la información de entrada en 

un espacio de propiedades (llamado el espacio de propiedades de ELM), a través de alguna función 

de mapeo no lineal (Huang et al 2011; Matias et al 2014). 

Problema basado en 
optimización por restricciones 

Aprendizaje de Descriptores 
Agrupación
Regresión
Clasificación

L Neuronas ocultas aleatorias (no necesitan
Estar basadas en suma algebraica) u otro meca
nismo de mapeo de propiedades de ELM. 
Diferentes tipos de funciones de salida pueden
Ser usados en diferentes neuronas:
hi (x)=Gi (ai,bi, x), 

d son nodos de entrada
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En la segunda etapa del aprendizaje en ELM, las conexiones de los pesos entre la capa  oculta 

y la capa de salida denotados por β se minimizan, usando la aproximación del error por mínimos 

cuadrados de la Ecuación (2.11). 

Donde, T es la data o información de entrenamiento de la matriz objetivo; ‖. ‖ es la norma 

euclidiana o matriz norma9; H es la matriz de salida de la capa oculta (matriz aleatoria), definida 

en la Ecuación (2.12). 

A modo de conclusión, el algoritmo ELM ha sido propuesto para entrenar redes neuronales tipo 

feedforward con una capa oculta SLFNs. La conexión entre la capa de entrada y las neuronas 

ocultas se realiza de manera aleatoria, y no cambian durante el proceso de aprendizaje (i.e., no 

tienen que ser iterativamente afinadas). Los únicos parámetros que necesitan ser aprendidos son 

las conexiones (pesos) entre la capa oculta y la capa de salida. Estos pesos son afinados vía la 

minimización de la función de costo, por lo que la complejidad y/o costo computacional de ELM 

se reduce significativamente, ya que el único costo es resolver un sistema lineal. Con base en 

(Huang et al 2008), ELM comparado con otras técnicas tradicionales de inteligencia 

computacional, proporciona un mejor desempeño de generalización con un aprendizaje más rápido 

(aprendizaje en tiempo real, en segundos, milisegundos, incluso en microsegundos), alta precisión, 

con menor intervención del ingeniero de conocimiento (Huang et al 2011).  

                                                
9  La matriz normal de una matriz A de orden nxm, es definida como la raíz cuadrada de la suma de los 

cuadrados absolutos de sus elementos. 

𝑚𝑖𝑛����×�	‖𝐻β − T‖s																																																			(2.11) 

𝐻 = �
ℎ(𝑥J)
…

ℎ(𝑥u)
� = �

ℎJ(𝑥J)…ℎ}(𝑥J)
…

ℎJ(𝑥u)…ℎ}(𝑥})
�																																									(2.12) 
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3. CAPITULO 3: ESPECIFICACIÓN COMPUTACIONAL DE PROCESOS 

NEUROFISIOLÓGICOS DE INDIVIDUOS CON CARACTERÍSTICAS COGNITIVAS 

DIFERENTES EN TAREAS DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES 

 
3.1 Un Modelo Computacional del Proceso Neurofisiológico de Reconocimiento de Patrones 

 
En esta sección, se describe el modelo computacional denominado Algoritmo Recursivo de 

Reconocimiento de Patrones (en adelante Ar2p, por sus siglas en español), el cual está inspirado 

en el proceso de reconocimiento de patrones subyacente en los procesos neurofisiológicos de 

individuos con características cognitivas diferentes, y en las teorías sobre el funcionamiento 

sistemático del cerebro humano, más específicamente del neocórtex (Mountcastle 1997; Hawkins 

y Blakeslee 2007; Kurzweil 2013).  

Ar2p puede reconocer patrones, tanto estáticos como dinámicos, simples y complejos. En 

particular, estos últimos (dinámicos/complejos) no han sido estudiados ampliamente en el área de 

reconocimiento de patrones (Fred y De Marisco 2015; Watanabe 2015). Para la construcción del 

modelo computacional Ar2p, se han considerado los siguientes aspectos: i) se han introducido los 

formalismos lógico-matemáticos de reconocimiento y aprendizaje de patrones necesarios para 

Ar2p, ii) se han especificado los algoritmos de reconocimiento y aprendizaje de patrones de Ar2p, 

iii) se han definido las estrategias usadas para el reconocimiento de patrones estáticos y dinámicos 

y, iv) se ha validado en varios escenarios de prueba. 

Ar2p se caracteriza por incorporar un enfoque Top-Down para el reconocimiento de patrones 

de entrada complejos, y Bottom-Up para el reconocimiento de patrones de entrada simples. La 

especificación del modelo computacional explota la idea de recursividad, basada en la jerarquía 

neocortical y en la desagregación/integración del patrón en el proceso de reconocimiento (Puerto 
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y Aguilar 2016a, Puerto y Aguilar 2017). 

Existen varias modelos computacionales para la resolución del problema de reconocimiento de 

patrones desde hace tiempo (Aguilar 2004; Aguilar y Hernández 2009; Puerto 2016). Algunos, 

basados en el cerebro, como la Teoría de Resonancia Adaptativa (Altamiranda, Aguilar y 

Hernández 2015), o el Neocognitron (Fukushima y Miyake 1982; Fukushima, Miyake y Ito 1983), 

otros basados en reglas lógicas (Collins y Bobrow 2017; Babic, Nesic y Miljkovic 2008), o basados 

en aprendizaje de máquina clásicos (Alpaydin 2009; Aguilar y Colmenares 1997), y modelos más 

recientes basados en Aprendizaje Profundo o Deep Learning (Goodfellow, Bengio, Courville, y 

Bengio 2016).  

Los métodos basados en reglas aplican un principio común: las estructuras identificadas 

(parcialmente) a través de reglas lógicas se mapean según algún patrón en la base de conocimiento, 

utilizando reglas if-then. Y no existen dos reglas para la descripción de un mismo patrón en la base 

de conocimiento (Babic, Nesic, y Miljkovic 2008). Por otra parte, los métodos de aprendizaje de 

máquina dan al sistema la habilidad para adquirir su propio conocimiento, a través de la extracción 

de patrones a partir de los datos. Los métodos clásicos de aprendizaje de máquina requieren que 

los descriptores (features) de los patrones sean diseñados a mano. A diferencia de los modelos 

clásicos de aprendizaje de máquina, con Deep Learning estos descriptores son descubiertos de 

manera automática (Deng y Yu 2014; Schmidhuber  2015). Algunos modelos basados en Deep 

Learning son las redes neuronales convoluncionadas o Convolutional Neural Network (CNN, por 

sus siglas en inglés) (LeCun y Bengio 1995; Razavian, Azizpour, Sullivan, y Carlsson 2014), las 

máquinas de Boltzmann profundas o Deep Boltzmann Machine (DBM, por sus siglas en inglés) 

(Srivastava, Salakhutdinov, y Hinton 2013), las redes de creencias profundas o Deep Belief 

Networks (DBN, por sus siglas en inglés) (Lopes y Ribeiro 2015), entre otros modelos (ver sección 
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2.3 del capítulo 2).  

Es de notar que un enfoque parecido al nuestro (Ar2p) es la Teoría de Wavelet (Tang 2000, 

Hernández y Weiss 1996), la cual aplica un conjunto de filtros (los cuales pueden ser considerados 

equivalentes a nuestros módulos de reconocimiento de patrones), que son afinados para reconocer 

descriptores bien definidos (frecuencias espaciales, temporales, tamaño, etc.,) del patrón original.  

Es una técnica que usa ventanas con regiones de tamaño variable, la cual permite descomponer un 

patrón (señal o imagen) en versiones escaladas desde el patrón original (Meyer 1993; Graps 1995; 

Bogges y Narcowich 2001; Christensen, O y Christensen, K 2004; Daubechies 1992).  La teoría 

de Wavelet ha sido empleada en análisis y comprensión de patrones de imágenes (Prasad y Iyengar 

1997), donde cada filtro extrae propiedades de mediana frecuencia en comparación al siguiente 

nivel. Este aspecto puede ser interpretado de alguna manera como equivalente a un proceso 

recursivo para entender el patrón.  

Por otra parte, en algunos contextos de reconocimiento o detección de patrones de rostros, un 

redimensionamiento de la imagen a un nivel elemental (o re-muestreo) es aplicado paso a paso. 

Con esta técnica, los tamaños intrínsecos de los patrones cambian, mientras se va aplicando el 

mismo método de extracción de descriptores. Esto también puede considerarse como un método 

de extracción de descriptores recursivo.  

El resto del capítulo está organizado como sigue: la sección 3.1.1 describe formalmente el 

modelo de reconocimiento de patrones estáticos, la sección 3.1.2 describe formalmente el modelo 

de reconocimiento de patrones dinámicos. La sección 3.2 describe el modelo de aprendizaje 

supervisado de Ar2p, la sección 3.3, prueba las capacidades de reconocimiento y aprendizaje de 

Ar2p en diversos dominios: reconocimiento de estilos de conducción usando Ar2p (sección 3.3.1); 

reconocimiento de emociones en robots usando Ar2p (sección 3.3.2); y reconocimiento de texto 
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usando Ar2p (sección 3.3.3). Por último, la sección 3.4 contiene un análisis general de los 

resultados de Ar2p.  

 
3.1.1 Formalización matemática de Ar2p para el reconocimiento de patrones estáticos 

El esquema general del modelo computacional de reconocimiento de patrones Ar2p, se muestra en 

la Figura 3.1 (Puerto y Aguilar 2016a, Puerto y Aguilar 2017). El sistema general de 

reconocimiento recibe como entrada un patrón s(), que viene del sistema de percepción. Entonces, 

el sistema toma s() e inicia su proceso de reconocimiento. Para ello, dispone de varios niveles de 

reconocimiento, representados como óvalos en el esquema, e identificados como 𝑋(,  desde i=1 

hasta m. 𝑋J  es el nivel de reconocimiento para patrones atómicos, y 𝑋g  es nivel de reconocimiento 

para patrones más complejos.  

Cada nivel está compuesto por módulos de reconocimiento de patrones, identificados como 

G)( (para j=1,2,3, …, # de módulos en el nivel i), que conforman el espacio de reconocimiento del 

nivel 𝑋(. Cada módulo tiene la función de reconocer su patrón respectivo r)(. esto es, el patrón 

reconocido por el modulo j en el nivel i. La función de cada reconocedor de patrones es la de 

reconocer su correspondiente patrón. Veamos con más detalle los componentes del modelo: 

• La función de entrada s(), representa la presencia de un patrón a reconocer.  

• Existe una relación n de composición jerárquica estructural entre los módulos G)( de los 

diferentes niveles 𝑋(, tal que n:G�� ® Gfi, donde t < k, y la relación “®“ indica que G�� de 

𝑋� está contenido o hace parte de Gfi, que pertenece al nivel 𝑋i de más alto nivel. En otras 

palabras, un G de 𝑋i se compone de diferentes G de 𝑋�  de más bajo nivel. 
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Figura 3.1. Esquema del sistema jerárquico de reconocimiento de patrones Ar2p Fuente (Puerto y Aguilar 2016a, 

Puerto y Aguilar 2017) 

• Cada nivel i produce una señal de salida (de reconocimiento o aprendizaje), en función de 

las respuestas de sus módulos.  

 
Postulado. Sea r un patrón reconocido por el módulo G)( (módulo j de reconocimiento de patrones 

del nivel i). Si r tiene un número finito de sub-patrones que lo componen, entonces los módulos G 

que lo reconocen no pueden encontrarse en el mismo nivel de reconocimiento de i, sino en un nivel 

más abajo (i-1) en la jerarquía. Así, las salidas de los módulos de reconocimiento de más bajo nivel 

se convierten en señales de reconocimiento para los módulos de más alto nivel que lo contienen, 

estableciendo de esta manera la relación n: G�� ® Gfi . 
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3.1.1.1 Estructura formal del módulo de reconocimiento de patrones Ar2p.  

Un módulo G de reconocimiento de patrones para Ar2p se define formalmente como una 3-tupla 

G = < E, U, 𝑆 > (ver Tabla 3.1), donde E es una matriz conformada por la 2-tupla E=<	𝑆,C>, tal 

que 𝑆 =<Señal, Estado> es una matriz que representa el conjunto de señales que conforman al 

patrón reconocido por G, y sus respectivos estados. La variable de Estado es “True” cuando la 

señal está presente, y “False” en caso contrario. Cada señal presente en G tiene su correspondiente 

reconocedor del patrón de nivel más bajo, y cuando ha sido reconocido entonces su estado es 

“True”. El número de señales que conforman al patrón es específico para cada módulo G. Por otro 

lado, C=<D, V, P> es la matriz que codifica información sobre el patrón, donde D son los 

descriptores/características propias del patrón en G; V es el vector de dominio o variabilidad 

esperada del descriptor (por ejemplo, “de tiempo”, “de distancia”, etc.); y P es el peso de 

importancia del descriptor para el reconocimiento del patrón. A su vez, U es el vector de umbrales 

usado por el módulo G para el reconocimiento del patrón, existiendo dos tipos de umbrales: ΔU1 

es el umbral de reconocimiento usado por el algoritmo para el caso del reconocimiento del patrón 

por señales claves, y ΔU2 es el umbral de reconocimiento usado por el algoritmo para el caso del 

reconocimiento del patrón por mapeo parcial y/o total (ver sección 3.1.1.2). Finalmente, 𝑆  es la 

señal de salida. Cada módulo G produce una única señal de salida (𝑆 ) de reconocimiento del 

patrón hacia los niveles superiores, o señales de petición hacia niveles más bajos de 

reconocimiento. Cuando hay reconocimiento, esta señal 𝑆  es la salida del módulo, y se difunde a 

los niveles superiores alcanzables desde ese nivel, haciendo que se modifique el estado de la señal 

a “True” en los patrones de más alto nivel del cual hace parte. 𝑆n como petición se convierte en la 

señal de entrada s() para los módulos de reconocimiento de patrones de nivel inferior. 
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Tabla 3.1. Tupla G = < E, U, 𝑆 > 
E 

S C 

Señal Estado Descriptor (D) Dominio de Valores (V) Peso de Importancia (P) 

1 Falso Descriptor1 <Dominio Descriptor1> [0,1] 

2 Falso Descriptor2 <Dominio Descriptor2> [0,1] 

3 Falso Descriptor3 <Dominio Descriptor2> [0,1] 

… … … … … 

n Falso Descriptorn <Dominio Descriptorn> [0,1] 

Umbrales de reconocimiento: ΔU1, ΔU2 

 

3.1.1.2 Teoremas usado por Ar2p para el reconocimiento de un patrón estático.   

Para reconocer un patrón se han definido dos teoremas (Puerto y Aguilar 2017; Puerto y Aguilar 

2016a): 

Teorema 1.  Reconocimiento por señales claves. En este case se usan para el reconocimiento, los 

descriptores con mayor peso de importancia para el patrón a reconocer y el umbral ΔU1 (ambos 

definidos de manera supervisada). Este teorema establece que se reconoce un patrón ρ por señales 

claves, si la suma de los descriptores de mayor importancia reconocidos es mayor al umbral ΔU1. 

Los descriptores de mayor importancia son denominados señales claves para ese patrón. 

Una señal 𝑆 activa en el módulo G es clave, si su peso de importancia tiene un valor mayor o 

igual al peso promedio de todas las señales en G. Sea 𝑆(G)= {Si | Si ∈	Γ, con i=1,…,n }, P(Si) el 

peso de importancia de la señal particular Si , Pm(𝑆(G)) el peso promedio de las señales que hacen 

parte de Γ, y ClaveΓ = { Si | Si ∈	Γ y Si es clave} el conjunto de señales claves, la Ecuación (3.1) 

define una señal clave. 

∀𝑆( 	∈ 𝑆(Γ)	𝑠𝑖	¢𝑃(𝑆() ≥ 𝑃𝑚<𝑆(Γ)=£ → 𝑆( 	∈ 𝐶𝑙𝑎𝑣𝑒Γ(𝑆(	)                    (3.1) 
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Con base en lo anterior, el Teorema 1 de reconocimiento por señales clave matemáticamente se 

formaliza en la Ecuación (3.2). 

Teorema 2. Reconocimiento por mapeo() parcial. En este caso, se usan todas las señales para el 

reconocimiento. Este teorema establece que se reconoce un patrón ρ por mapeo() parcial, si la 

suma de los descriptores reconocidos es mayor al umbral ΔU2. Este teorema se formaliza en la 

Ecuación (3.3): 

Estos teoremas son usados por cada módulo de cada nivel de reconocimiento 𝑋( (desde 𝑋J hasta 

𝑋g) de Ar2p. 

 
3.1.1.3 Modelo general computacional de Ar2p  

Ar2p adopta las teorías sobre el comportamiento del cerebro, presentadas en la sección 2.2.3: la 

teoría de la mente basada en el reconocimiento de patrones (PRTM, por sus siglas en inglés) 

(Kurzweil 2013), los modelos de aprendizaje de patrones On-intelligence (Hawkins y Blakeslee 

2007), y Deep Learning (LeCun, Bengio y Hinton 2015).  

Estas teorías son complementarias y describen el proceso neurofisiológico a gran escala del 

reconocimiento y aprendizaje de patrones, basadas en las siguientes hipótesis (Mountcastle 1997; 

Kurzweil  2013): i) el proceso de reconocimiento de patrones se hace a través de módulos 

especializados de reconocimiento de patrones; ii) el proceso de reconocimiento es uniforme; y 

consiste de estructuras básicas, llamadas columnas corticales, las cuales a su vez están compuestas 

∑ 	¨(©ª)«
ª ¬	|		®ª	Î	®(G)	∩	°±²³´µ<®ª¬¶·¸¹=	∩	®ª	∈	º»¼½¾G

|¿ÀÁÂ]G|
	 ≥ 	DU1	®	𝑆𝑜          (3.2) 

∑ 	¨(©ª)«
ª¬		|		±ª	ÎÄ(G)	∩	°±²³´µ<±ª¬²·¸¹=	

n
≥ 	D𝑈2	®	𝑆0	     (3.3) 
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de mini-columnas corticales organizadas jerárquicamente; iii) si un nivel de reconocimiento del 

neocórtex es incapaz de reconocer un patrón, este es enviado al nivel inferior; si ninguno de los 

niveles puede reconocer el patrón, este es considerado un patrón nuevo. Inspirados en lo anterior, 

la Figura 3.2 especifica algorítmicamente el proceso de reconocimiento de Ar2p.  

Descripción General del Algoritmo: El mecanismo general consiste en que el módulo de 

reconocimiento de nivel superior invoca a los módulos de nivel inferior que los constituyen, y 

estos de manera recursiva hacen lo mismo. El algoritmo funciona de la siguiente manera, el sistema 

de reconocimiento recibe un patrón de la entrada a reconocer s() (línea 1), y genera señales de 

reconocimiento de s() como señal de salida So en diferentes casos (líneas 10, 13, 19, 31, 34, 40). 

Además, tiene dos pasos para aprender: uno para cuando hubo reconocimiento del patrón de 

entrada, en ese caso hay un aprendizaje por refuerzo (líneas 8, 29, ver sección 3.2 para más detalle); 

y otro cuando no hubo reconocimiento, ya que es un patrón nuevo (líneas 17, 38, ver sección 3.2 

para más detalle).  

Los dos mecanismos de aprendizaje son Aprendizaje_nuevo y Aprendizaje_por_refuerzo (ver 

capitulo 3.2 para más detalle, donde se especifican los algoritmos de aprendizaje propuestos). El 

primero crea un nuevo módulo de reconocimiento para un nuevo patrón, y el segundo ajusta el 

módulo a los cambios existentes en el patrón de entrada. Recibida s(), se descompone en sus sub-

patrones (línea 2), y se determina el nivel 𝑋𝒊 de la jerarquía como inicio del reconocimiento de s() 

(línea 3). Fijado el nivel, entonces se crea L peticiones de reconocimiento de (y) a través de s() 

(línea 4). Si son patrones atómicos (nivel 𝑋J), entonces se realiza el proceso de reconocimiento de 

los patrones atómicos (líneas 5-23), de lo contrario se envían L solicitudes a los niveles inferiores 

(línea 25), y se espera sus reconocimientos (línea 26). A continuación, se calcula el reconocimiento 

del patrón actual (línea 27). Si el reconocimiento fue exitoso (Ecuaciones (3.2) y (3.3)) (línea 28), 
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y si es el último nivel de la jerarquía (𝑋g, nivel donde inicio el reconocimiento), entonces se realiza 

un aprendizaje por refuerzo (línea 29, ver sección 3.2 para más detalle), y se genera una señal de 

salida So del módulo, que se convierte en la señal de salida del sistema “patrón reconocido” (línea 

31). Si no es el tope de la jerarquía, entonces se crea y se envía la señal So de reconocimiento de 

(y) a los niveles superiores (líneas 33-34). Si no se reconoce nada y ese módulo ha recibido varias 

señales atómicas (línea 37), entonces se realiza aprendizaje nuevo (línea 38, ver sección 3.2 para 

más detalle), y se reconoce como patrón nuevo (línea 39). Por esa razón, se envía la señal de salida 

𝑆  de reconocimiento por aprendizaje. En la línea 25 acontece la llamada recursiva del sistema. 

Las s() son recibidas por los módulos de reconocimiento de más bajo nivel, que pueden seguir 

descomponiendo el patrón (línea 2) hasta llegar al nivel 𝑋J (línea 5), donde se inicia el proceso de 

reconocimiento de los patrones atómicos. 

La descripción de la propuesta, en términos recursivos, es la siguiente: el algoritmo reduce 

progresivamente la complejidad del patrón a reconocer (ver línea 25 del algoritmo de la figura 3), 

y al llegar al nivel atómico (patrones base no divisibles) 𝑋J (ver línea 5 del algoritmo), inicia el 

proceso de reconocimiento de patrones, desde los atómicos hasta el más complejo. Todo ese 

proceso se resuelve de forma recursiva, tal que a medida que se descompone se invocan los 

respectivos módulos de reconocimiento de patrones del siguiente nivel, hasta llegar el nivel 

atómico, el cual regresa sí reconoció o no (líneas 6 al 23) a los módulos de reconocimiento de su 

nivel superior, los cuales a su vez realizan lo mismo (regreso de la llamada recursiva, ver líneas 

27 al 41). El proceso de reconocimiento de los niveles superiores se basa en los Teoremas 1 y 2. 

Así, vemos que el algoritmo se invoca a sí mismo (cuando realiza solicitudes de reconocimiento 
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(línea 4 del algoritmo), y va regresando los resultados (si reconoció o no a su patrón) de cada 

llamada recursiva (líneas 7 al 23 del algoritmo).  

Algoritmo recursivo de reconocimiento de patrones Ar2p 
1. y= s()   
2. L= descomponer(y) // extraer sub-patrones 
3. Determinar el nivel 𝑋( de la jerarquía como inicio del reconocimiento de y  
4.  Crear  L  solicitudes de petición de reconocimiento de (y)  
5.  IF y = señales de más bajo nivel 𝑋(mJ  o tiene señales atómicas reconocidas THEN //caso  

    Bottom-Up o regreso de la recursión caso Top-Down. 
6.    Calcular reconocimiento (y)    
7.    IF calcular exitoso por cualquier estrategia THEN   
8.          Realizar Aprendizaje por refuerzo 
9.          IF Ultimo nivel de la Jerarquía 𝑋g,  y 𝑋g ≠ 𝑋(=1 // 𝑋g del s() inicial 
10.            Enviar 𝑆  de reconocimiento (Y) salida del sistema. 
11.          ELSE 
12.            Crear salida 𝑆  // armar la señal a difundir 
13.              Enviar la salida So de reconocimiento de (y) a nivel superior // hay difusión. 
14.        FIN IF  
15.   ELSE  // caso cuando  no se reconoce algo nuevo       
16.        IF señales atómicas reconocidas // Todas.  
17.           Realizar Aprendizaje_nuevo en ese nivel. 
18.           Crear 𝑆  // armar la señal a difundir.  
19.           Enviar 𝑆  de reconocimiento de (y) a nivel superior //difusión   
20.         ELSE ignorar //información insuficiente para aprender nuevo patrón 
21.       FIN IF 
22.      FIN IF // cierre de IF línea 7 
23.  FIN IF  // cierre del IF de señales atómicas línea 5.  
24.  ELSE  // caso top-down 
25.     Enviar L solicitudes de petición de reconocimiento de (y)  // a los niveles inferiores. Ésta  

     Línea genera el caso general de la recursividad.  
26.     Recibir L respuestas de los niveles inferiores // 
27.     Calcular reconocimiento de (y)  
28.     IF calcular exitoso por cualquier estrategia   THEN   
29.        Realizar Aprendizaje por refuerzo 
30.        IF Ultimo nivel de la Jerarquía 𝑋g // 𝑋g del s() inicial 
31.           Enviar 𝑆  de reconocimiento (Y) salida del sistema.  
32.         ELSE  // seguir subiendo en el reconocimiento  
33.            Crear 𝑆 // armar la señal a difundir.  
34.          Enviar 𝑆  de reconocimiento de (y) a nivel superior //difusión  
35.       FIN IF 
36.     ELSE  // caso cuando  no se reconoce algo nuevo 
37.        IF señales atómicas reconocidas // Todas.  
38.           Realizar Aprendizaje_nuevo en ese nivel. 
39.           Crear 𝑆  // armar la señal a difundir.  
40.           Enviar 𝑆  de reconocimiento de (y) a nivel superior //difusión   
41.         ELSE ignorar //información insuficiente para aprender nuevo patrón 
42.       FIN IF 
43.     FIN IF  
44. FIN IF 
 

 
Figura 3.2. Algoritmo de reconocimiento de patrones Ar2p. Fuente (Puerto y Aguilar 2017) 
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De esta manera, el caso base de la recursividad es el nivel atómico, y los procesos de 

descomposición y reconocimiento (basados en los Teoremas 1 y 2) que se dan en los otros niveles 

son los casos generales. Además, entre ellos solo se envían señales indicando si se reconoció o no 

el patrón respectivo. Es decir, los parámetros que se envían son simplemente señales, diciendo sí 

reconoció o no. 

 
3.1.1.4 Caso de prueba ilustrativo de Ar2p aplicado en el reconocimiento de un 

“Vehículo”. 

Un vehículo tiene múltiples vistas. Estas vistas dependen tanto del observador como del vehículo 

mismo. Por ejemplo, el ángulo de observación del vehículo, el estado del vehículo (chocado, 

deteriorado, etc.), entre otros. La Figura 3.3 muestra tres perfiles de observación de un automóvil: 

vista delantera (imagen 2 de la figura 3.3), y dos vistas laterales (imágenes 1 y 3 de la Figura 3.3). 

   
Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 

 
Figura 3.3. Tres imágenes de perfil de un Vehículo tipo automóvil 

 

Para el reconocimiento del patrón de la Figura 3.3 (en cualquiera de sus tres vistas) usando Ar2p, 

se consideran los siguientes sub-patrones: puertas, faros, ruedas, espejos, placas, etc. Se asume 

que, con esa información del escenario, se instancia Ar2p para el reconocimiento del automóvil. 

Se definen dos espacios de reconocimiento: Xi=1 para patrones atómicos, que en este escenario son 

lo sub-patrones de análisis, i.e., las partes del vehículo; placa, espejos, ruedas, etc. El otro espacio 

es Xi=2, que en este escenario consta de tres módulos de reconocimiento, uno para cada perfil del 

vehículo (ver Figura 3.3). 
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Para mostrar el algoritmo Ar2p, se toma como entrada la imagen 2 de la Figura 3.3. Sea y=s() 

= la imagen 2 de la Figura 3.3 (línea 1 del algoritmo), el siguiente paso consiste en descomponer 

la imagen del vehículo en los sub-patrones de análisis (línea 2). En este caso se tienen como 

subpatrones: espejos retrovisores laterales, espejo retrovisor central, farolas delanteras, llantas 

delanteras y placa, etc. El proceso de descomposición particular se logra con métodos de 

segmentación de imágenes (por ejemplo, por métodos de detección de bordes). Una vez se tiene 

las partes de la imagen del vehículo particionadas, se determina el espacio de reconocimiento Xi 

en la arquitectura propuesta (ver Figura 3.1), a partir del cual continuar con el proceso de 

reconocimiento. En esta prueba, el nivel de inicio de reconocimiento es el 2, Xi=2. Después, se 

procede a crear L solicitudes de petición de reconocimiento de las partes que conforman al 

vehículo o patrón y (línea 4). Así, dado que el nivel actual del proceso es Xi=2, para profundizar el 

proceso de análisis del patrón se envían L solicitudes de petición de reconocimiento de cada una 

de las partes del vehículo (y) a los niveles inferiores (línea 25). Esta línea invoca el proceso 

recursivo, generándose nuevos procesos de reconocimiento en paralelo e independientes, para cada 

uno de los sub-patrones. De esta manera, el proceso_ principal invoca la recursividad. A 

continuación, se inician los nuevos procesos de reconocimiento invocados en la línea 25 por parte 

del proceso principal, para el respectivo reconocimiento de las partes del vehículo contenidas en 

el patrón original, por ejemplo: L1=sub-patrón de imagen espejo retrovisor lateral izquierdo, etc. 

Veamos el caso del reconocimiento de L1.  

Ahora y=s()=sub-imagen de espejo retrovisor lateral izquierdo de la imagen 2 de la Figura 3.3. 

El siguiente paso (línea 2), consiste en descomponer la sub-imagen del vehículo en los sub-

patrones de análisis, en este caso el conjunto de sub-patrones de análisis es vacío. Por cuanto es 

un patrón atómico, se determina que el espacio de reconocimiento Xi es el nivel 1, Xi=1. Ya estando 



 73 

en el nivel Xi=1 de inicio de reconocimiento, se procede a crear L solicitudes de petición de 

reconocimiento de las partes que conforman al vehículo o patrón y (línea 4). L contiene sólo el 

patrón de entrada por ser indivisible. Dado que el nivel actual del proceso es Xi=1, se cumple la 

condición para realizar el cuerpo de instrucciones entre las líneas 6 y 23. Se procede entonces a 

realizar el reconocimiento del patrón del espejo retrovisor lateral (y) (línea 6), y consiste en mapear 

dicho patrón con la base de datos de patrones atómicos que constituye el espacio de reconocimiento 

Xi=1. Damos por hecho que el mapeo es exitoso (línea 7), por lo que se procede a aprender (Puerto 

y Aguilar 2016b). Se mira si el proceso está en el último nivel de la jerarquía Xm. Como no se ha 

alcanzado el ultimo nivel (que es Xm=2), se pasa al ELSE del condicional (línea 11), que consiste 

en crear la salida So, y enviar dicha salida So de reconocimiento del patrón espejo retrovisor lateral 

al nivel superior (difusión de una señal de reconocimiento positivo (True) al proceso principal). 

En este punto se termina este proceso interno, que fue invocado en la Línea 25, donde quedo el 

proceso principal. Este mismo proceso se aplica para las demás solicitudes de reconocimiento. Si 

asumimos que hubo reconocimiento de todos las partes, el proceso principal retoma el control del 

programa donde se hizo la solicitud de los L reconocimientos (línea 25), y se procede a instanciar 

la estructura de datos de la Tabla 3.1, con las respuestas recibidas de las solicitudes de 

reconocimiento (ver Tabla 3.2). 

La Tabla 3.2 muestra las 9 señales que corresponden a los sub-patrones del proceso de 

descomposición de la imagen del vehículo, con todos los estados de los patrones reconocidos 

(estado=“True”). En este experimento se ha asignado el peso de importancia de acuerdo a su 

influencia para el reconocimiento. Por ejemplo, los descriptores de las señales 1, 2, 3, 5 y 8 tienen 

poco peso (0.5), puesto que son partes opcionales o accesorios. En cambio, las señales 4, 6, 7 y 9, 
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que corresponden a los faroles, persiana, llantas y vidrios parabrisas, tiene bastante peso (1), pues 

son claves para el reconocimiento del vehículo. 

Tabla 3.2. Tupla G para el vehículo: vista frontal 
E 

S C 
Señal Estado Descriptor (D) Dominio de Valores (V) Peso (P) 

1 True Imagen espejo retrovisor lateral izq. <Espejos Izquierdos> 0.5 
2 True Imagen espejo retrovisor lateral Der <Espejos derechos> 0.5 
3 True Imagen espejo retrovisor central <Espejos Centrales> 0.5 
4 True Imagen de farola <Farolas> 1 
5 True Imagen exploradora <Exploradoras> 0.5 
6 True Imagen persiana <Persianas> 1 
7 True Imagen llanta <Llantas> 1 
8 True Imagen placa <Placas> 0.5 
9 True Imagen parabrisas delantero <Parabrisas delanteros> 1 

<ΔU1, ΔU2> 
 

Continuando con el proceso de reconocimiento del proceso principal, en la línea 26 se reciben las 

9 respuestas de los niveles inferiores de la solicitud L. Una vez recibidas estas señales en el módulo 

de reconocimiento de X2 desde donde se invocó la solicitud de reconocimiento, se procede a 

calcular el reconocimiento de los patrones de los módulos que las contienen (línea 27). En este 

caso, el módulo de interés que vamos a analizar es el que entra en reconocimiento del perfil del 

vehículo frontal, imagen 2 de la Figura 3.3.  

Para calcular el reconocimiento, se usan los Teoremas 1 y 2. El Teorema 1 es para el 

reconocimiento del vehículo por señales claves. En este caso se ha definido el umbral ΔU1= 0.75. 

Aplicando la Ecuación (3.1), las señales claves son: = {i=4,6,7,9}. Aplicando la Ecuación (3.2) 

para verificar el Teorema 1, se obtiene que 1>0.75. Por tanto, hay reconocimiento por señales 

claves. Así, no se aplica el Teorema 2. 

Después de eso, el proceso principal pasa a chequear el resultado del cálculo (línea 29), y si el 

cálculo es exitoso por cualquier teorema, se procede a ejecutar el aprendizaje (línea 29). Realizado 

el proceso de adaptación, se chequea si el proceso de reconocimiento del patrón vehículo está en 



 75 

el último nivel de la jerarquía (Línea 30). En efecto, actualmente el proceso de reconocimiento 

está en Xm=2, que es el último nivel de la jerarquía, y coincide con el nivel de reconocimiento 

inicial. Por tanto, se crea la señal de salida So de reconocimiento (y=s() inicial), correspondiente a 

la imagen 2 de la Figura 3.3 (Línea 31). 

 
3.1.2 Formalización matemática de Ar2p para el reconocimiento de patrones dinámicos 

En la sección anterior (sección 3.1.1), se trató el problema de reconocimiento de patrones estáticos. 

En esta sección, se describe la extensión de Ar2p para el reconocimiento de patrones dinámicos 

(Puerto, Aguilar y Chávez 2018).    

En general, los patrones pueden ser divididos en dos grandes categorías: patrones estáticos y 

patrones dinámicos (Kelso 2014; Chen 2005; Jesan 2004). Los patrones dinámicos están 

caracterizados por tener propiedades que cambian en el tiempo, tal como un peatón caminando o 

un vehículo en movimiento. En (Felzenszwalb, McAllester, y Ramanan 2008), el análisis de los 

patrones dinámicos se realiza desde tres aspectos: definición de su representación, uso del 

principio “divide para reconocer”, y uso de información contextual intrínseca. Otros estudios han 

intentado considerar otros aspectos de un patrón, por ejemplo, las partes deformables del patrón 

(Kelso 2014), o los cambios dinámicos en el patrón.  

Este capítulo aborda el problema de reconocimiento de patrones dinámicos (Puerto, Aguilar y 

Chávez 2018) a partir de:  i) la definición formalmente del concepto de patrón dinámico; ii) la 

formalización matemática de Ar2p para reconocer series de tiempo;  iii) el reconocimiento de 

patrones dinámicos con Ar2p desde dos perspectivas: una centrada en el reconocimiento orientado 

por características, y la otra centrada en el reconocimiento orientado por la percepción.  
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Definición 1. Patrón dinámico. Un patrón dinámico es un patrón que cambia a nivel de sus 

características/descriptores, o en la percepción que se tiene del mismo, en un intervalo de tiempo, 

el cual es: a) una abstracción de un objeto espacial o temporal; b) una colección (posiblemente 

ordenada y estructurada) de descriptores que lo representan. Además, sus descriptores: c) son 

usados para el reconocimiento del patrón; b) son representados por variables acotadas en un 

dominio finito de valores; d) representan el conjunto de información semántica de interés; e) 

pueden ir cambiando en el tiempo (en sus dominios de posibles valores).  

Un patrón dinámico es reconocido, cuando en la evaluación de sus descriptores (tanto por 

características como por percepción), en un intervalo de tiempo [𝑡i, 𝑡)], se detectan cambios en el 

dominio de sus posibles valores. En ese sentido, los patrones dinámicos son analizados desde dos 

perspectivas: reconocimiento de patrones dinámicos orientado/guiado por características, y 

reconocimiento de patrones orientado/guiado por la percepción. 

• Patrones dinámicos orientado por características (en adelante DpoC, por sus siglas en 

inglés: Un patrón es DpoC cuando tiene características que cambian en el tiempo, por 

ejemplo, la expresión de las emociones. 

• Patrones dinámicos orientado por percepción (en adelante DpoP, por sus siglas en inglés): 

un patrón es DpoP cuando la percepción del patrón va cambiando (vista como un todo: 

forma o apariencia) según lo que vamos viendo. Por ejemplo, un vehículo en movimiento.  

 
3.1.2.1 Formalización matemática de un patrón dinámico.  
 
Un patrón dinámico es formalmente definido como un 3-tupla: 

𝜌È =< 𝐷L, 𝑓∆, ∆Ì>  Donde,                                                 (3.4) 

𝐷L = ¢𝑑J, 𝑑s, 𝑑Í …𝑑(, 𝑑J, 𝑑s, 𝑑Í …𝑑)£,																																										(3.5) 



 77 

En la Ecuación 3.5, 𝑑( denota los descriptores por características, y 𝑑) los descriptores por 

percepción. La percepción se realiza según nuestros sentidos: visual, auditivo, táctil, etc. (o una 

combinación de estos). 

Cada descriptor tiene un dominio, que es el universo de valores posibles (ver Ecuaciones 3.6 y 

3.7); cada valor, puede ser valores numéricos, etiquetas, valores continuos, etc.  

Por otro lado, 𝑑ÎÏ es el vector de domino 𝑑Î (x características), y tiene un rango de valores desde 

𝑣JÎ a 𝑣iÎ, con x=1,2,3,…,hasta un valor arbitrario y k como el valor del descriptor en el tiempo t. 

(ver Ecuación. 3.6).   

𝑑ÐÏ  es el vector de dominio de 𝑑Ð (y percepciones), y tiene un rango de valores desde 𝑣JÐ, hasta 

𝑣iÐ, con y=1,2,3,…, hasta un valor arbitrario y k como el valor del descriptor en el tiempo t. (ver 

Ecuación. 3.7).  

Finalmente,  𝑓Δ es el vector de funciones 𝑓∆; donde, 𝑓𝑐𝑑( y 𝑓𝑐𝑑) son las funciones de cambio para  

 
cada descriptor. La cardinalidad de |𝑓∆| = |𝐷L| (ver Ecuación. 3.8). 

 
∆Ì	es una serie de tiempo para cada descriptor𝑑(, 𝑑) en 𝐷L, ordenado cronológicamente (podría 

ser continuo). Cada descriptor puede tener una tasa de tiempo diferente de cambio. Por ejemplo, 

sea 𝛥𝜏𝑑J el vector de cambio del descriptor 𝑑J, que se muestran en la Ecuación 3.9. 

𝑓Δ = ¢𝑓𝑐𝑑J, 𝑓𝑐𝑑s …𝑓𝑐𝑑(, 𝑓𝑐𝑑J, 𝑓𝑐𝑑s …𝑓𝑐𝑑)£																																	(3.8) 

𝑑ÎÏ ≡ [𝑣JÎ, 𝑣sÎ, 𝑣ÍÎ, … , 𝑣iÎ]                                               (3.6) 

𝑑ÐÏ ≡ [𝑣JÐ, 𝑣sÐ, 𝑣ÍÐ, … , 𝑣iÐ]                                              (3.7) 

𝛥𝜏𝑑J = [(𝑡J, 𝑣JJ), (𝑡s, 𝑣sJ), (𝑡Í, 𝑣ÍJ)… (𝑡t, 𝑣tJ)]																																				(3.9) 
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En cada par ordenado de 𝛥𝜏𝑑J, el primer elemento 𝑡t	representa el tiempo de cambio, y el segundo 

elemento 𝑣t(	el valor obtenido. De tal manera que (𝑡J, 𝑣JJ) significa que  𝑑J en el tiempo 𝑡J tiene 

el valor 𝑣JJ, (𝑡s, 𝑣sJ) significa que 𝑑Jen el tiempo 𝑡s tiene el valor 𝑣sJ,  etc.  Si un descriptor 

permanece constante, su tasa de cambio es igual a cero (0), ∆Ì= 0. 

 
3.1.2.2 Descripción matemática para un módulo de reconocimiento de patrones dinámicos.  

Un módulo de reconocimiento de patrones dinámicos contiene la información necesaria para 

reconocer un patrón dinámico (descriptores, estado de descriptores, dinámica, pesos). Se usará la 

notación ΓρÈ para representar un módulo de reconocimiento de patrones dinámico. Un ΓρÈ	es 

formalmente definido como una 3-tupla (ver Tabla 3.3):  

       
Donde, 𝐸È es un arreglo compuesto de 2-tuplas: 𝐸È = <𝑆È, 𝐶È> . 
 

Tabla 3.3. Módulo ΓρÈ 
E× 

S× C× 
Señal Estado Apuntador (A)* Peso de Importancia (P) 

1 False Apuntador1 [0,1] 
… … … [0,1] 
n False Apuntadori [0,1] 
1 False Apuntador1 [0,1] 
… … … … 
m False Apuntadorj [0,1] 

Umbral: Δ𝑈1, Δ𝑈2 
              * Un apuntador a una serie de tiempo, en la cual se almacena la información 
 
 
𝑆È =<Señal,Estado> es un arreglo que representa el conjunto de señales dinámicas que conforman 

al patrón a reconocido por ΓρÈ, y sus respectivos estados. 𝐶È= <A,P>, 𝐴 son apuntadores a cada 

una de las series de tiempo ∆Ì. La columna de pesos (P) es un campo que contiene el valor de 

importancia del descriptor, como facilitador o determinante para el reconocimiento. Δ𝑈1: es el 

vector de umbrales usado por el modulo ΓρÈ, para reconocer su respectivo patrón dinámico por 

ΓρÈ =	< 	𝐸È, 𝑈È, 𝑆  >	                                                (3.10) 
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señales claves. Δ𝑈2 es el vector de umbrales usado por el módulo ΓρÈ, para reconocer su 

respectivo patrón dinámico por señales parciales. 𝑆  es la señal de reconocimiento, o señal de 

petición hacia los niveles inferiores.  

 
3.1.2.3 Teoremas extendidos usado por Ar2p para el reconocimiento patrones dinámicos  

Esta sección describe los teoremas extendidos usados en ΓρÈ, para reconocer un patrón dinámico. 

Para reconocer un patrón dinámico, sus descriptores son evaluados en un intervalo de tiempo 

[𝑡(, 𝑡)]. El método general de reconocimiento verifica si la información del patrón de entrada es la 

misma, que la información almacena en la serie temporal. Si la serie temporal es consistente, el 

patrón es reportado como conocido (“True”). En otro caso, es reportado como desconocido 

(“False”). El modelo trabaja con umbrales fijos preestablecidos.  

 
Teorema 1 extendido para patrones dinámicos (Puerto, Aguilar y Chávez 2018): Estrategia de 

reconocimiento de patrones dinámicos por señales claves.  Una señal dinámica  𝑆(= (𝑑(	𝑜𝑟	𝑑))  es 

clave, si su peso de importancia tiene un valor mayor o igual al promedio de todas las señales en 

ΓρÈ . Esta estrategia usa el umbral ∆𝑈1 (ver Ecuaciones 3.11 y 3.12) 

 

 

Definición 2. Reconocimiento de patrón dinámico por señales claves de características. Un patrón 

dinámico es reconocido por señales dinámicas claves de características, si se cumple que (ver la 

Ecuación (3.13)):  

∀𝑑( ∈ 	 𝑆cÝ´, Si	[P(𝑑() ≥ Pm	(𝑆cÝ´)] → ClavecÝ´	(𝑑()                        (3.11)                                              
(3.10) 

∀𝑑) ∈ 	 𝑆cÝ´, Si	[P(𝑑
)) ≥ Pm	(𝑆cÝ´)] → ClavecÝ´	(𝑑

))                      (3.12)                                              
(3.10) 
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Si los pesos alcanzan el umbral de reconocimiento de ∆𝑈1, entonces se genera una salida de 

reconocimiento del patrón que cambia su estado a “True”, en aquellos módulos de reconocimiento 

de patrones de alto nivel que los contiene.    

 
Definición 3. Reconocimiento de patrón dinámico por señales claves de percepción. Un patrón 

dinámico es reconocido por señales dinámicas claves de percepción, si se cumple que (ver 

Ecuación 3.14):  

 
Teorema 2 extendido para patrones dinámicos (Puerto, Aguilar y Chávez 2018): Estrategia de 

reconocimiento de patrón dinámico por mapeo parcial de características (ver Ecuación 3.15).  Esta 

estrategia consiste en validar que un número mínimo de señales presentes en ΓρÈ, sea superior al 

umbral de reconocimiento ∆𝑈2.  

Si los pesos alcanzan el umbral ∆𝑈2 de reconocimiento, entonces se genera una salida de 

reconocimiento del patrón que cambia su estado a “True”, en aquellos módulos de reconocimiento 

de patrones de alto nivel que los contiene. 

 

 

∑ ∑ ¨(Èª·)«
ª¬		∩	¹±²³´µ<´ª¬²·¸¹=	

²ã
·¬²ä

å
≥ ∆U2®	𝑆𝑜               (3.15)                                               

∑ ∑ 	¨(È·ª )«
ª¬		∩	¹±²³´µ<´ª¬²·¸¹=∩´ª	∈º»¼½¾æç´	

²ã
·¬²ä

|¿ÀÁÂ]æç´|
≥ ∆U1®	𝑆𝑜               (3.14)                                               

∑ ∑ 	¨(Èª·)«
ª¬		∩	¹±²³´µ<´ª¬²·¸¹=∩´ª	∈º»¼½¾æç´	

²ã
·¬²ä

|¿ÀÁÂ]æç´|
≥ ∆U1®	𝑆𝑜               (3.13)                                               



 81 

Definición 4. Reconocimiento de patrón dinámico por mapeo parcial de percepción.  

Un patrón dinámico es reconocido por mapeo parcial, si la Ecuación 3.16 se cumple: 

3.1.2.4  Caso de reconocimiento de patrón dinámico usando Ar2p: “Caballo galopando”.  

Esta subsección se basa en el trabajo (Puerto, Aguilar y Chávez 2017; Puerto, Aguilar y Chávez 

2018). La tarea consiste en reconocer el patrón de la Figura 3.4. Se supone que el patrón consiste 

en una secuencia de imágenes discretas grabadas en 8 segundos, una por segundo.  

 

 
Figura 3.4. Caballo Galopando 

Para este caso, se usará el método de reconocimiento del patrón dinámico orientado por percepción 

(DpoP), lo cual puede ser modelado por Ar2p con dos niveles (ver Figura 3.5).   

 
Figura 3.5. Dos niveles de la Jerarquía de patrones para reconocer el patrón “caballo” 

 
En este caso de prueba, el reconocimiento se realiza por el método orientado por percepción. A 

nivel de percepción, se tienen los siguientes descriptores por percepción: el descriptor de 

percepción de la cola, de las patas, del cuerpo y de la cabeza. La dinámica está definida por el 

∑ ∑ ¨(È·ª )«
ª¬		∩	¹±²³´µ<´ª¬²·¸¹=	

²ä
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å
≥ ∆U2®	𝑆𝑜               (3.16)                                               
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cambio de postura del caballo en función del tiempo (i.e. el cambio en los descriptores 

mencionados). 

Sea la Ecuación 3.4, rÈmèéêéff  = < Dn’, fΔ’, Δτ’>. Usando la Ecuación 3.5, se define el vector 

Dn con la colección de todos los n descriptores por percepción, para rÈmèéêéff :  

Ahora, se usa la Ecuación 3.7, 𝑑ÐÏ ≡ [𝑣JÐ, 𝑣sÐ, 𝑣ÍÐ, … , 𝑣iÐ] para describir lo percibido. Cada valor 

representa un valor dinámico. Por ejemplo, para el descriptor de la cola, cuando 𝑣JJ = 1 significa 

la cola esta arriba, 𝑣Js = 2 significa la cola va recta, y 𝑣JÍ = 3 significa la cola esta abajo. Esto 

es similar para los otros descriptores. 

𝑑è féë 							≡ [1,2,3] 
𝑑ìé�éíî�îèïéíë ≡ [1,2,3,4,5,6,7,8] 
𝑑ìé�éðñòíë ≡ [1,2,3,4,5,6,7,8] 

𝑑ìé�éíî�îèïé�ë 	≡ [1,2,3,4,5,6,7,8] 
𝑑ìé�éðLñò�ë ≡ [1,2,3,4,5,6,7,8] 

𝑑óôî�ì ë 				≡ [1,2] 
𝑑óéêîñéë 							≡ [1,2,3] 

 

Los ocho valores 𝑣() de los descriptores de las patas representan, las ocho posibles posiciones de 

las patas, las cuales pueden ser descritas y representadas de diferentes maneras, por ejemplo, por 

ángulos internos, su distancia al cuerpo, su forma, etc. Por ejemplo, 𝑣JJ = 1 significa pata estirada, 

𝑣Js = 2 pata recogida, y así los otros. Adicional a esto, las funciones de cambio son definidas. 

Estas funciones modelan la transición (posibles cambios) de los valores de los descriptores (de 

acuerdo a sus dominios). A continuación, se definen las funciones de cambio para cada descriptor 

usando la Ecuación 3.8.  

 

𝐷L′ = [	𝑑è fé, 𝑑ìé�éðñòí, 𝑑ìé�éíî�îèïéí	, 𝑑ìé�éðñò�, 𝑑ìé�éíî�îèïé�, 𝑑óôî�ì , 𝑑óéêîñé] 
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𝑓ö′ = [𝑓𝑐𝑑Jè fé, 𝑓𝑐𝑑sìé�éíî�îèïéí …𝑓𝑐𝑑÷èéêîñé] 

    Finalmente, cada uno de los descriptores puede tener una tasa de cambio de tiempo diferente, 

para ello se usa la Ecuación 3.9:  

 
• Δτ𝑑Jè fé = [(𝑡J = 0,5𝑠, 𝑣JJ = 1), (𝑡s = 1𝑠, 𝑣sJ = 2), (𝑡Í = 1,05𝑠, 𝑣ÍJ = 3) 

• Δτ𝑑Jìé�éíî�îèïéí = [(𝑡J = 0,3𝑠, 𝑣JJ = 1), (𝑡s = 0.4𝑠, 𝑣sJ = 2), (𝑡Í = 0,5𝑠, 𝑣ÍJ = 3), (𝑡l =

0,6𝑠, 𝑣ÍJ = 4), (𝑡ù = 0,7𝑠, 𝑣ÍJ = 5), (𝑡ú = 0,8𝑠, 𝑣ÍJ = 6), (𝑡û = 0,9𝑠, 𝑣ÍJ = 7), (𝑡÷ =

10𝑠, 𝑣ÍJ = 9)]  

• Δτ𝑑Jìé�éðñòí = [(𝑡J = 0,2𝑠, 𝑣JJ = 2), (𝑡s = 0.4𝑠, 𝑣sJ = 3), (𝑡Í = 0,5𝑠, 𝑣ÍJ = 4), (𝑡l =

0,6𝑠, 𝑣ÍJ = 5), (𝑡ù = 0,7𝑠, 𝑣ÍJ = 6), (𝑡ú = 0,8𝑠, 𝑣ÍJ = 7), (𝑡û = 0,9𝑠, 𝑣ÍJ = 8), (𝑡÷ =

10𝑠, 𝑣ÍJ = 1)] 

• Δτ𝑑Jìé�éðñò� = [(𝑡J = 0,1𝑠, 𝑣JJ = 2), (𝑡s = 0.4𝑠, 𝑣sJ = 3), (𝑡Í = 0,5𝑠, 𝑣ÍJ = 1), (𝑡l =

0,6𝑠, 𝑣ÍJ = 5), (𝑡ù = 0,7𝑠, 𝑣ÍJ = 6), (𝑡ú = 0,8𝑠, 𝑣ÍJ = 7), (𝑡û = 0,9𝑠, 𝑣ÍJ = 8), (𝑡÷ =

10𝑠, 𝑣ÍJ = 4)]  

• Δτ𝑑Jìé�éíî�îèïé� = [(𝑡J = 0,3𝑠, 𝑣JJ = 2), (𝑡s = 0.4𝑠, 𝑣sJ = 3), (𝑡Í = 0,5𝑠, 𝑣ÍJ = 4), (𝑡l =

0,6𝑠, 𝑣ÍJ = 5), (𝑡ù = 0,7𝑠, 𝑣ÍJ = 6), (𝑡ú = 0,8𝑠, 𝑣ÍJ = 7), (𝑡û = 0,9𝑠, 𝑣ÍJ = 8), (𝑡÷ =

10𝑠, 𝑣ÍJ = 1)]  

• Δτ𝑑Jèôî�ì  = [(𝑡J = 0,3𝑠, 𝑣JJ = 2), (𝑡s = 0.4𝑠, 𝑣sJ = 1), ] 

• 𝛥𝜏𝑑Jèéêîñé = [(𝑡J = 0,4𝑠, 𝑣JJ = 2), (𝑡s = 0.6𝑠, 𝑣sJ = 1), (𝑡s = 0.7𝑠, 𝑣sJ = 3)] 

 
A continuación, es analizado el comportamiento del reconocimiento con Ar2p para el caso de 

la Figura 3.5, usando los teoremas extendidos: En el nivel X1, se tienen los módulos Gj1 de 

reconocimiento de las partes del caballo, y de otros posibles animales (cola, cabeza, etc.); en el 

nivel X2 se tienen los módulos de reconocimiento de animales en movimiento (caballo, vaca, etc.) 

Una vez montada la jerarquía, y sus respectivos niveles y módulos, el algoritmo recibe como 

entrada y=s()=”La imagen del caballo en el primer segundo de movimiento” (ver Figura 3.4). Se 

realiza el proceso de descomposición de la imagen en sus partes o sub-patrones 

<pataDerechaDelantera, pataizqDelantera, pataIzqTracera, pataDerechaTracera, cola, cuerpo, 
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cabeza > (ver las partes en el nivel 1 de la Figura 3.5 ). A continuación, se calcula el nivel Xi de 

partida/parada del proceso, en este caso, Xi=2 (nivel de los animales). En este nivel (Xi = X2), sus 

módulos son cargados para cada instante de tiempo. Por ejemplo, la Tabla 3.4 muestra la estructura 

instanciada correspondiente al segundo 1 de la Figura 3.4: Un punteroi contiene la serie temporal 

correspondiente al descriptor i en ese primer segundo. Luego, se realizan o crean L peticiones de 

reconocimiento de y, < y1= pataDerechaDelantera, y2= pataizqDelantera, y3=pataIzqTracera, y4= 

pataDerechaTracera, y5= cola, y6= cuerpo, y7= cabeza> al nivel inferior. Asumiendo que se reciben 

L respuestas de reconocimiento de esto patrones, i.e., que estos descriptores (señales) se han 

activado (su estado paso a ser ‘True’) en los módulos del nivel donde fueron invocadas (X2), el 

siguiente paso es calcular con base en estas señales activas que módulos de ese nivel reconocen un 

patrón (usando los teoremas propuestos antes): como ΔU1 = 0.85, todas las señales están activas 

(ver Tabla 3.4), entonces, aplicando el método de reconocimiento por percepción (DpoP) usando 

la Ecuación 3.12, las señales que son claves para reconocer este patrón son: 1, 6, y 7. 

 
Tabla 3.4. Matriz Ed = <Caballo Galopando> al segundo 1 de la Figura 3.4 

Ed 
Sd Cd 

Señal Estado Descriptor Puntero(P) Peso (W)  
1 T 𝑑è fé puntero1 0.9 
2 T 𝑑ìé�éíî�îèïéí puntero2 0.6 
3 T 𝑑ìé�éðñòí puntero3 0.6 
4 T 𝑑ìé�éíî�îèïé� puntero4 0.6 
5 T 𝑑ìé�é(ñò� puntero5   0.6 
6 T 𝑑èôî�ì  puntero6   0.8 
7 T 𝑑óéêîñé puntero7   0.9 

Ud : < 0.85, 0.65 > 
 

Un punteroi , contiene la serie temporal correspondiente al descriptor i en ese primer segundo. 

Luego se realizan o crean L peticiones de reconocimiento de y, < y1= pataDerechaDelantera, y2= 

pataizqDelantera, y3=pataIzqTracera, y4= pataDerechaTracera, y5= cola, y6= cuerpo, y7= cabeza> 
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al nivel inferior. Asumiendo que se reciben L respuestas de reconocimiento de esto patrones, i.e., 

que estos descriptores (señales) se han activado (su estado paso a ser ‘True’) en los módulos del 

nivel donde fueron invocadas (X2), el siguiente paso es calcular con base en estas señales activas 

que módulos de ese nivel reconocen un patrón (usando los teoremas propuestos antes): como ΔU1 

= 0.85, todas las señales están activas (ver Tabla 3.4). Entonces, aplicando el método de 

reconocimiento por percepción (DpoP), usando la Ecuación 3.12, las señales que son claves para 

reconocer este patrón son: 1, 6, y 7. Ahora, usando la Ecuación 3.14 se puede determinar si es 

posible reconocer este patrón con estas percepciones. De acuerdo con el resultado (0.86>0.85), se 

tiene un reconocimiento exitoso del patrón, y puesto que se está en el último nivel de la jerarquía 

X2 (el nivel donde inicio el proceso de reconocimiento), se crea una señal de salida de 

reconocimiento del sistema “So = caballo galopando”.  

 
3.2 Mecanismos de Aprendizaje de Ar2p 

En esta sección, se equipa a Ar2p con capacidades de aprendizaje, basado en el trabajo (Puerto y 

Aguilar 2016b). 

 
3.2.1 Modelo de aprendizaje supervisado de Ar2p 

El aprendizaje en Ar2p incluye dos mecanismos (Puerto y Aguilar 2016b):  el primero, llamado 

Aprendizaje nuevo, ocurre cuando el patrón de entrada no es reconocido (i.e., no hay un módulo 

que lo reconozca) y crea un módulo de reconocimiento para el nuevo patrón en el modelo. El 

segundo mecanismo, llamado Aprendizaje por refuerzo, es usado para reforzar un patrón, y adapta 

el módulo de reconocimiento del patrón que representa a los cambios en este.  Estas nuevas 

capacidades de aprendizaje de Ar2p, son evaluadas en varios contextos (especialmente en texto e 

imágenes), para analizar sus capacidades de aprendizaje y de reconocimiento (ver sección 3.3). 
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3.2.1.1 Algoritmo de Aprendizaje nuevo de Ar2p  

Este mecanismo de aprendizaje ocurre cuando los patrones atómicos son reconocidos, pero no hay 

un módulo de reconocimiento que los reconozca como un todo. El resultado de este proceso es un 

nuevo módulo de reconocimiento para el patrón desconocido. El nuevo módulo es acomodado en 

el modelo jerárquico, en un nivel arriba de los patrones atómicos reconocidos (ver Figura 3.6).  

Algoritmo de Aprendizaje nuevo Ar2p 

Entrada: Patrón desconocido  
Salida: Nuevo Módulo Γ de reconocimiento del Patrón desconocido 
1. Patrón desconocido  
2. IF señales atómicas reconocidas  
    a. Establecer el nivel en la jerarquía para el nuevo patrón (Donde éste será creado) 
    b. Crear la estructura Γ para el nuevo módulo de reconocimiento del patrón desconocido,  
        basado en las señales atómicas reconocidas.  
    c. Cree el resto de los módulos necesarios en los niveles inferiores al nivel del patrón y en  
        los niveles superiores al nivel de los patrones atómicos. 
    d. Crear los enlaces entre los nuevos módulos  
3. Fin de IF 

 
Figura 3.6. Algoritmo de Aprendizaje nuevo Ar2p 

 
La línea 1 del Algoritmo de Aprendizaje nuevo recibe el patrón desconocido, la línea 2 evalúa 

si hay un conjunto de señales atómicas reconocidas. Si es así, el algoritmo estable el nivel para el 

nuevo módulo en la jerarquía 𝑋( (ver Figura 3.1), donde debe comenzar el proceso de 

reconocimiento de las señales atómicas (línea 2.a). Luego, en la línea 2.b, se crea la estructura 

específica del módulo G = < E, U, 𝑆 >. Posteriormente, los módulos intermedios (línea 2.c) entre 

el nivel del nuevo módulo para el patrón desconocido y los niveles donde son reconocidas las 

señales atómicas (pueden ser en diferentes niveles) son creados. 

Finalmente, los enlaces entre estos nuevos módulos con los existentes son creados (línea 2.d).  

Si no hay señales atómicas, el algoritmo considera que el patrón esta fuera del alcance de Ar2p, 

i.e., que no se tiene el conocimiento para tratar con el mismo. 
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3.2.1.2 Algoritmo de Aprendizaje por refuerzo de Ar2p.  

Este mecanismo de aprendizaje ocurre cuando efectivamente hay reconocimiento, por lo cual usa 

como fuente de aprendizaje las señales activas reconocidas. El objetivo es actualizar la 

información en el módulo que refleje los cambios en el patrón de entrada, tal como por ejemplo, 

el peso de importancia de una señal (ver Figura 3.7).  

 
Algoritmo de Aprendizaje por refuerzo Ar2p. 
Entrada: Patrón reconocido  
Salida: Módulo Γ de reconocimiento del Patrón actualizado 
1. Patrón reconocido 
2.  Extraer información del patrón  
3.  Actualizar información en el módulo 
4. Fin  

 
Figura 3.7. Algoritmo de Aprendizaje por refuerzo Ar2p 

 
A diferencia del Algoritmo de Aprendizaje nuevo, el algoritmo de Aprendizaje por refuerzo no 

crea un nuevo módulo, sino que actualiza la información de los descriptores, como los pesos, 

teniendo en cuenta las señales activas.  La línea 1 recibe el patrón reconocido, la línea 2 extrae la 

información de las señales/descriptores presentes (i.e., cuya variable de estado es “True”) en el 

patrón de entrada reconocido. Luego, la línea 3 actualiza los pesos de importancia de las señales 

siguiendo el sub-programa de la Figura 3.8. 

 
Sub-Algoritmo de Aprendizaje por refuerzo Ar2p. 

1. IF S_i   y (estado (S_i) = “True”) Para todo 𝑆( Î𝑆	(G) de todos los módulos G Î Patrón  
1.1 P(S_i) = P(S_i) + a     hasta alcanzar el valor máximo de 1.  
2. ELSE 
2.1 P(S_i) = P(S_i) - a   //  a   es la tasa de aprendizaje. 

 
Figura 3.8. Sub-Algoritmo de Aprendizaje por refuerzo Ar2p 
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3.2.1.3 Casos con aprendizaje. 

En este caso, se supone el siguiente patrón de texto s()= “yo como carne”. Además, se asume que 

existen en la jerarquía, los módulos para reconocer los patrones G= “yo”, y G’ = “como”, pero se 

debe aprender el módulo de reconocimiento del patrón G’’=“carne”.  Por otro lado, el peso de 

importante de las señales que conforman los patrones G y G’ deben ser reforzadas.  

Se fijan tres niveles en la jerarquía, el primer nivel X1 contiene los módulos (Gj1) para el 

reconocimiento de los patrones atómicos de letras {a,b,c,…u,v,w,z}; el segundo X2 contiene los 

módulos (Gk2) para el reconocimiento de las palabras {“yo”, “el”, “pollo”, “nacer”, “pescado”, 

“como”…, pero sin el módulo para reconocer “carne”}; y el nivel X3 tiene los módulos (Gl3) para 

el reconocimiento de patrones más complejos como oraciones {“yo como pollo”, “el come 

pescado”, “yo como carne”,…}. 

El algoritmo recibe como entrada la sentencia s()=”yo como carne”, este la descompone en sus 

subcomponentes <”yo”, “como”, “carne”> (línea 2). Luego, calcula el nivel Xm=3 (línea 3), usando 

por ejemplo estrategias basadas en reglas/axiomas sintácticos/semánticas sobre la formación de 

las oraciones en español. Seguidamente, hace la solicitud de reconocimiento de yi  <y1= ”yo”, 

y2=”como”, y3=”carne”> (línea 4). Puesto que no son patrones del nivel  Xm=2 (ver línea 5), se 

envían L solicitudes (línea 25) de reconocimiento. Para cada yi en L inicia un proceso de 

reconocimiento recursivo. Específicamente se cargan tres procesos recursivos de reconocimiento: 

uno para la palabra “yo”, un segundo para la palabra “como” y un tercer proceso para “carne”. 

Aprendizaje por refuerzo a partir del patrón reconocido “yo”, considerando una tasa de 

aprendizaje a=0.1. Para este primer llamado recursivo, y1= s()=”yo”, un nuevo proceso de 

reconocimiento es abierto. Si suponemos que el patrón de entrada es reconocido (línea 28), el 

algoritmo realiza el método de aprendizaje por refuerzo (línea 29), usando las señales (patrones) 
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presentes que permitieron el reconocimiento del patrón (se asume que el estado de “y” y “o” es 

“True”), por lo cual se actualizan sus pesos: 

• P(“y”)= P(“y”)+0.1 

• P(“o”)= P(“o”)+0.1 

     De esta manera, los pesos de importancia de sus patrones internos son actualizados. Esto es 

similar para el patrón “como”.  Hecho esto, el algoritmo sigue el reconocimiento, enviando la señal 

So (señal de salida de reconocimiento de (y)) al nivel superior.  Cuando en este nivel superior se 

reconoce un patrón (por ejemplo, una oración) se realiza un proceso de aprendizaje por refuerzo 

análogo, para actualizar el peso de los patrones de la oración reconocida: por ejemplo, “yo”, 

“como” y “carne”. 

 
Aprendizaje de un nuevo módulo. Continuando con el escenario del caso de aprendizaje, a 

continuación, se describe el aprendizaje de un nuevo módulo de reconocimiento para el patrón 

“carne”. Recapitulando, el nivel 2 tiene los módulos de reconocimiento Gk2 para las palabras “yo,”, 

“pollo”, “nacer”, etc., menos un módulo para reconocer la palabra “carne”.  Cuando el patrón de 

entrada “carne” es recibido, el algoritmo descompone este en L solicitudes hacia los niveles 

inferiores, y espera por el reconocimiento de cada uno (línea 26).  

Como no hay un módulo que interprete o reciba todas estas señales, el patrón “carne” no es 

posible reconocer.  Ahora bien, como todos los sub-patrones que forman el patrón desconocido 

“carne” fueron reconocidos (línea 37), el algoritmo aprende un nuevo módulo (línea 38). 

Dependiendo de las señales atómicas reconocidas del patrón “carne”, es definido el nivel de la 

jerarquía para el nuevo módulo (donde éste será creado). Por ser una palabra, el módulo 

correspondiente debe estar en el nivel de las palabras, esto es, el nivel X2.  El algoritmo procede a 

crear la estructura E (ver sección 3.1.1.1) para el nuevo módulo de reconocimiento responsable del 
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patrón “carne”, usando las señales atómicas reconocidas en el nivel inferior (los valores de los 

pesos de importancia P son definidos aleatoriamente). 

    El módulo es situado entre el nivel del patrón inicial s()=”yo como carne” y el nivel de los 

patrones atómicos. Por otro lado, los enlaces entre los módulos son creados. Es de notar que el 

módulo “nacer” también tiene activas las señales presentes, por cuanto comparte las mismas letras 

del patrón “carne”. Pero este módulo de reconocimiento no es disparado como salida del sistema, 

o su patrón es inhibido, puesto que no cumple con la forma u orden presente con el patrón de 

entrada s()=”carne”.  Así, una vez recibidas las respuestas de reconocimiento de los patrones “yo”, 

“como”, “carne” desde X2 (Este último por el método de Aprendizaje_nuevo), el algoritmo procede 

a calcular el reconocimiento de (y inicial), y dado que el reconocimiento es exitoso, es decir, hay 

un módulo de oración en el nivel X3 que da cuenta de ello, el algoritmo realiza el aprendizaje por 

refuerzo para ese último nivel de la jerarquía (en ese módulo de oración en específico), para 

terminar enviando la señal de salida So de reconocimiento del sistema. 

 
3.3 Aplicaciones de Ar2p en Diversos Dominios 

En esta sección. se describen varias aplicaciones de Ar2p: para el reconocimiento de estilos de 

conducción (Aguilar, J., Aguilar, K., Chávez, Cordero y Puerto 2017; Aguilar, J., Aguilar, K., 

Chávez, Cordero y Puerto 2019), emociones en robots (Gil, Aguilar, Puerto y Dapena 2018; Gil, 

Aguilar, Puerto y Dapena 2019), y texto (Puerto y Aguilar 2019).   

 
3.3.1 Reconocimiento de estilos de conducción usando Ar2p  

Con la popularidad de los Sistemas Avanzados de Asistencia a la Conducción (ADAS, por sus 

siglas en inglés), el problema de interacción entre el conductor y los ADAS es importante, pero 

más importante es cómo adaptar estos mecanismos de asistencia a las características del conductor.  
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Para hacer que los ADAS puedan adaptarse a las necesidades de cada conductor, es necesario que 

ellos cuenten con sistemas adaptativos a través de los cuales puedan considerar/detectar y/o 

reconocer las características internas de cada conductor, como la fatiga, la falta de atención, y en 

este caso, su estilo de conducción (Lin et al 2014).   

Existe una gran cantidad de trabajos en la literatura sobre el manejo de las emociones en 

contextos de conducción, por ejemplo, en (Cordero y Aguilar 2016) es propuesto un modelo de 

reconocimiento del estado emocional del conductor, utilizando crónicas y patrones estáticos. Por 

otro lado, en (Eyben et al 2010) muestran cómo las emociones son claves no solo en la interacción 

humano-computador, sino también en la comunicación en el vehículo.  (Katsis et al 2015) presenta 

una revisión de los trabajos en el reconocimiento de las emociones, centrándose en aquellas 

emociones que más influyen en el rendimiento o manejo del conductor. En (Aypar et al 2014; 

Barkana y Masazade 2017) se enfocan en un mecanismo de alerta al conductor basado en el 

reconocimiento del estado del conductor. (Guoying y Danpan 2016) proponen un enfoque de 

reconocimiento de patrones para identificar el manejo o estilo del conductor. Hay mucho más 

trabajo sobre las emociones de los conductores de vehículos, pero en general, proponen modelos 

sencillos, o sólo estudian las emociones (Kolli et al  2011; Tawari y Trivedi 2010; Paschero et al 

2012; Wang et al 2013). 

En esta sección, se aplica Ar2p para el reconocimiento de estilos de conducción en un patrón 

jerárquico de estilos de conducción, compuesto de tres niveles (ver Sección 3.3.1.1.): un primer 

nivel para reconocer los estados emocionales, un segundo nivel para reconocer estados del 

conductor, y finalmente, el tercer y último nivel para reconocer estilos de conducción (Aguilar J, 

Aguilar K, Chavez  y Puerto 2017). En esta propuesta por niveles, cada nivel está compuesto de 

diferentes descriptores, por lo cual se usa un enfoque multi-modal para ser percibidos. Los 
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descriptores se relacionan entre sí, por cuanto ellos son descriptores de ellos mismos, i.e., 

descriptores de niveles más bajos describen o constituyen descriptores de más alto nivel.  En esta 

aplicación, Ar2p es comparado con un modelo basado en lógica difusa y otro modelo basado en 

crónicas (Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017).  

 
3.3.1.1 Definición formal del patrón de estilo de conducción de un conductor de vehículo.  

En esa sección, se propone modelar el estilo de conducción como una jerarquía de patrones, la cual 

está compuesta de tres niveles (Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017). 

 
Definición de patrón de estilos de conducción (primer nivel). Su objetivo es modelar como los 

conductores manejan. En la literatura, normalmente se clasifica estos estilos de conducción en 

cuatro (4) tipos o categorías: agresivo, ecológico, urbano, y normal. Este nivel debe detectar el 

estilo de conducción basado en los descriptores de la Tabla 3.5.   

Tabla 3.5. Descriptores del Patrón de estilos de conducción 
Descriptor Descripción 

Tipo de Carretera Representa el tipo de carretera, si es rural o urbana. 

Estado del Conductor  Describe el estado del conductor, el cual es definido a su vez, por el 

segundo nivel de la jerarquía de patrones (ver la Tabla 3.6).  

Emoción del Conductor  Define el estado emocional del conductor, el cual es definido por el 

tercer nivel de la jerarquía de patrones (ver la Tabla 3.7). 

Condiciones del Ambiente Caracteriza las condiciones actuales del ambiente, por ejemplo, 

lloviendo, si es un día soleado, entre otros.   

Estado de la carretera  Caracteriza las condiciones actuales de la carretera: si esta pavimentada, 

si tiene huecos, etc. 

Características del Tráfico  Define aspectos relacionados  con las leyes de tránsito,  y otras 

características de la carretera, por ejemplo, límites de velocidad, señales 

de tráfico, entre otras.  

 

Estados del Conductor (segundo nivel). Su objetivo es modelar el estado del conductor del 

vehículo. En la literatura, normalmente, el estado del conductor es clasificado en distintas 
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categorías: despierto (o vigilante), estresado, adormecido (o letárgico), agradable (o amable, 

simpático), fatigado, tranquilo (o calmado), aburrido, dormido, entre otros. Este nivel debe detectar 

el estado del conductor basado en los descriptores de la Tabla 3.6. 

 
Tabla 3.6. Descriptores del Patrón de estados del conductor 

Descriptor Descripción 

Clase de Vehículo Describe el tipo de vehículo: si es automóvil, de cargar, de pasajeros, 

minivan, etc.  

Acción de control sobre el 

vehículo  

Describe la acción actual del conductor del vehículo. Por ejemplo, si está 

acelerando, frenando, etc. 

Emoción del Conductor  Define el estado emocional del conductor (ver la Tabla 3.7). 

Condición del vehículo Describe las condiciones actuales del vehículo, si tiene una falla 

mecánica, eléctrica, si tiene combustible, entre otras 

Característica del 

Conductor  

Define la edad del conductor o condiciones físicas, si es una persona 

joven, si es un adulto mayor, si tiene limitaciones físicas, entre otras.  

Experiencia de 

Conducción 

Caracteriza la experiencia del conductor si tiene poca experiencia, 

mediana o una mayor experiencia.  

Hora de Manejo Define la hora actual del día, por ejemplo, si es de mañana, tarde, o 

noche.  

 

Emociones del conductor (tercer nivel). Su objetivo es modelar las emociones del conductor. Este 

nivel debe detectar la emoción actual del conductor. Particularmente, se usan seis emociones 

básicas definidas en la literatura: felicidad, tristeza, miedo, irá, disgusto, y sorpresa. Los 

descriptores que definen este patrón, se describen en la Tabla 3.7. 

El principal objetivo de la jerarquía de patrones antes descrita, es reconocer el estilo de 

conducción. Para reconocer el estilo de conducción se necesitan varios descriptores (ver Tabla 

3.5), los cuales lo describen. Particularmente, uno de los descriptores es el estado de conducción, 

el cual a su vez es descrito por un conjunto de descriptores (ver la Tabla 3.6). 
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Tabla 3.7. Descriptores del Patrón de las emociones del conductor 
Descriptor Descripción 

Comportamiento del 

conductor.  

Define el comportamiento actual del conductor dentro del vehículo, por 

ejemplo, el conductor tira la puerta, usa el cinturón de seguridad, etc. 

Acción control sobre el 

vehículo 

Ver descripción de la Tabla 3.6.  

Comportamiento 

fisiológico del conductor 

Define las condiciones fisiológicas actuales del conductor. Por ejemplo, 

el ritmo cardiaco, presión sanguínea, color de la cara, etc. 

Condición del vehículo Ver descripción de la Tabla 3.6. 

Expresiones de voz del 

conductor  

Caracteriza el tono de voz actual del conductor, por ejemplo, si el 

conductor está gritando, cantando, o hablando normalmente, etc. 

Expresiones faciales del 

conductor  

Este describe las expresiones faciales actuales del conductor, por 

ejemplo, si el conductor está durmiendo, o esta serio.  

Expresiones corporales del 

conductor 

Describe las expresiones corporales actuales del conductor, para ello es 

necesario usar un lenguaje corporal. 

 
     
Otro descriptor es el estado emocional del conductor, el cual también es descrito por otro conjunto 

de descriptores (ver Tabla 3.7).  Así, cada nivel tiene un conjunto diferente de descriptores, los 

cuales son percibidos de diferentes maneras (sonido, visión, etc.), lo que implica el uso de un 

enfoque multi-modal para su percepción. Los descriptores caracterizan varios aspectos; facial, 

acústico, lenguaje corporal, entre otros. El estado actual de los descriptores es determinado por los 

eventos que son capturados en el entorno del vehículo en un momento dado. Por eso, nosotros 

usamos información desde diferentes sensores en el carro, para caracterizar estos eventos. Por 

ejemplo, para la velocidad del carro, nosotros podemos definir el conjunto de eventos de la Tabla 

3.8. Y así para el resto de descriptores de nuestro modelo multi-modal jerárquico.  
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Tabla 3.8. Eventos entorno a la velocidad del carro 
Id del evento Descripción  Velocidad  

S1 Alta Velocidad   > 100 km/h  (mayor a 100 Kilómetros por hora) 
S2 Normal Velocidad  ³40 y £ 99 km/h (mayor o igual a 40 kilómetros 

por hora y menor o igual a 99 kilómetros por hora) 
S3 Baja Velocidad < 40 km/h (menor a 4º kilómetros por hora) 

 
     Ahora, de acuerdo con los valores actuales de los descriptores, es determinada la emoción actual 

del conductor, el estado actual del conductor, y finalmente, su estilo de conducción, usando el 

modelo multi-modal jerárquico. La Tabla 3.9 muestra un ejemplo de las posibles emociones 

reconocidas por el Patrón de tercer nivel de nuestro modelo multi-modal Jerárquico, de acuerdo 

con los valores de los descriptores de este patrón.  

 
Tabla 3.9. Emoción del conductor 

Id 
Evento 

Emoción Comportamiento 
del conductor 

Acción 
control 
sobre el 
vehículo 

Comportamiento 
fisiológico del 
conductor  

Condición 
del 
vehículo 

Expresión 
facial del 
conductor 

Expresión 
corporal del 
conductor 

ED1*  Ira  El conductor tira 
la puerta 

hace 
presión 
sobre el 
volante 

ritmo cardiaco 
alto, dilatación 
alta de las 
pupilas.  

Falla 
mecánica 
o 
eléctricas 

El 
conductor 
es serio 

El conductor 
se mueve 
violentamente  

ED2 Felicidad  El conductor usa 
el cinturón de 
seguridad 

normal  Ritmo normal 
del corazón 

normal  El 
conductor 
está 
sonriendo 

El conductor 
reacciona 
calmado 

ED3 Felicidad El conductor usa 
el cinturón de 
seguridad, El 
conductor es 
calmado 

normal  Ritmo normal 
del corazón 

normal El 
conductor 
tiene una 
cara 
calmada 

La postura del 
conductor es 
calmada 

ED4 Miedo El conductor usa 
el cinturón de 
seguridad 

frena Color pálido de 
la cara.  

Cualquiera El 
conductor 
esta serio 

 

*EDn significa el evento de la emoción del conductor n, en ingles Emotion of the Driver n. 
     

También, ellos muestran algunas de las posibles combinaciones de los valores de los 

descriptores para el reconocimiento de estas emociones y estilos (e.g., la Tabla 3.9 muestra dos 

ejemplos de eventos (ED2 y ED3) para reconocer la emoción de “felicidad”)  pero puede haber 
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más combinaciones de valores de los descriptores para reconocerla. Para los posibles estados del 

conductor (segundo nivel de nuestro modelo multi-modal jerárquico), esto es similar.  

La Tabla 3.10 muestra un ejemplo de los posibles estilos de conducción, reconocidos por el 

Patrón de primer nivel de la jerarquía de nuestro modelo multi-modal jerárquico, de acuerdo con 

los valores de los descriptores en ese momento para ese patrón.  Es importante resaltar que las 

Tablas 3.9 y 3.10 muestran algunas de las emociones y estilos que pueden ser reconocidos por 

Ar2p (ver sección 3.3.1.2). 

Tabla 3.10. Estilos de conducción 
Id 
Evento 

Estilo del 
conductor 

Tipo de 
carretera 

Estado del 
conductor 

Emoción 
del 
conductor  

Condiciones 
del entorno 

Estado de la 
carretera 

Característic
as de tráfico  

SD1* Agresivo  Cualquiera Estresado Ira   Lloviendo  Tiene 
huecos 

Cualquiera 

SD2 Ecológico  Rural Relajado Felicidad  Cualquiera Cualquiera  Respeta los 
límites de 
vel. 

SD3 Normal Urbana  Relajado  Felicidad  Cualquiera  Cualquiera Cualquiera 
SDn* significa el evento de estilo del conductor n, en ingles Style of the Driver n.   
 
     En la Tabla 3.10, cada estilo de conducción está asociado con diferentes valores de descriptores 

(Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017). Por ejemplo, el estilo de conducción agresivo está 

asociado con el estrés (estado), y la ira (emoción). Adicionalmente, las condiciones del entorno de 

lluvia y una carretera con huecos definen también este estilo de conducción. El estilo de 

conducción Ecológico, está asociado con el estar relajado (estado) y estar contento (emoción). Así, 

esa tabla muestra algunos ejemplos de estilos de conducción. Un estilo de conducción puede tener 

diversos patrones (conjunto de valores de descriptores) y es posible agregar nuevos estilos de 

conducción usando estos descriptores. En la Tabla 3.11, la cual es usada como base para la prueba 

de Ar2p en el contexto de las emociones (ver sección 3.3.1.2), los descriptores han sido definidos 

como códigos, con el fin de simplificar la información representada en ellos.  
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Tabla 3.11. Vista conceptual de la capa de emociones 
Descriptor Código Ejemplo de Descriptor 

Comportamient
o del conductor 

XY 
 
X= representa la mirada (X =1, mira fuera de la 
carretera; X=2, mira la carretera) 
Y= representa las manos en el volante (Y=1, ambas 
manos sobre el volante; Y=2, sólo la izquierda; Y=3, 
sólo la derecha; Y=4, ninguna) 

21 

Comportamient
o fisiológico del 
conductor 

XXXYYZZZZZW 
X = representa la temperatura corporal, 
Y = representa la frecuencia cardiaca,  
Z= representa la presión sanguínea,  
W= representa el nivel de alcohol   

96370112800 

Condición del 
vehículo 

X 
X =representa las condiciones de los neumáticos 
(X=1 nuevas (<=10.000 km de uso), X=2 desgastadas 
(entre 10.000 y 50.000 km de uso) 
X=3 malas (>50.000 km de uso) 

1 

Acciones de 
control sobre el 
vehículo 

XYYYYZ 
X = representa la luz de freno (X=1 Luz de freno 
encendida, X= 2 luz de freno apagada, X=3, 
cualquiera)  
Y = representa la velocidad de GPS  
Z = presenta el uso del pito (Z=1 uso normal del pito; 
Z=2 uso excesivo del pito). 

31001 

Expresiones 
faciales del 
conductor 

 X 
X = Representa el valor de la emoción de la cara 
(X=1, cara neutral, X=2, cara normal, X=3, cara 
sorprendida, X=4 cara seria, X=5 cara con una gran 
sonrisa, X=6 cara con una pequeña sonrisa, X=7, cara 
enojada, X=8, cara de repugnancia, X=9 cara con 
sonrisa de decepción) 

1 

Expresiones de 
voz del 
conductor  

X 
X =Representa el valor de la emoción de la voz (X=1, 
voz seca y fuerte; X=2, voz suave y baja; X=3, risa; 
X=4, grito seco; X=5, voz neutral). 

2 

Emoción del 
conductor 

X 
X representa el estado emocional del conductor (X=1, 
Felicidad; X=2, Sorpresa; X=3, Ira, X=4, Miedo, 
X=5, Tristeza) 

1 
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3.3.1.2 Aplicación de Ar2p para el reconocimiento de estilos de conducción. 
 

Con base en lo anterior, en esta sección se aplica Ar2p, para reconocer los estilos de conducción 

(Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017). Específicamente, el objetivo es mostrar las 

capacidades de Ar2p para modelar el complejo patrón de estilos de conducción, donde no toda la 

información está disponible o no es correcta en un momento dado, ya sea por fallas de 

comunicación, fallas de sensores, etc.  Ar2p es comparado con los paradigmas, basado en crónicas, 

y basado en la lógica difusa, seleccionados por su capacidad para procesar información parcial y 

ambigua. 

A continuación, se describe cómo poder modelar el sistema multi-modal jerárquico usando 

Ar2p: Lo primero es establecer la base de conocimiento de Ar2p, que consiste en crear o instanciar 

los módulos de reconocimiento de patrones a partir de los tres niveles definidos en el Patrón 

jerárquico para estilos de conducción, que se esquematiza en la siguiente Figura 3.9. 

 

 
 

Figura 3.9. Modelo del Patrón jerárquico para estilos de conducción 
      
De acuerdo a la arquitectura jerárquica de Ar2p (ver Figura 3.1), la instanciación del modelo multi-

modal jerárquico para reconocer los estilos de conducción (ver Figura 3.9) viene dada como sigue: 

Un primer nivel 𝑋J en la arquitectura de Ar2p tiene los módulos de reconocimiento de los 
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descriptores atómicos que constituyen las emociones, los estados y los estilos de conducción, 

considerados en los tres niveles del modelo multi-modal jerárquico definido (ver sección 3.3.1.1 

y Figura 3.9). El segundo nivel 𝑋s en la arquitectura de Ar2p tiene los módulos de reconocimiento 

de emociones consideradas en el tercer nivel del modelo multi-modal jerárquico (ver sección 

3.3.1.1, ítem tercer nivel, representado en la Figura 3.9, cuadro Emociones del conductor). Es 

decir, las emociones que son consideradas en el Tercer nivel del modelo multi-modal jerárquico 

son reconocidas en el segundo nivel del modelo jerárquico de Ar2p. El tercer nivel 𝑋Í de la 

arquitectura de Ar2p tiene los módulos de reconocimiento de los estados del segundo nivel del 

modelo multi-modal jerárquico definido (ver sección 3.3.1.1, ítem segundo nivel, representado en 

la Figura 3.9, cuadro Estados del conductor). El cuarto y último nivel 𝑋l de la arquitectura de Ar2p 

tiene los módulos de reconocimiento de estilos de conducción considerados en el primer nivel del 

modelo multi-modal jerárquico definido (ver sección 3.3.1.1, ítem primer nivel, representado en 

la Figura 3.9, cuadro Estilos de conducción).  

Ahora, el siguiente paso es definir el enfoque de Ar2p a utilizar, esto es, si se reconocerá 

utilizando el paradigma de patrones estáticos o dinámicos. Esto depende de la naturaleza y el 

dominio del problema. Por ejemplo, cuando se tiene una “imagen” o conjunto de valores de los 

descriptores en un instante, se trataría con patrones estáticos (ver sección 3.1.1); por otra parte, 

cuando se tiene un “video” o conjunto de valores de los descriptores en un intervalo de tiempo, 

como si fuese un seguimiento o persecución, se trataría con el paradigma de patrones dinámicos 

(ver sección 3.1.2).  Asumiendo que el problema consiste en reconocer el estilo de conducción en 

un instante dado, la lógica de resolución con Ar2p usado el paradigma de resolución por patrones 

estáticos sería como sigue:  
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• Cada nivel tiene los módulos de reconocimiento de patrones que lo constituyen según la 

jerarquía. Por ejemplo, la Tabla 3.12, define la estructura de módulo de reconocimiento 

para la felicidad, que haría parte del nivel de reconocimiento de las emociones. Similares 

estructuras se definen para las otras emociones, estados y estilos de conducción.   

Tabla 3.12. Módulo de reconocimiento del patrón felicidad 
E 

S C 
Señal Estado Descriptor(D) Dominio Peso 
1 F Atención del conductor <11> 0.8 
2 F Comportamiento fisiológico del 

Conductor  
<96370112800> 0.6 

3 F Condiciones del vehículo <1> 0.7 
4 F Acción Control sobre el vehículo <101001> 0.6 
5 F Expresión facial del conductor <1> 0.9 
6 F Expresión de voz del conductor <5> 0.9 
                                                      DU 

 
• Los descriptores son vistos como una cadena de valores numéricos que lo representa (ver 

la Figura 3.10, para el caso de la emoción de felicidad)  

 
Figura 3.10. Modelo esquemático de Ar2p para la capa de emociones (representa felicidad) 

 
En la Figura 3.10, los descriptores atómicos están en la parte superior (primera capa, marcados en 

círculos rojos), y caracterizan las condiciones del entorno, del vehículo y del conductor, 

consideradas para el reconocimiento de las emociones. Para este caso, la emoción de felicidad 

estaría representada por el patrón “11 96370112800 1 101001 1 5”. 

Atención del 
Conductor 

Comportamiento 
Fisiológico del Conductor

Condicione 
Del vehículo

Acción Control 
Sobre el Vehículo

11 96370112800 1 101001

Expresión
Facial 

Expresión 
Voz

1 55

Patrones atómicos de la emoción Felicidad
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• La capa para reconocer los estados de conducción está compuesta de los patrones de 

emociones y de sus propios descriptores atómicos, i.e., tiene descriptores compuestos y 

otros de más bajo nivel (ver la Figura 3.11 para el caso del estado de relajado).  

 
Figura 3.11. Modelo esquemático de Ar2p para la capa de Estados (representa relajado) 

 
En este ejemplo, el estado relajado de conducción está compuesto por el patrón de emoción 

(“felicidad”), cuyo patrón es “11.96370112800.1.101001.1.5”, que se describió arriba (ver 

Figura 3.10), y otros descriptores atómicos propios, como clase de vehículo, condición del 

vehículo, etc.  

• La capa para reconocer los estilos de conducción está compuesta de los patrones de estado, 

emociones, y de sus descriptores atómicos propios.   

  
Establecido el escenario y los supuestos de representación e interpretación de los 

datos/información, resta ahora, hacer la traza o seguimiento del algoritmo (ver sección 3.1.1.3 

modelo general computacional de Ar2p) para un patrón complejo de entrada: Sea y= s() = el 

conjunto de valores de los descriptores dados en las Figuras 3.10 y 3.11, junto con los siguientes 

descriptores atómicos: Tipo de carretera=Urbana, Condiciones del entorno=Día Soleado, Estado 

de la carretera=Buena, Características de tráfico=Respeta señales de tránsito, que constituyen 

el patrón de entrada complejo (Línea 1 del algoritmo). El siguiente paso consiste en descomponer 

Clase de 
vehículo

Condicione 
Del vehículo

Acción Control 
Sobre el Vehículo

11 1101001

Emoción
del Conductor

Caracteristicas
Del conductor

1401 5…

11.96370112800.1.101001.1.5

Felicidad

…

Patrón complejo: Representado como
Una concatenación de descriptores de número 
de más bajo nivel. 
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este patrón en los sub-patrones de análisis (línea 2). En este caso, se tienen tres sub-patrones: el 

patrón de los descriptores de las Figura 3.10 (emoción), el patrón de los descriptores de la Figura 

3.11 (estado), y los descriptores atómicos: tipo de carretera, condiciones del entorno, etc.  El 

proceso de descomposición particular se logra con métodos supervisados (por ejemplo, con 

etiquetas para conjunto de descriptores, o por contendedores como arreglos, listas, etc.). Una vez 

se tiene las partes del patrón de entrada particionadas, se determina el espacio de reconocimiento 

principal Xi  en la arquitectura propuesta de Ar2p (ver Figura 3.1), a partir del cual continuar con 

el proceso de reconocimiento. En esta prueba, el nivel de inicio de reconocimiento es el 4, Xi=4. 

Después, se procede a crear L solicitudes de petición de reconocimiento de las partes que 

conforman al vehículo o patrón y (línea 4). Así, dado que el nivel actual del proceso es Xi=4, para 

profundizar el proceso de análisis del patrón se envían L solicitudes de petición de reconocimiento 

de cada una de las partes del patrón de entrada (y) a los niveles inferiores (línea 25). Esta línea 

invoca el proceso recursivo, generándose nuevos procesos de reconocimiento en paralelo e 

independientes, para cada uno de los sub-patrones. De esta manera, el proceso principal invoca la 

recursividad. A continuación, se inician los nuevos procesos de reconocimiento invocados en la 

línea 25 por parte del proceso principal, para el respectivo reconocimiento de las partes contenidas 

en el patrón original, por ejemplo: L1=sub-patrón de Figura 3.10, L2= sub-patrones de la figura 

3.11, L3= Sub-patrón atómico de carretera=Urbana, L4= Sub-patrón atómico de Condiciones del 

entorno=Día Soleado, etc.  

Veamos el caso del reconocimiento de L1. Ahora y=s()= patrón de la Figura 3.10. El siguiente 

paso (línea 2), consiste en descomponer este patrón en los sub-patrones de análisis, Atención de 

Conductor, Comportamiento fisiológico, Condición del vehículo, Acción de control, Expresión 

facial, Expresión de voz. Una vez se tiene las partes del patrón de entrada particionadas, se 
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determina el espacio de reconocimiento principal Xi para este sub-proceso principal, el nivel de 

inicio de reconocimiento es el 2, Xi=2 (capa de emociones). Después, se procede a crear L 

solicitudes de petición de reconocimiento de las partes que conforman a la emoción (línea 4). Así, 

dado que el nivel actual del proceso es Xi=3, para profundizar el proceso de análisis del patrón se 

envían L solicitudes de petición de reconocimiento de cada una de las partes del patrón de entrada 

(y) a los niveles inferiores (línea 25). Esta línea invoca el proceso recursivo, generándose nuevos 

procesos de reconocimiento en paralelo e independientes, para cada uno de los sub-patrones. De 

esta manera, el proceso principal igualmente invoca la recursividad. A continuación, se inician los 

nuevos procesos de reconocimiento invocados en la línea 25 por parte del Sub_proceso_principal, 

para el respectivo reconocimiento de las partes contenidas en el patrón original, por ejemplo: L1= 

Atención de Conductor, L2=Comportamiento fisiológico, L3=Condición del vehículo, L4= 

Acción de control y L5= Expresión facial, Expresión de voz.  

Veamos el caso interno del reconocimiento y=s()=Atención de Conductor (línea 1). El siguiente 

paso (línea 2), consiste en descomponer la sub-imagen del vehículo en los sub-patrones de análisis, 

en este caso el conjunto de sub-patrones de análisis es vacío. Por cuanto es un patrón atómico, se 

determina que el espacio de reconocimiento Xi es el nivel 1, Xi=1. Dado que el nivel actual del 

proceso es Xi=1, se cumple la condición para realizar el cuerpo de instrucciones entre las líneas 6 

y 23. Se procede entonces a realizar el reconocimiento del patrón Atención del Conductor (y) (línea 

6), que consiste en mapear dicho patrón con la base de datos de patrones atómicos que constituye 

el espacio de reconocimiento Xi=1. Damos por hecho que el mapeo es exitoso (línea 7), y se procede 

a aprender (en este ejemplo, no se describe el aprendizaje, ver sección 3.2 para más detalles).  

Se mira si el proceso actual está en el último nivel de la jerarquía Xm. Como no se ha alcanzado 

el ultimo nivel (que es Xm=4), se pasa al ELSE del condicional (línea 11), que consiste en crear la 
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salida So, y enviar dicha salida So de reconocimiento del patrón Atención del Conductor (y) al nivel 

superior (difusión de una señal de reconocimiento positivo (True) al proceso principal). En este 

punto se termina este proceso interno, que fue invocado en la Línea 25, donde quedo el proceso 

principal. Este mismo proceso se aplica para los demás descriptores del sub-patrón en cuestión, a 

saber, L2=Comportamiento fisiológico, L3=Condición del vehículo, L4=Acción de control y L5= 

Expresión facial, Expresión de voz. Si se asume que hubo reconocimiento de todos los descriptores 

del patrón de la Figura 3.10, el proceso principal retoma el control del programa donde se hizo la 

solicitud de los L reconocimientos (línea 25), y cambia, por ejemplo, el campo de estado de la 

estructura de datos de la Tabla 3.12 que lo contienen, con las respuestas de reconocimiento 

recibidas. En este caso, la columna de estados de la Tabla 3.12 cambia a “True” (las 6 señales que 

corresponden a los sub-patrones del proceso de descomposición del patrón felicidad han sido 

reconocidas). En este experimento se ha asignado el peso de importancia de acuerdo a su influencia 

para el reconocimiento. Por ejemplo, los descriptores de las señales 5 y 6 tienen mayor peso (0.9), 

pues son claves para el reconocimiento de las emociones.  

Continuando con el proceso de reconocimiento del proceso principal, en la línea 26 se reciben 

las 6 respuestas de los niveles inferiores de la solicitud L. Una vez recibidas estas señales en el 

módulo de reconocimiento de X2 desde donde se invocó la solicitud de reconocimiento, se procede 

a calcular el reconocimiento de los patrones de los módulos que las contienen (línea 27). En este 

caso, el módulo de interés que vamos a analizar es el que entra en reconocimiento del patrón de la 

emoción de felicidad. Para calcular el reconocimiento, se usan las Ecuaciones 3.1, 3.2 y 3.3 de los 

teoremas 1 y 2. El Teorema 1 es para el reconocimiento del patrón por señales claves. En este caso, 

se ha definido el umbral ΔU1= 0.75. Aplicando la Ecuación (3.1), las señales claves son: = 

{i=1,2,5,6}. Aplicando la Ecuación (3.2) para verificar el Teorema 1, se obtiene que 0.87>0.75. 
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Por tanto, hay reconocimiento por señales claves. Así, no se aplica el Teorema 2. Paralelo a esto y 

con similar análisis, ocurre con los descriptores L2= sub-patrones de la Figura 3.11, L3= Sub-

patrón atómico de carretera=Urbana, L4= Sub-patrón atómico de condiciones del entorno=Día 

Soleado, etc.   

Si se asume, además, que hubo reconocimiento de los descriptores del patrón de la Figura 3.10 

(como acabamos de ver arriba), y también de la Figura 3.11 y de los descriptores atómicos, el 

proceso principal retoma el control del programa donde se hizo la solicitud de los L 

reconocimientos (línea 25), y cambia el campo de estado de la estructura de datos que lo contienen, 

como se muestra para la Tabla 3.13 del módulo de reconocimiento del patrón Normal, que tiene 

algunas señales reconocidas (estado=”True”), producto de las solicitudes de reconocimiento 

respectivas.  

Tabla 3.13. Módulo de reconocimiento del patrón de estilo de conducción Normal 
E 

S C 
Señal Estado Descriptor(D) Dominio Peso 
1 True Tipo_Carretera <1:rural, 2:urbana> 0.6 
2 True Estado_Conductor <96370112800:Rejalado,…> 1 
3 True Emoción_Conductor <1: Felididdad,2: tristes,..> 1 
4 True Condiciones_Ambiente <1: Soleado, 2: lloviendo> 0.6 
5 False Estado_Carretera <1:Buena, 2: huecos> 0.6 
6 False Características_Tráfico <5:respeta señales, 1:cruce 

prohibido,…> 
0.6 

                                                      DU 
 
     Las 6 señales de la Tabla 3.13 corresponden a los sub-patrones del proceso de descomposición 

del patrón de estilo de conducción normal. Es de notar que en este experimento se ha asignado el 

peso de importancia de acuerdo a su influencia para el reconocimiento. Por ejemplo, los 

descriptores de las señales 2 y 3 tienen mayor peso (1.0), pues son claves para el reconocimiento 

del estilo de conducción.  
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Continuando con el proceso de reconocimiento del proceso principal, en la línea 26 se reciben 

las 6 respuestas de los niveles inferiores de la solicitud L. Una vez recibidas estas señales donde 

se invocó la solicitud de reconocimiento (X4), se procede a calcular el reconocimiento de los 

patrones de los módulos que las contienen (línea 27). En este caso, se supone que el módulo de 

interés a analizar, y que entra en reconocimiento, es el del patrón del estilo de conducción Normal 

(ver Tabla 3.13). Para calcular el reconocimiento, se aplican las Ecuaciones 3.1, 3.2 y 3.3 de los 

Teoremas 1 y 2. El Teorema 1 es para el reconocimiento del patrón por señales claves. En este 

caso, se ha definido el umbral ΔU1= 0.85. Aplicando la Ecuación (3.1), las señales claves son: = 

{i=1,2}. Aplicando la Ecuación (3.2) para verificar el Teorema 1, se obtiene que 1>0.85. Por tanto, 

hay reconocimiento por señales claves.  

Después de eso, el proceso principal pasa a chequear el resultado del cálculo (línea 29), y si el 

cálculo es exitoso por cualquier Teorema, se procede a ejecutar el aprendizaje (ver sección 3.2). 

Se chequea si el proceso de reconocimiento del patrón vehículo está en el último nivel de la 

jerarquía (Línea 30). En efecto, actualmente el proceso de reconocimiento esta en Xm=4, que es el 

último nivel de la jerarquía, y coincide con el nivel de reconocimiento inicial. Por tanto, se crea la 

señal de salida So de reconocimiento y=s()= “patrón de estado de conducción Normal”.  

Por otra parte, si se definen los estilos de conducción como patrones dinámicos, se usaría el 

formalismo definido de Ar2p para el reconocimiento de patrones dinámicos (ver sección 3.1.2) 

considerando los siguientes cambios:  

 
• Los módulos de reconocimiento de los patrones cambian su dominio, incluyendo las series 

de tiempo (ver Tabla 3.10 y 3.11) 

• Las ecuación y teoremas para el reconocimiento cambian, y se usa las definidas para el 

paradigma de reconocimiento por patrones dinámicos (Ecuaciones 3.13, 3.14, 3.15 y 3.16)  
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 Dos posibles estructura de módulos de reconocimiento, una para el estado de “Agresividad” y otra 

para la emoción “Ira”, bajo este enfoque dinámico, se pueden ver en las Tablas 3.14 y 3.15, 

respectivamente. 

Tabla 3.14. Estructura del módulo de reconocimiento de patrón ΓρÈ = “Agresividad” 
E 

S C 
Señal  Estado Descriptor Dominio Peso de Importancia 

1 F Carretera rural Ap_carretera_rural1 0.5 

2 F Carretera urbana Ap_carretera_urbana2 0.6 
3 F Estresado  Ap_estresado1 0.8 
4 F Ira  Ap_ira2 0.8 
5 F Lluvia Ap_Lluvia3 0.5 
6 F Carretera mala Ap_carretera_mala4 0.6 
7 F No respeta señales 

de Transito 
Ap_no_s_trafico5 0.8 

Umbral: Δ𝑈1, Δ𝑈2 

 
    Este módulo se caracteriza por tener 5 descriptores por percepción, los cuales están definidos 

en sus respectivos vectores: Ap_carretera_rural1, Ap_carretera_urbana2, Ap_Lluvia3 

Ap_carretera_mala4 , Ap_no_s_trafico5, y dos descriptores por características, Ap_estresado1 

Ap_ira2,. Un ejemplo de descriptor por percepción es el apuntador Ap_no_s_trafico5 apunta al 

arreglo de eventos <numerosas multas de tráfico, conducción imprudente, conducción en estado 

de ebriedad, conducción intoxicado, conducción bajo la influencia de sustancias alucinógenas >. 

Similarmente son definidos los otros vectores. Por otra parte, la Tabla 3.15. define la estructura de 

un módulo de reconocimiento de patrón dinámico para el patrón de emoción del conductor ΓρÈ = 

“Ira”.  
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Tabla 3.15. Estructura del módulo de reconocimiento de patrón ΓρÈ = “Ira” 
E 

S C 
Señal  Estado Descriptor Dominio Peso  
1 F El conductor tira la puerta <sonidos fuertes de puerta > 1 0.6 
2 F Alta velocidad < 150 Km/s ≥ velocidad ≤ 200 >1 0.8 
3 F Presionando fuerte el 

volante  
<grados presión al volante>2 
 

0.6 

4 F Alta dilatación de pupila <Diámetro de dilatación de pupila 
entre 6 a 9 mm>3 

0.6 

5 F Alto ritmo cardiaco <de 200 a 100 latidos por min>4 0.8 
6 F Falla mecánica <Fallas mecánica consideradas>2 0.5 
7 F Falla eléctrica <Fallas eléctricas consideras> 3 0.5 

8 F El conductor está gritando <gritos considerados de conductores>5 0.8 

9 F El conductor esta serio <estados serios de conducción>6 0.8 
10 F El conductor se mueve 

violentamente 
<movimientos bruscos de 
conducción>4 

0.6 

Umbral: Δ𝑈1, Δ𝑈2 
 
 
3.3.1.3 Reconocimiento de la “Ira” orientado por características (DpoC).  

En este caso, reconocemos los patrones emocionales de un conductor de vehículo usando patrones 

dinámicos orientados por características (DpoC). Se asumen tres descriptores fisiológicos con los 

valores que se muestran en la Tabla 3.16 para la emoción Ira.   

 
Tabla 3.16. Condiciones fisiológicas para la emoción de Ira de un conductor 

Patrones 

fisiológicos del 

conductor 

         Ira  Frecuencia Cardiaca 

Frecuencia respiratoria  

Presión sanguínea  

desde (0.5 to 1.0] 

desde (0.5 to 1.0] 

desde (0.5 to 1.0] 

 

Todos los valores están normalizados en el intervalo [0,1]. Un patrón consiste de una secuencia de 

valores (frecuencia cardiaca, respiratoria, presión sanguínea) del estado emocional del conductor 

en un intervalo de tiempo Δt. Para Γρd=Ira, usando la Ecuación (3.5), el vector D de todos los 



 109 

descriptores DpoC es:  Dn(Ira)=[ dfrecuenciaCardiaca, dfrecuenciaRespitatoria, dpresiónSanguínea]. La Tabla 3.17 

muestran la estructura del módulo para la emoción Ira. 

 
Tabla 3.17. Matrix 𝛤𝜌Èmð�é del Módulo de reconocimiento del patrón “Ira” 

Ed 
Sd Cd 

Señal  Estado Puntero (P) Peso (P)  
1 F PunteroIra1frecuenciaCardica 1 
2 F PunteroIra2frecuenciaRespiratoria 0.8 
3 F PunteroIra3presiónSanguínea 0.9 

Ud: <ΔU1, ΔU2> 
Para reconocer un patrón dinámico, sus descriptores son evaluados en el intervalo de tiempo [ti=1, 

tj=n]. Supóngase la siguiente serie de tiempo para el patrón “Ira” (ver Ecuación (3.9)): 

 
• ∆𝑡ý�îèôîLè(éóé�È(éèé(𝐼𝑟𝑎)=[(t1, 0.5),(t2, 0.6),(t3, 0.7),(t4, 0.8) ] 

• ∆𝑡ý�éèôîLè(é�î©ì(�é� �(é(𝐼𝑟𝑎)=[(t1, 0.5),(t2, 0.6),(t3, 0.7),(t4, 0.8) ] 

• ∆𝑡ì�î©(è(óL!éL"ôíLîé(𝐼𝑟𝑎)=[(t1, 0.5),(t2, 0.6),(t3, 0.7),(t4, 0.8) ] 

 
Suponga la siguiente entrada s()={frecuenciaCardiaca[(t1, 0.5),(t2, 0.6),(t3, 0.7), (t4, 0.8)],  

frecuenciaRespiratoria [(t1, 0.5),(t2, 0.5),(t3, 0.6),(t4, 0.8) ], presiónSanguínea[(t1, 0.5),(t2, 

0.6),(t3, 0.7),(t4, 0.7) ] } de un conductor de vehículo.  

Cada elemento de este conjunto es un patrón atómico. Cada patrón es reconocido 

individualmente, a través de un mapeo directo al conjunto existente de series de tiempo (vía su 

respectivo apuntador). De los tres patrones, sólo el patrón reconocido es frecueciaCardiaca, de la 

emoción ‘Ira’, esto causa un cambio en el estado del módulo de reconocimiento del patrón ‘Ira’ de 

ser Falso a Verdadero (ver Tabla 3.18).  
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Tabla 3.18. Matriz 𝛤𝜌Èmð�é del Módulo de reconocimiento del patrón “Ira” 

Ed 
Sd Cd 

Señal  Estado Puntero (P) Weight (W)  
1 V PunteroIra1frecuenciaCardica 1 
2 F PunteroIra2frecuenciaRespiratoria 0.8 
3 F PunteroIra3presiónSanguínea 0.9 

Ud: <ΔU1, ΔU2> 
 
   Sea ΔU1 = 0.9, se procede a reconocer por características (DpoC) de acuerdo a las Ecuaciones 

(3.11, 3.13 y 3.15). De acuerdo a las Ecuación (3.11), las señales claves de este patrón son la 

primera y la tercera. Ahora, se usa la Ecuación 3.13 para determinar si el patrón puede ser 

reconocido con las señales reconocidas (sólo la primera). Esta señal es suficiente para superar el 

umbral del módulo de reconocimiento de la emoción ‘Ira’ (1>0.9). El reconocimiento del patrón 

es exitoso, y como es el último nivel de la jerarquía (el nivel donde inicio el proceso de 

reconocimiento), este genera la señal de salida So, la cual se convierte en la señal de salida del 

sistema: “patrón reconocido So=Ira”. Un análisis similar es posible si se incluyen descriptores 

orientados por percepción.  

 

3.3.1.3 Comparación de Ar2p con otros enfoques. 

En esta sección realizamos una comparación cualitativa y cuantitativa entre Ar2p con el paradigma 

de crónicas y lógica difusa aplicadas a este dominio. Cualitativamente, a nivel de seguridad se 

evalúa sus capacidades de comunicación en el escenario IoT (Internet de las Cosas), donde el 

intercambio de información es natural entre diferentes dispositivos, tal como dos vehículos. 

Cuantitativamente, se hace la comparación a nivel de tres propiedades (Huang, Fallah, Sengupta, 

y Krishnan 2010): i) a nivel de razonamiento, ii) a nivel de adaptación y iii) a nivel de 

comunicación, usando diferentes métricas.  
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3.3.1.3.1 Comparación cualitativa.  

Crónicas. La comunicación entre diferentes crónicas son los eventos. Por ejemplo, en un escenario 

el vehículo (v1) envía un evento informando a otros vehículos que el conductor se está quedando 

dormido. Esto es válido para el caso donde las crónicas están en el mismo carro o en carros 

diferentes. Estos eventos pueden incluir información específica requerida por las crónicas. 

Contienen información relevante cómo el conductor conduce, con el fin de generar las acciones 

concernientes con el estilo de conducción reconocido.   

 

Ar2p.  Sólo necesita enviar la señal sobre el reconocimiento de un patrón dado (por ejemplo, el 

estado emocional del conductor) a otros vehículos. Por ejemplo, que el vehículo (v1) envía una 

señal de reconocimiento de que el conductor se está quedando dormido a otros vehículos.   

 
Lógica difusa. En este caso, se tiene dos posibilidades: enviar un valor discreto el cual debe ser 

desdifusificado en el otro vehículo (esto es, la salida del descriptor difuso debe ser desdifusificada 

y enviada al otro vehículo), o enviar el valor de las variables difusas (y en el otro lado el sistema 

difuso debe ser similar). El principal problema es que puede haber múltiples salidas (múltiples 

reglas activas, que pueden representar varios estilos de conducción activa), y deben enviarse a los 

otros vehículos para tener una idea real del contexto. 

 
3.3.1.3.2 Comparación cuantitativa.  

Para realizar esta comparación se usó una base de datos artificial sobre estilos de conducción 

definida con datos reales, capturada de manera multimodal en diferentes proyectos que cubren los 

descriptores de cada nivel del modelo jerárquico de estilos de conducción (ver (Aguilar J, Aguilar 

K, Chavez y Puerto 2017), para una descripción detallada de la base de datos). En orden a evaluar 
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el sistema de reconocimiento de los paradigmas de comparación, se definieron algunos criterios 

de rendimiento agrupados en tres grupos:  

• Criterios relacionados con la capacidad de reconocimiento. Consiste en detectar 

situaciones anómalas, como estilos de conducción negativos (agresivos, etc.), con posible 

información adicional sobre las causas, para informar al ADAS, de modo que pueda guiar 

al conductor hacia un estilo de conducción positivo. Para eso, las métricas sobre las 

capacidades de inferencia son importantes, lo que permite reconocer y diagnosticar. Las 

métricas utilizadas en este trabajo son: 

Coverage. Es una métrica de completitud, con la cual se verifica si se cubren todas las situaciones 

posibles a reconocer (ver Ecuación 3.17). Específicamente, para el caso del estilo de conducción, 

los estilos de conducción que no pueden ser reconocidos/detectados. 

𝑃!�$}%! =
1

#𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒𝑠 ∙ A 𝑦!�$}%!(

(

)mJ

		 
 

(3.17) 

Donde, 𝑃!�$}%! es la parte de estilos de conducción que pueden ser reconocidos. #𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒𝑠 es el 

numero de estilos de conducción, y 𝑦!�$}%!( es una variable binaria que es igual 1, si el estilo i es 

reconocido, en otro caso es 0. Esta métrica puede ser extendida para el caso de las emociones y 

estado del conductor.  

Compactness. Es una métrica de densidad (ver Ecuación 3.18), definida por el número de patrones 

para reconocer un estado, un objeto, etc. Para el caso del patrón de estilos de conducción, esta es 

calculada como el número promedio de patrones usados para reconocer los diferentes estilos.  

𝐶�®¶*�°® =
#𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒𝑠
#𝑅𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒𝑠

   (3.18) 

 
Donde 𝐶�®¶*�°®es la densidad relativa de los estilos de conducción, #𝑅𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒𝑠 es el número de 
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patrones usados durante la experimentación para reconocer el estílo de conducción. Esta métrica 

puede ser extendida para el caso de las emociones y estado del conductor.  

 

Tiempo de razonamiento: es el tiempo promedio para reconocer (ver Ecuación 3.19) 

 
𝑇𝑖𝑚𝑒�² = 𝑡𝑖𝑚𝑒𝐸𝑛𝑑𝑆𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛�  −	𝑡𝑖𝑚𝑒𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑆𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛� (3.19) 

Donde 𝑇𝑖𝑚𝑒�² es el tiempo promedio de la técnica t. 

• Criterios relacionados con la capacidad de adaptabilidad o aprendizaje. A continuación, 

se especifican las métricas sobre la capacidad de aprendizaje de los paradigmas.  

Presicion (Mp). Esta métrica evalúa los casos correctos reconocidos y no otros (ver Ecuación 

3.20). El resultado de esta operación está entre 0 y 1; una perfecta precisión es 1, en la cual los 

casos correctos son sólo reconocidos.  

𝑀𝑝 =
𝑇𝑅𝐸𝑥

𝑇𝑅𝐸𝑥 + 𝑇𝑅𝐹𝑝𝑥																																																									 
(3.20) 

Tal que TREx es el total de reconocimientos exitosos (verdaderos positivos), y TRFpx es el total 

de respuestas fallidas (falsos positivos).  

Recall (Mr). Esta métrica evalúa el número de casos que son reconocidos, del total de casos que 

deben ser reconocidos (ver ecuación 3.21).  

𝑀𝑝 =
𝑇𝑅𝐸𝑥

𝑇𝑅𝐸𝑥 + 𝑇𝑅𝐹𝑛𝑥
																																																			    (3.21) 

Donde, 𝑇𝑅𝐸𝑥 es el total de respuestas fallidas (que debieron ser reconocidas) (falsos negativos).  

f-measure (Ma). Mide el rendimiento general de aprendizaje considerando Mp y Mr (3.22). 

 

													𝑀𝑎 =
2𝑀𝑝𝑀𝑟
𝑀𝑝 +𝑀𝑟

	 (3.22)				
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Error cuadrático de aprendizaje (EAC): esta métrica evalúa el error cuadrático entre la salida que 

el paradigma da y la salida que debería dar (ver Ecuación 3.23).  

 

																			EAC =
1
n
		A(SpÏ − Sp)2

n

i=1

	
  (3.23) 	

Donde  𝑆𝑝Ï  es un vector de n respuestas dadas por el paradigma,	𝑆𝑝 es el vector de respuestas que 

debería dar. 

• Criterios relacionados con la capacidad para comunicación la información reconocida. 

Están orientados a la capacidad de comunicación de cada paradigma, considera la 

velocidad de transmisión, y que la información transmitida sea comprensible por los 

receptores. En este caso se utilizan dos métricas: Tiempo de transmisión. Define el tiempo 

para transmitir un mensaje, con la información reconocida por la técnica (ver Ecuación 

3.24). 

 
Tiempo de procesamiento. Define el tiempo para comprender los descriptores recibidos de otro 

sitio, con el fin de ser utilizado para reconocer una situación (ver Ecuación 3.25). 

 
3.3.1.4 Escenario experimental.  

En esta sección se describen tres escenarios para la evaluación de Ar2p, comparándolo con lógica 

difusa y las crónicas: i) a nivel de razonamiento, ii) a nivel de adaptación y iii) a nivel de 

comunicación, usando diferentes métricas.  

 

𝑇𝑇 =
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜	𝑑𝑒	𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑖𝑐𝑖ó𝑛	𝑟𝑒𝑎𝑙

𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜	𝑑𝑒	𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑚𝑖𝑐𝑖ó𝑛	𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑜
      (3.24) 

																					𝑃𝑇 =
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜	𝑑𝑒	𝑟𝑒𝑠𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎	𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜	𝑑𝑒	𝑟𝑒𝑠𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎	𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑜

             (3.25) 
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3.3.1.4.1 Capacidades de razonamiento.  

Esta capacidad consiste en la posibilidad de reconocer las diferentes situaciones, y particularmente, 

la detección de situaciones anómalas, tal como malos estilos de conducción, de tal manera que el 

ADAS pueda guiar al conductor a un estilo de conducción más positivo. Los escenarios evaluados 

son:  

• Evaluar la capacidad de reconocer la misma situación (emoción, estado o estilo) a través 

de diferentes patrones. 

• Estudiar la capacidad de reconocer las emociones, estados o estilos básicos en los 

diferentes conductores. 

• Verificar el correcto funcionamiento del patrón jerárquico. 

• Evaluar la capacidad de reconocer diferentes emociones para el mismo conductor.  

 
En este caso, se utilizan las siguientes métricas: Coverage, compactness y Tiempo de 

razonamiento. La Tabla 3.19 muestra los valores promedio de estas métricas para los escenarios 

definidos previamente. 

Tabla 3.19. Resultados de la capacidad de razonamiento 

Enfoque 
Capacidad de razonamiento 

Coverage Compactness Tiempo de Razonamiento (segundos) 
Lógica Difusa 0.63 0.65 1,34 

Crónicas 1.0 0.73 0.21 
Ar2P 0.55 1.0 0.34 

 
     Con respecto a la capacidad de razonamiento, las crónicas pueden reconocer todas las 

situaciones posibles (Coverage = 1), pero requieren una gran base de datos de crónicas para 

reconocer todos los posibles casos. En este sentido, Ar2p es más eficiente (Compactness = 1), ya 

que requiere una base de datos más pequeña de módulos de reconocimiento por su esquema 

recursivo, los cuales reutilizan la información y mejoran su tiempo de ejecución. En general, el 
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rendimiento de la lógica difusa no es bueno, ya que necesita una gran base de datos de reglas, que 

no cubre todas las situaciones posibles. El mismo problema puede ocurrir con Ar2p, donde no hay 

patrones generales para diferentes situaciones (una ventaja de las crónicas). Otro problema es el 

proceso de razonamiento de la lógica difusa, que se basa en un proceso de inferencia que puede 

hacerlo muy lento en el tiempo de cálculo (Tiempo de razonamiento = 1.34). En general, es 

deseable una alta Coverage, lo que significa que la situación deseada fue exitosamente reconocida. 

Adicionalmente, una buena Compactness muestra la cantidad de información (patrones, 

descriptores, etc.) para reconocer las diferentes situaciones. Finalmente, el tiempo de respuesta es 

muy importante en un contexto en tiempo real, puesto que esta información es fundamental para 

que un ADAS pueda reaccionar rápidamente en una situación dada. 

El proceso de razonamiento de las crónicas basadas en lógica temporal, describe naturalmente 

la situación actual. Es decir, el mecanismo de razonamiento se basa en los eventos de los 

descriptores y sus relaciones temporales, y maneja la incertidumbre de acuerdo a cuando ocurren 

los eventos. Además, las crónicas definen un diagnóstico basado en las causas detectadas, para 

determinar las acciones de control. El único problema es el tamaño de la base de datos de las 

crónicas, se requiere una gran base de datos de crónicas para reconocer las diferentes situaciones.  

Ar2p, por otra parte, puede reutilizar mucha información a través de los módulos de 

reconocimiento, lo cual le da una ventaja. Además, puede tratar con conocimiento incierto o no 

completo. Esto gracias a las estructuras de representación del patrón (es decir, los módulos de 

reconocimiento de patrones), que  a través de sus parámetros, como el peso de importancia de los 

descriptores, admite diferentes formas o cambios en los descriptores de un patrón. A nivel del 

mecanismo de razonamiento, permite inferir una situación y navegar entre los módulos 

rápidamente.  
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Finalmente, la lógica difusa permite un razonamiento aproximado, que implícitamente puede 

manejar la incertidumbre, utilizando la idea de imprecisión y granularidad de la información en 

los descriptores difusos del modelo de patrón multimodal. El problema principal es obtener el 

conjunto de reglas y el tiempo de ejecución del Sistema Clasificador Multicapa Difuso utilizado 

MFCS (MFCS por sus siglas en inglés)(Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017). El MFCS es 

una excelente estrategia para describir los diferentes niveles del modelo de patrón, pero introduce 

importantes costos de ejecución en aplicaciones en tiempo real. 

 

3.3.1.4.2 Capacidades de aprendizaje.  

Consiste en la capacidad de adaptación de cada paradigma, para las diferentes situaciones en el 

contexto vehicular, y a la personalidad del conductor. En este caso, las siguientes métricas usadas 

son: Precision, Recall, f-measure y error cuadrático de aprendizaje. La Tabla 3.20 muestra los 

valores promedio.  

Tabla 3.20. Resultados de la capacidad de aprendizaje 

Enfoque 
Capacidad de aprendizaje 

Precision Recall F-measure Error 
Cuadrático 

Lógica D 0,79 0.82 0.80 0.69 
Crónicas 1 1 1 0 
Ar2p 1 1 1 0,1 

 
La Tabla 3.20 muestra que las crónicas dan los mejores resultados, porque obtienen la mejor 

precision y recall (como el algoritmo Ar2p), pero con un pequeño error. La lógica difusa 

normalmente se basa en un procedimiento de elitismo basado en expertos. El sistema clasificar 

difuso (Fuzzy Classifier System:FCS) permite un proceso de aprendizaje, basado clásicamente en 

enfoques evolutivos, lo cual no es eficiente en situaciones en tiempo real como el ADAS, mientras 

que el algoritmo de aprendizaje de Ar2p es bastante bueno, aunque converge en un error cuadrático 

superior a las crónicas. 
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    De acuerdo con los resultados, la precision = 1 determina que los paradigmas reconocen con 

precisión los patrones, sin hacer otros reconocimientos inesperados. Este valor de precisión se debe 

a que los paradigmas aprenden situaciones muy específicas y únicas. El recall = 1 indica que los 

paradigmas pueden descubrir todos los patrones considerados que un conductor puede 

experimentar durante el proceso de conducción. Además, los paradigmas reconocen la misma 

situación (emoción, estado y / o estilo) con diferentes patrones, expresando la diversidad de 

contexto en la cual la misma situación puede ocurrir. Estos resultados consideran el caso del 

aprendizaje en línea y la customización de los patrones, cuando los patrones genéricos son 

construidos para cada emoción, estilo y estado (típicamente, para el caso de las crónicas y los 

módulos de Ar2p). En general, la calidad del algoritmo de aprendizaje para las crónicas y Ar2p, se 

debe a que el aprendizaje de patrones se realiza cada vez que se detecta un cambio en los 

descriptores. 

    En general, las crónicas pueden describir una misma situación (una emoción, un estado del 

conductor, un estilo de conducción) usando diferentes crónicas. Este enfoque requiere una robusta 

base de datos de crónica, la cual se aprende constantemente para adaptarse al conductor y las 

nuevas situaciones (Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017).  

     Con respecto a Ar2p, utiliza dos estrategias de adaptación (Puerto y Aguilar 2016b), la primera, 

llamada Aprendizaje nuevo, la cual se produce cuando no se reconoce el patrón de entrada (no hay 

un módulo que lo reconozca). La segunda, llamada Aprendizaje por refuerzo, la cual se produce 

cuando se reconoce un patrón de entrada. Estos dos mecanismos de aprendizaje permiten una 

rápida adaptación al estilo de conducción del conductor. Por otro lado, Ar2p puede adaptar sus 

módulos de reconocimiento de patrones de acuerdo con los patrones reconocidos, reajustando la 

importancia de los pesos. Finalmente, un FCS puede aprender las reglas y las estructuras de las 
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variables difusas. En particular, las funciones de pertenencia de las variables difusas se pueden 

adaptar al contexto, y las reglas de la base de datos se pueden modificar (sus componentes 

antecedentes y consecuentes) (Aguilar J, Aguilar K, Chávez y Puerto 2017). Para lograr esto, el 

FCS requiere un proceso de modificación de las reglas, que no garantiza buenos resultados a nivel 

del proceso de aprendizaje (f-measure = 0,80). 

3.3.1.4.3 Capacidad de Comunicación.  

En este último caso, se evalúa la capacidad de cada paradigma para transmitir la información de 

reconocimiento a otros conductores, ADASs, entre otros, de manera clara y con significado. Este 

caso es fundamental en el contexto de IoT (Internet de las Cosas), donde el intercambio de 

información es entre dispositivos, por lo que debe ser preciso, contextualizado, etc., para que sea 

útil. Para alcanzar este objetivo, la transmisión de la información debe ser rápida, pero 

adicionalmente, la información enviada debe ser útil para el receptor. En este caso, se utilizan las 

siguientes métricas: tiempo de transmisión y tiempo de procesamiento. La Tabla 3.21 muestra los 

valores promedio de estas métricas para los escenarios definidos previamente. 

 
Tabla 3.21. Resultados para las capacidades de comunicación 

Enfoques 
Capacidades de comunicación  

Tiempo de respuesta Tiempo de transmisión  

Lógica Difusa 0,96 0.77 

Crónicas 0,12 0.063 

Ar2p  0.093 0.081 

 
     En general, los tiempos de comunicación son mejores para Ar2p, ya que este simplemente envía 

una señal, que es reconocida por los módulos de reconocimiento de nivel superior (que pueden 

estar en diferentes dispositivos). En el caso de las crónicas, se envían eventos involucrados en un 

proceso de reconocimiento, el cual debe ser localmente interpretado. Estos eventos incluyen la 

información específica requerida por las crónicas (como la emoción experimentada por un 
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conductor), pero esta es la única información requerida. En el caso de FCS, la información 

correspondiente debe ser enviada, y se requiere en el sitio local, un mecanismo de razonamiento 

difuso para procesar las variables difusas, o la fusificación de los valores recibidos. Este tiempo 

adicional debe ser agregado, para descubrir la situación actual. Así, la comunicación en Ar2p son 

señales entre los módulos de reconocimiento, en las crónicas son eventos, y en FCS son variables 

difusas o valores que deben ser difusos. 

En resumen, en las crónicas, los eventos pueden incluir información específica requerida por 

las crónicas, pero es la única información requerida. El modelo jerárquico de patrón de conducción 

comunica eventos generados por los diferentes descriptores, o el reconocimiento. Ar2p solo 

necesita enviar las señales requeridas por el módulo de reconocimiento, que corresponde a un 

descriptor determinado (por ejemplo, el estado emocional del conductor). Esta señal puede ser la 

entrada de uno de los módulos de reconocimiento en el otro lugar. Finalmente, la lógica difusa 

puede enviar valores discretos o difusos que deben procesarse en el otro sitio, lo cual implica más 

tiempo de comunicación (Tiempo de respuesta = 0,96). 

 
3.3.1.5 Análisis y conclusiones parciales de los resultados del experimento.  

Con respecto a las métricas, permiten determinar la calidad de los resultados sin la necesidad de 

compararlos con otros trabajos. Estas métricas evalúan la calidad de las diferentes capacidades de 

los enfoques. Las métricas como cobertura (en el caso de razonamiento), precisión (en el caso de 

aprendizaje) y tiempo de comunicación, dan una idea de la calidad de estas capacidades. 

Además, los patrones y el contexto experimental definidos en otros trabajos son muy diferentes 

de nuestro estudio, lo que hace una comparación muy compleja con trabajos anteriores. Este 

experimento presenta muy buenos resultados para patrones más complejos que los existentes en la 

literatura. Solo el modelo de lógica difusa tiene unos resultados no muy buenos, a diferencia de 
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Ar2p y las crónicas, cuyas métricas de aprendizaje y razonamiento son muy buenas, cerca de 1, lo 

que habla de la calidad de estos paradigmas para aprender y reconocer el patrón de estilo de 

conducción. Algunas observaciones importantes son: i) el modelo jerárquico es más complejo que 

los patrones de estilo de conducción clásicos utilizados en la literatura; ii) este modelo jerárquico 

incluye más descriptores, lo que hace más preciso el proceso de reconocimiento (es el principal 

valor agregado del modelo de modelo); iii) los métodos de reconocimiento pueden aplicarse con 

información parcial o ambigua sobre los patrones. 

La mayoría de los métodos existentes en la literatura sobre el reconocimiento del estilo de 

conducción en conductores de vehículos para ADAS, utilizan diferentes enfoques, parámetros, 

características derivadas de datos de sensores, aspectos cognitivos como atención, juicio, toma de 

decisiones y estados afectivos, los cuales desempeñan un papel fundamental en el comportamiento 

racional, funcional e inteligente de los usuarios. La Tabla 3.22 muestra algunos criterios de 

comparación para evaluar los resultados presentados en esta sección, con respecto a trabajos 

recientes que tienen objetivos similares. Los criterios definidos son: métodos de reconocimiento, 

enfoque, características discriminativas utilizadas, y clasificación de los estilos de conducción. 

Nuestro enfoque cubre y extiende algunos aspectos de otros modelos. Por ejemplo, en términos 

de características, nuestro modelo considera un gran número de descriptores (27 descriptores) para 

el reconocimiento, superando a los otros modelos. También cubre más capas del dominio en el 

modelo jerárquico; uno para reconocer las emociones del conductor, otro para reconocer los 

estados del conductor y, finalmente, el último corresponde a los estilos de conducción. 
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Tabla 3.22. Comparación con otros métodos de reconocimiento de estilos de conducción 

Sistema Método de 
reconocimiento 

Enfoque Propiedades 
discriminativas 

Clasificación de 
estilos de conducción 

Nuestro 
modelo 

Lógica difusa 
Crónicas 
Ar2P 

Modelo jerárquico 
para el 
reconocimiento de 
estilos de conducción. 

27 propiedades entre 
estados y emociones del 
conductor 

ecológico 
normal 
agresivo  

(Han et al 
2018) 

Método basado en 
estadística: Teoría 
bayeciana, basado en 
distancia euclidiana, 
validación cruzada 

Probabilidad 
bayeciana con kernel 
de estimación de 
densidad  

8 propiedades: 
Aceleración, rotación, 
desplazamiento lateral, 
velocidad del vehículo, 
Angulo de dirección. 
Señal física, señal 
fisiológica 

agresivo 
normal 

(Yang et 
al 2018) 

K-means y máquinas 
de soporte vectorial o 
(support vector 
machine)  

Método de 
aprendizaje de dos 
capas para el 
reconocimiento del 
comportamiento de 
conducción utilizando 
datos EEG 

Señales fisiológicas tal 
como 
electroencefalograma 
(EEG) para recolectar 
datos 

Cinco grupos de 
conductas de 
conducción se 
clasificaron según estas 
características de 
conducta de 
conducción 
bidimensionales 

(Dörr et al 
2018) 

Lógica difusa Reconocimiento 
usando lógica difusa 

Tipo de carretera, evento 
de aceleración 
longitudinal, evento de 
aceleración lateral, 
diferencia de velocidad. 

normal 
confortable  
deportivo 

(Dong et 
al 2016) 

Aprendizaje con red 
neuronal 
convolucional: 
usando 1-D 
convolución y 
pooling   

Aprendizaje 
profundo: el enfoque 
propuesto consta de 
dos componentes: 
transformación de 
datos y aprendizaje de 
características 
mediante redes 
profundas. 

velocidad normal, 
diferencia de velocidad 
normal, aceleración 
normal, diferencia de 
aceleración normal, y 
velocidad angular, 
utilizando datos de 
sensores del vehículo, 
e.g., GPS 

Patrones de 
conducción: 
desaceleración en giros 
bruscos, conducción a 
alta velocidad por 
carreteras rectas 

(Wang et 
al 2017) 

k-means y método de  
clustering  

Enfoque 
semisupervisado de 
máquinas de soporte 
vectorial  

Basados en unos pocos 
puntos de datos 
etiquetados 

Agresivo  
Normal 

 

A modo de conclusiones, este escenario de prueba es un modelo flexible que permite incorporar 

fácilmente nuevos descriptores en el modelo jerárquico, y utiliza los datos disponibles en un 

momento dado para reconocer. Además, está orientado a incorporar estados emocionales, estilo de 

conducción, entre otros, en ADAS y ACC, para brindar mayor seguridad y confort.  



 123 

Particularmente, este escenario cubre los aspectos necesarios para incorporar los factores 

humanos en ADAS, es decir, la capacidad de reconocer los estilos de conducción usando Ar2p. 

Estos resultados pueden extrapolarse a estudios sobre la interacción hombre-máquina, dentro del 

área conocida como computación afectiva (ver sección 3.3.2 reconocimiento de emociones en 

robots).  

El modelo de prueba captura la mayor cantidad de información posible sobre los estilos de 

conducción, los estados del conductor, o las emociones del conductor, haciendo uso de los 

enfoques multimodales de percepción. De esta manera, agrega una mayor cantidad de información, 

lo que hace posible un proceso de reconocimiento más preciso. 

Se confronto, además, Ar2p con dos técnicas para reconocer el estilo de conducción, una basada 

en lógica difusa, y otra basada en crónicas. Se comparó sus mecanismos de razonamiento, para 

determinar las posibles causas o detectar estados anormales, sus capacidades de adaptación, y sus 

capacidades de comunicación de la información reconocida, lo cual es muy importante en la IoT. 

Se observó que cada técnica tiene sus ventajas y desventajas, y depende del contexto real (IoT) 

para elegir una de ellas. Algunos de los hallazgos de estas técnicas aplicadas fueron que el único 

que no tiene buenos resultados es el modelo difuso. Primero, porque su proceso de aprendizaje no 

es eficiente y es lento; segundo, porque requiere una gran base de reglas para garantizar que todos 

los casos estén cubiertos; y finalmente, porque es necesario definir mensajes con información 

suficiente, para comprender la información generada por ellos en otros sitios. Por otro lado, se 

encontró que el proceso de adaptación en los otros enfoques (crónicas y Ar2p) permite el 

descubrimiento de patrones para expresar la diversidad de contextos que pueden ocurrir durante la 

conducción. La capacidad de razonar, en particular, en las crónicas, permite reconocer situaciones 

de diferentes maneras: la misma situación con diferentes patrones, diferentes situaciones, 
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situaciones caracterizadas por patrones atómicos (por ejemplo, solo emociones), o situaciones 

complejas (descritas por patrones complejos). En el caso de la comunicación, no es un problema 

para Ar2p y las crónicas, porque la transmisión es de señales o eventos que describen un cambio 

de valor de un descriptor, o algo relevante reconocido en un conductor (una emoción, un estado o 

un estilo). 

Un trabajo futuro es llevar a cabo la implementación de estas técnicas en un entorno real, 

conectado a ADAS. Los casos de prueba definidos en el trabajo actual se desarrollaron en una base 

de datos artificial, utilizando datos reales. Sería importante probar el comportamiento del modelo 

en entornos reales con fuertes limitaciones de tiempo y grandes cantidades de flujo de datos. Para 

tales pruebas, el vehículo debe estar equipado con sistemas como cámara, sensor de presión 

arterial, sensor de temperatura, micrófono, GPS, entre otros, que permitirán percibir de manera 

multimodal los descriptores que componen los patrones de conducción, para capturar tanta 

información como sea posible sobre los estilos de conducción. 

 
3.3.2 Reconocimiento de emociones en robots usando Ar2p  

En esta sección se lleva acabo otro experimento, para evaluar las capacidades de reconocimiento 

de patrones de Ar2p, esta vez en el contexto de la robótica de enjambre (Gil, Aguilar, Puerto y 

Dapena, 2018, Gil, Aguilar, Puerto y Dapena 2019).  La robótica de enjambre es un sistema de 

múltiples robots en el que surge un comportamiento colectivo, a partir de las interacciones entre 

los robots y el entorno. Para el experimento, se ha propuesto un modelo emocional para los robots, 

para permitir comportamientos emergentes. El modelo emocional utiliza cuatro emociones 

universales: ira, disgusto, tristeza y alegría, asignadas a cada robot, en función del nivel de 

satisfacción de sus necesidades básicas. Estas emociones se encuentran en un espectro en el que, 

dependiendo de dónde se encuentre la emoción del robot, puede afectar su comportamiento y el 
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de los robots vecinos. Cuanto más negativa es la emoción, más individualista se vuelve en sus 

decisiones. Cuanto más positivo sea el robot en su emoción, más tendrá en cuenta los objetivos 

globales y de grupo. Cada robot puede reconocer la emoción de otro robot en el sistema según su 

estado actual, utilizando Ar2p. El experimento aborda la influencia de las emociones en el 

comportamiento del sistema, a nivel individual y colectivo, y los efectos de las emociones en los 

comportamientos emergentes del sistema multi-robot. En la prueba se analizan dos escenarios: la 

recolección de néctar y el transporte de objetos, y muestra la importancia de las emociones en el 

comportamiento emergente en un sistema multi-robot. 

 
3.3.2.1. Introducción al problema de reconocimiento de emociones en robots.  

La robótica de enjambre es un conjunto de robots autónomos que trabajan juntos para realizar una 

tarea. En estos sistemas, los robots coordinan sus acciones de forma descentralizada. Con la 

robótica de enjambre se intenta modelar comportamientos de colaboración de organismos sociales 

como los insectos, los cuales logran hacer tareas complejas que van más allá de la capacidad 

individual (tal como la construcción de un nido). 

Por otro lado, las emociones (nuestros patrones de interés a reconocer usando Ar2p) determinan 

cómo un individuo percibe un estímulo, lo que le permite actuar de manera diferente en situaciones 

similares, dependiendo de su estado de ánimo. La inclusión de las emociones y el reconocimiento 

de las mismas en este contexto, busca estudiar su influencia en el comportamiento del sistema, 

tanto a nivel individual como colectivo. En concreto, las emociones determinan el proceso de toma 

de decisiones de los robots y hacen posible los fenómenos emergentes en el sistema. En particular, 

la representación, reconocimiento y gestión de las emociones en cada robot permite extender su 

comportamiento individual (un agente que solo toma decisiones inteligentes) hacia un 
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comportamiento más social, de modo que cada robot pueda captar señales sociales (emociones) de 

los otros robots, en función de las cual actúa. 

En la robótica de enjambres ocurren tareas que son producto de comportamientos emergentes 

y autoorganizados, como el forrajeo, el agrupamiento, la agregación, la formación, entre otros 

(Cao, Fukunaga y Kahng, 1997; Gautam y Mohan 2012). En este experimento se estudia el efecto 

de las emociones en el comportamiento emergente de un sistema multi-robot, basado en su proceso 

de reconocimiento. La emoción define el comportamiento de un robot en un momento dado, lo 

que influye en el comportamiento colectivo del sistema multi-robot, generando así la emergencia 

y la autoorganización en el sistema. 

Existen diferentes trabajos que han agregado emociones a los robots, en (Gil, Aguilar, Puerto, 

y Dapena, 2018, Gil, Aguilar, Puerto y Dapena 2019) se referencian varios trabajos donde se 

especifican emociones en sistemas multi-robot, con el objetivo de considerar la influencia de ellos 

en la toma de decisiones de cada robot. Por otra parte, el aprendizaje y el reconocimiento son 

también analizados en los sistemas multi-robots (Ren, Wang, Altmeyer y Schweizer 2014; 

Alexander y Smales 1997; Jose 1998). Por ejemplo, en (Jing et al 2015) se propone un modelo 

cognitivo emocional para robots que cuidan personas mayores, que combina el filtro de Gabor10, 

el algoritmo de patrón binario local (LBP) y el algoritmo del vecino más cercano (KNN), para 

extraer y reconocer las características emocionales faciales. En (Banik, Watanabe, Habib y Izumi 

2008; Banik, Watanabe y Izumi 2007) se propone una arquitectura computacional para modelar la 

emoción basada en la teoría de Markov. En ese trabajo se utilizan las emociones para la ejecución 

de tareas cooperativas. Con la capacidad emocional, cada robot puede distinguir el entorno, puede 

                                                
10 El filtro de Gabor es un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una función sinusoidal multiplicada por una 

función gaussiana.  
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reaccionar adaptándose y, además, puede comprender el estado del robot colega. En (Fang et al 

2014) se propone un modelo emocional para robots, que mide la voluntad cooperativa individual 

en el problema de la asignación de tareas multirobot. De esta manera, las emociones se utilizan 

como un factor en la asignación de tareas.  

En esta aplicación de Ar2p bajo el modelo emocional propuesto, el valor de la "emoción" 

representa el estado de ánimo general de un robot, en función de su estado actual de batería / 

operación / seguridad / interacción, que son parámetros intrínsecos de la operación del robot, con 

el fin de permitir comportamientos emergentes en el sistema multi-robot. En este contexto, los 

robots deben reconocer las emociones y actuar de acuerdo con sus propios intereses y la emoción 

reconocida. En esta aplicación de Ar2p, los robots están equipados con un conjunto de emociones 

básicas que influyen en sus procesos de percepción y funcionamiento. El estado emocional en un 

instante t de un robot, define su comportamiento individual; por agregación, los estados 

emocionales de los n robots definen el estado colectivo del sistema y, por lo tanto, el 

comportamiento del mismo. En esta caso, no consideramos cómo se generan las emociones en los 

individuos del sistema, sino más bien, nos centramos en el proceso de reconocimiento. 

Para este escenario de prueba, se asume que cada robot está equipado con la capacidad para 

reconocer emociones vía el algoritmo de reconocimiento Ar2p. La capacidad del robot para 

reconocer las emociones de los demás en un momento determinado le permite tomar mejores 

decisiones, facilitando procesos emergentes. Por ejemplo, si un robot necesita reclutar a otros 

miembros del grupo para transportar un objeto, y requiere seleccionar a otros que estén dispuestos 

a colaborar (suponiendo que su voluntad de colaborar esté relacionada con el estado emocional de 

la alegría), entonces optimizará la tarea enviando mensajes a los individuos cuyo estado emocional 

sea la alegría. 
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3.3.2.2. Modelo emocional de prueba para Ar2p. 

En nuestra propuesta de modelo emocional de prueba, el espectro emocional se basa en cuatro 

emociones que varían su intensidad, de un valor altamente negativo a un valor altamente positivo, 

que se relacionan con un índice de satisfacción del robot (ver Figura 3.12).  

 

Figura 3.12. Modelo emocional propuesto 
 
En nuestra propuesta, utilizamos similares factores relacionados con el rendimiento de un robot 

utilizados por (Masuyama y Loo 2015) para modelar la personalidad, pero simplificando el 

espectro a un espacio unidimensional que representa el grado de satisfacción del robot (ver Figura 

3.12). En nuestro modelo, los robots modifican sus acciones de acuerdo con el estado emocional 

que se activa en un momento dado.  

En esta aplicación, el valor de la emoción representa el estado de ánimo general del robot, en 

función de su estado de batería / operación / seguridad / interacción.  En particular, en (Perozo, 

Aguilar y Terán 2008) se define un conjunto de emociones, positivas y negativas, que influyen en 

la disposición del robot hacia comportamientos colectivos o individuales. Nuestro modelo se basa 

en estas ideas, y utiliza cuatro emociones básicas: ira, disgusto, tristeza y alegría, con un estado 

"neutral". Estas emociones están vinculadas a niveles de satisfacción del robot, y son representadas 

en un espacio unidimensional, en el intervalo [-1, 1], donde tres subdivisiones definen las 

relaciones emoción-comportamiento, que pueden ser: reactiva, cognitiva y comportamientos 

imitativos, respectivamente.  

Insatisfacción

Ira 

Rechazo

Neutral

Triste

Alegre
Satisfacción 

-1 10
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El modelo busca proporcionar un espectro emocional simplificado a los robots que actúan en el 

sistema, con el fin de influir en la forma en que ellos manejan sus comportamientos, lo que también 

afecta el comportamiento colectivo. Estos tres tipos de comportamiento (imitativo, cognitivo y 

reactivo) están asociados a un estado emocional, como se ha propuesto en (Perozo, Aguilar y Terán 

2008; Perozo, Aguilar, Terán y Molina 2013), donde las emociones negativas predisponen al 

individuo a la resolución del problema utilizando un enfoque individual, mientras que las 

emociones positivas llevan al individuo a objetivos globales, utilizando un enfoque colectivo. 

Específicamente, el modelo emocional se implementa en una arquitectura a tres niveles descrita 

en (Pérez, Castro, Estrada, y González 2016). El primer nivel proporciona un soporte local al robot, 

gestiona sus procesos de acción, percepción y comunicación, así como su componente de 

comportamiento. El componente de comportamiento considera los aspectos reactivos, cognitivos, 

sociales y afectivos del robot, que influyen en su comportamiento y cómo interactúa con el entorno 

y con los otros robots del sistema. El segundo nivel soporta los procesos colectivos del sistema, al 

igual que los mecanismos de cooperación, colaboración, planificación y/o negociación, que 

pueden ser necesarios en cualquier momento. Este nivel de la arquitectura está basado en el 

concepto de coordinación emergente. El tercer nivel es responsable de la gestión del conocimiento 

y los procesos de aprendizaje, tanto individual como colectivamente, que se producen en el 

sistema. 

Como ya se comento, la emoción representa el estado actual de un robot, según su situación de 

batería / operación / seguridad / interacción: 

• Estado de la batería (BS): representa el nivel de energía de la batería del robot (porcentaje 

de batería). El nivel de carga afecta el rendimiento del robot. 
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• Estado de operación (OS): representa el nivel de rendimiento del robot, en relación con su 

participación activa en el sistema. Una participación activa en un alto porcentaje del tiempo 

es un buen síntoma. 

• Estado de seguridad (SS): se define por el promedio de colisiones (debido a competencias 

u obstáculos) y fallas por minuto. Si el robot presenta pocas fallas y colisiones, entonces 

tiene un buen rendimiento. 

• Estado de interacción (IS): se define por la capacidad social del robot, medida por el 

número de mensajes (enviados, recibidos) por minuto. Entre más interacciones, más se 

afecta positivamente al robot. 

 
BS, OS, SS e IS se normalizan en el intervalo [0, 1]. Por otro lado, los robots comparten su 

estado interno utilizando el siguiente formato en el archivo "file_robot" (Gil, Aguilar, Rivas, 

Dapena y Hernandez  2015; Kehoe, Patil, Abbeel y Goldberg 2015): 

 
<file_robot_n> 

         <body> sub_estado_1= valor</body> 
              <body> sub_estado_2= valor </body> 
               <body> sub_estado_3= valor </body> 
                <body> sub_estado_4= valor </body> 

<file_robot_n/> 
 

Particularmente, los subestados son utilizados por el modelo emocional para calcular la intensidad 

emocional de los robots (ver Figura 3.13). 
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Figura 3.13. Influencia de los valores de los sub-estados en las emociones 
 

 
3.3.2.3 Reconocimiento de emociones en robots usando Ar2p. 

De acuerdo con la descripción formal Ar2p (ver Sección 3.1.1, y 3.1.2), en esta sección se explica 

cómo los robots equipados con Ar2p, pueden reconocer la emoción de tristeza. Para este propósito, 

se crea una instancia basada en el modelo emocional del sistema multi-robot propuesto en la 

sección anterior. Para ello, se crean las instancias de las estructuras de datos necesarias de Ar2p 

(ver sección 3.1.1), junto con las estrategias de reconocimiento:  

 
Suposición 1. El conjunto de sub-estados del estado actual de un robot (BS, OS, SS, IS), son los 

patrones a detectar.  

 
Suposición 2. Un sub-estado puede tener tres valores posibles: Bajo, Alto o Normal. De esta 

manera, los patrones a descubrir son: 

• Patrón de batería (BS): Patrón de batería baja (LBP), Patrón de batería alta (HBP) o Patrón 

de batería normal (NBP). 

Influencias de los estados en las emociones
Promedio
(Tristeza)

Promedio
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Promedio
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• Patrón de operación (OS): Patrón de operación bajo (LOP), Patrón de operación alto (HOP) 

o Patrón de operación normal (NOP). 

• Patrón de seguridad (SS): patrón de seguridad bajo (LSP), patrón de seguridad alto (HSP) 

o patrón de seguridad normal (NSP). 

• Patrón de interacción (IS): patrón de interacción bajo (LIP), patrón de interacción alto 

(HIP) o patrón de interacción normal (NIP). 

 
Suposición 3. Hay dos niveles de reconocimiento en la jerarquía del algoritmo Ar2p (ver Figura 

3.1), en el primer nivel X1 están los módulos Gj1 para el reconocimiento de patrones atómicos 

(LOP, HOP, NOP, LSP, HSP, etc.); y en el segundo nivel X2 están los módulos Gj2 para los 

patrones emocionales (como "ira", "neutral", "tristeza", "alegría"). 

 

Suposición 4. El proceso de reconocimiento recibe como entrada el archivo "file_robot" definido 

en la sección anterior, desde la nube. El archivo "file_robot" contiene la información sobre los sub-

estados (BS, OS, SS, IS) que determinan la emoción de cada robot en un momento dado. Veamos 

un par de ejemplos del comportamiento de Ar2p en el reconocimiento de las emociones (tristeza y 

alegría). 

 

3.3.2.3.1 Reconocimiento de la tristeza en un robot usando Ar2p. 

En este caso, Ar2p recibe como patrón de entrada el siguiente archivo y=s() = "file_robot1" (esta 

información se corresponde con las líneas rojas de la Figura 3.14). 

<file_robot1>  
    <body>BS= LBP</body> 
    <body>OS= LOP</body> 
   <body> SS= HSP</body> 
   <body> IS = LIP </body> 
<file_robot1/> 
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Figura 3.14. Los niveles de la jerarquía de patrones para reconocer la emoción. 

 
En la Figura 3.14, X1 contiene los módulos de reconocimiento de bajo nivel y X2 lo módulos de 

reconocimiento de alto nivel.  Se supone que los módulos del nivel X1 están instanciados (ver Tabla 

3.23, módulo del patrón emocional de la tristeza).  

Tabla 3.23. Módulo de reconocimiento del patrón tristeza en Ar2p 

E 
S C 

Señal Estado Descriptor Dominio (V) Peso (P) 
1 T BS < LBP, HBP, NBP> [0.8,0.1,0.5] 

2 T OS <LOP, HOP, NOP> [0.7,0.1,0.5] 

3 T SS < LSP, HSP, NSP> [0.1,0.8,0.7] 

4 T IS < LIP, HIP, NIP> [0.9,0.1,0.5] 

U: <ΔU1=0.85, ΔU2=0.75> 
 
El valor de cada descriptor dentro del arreglo del dominio (V) se mapea uno a uno con el valor del 

peso de la columna (P). Así, el descriptor BS (Señal 1) tiene un LBP = 0.8, un HBP = 0.1 y un 

NBP = 0.5. Los pesos de mayor valor, como el de LPB= 0.8, significa que este descriptor es 

importante para reconocer la emoción de la tristeza, a diferencia de los otros que no son tan 

importantes. Igual descripción para los otros descriptores OS, SS e IS.  

El proceso general para el reconocimiento de la emoción de tristeza desde el patrón de entrada 

“file_robot1”, es como sigue: Primero, los sub_patrones de entrada (LBP, LOP, HSP y LPI) son 

Felicidad Tristeza Ira Miedo
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reconocidos en el nivel X1, luego, el reconocimiento de estos descriptores son enviados al siguiente 

nivel en la jerarquía. Posteriormente, Ar2p reconoce un patrón de X2, usando los teoremas de 

reconocimiento presentando en las sección 3.1.1. Específicamente, el reconocimiento en el nivel 

X1 coloca las señales del módulo de reconocimiento del patrón tristeza de X2  en activas, i.e 

cambian su estado a (“True”) (ver Tabla 3.23). Seguidamente, es aplicado el Teorema 1. De 

acuerdo con el teorema es necesario determinar cuales de las señales son claves, para esto se usa 

la Ecuación 3.1: P_promedio 𝑆(Γ��(©�îñé) = (0.8 +0.9 + 0.8+0.7)/4= 0.8. 

Una vez se tiene el promedio de los pesos, se determina las señales claves. Las señales claves 

del patrón de entrada <file_robot1> son: las señales 1, 3 y 4. Ahora, es usada las ecuación 3.2 para 

reconocer el patrón por señales claves, el resultado obtenido no excede el umbral establecido 

(0.83<0.85). En este caso, el algoritmo Ar2p intenta reconocer aplicando la segunda estrategía de 

reconocimiento por señales parciales, usando la Ecuación 3.3 y el Umbral ΔU2=0.75.  En este caso 

se tiene el resultado (0.8>0.75), con lo cual, el patrón es reconocido, y como este es el último nivel 

de la jerarquía Xi=2, se produce una señal So que se convierte en la señal de salida del sistema 

“robot1(triste)”. 

 
3.3.2.5 Escenario de aplicación de Ar2p en el sistema multi-robot: Recolección de Nectar 

 El propósito de esta aplicación es mostrar el comportamiento emergente en el sistema multi-robot, 

basado en las capacidades de los robots para reconocer las emociones de los otros robots usando 

Ar2p. Por ejemplo para reclutar, tomar decisiones, entre otras situaciones. Para llevar a cabo esta 

prueba, se han considerado los siguientes dos escenaros clasicos. El primero tiene que ver con la 

recoleccion de nectar de las abejas, y el segundo es el transporte de un objeto por las hormigas, 

ambos son ejemplos clasicos de procesos emergentes (Aguilar 2014). En ambas situaciones, se 
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asume que las emociones influyen en las ejecución de las tareas de los robots en el sistemas multi-

robot.  

Para el caso de Recolección de Nectar, los siguientes procesos son considerados: en la colmena, 

un grupo de abejas exploradoras se va en busca de fuentes de alimento que puedan ser explotadas. 

Cuando se localiza una fuente de alimento, las abejas exploradoras comunican a otras abejas la 

ubicación de la fuente y su beneficios. Al modelar este proceso en el sistema multi-robot, se 

definen los siguientes elementos: 

• Fuente de alimento: en este caso, son los centros de recargados. La necesidad de obtener 

energía del robot está relacionada con la necesidad de alimento de la abeja. Cuando el 

subestado de BS explicado en la sección anterior tiene un valor bajo, el robot necesita 

recargarse, y esto afecta los valores de los otros subestados. 

• Abejas forrajeras fuertes o empleadoras: están representadas por robots cuyo estado 

emocional tiende a ser positivo, donde sus subestados BS y OS se encuentran con valores 

normales o altos. 

• Abejas forrajedas debiles o empleadas: este grupo de abejas está en busca de una fuente de 

alimento, y permanece en la colmena a la espera de elegir una fuente. En este caso, se 

considera que algunos robots observan a otros robots, si sus BS y OS están en niveles bajos. 

Debido a esto, sus estados emocionales son tristes, porque requieren una recarga de energía. 

• Abejas exploradoras: son responsables de buscar fuentes de alimento. De acuerdo con 

nuestro modelo emocional, las emociones positivas (por ejemplo, la alegría) generan un 

comportamiento colectivo en los individuos como la búsqueda de alimentos. En nuestro 

caso, los robots exploradores pueden enviar el mensaje directamente a los débiles, si 
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reconocen la tristeza de la emoción en ellos. En nuestro caso, usamos Ar2p para ese 

reconocimiento.  

 
En este escenario, cuando los valores de OS y BS decaen, los robots no pueden operar 

normalmente, bajando su rendimiento. Esto es modelado por los robots con la emoción de tristeza. 

De esta manera, esperan recibir un mensaje que les notifique sobre una fuente de recarga (en la 

tarea de recolección de néctar, las abejas exploradoras bailan para comunicarse sobre la calidad de 

las fuentes). En este escenario, cuando los robots descubren una fuente de recarga, entonces 

comunican el descubrimiento a los robots que están tristes o necesitan recargar su batería. 

 
3.3.2.4.2 Escenario de aplicación de Ar2p en el sistema multi-robot: Transporte de un Objeto. 

El transporte de un objeto es una tarea común en varias especies de insectos. Por ejemplo, las 

hormigas pueden transportar objetos grandes de manera colectiva. En general, el proceso comienza 

cuando una hormiga encuentra un objeto e intenta moverlo; si no puede moverlo, entonces trata 

de reclutar otras hormigas, que se forman alrededor del objeto para moverlo (Aguilar 2014). 

      En nuestro caso, los robots con un estado emocional de alegría (sus subestados están en niveles 

normales o altos) estarían dispuestos a llevar un objeto. Según nuestro modelo emocional, una 

emoción de alegría genera un comportamiento colectivo en los individuos. De esta manera, el robot 

que encuentra un objeto intenta reclutar a otros robots que se encuentran en el mismo estado 

emocional, para ayudarlo a mover el objeto. El reclutamiento se realiza a través de mensajes 

directos a los robots en el mismo estado. De esta manera, el robot debe reconocer la emoción de 

felicidad/alegría. De esta forma, el robot que está reclutando intenta reclutar a los robots felices.  

Asi, el sistema multi-robot utiliza el reconocimiento de emociones en los dos escenarios 

emergentes. En el primer escenario es necesario reconocer la emoción de tristeza, y en el otro es 
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necesario reconocer la emoción de alegría. Esto facilita la aparición de comportamientos 

emergentes en el sistema, debido a que los estados emocionales del robot están definidos por los 

valores de los subestados de los robots. 

 
3.3.2.5 Evaluación de la calidad de reconocimiento de las emociones de los robots usando 

Ar2p  

Ahora, vamos analizar la calidad del reconocimiento de las emocional usando Ar2p, y luego, el 

performance del comportamiento emergente generado por las emociones, desde el punto de vista 

cualitativo y cuantitativo. Para probar el algoritmo Ar2p en el contexto del sistema multi-robot se 

tiene: 

• La emoción de un robot está representada por el vector [‘BS-X’, ‘OS-Y’, ‘SS-Z’, ‘IS-W’]. 

El primer elemento es el subestado (BS para batería, OS para operación, y así para el resto) 

y X, Y, Z y W representan los valores aleatorios asignados, normalizados en el conjunto 

[0,1]. 

• La etiqueta de los valores aleatorios (X, Y, Z, W) de los descriptores (subestados) se define 

como: para los valores en el intervalo [0 a 0.4], las etiquetas son LBP, LOP, LSP y LIP. 

Para los valores en el intervalo [0.5 a 0.6], las etiquetas son NBP, NOP, NSP y NIP. Para 

los valores en el intervalo [0.7 a 1], las etiquetas son HBP, HOP, HSP y HIP. 

 
Por ejemplo: para una entrada = [‘BS-0.1’, ‘OS-0.1’, ‘SS-0.7’, ‘IS-0.4’] significa que el robot tiene 

el siguiente estado: LBP, LOP, HSP y LIP, que describe el estado emocional del robot R’= [LBP, 

LOP, HSP, LIP]. La Tabla 3.24 muestra este proceso: 
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Tabla 3.24.  Ejemplo de asignación e instanciación de un estado en un robot 
Entrada= Generación aleatoria R’ = Instanciación 

BS-0.1 LBP 

OS-0.1 LOP 

SS-0.7 HSP 

IS-0.4 LIP 

 
Con esta información de entrada, el algoritmo Ar2p puede ser ejecutado. Las métricas para medir 

el desempeño de Ar2p son las clásicas en problemas de reconocimiento: precisión (Mp), Recall 

(Mr) y F-measure (F1). Se crean 10 robots, insertando valores aleatorios en sus descriptores: BS, 

OS, SS, IS. La Figura 3.15 muestra un ejemplo de 10 robots creados al azar.  

En total, se realizaron 80 simulaciones para el reconocimiento de emociones: 40 de emoción de 

tristeza y 40 de emoción de alegría usando las siguientes bases de datos (Gil, Aguilar, Puerto y 

Dapena 2018; Gil, Aguilar, Puerto y Dapena 2019):  

Robot 0 = ['BS-0.8', 'OS-0.5', 'SS-0.6', 'IS-1.0'] 
Robot 1 = ['BS-0.9', 'OS-0.8', 'SS-0.9', 'IS-0.7'] 
Robot 2 = ['BS-1.0', 'OS-0.6', 'SS-0.5', 'IS-0.9'] 
Robot 3 = ['BS-0.5', 'OS-1.0', 'SS-1.0', 'IS-0.9'] 
Robot 4 = ['BS-0.9', 'OS-0.6', 'SS-1.0', 'IS-0.8'] 
Robot 5 = ['BS-1.0', 'OS-0.6', 'SS-0.9', 'IS-1.0'] 
Robot 6 = ['BS-0.9', 'OS-1.0', 'SS-1.0', 'IS-0.7'] 
Robot 7 = ['BS-0.9', 'OS-0.7', 'SS-1.0', 'IS-0.9'] 
Robot 8 = ['BS-0.9', 'OS-1.0', 'SS-1.0', 'IS-1.0'] 
Robot 9 = ['BS-0.7', 'OS-0.7', 'SS-0.9', 'IS-0.8'] 

Figura 3.15. 10 robots, con valores aleatorios en sus descriptores: BS, OS, SS, IS. 

• Base de datos usada para el reconocimiento de la emoción de alegría: 
 
{['BS-0.1', 'OS-0.1', 'SS-0.7', 'IS-0.4'],['BS-0.2', 'OS-0.2', 'SS-0.4', 'IS-0.4'], ['BS-0.2', 'OS-0.2', 'SS-0.5', 'IS-0.4'], ['BS-
0.4', 'OS-0.4', 'SS-0.7', 'IS-0.2'], ['BS-0.3', 'OS-0.4', 'SS-0.8', 'IS-0.4'], ['BS-0.2', 'OS-0.2', 'SS-0.5', 'IS-0.4'],  ['BS-0.1', 
'OS-0.4', 'SS-0.8', 'IS-0.4'], ['BS-0.1', 'OS-0.1', 'SS-0.4', 'IS-0.1'], ['BS-0.4', 'OS-0.4', 'SS-0.8', 'IS-0.2'], ['BS-0.2', 'OS-
0.3', 'SS-1.0', 'IS-0.4'], ['BS-0.1', 'OS-0.3', 'SS-1.0', 'IS-0.3'], ['BS-0.4', 'OS-0.1', 'SS-0.9', 'IS-0.1'], ['BS-0.3', 'OS-0.1', 
'SS-0.8', 'IS-0.3'], ['BS-0.3', 'OS-0.1', 'SS-0.6', 'IS-0.1'], ['BS-0.2', 'OS-0.3', 'SS-0.5', 'IS-0.1'], ['BS-0.2', 'OS-0.1', 'SS-
0.8', 'IS-0.2'], ['BS-0.3', 'OS-0.4', 'SS-0.5', 'IS-0.2'], ['BS-0.3', 'OS-0.2', 'SS-0.7', 'IS-0.3'], ['BS-0.1', 'OS-0.1', 'SS-0.8', 
'IS-0.3'], ['BS-0.3', 'OS-0.1', 'SS-0.5', 'IS-0.2'], ['BS-0.3', 'OS-0.1', 'SS-0.8', 'IS-0.4'], ['BS-0.1', 'OS-0.1', 'SS-0.4', 'IS-
0.4'], ['BS-0.3', 'OS-0.2', 'SS-0.6', 'IS-0.3'], ['BS-0.3', 'OS-0.4', 'SS-0.5', 'IS-0.1'], ['BS-0.2', 'OS-0.3', 'SS-1.0', 'IS-0.1'], 
['BS-0.1', 'OS-0.4', 'SS-0.6', 'IS-0.2'], ['BS-0.4', 'OS-0.3', 'SS-0.9', 'IS-0.2'],  ['BS-0.1', 'OS-0.2', 'SS-0.4', 'IS-0.1'], ['BS-
0.1', 'OS-0.2', 'SS-0.8', 'IS-0.3'], ['BS-0.1', 'OS-0.2', 'SS-0.8', 'IS-0.1'],['BS-0.2', 'OS-0.4', 'SS-0.5', 'IS-0.1'], ['BS-0.3', 
'OS-0.4', 'SS-0.9', 'IS-0.3'], ['BS-0.4', 'OS-0.3', 'SS-1.0', 'IS-0.4'], ['BS-0.1', 'OS-0.1', 'SS-0.5', 'IS-0.1'], ['BS-0.3', 'OS-
0.3', 'SS-0.9', 'IS-0.1'], ['BS-0.4', 'OS-0.2', 'SS-0.6', 'IS-0.4'], ['BS-0.3', 'OS-0.4', 'SS-1.0', 'IS-0.1'], ['BS-0.2', 'OS-0.4', 
'SS-1.0', 'IS-0.4'], ['BS-0.4', 'OS-0.4', 'SS-0.5', 'IS-0.3'], ['BS-0.3', 'OS-0.3', 'SS-0.8', 'IS-0.3'] } 
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• Base de datos usada para el reconocimiento de la emoción de tristeza: 

 
{['BS-0.8', 'OS-0.8', 'SS-0.9', 'IS-0.7'], ['BS-0.5', 'OS-1.0', 'SS-0.9', 'IS-0.8'],['BS-0.8', 'OS-0.5', 'SS-0.8', 'IS-0.7'], ['BS-
0.8', 'OS-0.6', 'SS-1.0', 'IS-0.9'], ['BS-0.7', 'OS-0.5', 'SS-0.9', 'IS-0.7'],['BS-0.5', 'OS-0.9', 'SS-0.6', 'IS-0.8'], ['BS-0.5', 
'OS-0.5', 'SS-1.0', 'IS-0.9'], ['BS-1.0', 'OS-0.7', 'SS-0.6', 'IS-1.0'], ['BS-0.8', 'OS-0.7', 'SS-0.7', 'IS-0.9'], ['BS-0.7', 'OS-
0.5', 'SS-0.7', 'IS-1.0'], ['BS-0.5', 'OS-0.5', 'SS-0.6', 'IS-0.9'], ['BS-0.8', 'OS-1.0', 'SS-0.5', 'IS-0.7'], ['BS-0.7', 'OS-0.5', 
'SS-0.8', 'IS-1.0'], ['BS-1.0', 'OS-1.0', 'SS-0.8', 'IS-0.8'], ['BS-0.6', 'OS-1.0', 'SS-1.0', 'IS-0.9'], ['BS-0.9', 'OS-0.8', 'SS-
0.7', 'IS-1.0'], ['BS-0.8', 'OS-1.0', 'SS-0.8', 'IS-1.0'], ['BS-0.5', 'OS-0.6', 'SS-0.7', 'IS-0.9'], ['BS-0.9', 'OS-0.7', 'SS-0.6', 
'IS-0.8'], ['BS-0.7', 'OS-1.0', 'SS-0.7', 'IS-0.8'], ['BS-0.7', 'OS-0.6', 'SS-0.8', 'IS-0.9'], ['BS-1.0', 'OS-1.0', 'SS-0.6', 'IS-
1.0'], ['BS-0.9', 'OS-0.6', 'SS-0.6', 'IS-0.8'], ['BS-0.6', 'OS-0.8', 'SS-0.6', 'IS-1.0'], ['BS-0.5', 'OS-0.6', 'SS-0.7', 'IS-0.9'], 
['BS-0.6', 'OS-1.0', 'SS-0.5', 'IS-0.9'], ['BS-0.7', 'OS-0.6', 'SS-0.9', 'IS-0.7'], ['BS-0.8', 'OS-1.0', 'SS-0.8', 'IS-0.9'], ['BS-
0.6', 'OS-1.0', 'SS-0.7', 'IS-0.9'], ['BS-1.0', 'OS-0.6', 'SS-0.5', 'IS-0.9'], ['BS-0.5', 'OS-0.8', 'SS-0.9', 'IS-0.8'], ['BS-0.5', 
'OS-0.7', 'SS-0.5', 'IS-0.8'], ['BS-0.8', 'OS-0.9', 'SS-0.7', 'IS-0.9'], ['BS-0.6', 'OS-0.7', 'SS-0.5', 'IS-0.9'], ['BS-0.8', 'OS-
0.7', 'SS-0.8', 'IS-0.7'], ['BS-1.0', 'OS-0.5', 'SS-0.7', 'IS-0.8'], ['BS-1.0', 'OS-0.8', 'SS-1.0', 'IS-0.7'], ['BS-0.8', 'OS-0.6', 
'SS-0.8', 'IS-0.8'], ['BS-0.7', 'OS-0.7', 'SS-0.6', 'IS-1.0'], ['BS-0.7', 'OS-1.0', 'SS-0.5', 'IS-0.7']} 
 
De acuerdo con los resultados (ver Tabla 3.25), la precision = 1 determina que Ar2p reconoce los 

patrones, sin hacer otros reconocimientos inesperados. Este valor de precisión se debe a que Ar2p 

maneja situaciones muy específicas y únicas. Esto significa que un robot puede reconocer una 

emoción en múltiples variaciones de los estados de las variables que la caracterizan. Recall = 1 

indica que Ar2p puede descubrir todos los patrones emocionales. Esto significa que cada robot 

reconoce todas las emociones de otros robots. F-measure = 1 significa que cada robot tendrá la 

capacidad de reconocer con precisión cualquier emoción. 

 
Tabla 3.25. Capacidad de reconocimiento de emociones en un robot usando Ar2p 

Métrica/Emoción Precision Recall F-measure 

Tristeza 1  1 1 

Alegría  1 1 1 

 
  De acuerdo con nuestros dos escenarios, el reconocimiento de estas emociones determina el 

comportamiento colectivo de los robots. Por ejemplo, en el caso del primer escenario, los robots 

que estan tristes son informados sobre un sitio de recarga. En el segundo caso, el reconocimiento 

de una emoción positiva (por ejemplo, la alegría) determina que los robots pueden ser reclutados. 

Esto facilita los comportamientos emergentes en el sistema, porque el comportamiento de los 
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robots no se puede predecir a priori. El componente emocional depende del estado de un robot, 

que define cuándo y cómo puede actuar. Por ejemplo, un robot que está "triste" no explorará el 

entorno de la misma manera que un robot que está "Alegre". 

En términos de la eficiencia y facilidad de uso del algoritmo Ar2p, se implementa en la nube, 

donde es invocado por cada robot. Además, los estados de los robots se almacenan en una memoria 

compartida, para ser utilizados por los otros robots en su proceso de reconocimiento. 

Con el propósito de validar la influencia de las emociones en el comportamiento emergente del 

sistema multi-robot, consideramos varios método de verificación; uno llamado MASOES, otro con 

análisis a través de simulaciones, y usando una métrica de entropia (ver (Gil, Aguilar, Puerto, y 

Dapena, 2018) para más detalles del proceso de verificación).  

A modo de conclusión, podemos decir que una de las principales características de nuestro 

modelo emocional para sistemas multi-robot es que permite el reconocimiento de las emociones, 

para generar comportamientos emergentes, lo que le da una gran flexibilidad al sistema para 

ejecutar diferentes tareas. La inclusión de emociones en sistemas multi-robot ayuda a su 

adaptación en entornos dinámicos, mejorando su toma de decisiones en un momento determinado. 

La emoción define la predisposición de un robot en un momento dado, lo que determina cómo 

puede responder a un estímulo, facilitando la emergencia y la autoorganización en el sistema. 

   A través de Ar2p podemos probar las interacciones entre los robots en función de la emoción 

reconocida/percibida, y la influencia en el comportamiento colectivo del sistema. Se puede usar 

Ar2p para que cada robot reconozca los estados emocionales (es una habilidad de los robots) y, de 

acuerdo con su percepción sobre el estado emocional de los robots a su alrededor, actuar (recluta, 

informa, etc.). A nivel computacional, el modelo propuesto ofrece una solución concisa, legible y 

elegante, basada en la recursividad. 
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   Se han propuesto dos escenarios. El primero para informar el lugar para recargar las baterías, 

para los robots que necesitan recargar la batería (robots tristes); y el otro para el reclutamiento de 

robots para mover un objeto (robots alegres). 

   Los próximos trabajos se dedicarán a extender este modelo considerando más emociones, más 

situaciones (escenarios), etc. para probar la escalabilidad de nuestro enfoque. La extensión del 

modelo emocional permitirá lograr una mayor aproximación al espectro emocional humano, por 

lo tanto, la inclusión de estados emocionales más complejos, y así, estudiar su influencia en el 

comportamiento colectivo del sistema. Finalmente, como trabajo futuro, se llevarán a cabo 

experimentos con robots reales, que siguen la misma arquitectura propuesta en (Gil, Aguilar, 

Rivas, Dapena y Hernandez 2018). 

 
3.3.3 Reconocimiento de texto usando Ar2p 

La siguiente prueba de Ar2p se enfoca en el reconocimiento automático de palabras mal escritas, 

específicamente, en el reconocimiento de errores sintácticos en un texto escrito en español. Ar2p 

se aplica en este escenario como un sistema corrector, que hemos denominado Ar2p-Text. Ar2p-

Text determina si una palabra está bien o mal escrita (Puerto, Aguilar y Rojas 2019). Una 

evaluación comparativa muestra que la precisión y cobertura de Ar2p-Text es competitivo con el 

corrector ortográfico SpanishChecker®, STILUS® y el mecanismo de corrección de Microsoft 

Word. En general, Ar2p-Text obtiene una F-measure del 83%, muy por encima del 73% alcanzado 

por los otros correctores ortográficos.  

Actualmente, hay varios sistemas que realizan análisis, extracción, anotación y corrección 

lingüística (basados en diccionarios o en análisis estadísticos) para realizar tareas tan diversas 

como la lematización, el etiquetado morfosintáctico, o el análisis sintáctico, entre otros, que 
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incluyen aplicaciones para el análisis de sentimientos (o minería de opinión), la extracción o 

anotación conceptual, etc. (Valdehíta 2016; Ferreira y Hernández 2017; Gamallo y Garcia 2017). 

Valdehíta (Valdehíta 2016) propone un algoritmo de corrección ortográfica y gramatical donde los 

posibles errores se detectan mediante el análisis estadístico, comparando combinaciones de dos 

palabras contra un corpus de cien millones de palabras. Ferreira (Ferreira y Hernández 2017) 

propone un corrector ortográfico de patrones de error complejos, palabra por palabra, y en 

conjunto. Por otro parte, en el corrector STILUS (Villena, González, González y Muriel 2002) se 

distinguen cuatro tipos de errores: gramaticales, ortográficos, semánticos y de estilo, que detecta 

a través de módulos específicamente dedicados a cada uno de ellos. ArText, es un sistema de apoyo 

automático para la escritura de textos en español en dominios especializados (da Cunha,  Montané, 

y Hysa 2017). El sistema tiene tres módulos: un primer módulo maneja aspectos de estructura, 

contenido y fraseología, un segundo módulo se encarga del formato y revisión lingüística, y 

finalmente, un módulo realiza la revisión lingüística del texto.  

Esta sección continua con los experimentos para el tratamiento de textos, los módulos de 

reconocimiento utilizados, las métricas de calidad, y la evaluación de desempeño. Finalmente, se 

presenta conclusiones y futuras líneas de investigación sobre este dominio de aplicación. 

 
3.3.3.1 Proceso general de Ar2p-Text para reconocer una palabra 

A continuación, se describe el proceso y la evaluación de Ar2p-Text en el proceso de 

reconocimiento de patrones de texto. Un módulo de reconocimiento de patrones en este dominio 

reconoce patrones, tales como: frases, letras, palabra. Para esto, se tomaron como datos de prueba 

muestras aleatorias de textos escritos en blogs en español (http://www.elmundo.es/lo-mas/blogs-

mas-leidos.html), y las métricas de Precisión (P), Cobertura (C) y F-measure (F) (Powers 2011). 
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Las palabras son reconocidas por Ar2p-Text a través de los módulos de reconocimiento 

especializados, que se activan con las señales reconocidas, usando unas estrategias de verificación 

/corrección/reconocimiento, tal como se describen a continuación: Sea "PERA" la palabra o patrón 

de entrada desconocido del texto. En este caso, las palabras, letras y formas son patrones. Las 

formas son tratadas como patrones atómicos. Se asumen tres niveles de reconocimiento en la 

jerarquía propuesta (Figura 3.1), un primer nivel X1 tiene los módulos Γj1 de reconocimiento para 

patrones atómicos (líneas o formas); un segundo nivel X2 los módulos Γj2 de reconocimiento para 

patrones de letras que forman las palabras del texto (por ejemplo, "P", "E", "R", "A", y en general, 

el alfabeto usado en el texto). Finalmente, el nivel X3 tiene los módulos de reconocimiento de 

patrones Γj3 encargados de reconocer las palabras del texto (por ejemplo, "MANZANA", "PERA", 

y en general, el vocabulario: sustantivos, verbos, etc.). Establecido lo anterior, y partiendo del 

patrón de entrada y = s()= "PERA", se inicia el proceso de reconocimiento:  

 
Proceso Top-Down.  El algoritmo recibe como entrada y = s() = "PERA" (Línea 1). Luego, se 

realiza el proceso de descomposición de la palabra (Línea 2) en sus sub-patrones <P, E, R, A>. 

Posteriormente, con esta información se calcula el nivel Xi donde inicia el proceso de 

reconocimiento de y, en este caso Xi=3. Seguidamente, son creadas L solicitudes de reconocimiento 

de y <y1=P, y2=E, y3=R, y4=A>. Si los patrones iniciales a reconocer son patrones atómicos (i.e., 

del nivel X1; líneas, bordes, etc.), entonces se realizará el proceso Bottom-Up  (Líneas 5 a la 21). 

Pero como y no son patrones atómicos (es Xi=3), entonces se envían las L solicitudes de 

reconocimiento de (y) al nivel inferior X2 (línea 25). En este punto se inicia el proceso recursivo 

de reconocimiento, para cada uno de los yi  de la lista L (las señales de salida de petición de X3, se 

convierten en señales de entrada para el nivel X2). Para el caso de reconocimiento de y1=P, s() es 

la letra (“P”) , y el algoritmo carga un nuevo proceso de reconocimiento de s() para el nivel Xm=2. 
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Nuevamente, un proceso de descomposición es realizado para la letra P (línea 2) en sus sub-

patrones, en este caso, se realiza la división de P en tres partes para facilitar su interpretación (ver 

Figura 3.16).  < y1=voluta11 |, y2 =palo, y3=base) > 

 
Figura 3.16. Partes de una P. 

 
Luego, es determinado el nivel de la jerarquía donde inicia el proceso de reconocimiento para este 

patrón, el cual es (X2). El algoritmo genera L solicitudes de reconocimiento para y1, y2 y y3 (Línea 

4), y espera (Línea 26). Cuando es reconocido y1 = ‘parte de voluta’, el algoritmo determina que 

es un patrón atómico (en el nivel X1), entonces el proceso Bottom-Up es realizado. Particularmente, 

si el cálculo fue éxito (i.e., hay un módulo G que reconoce a éste, línea 7), y no es el último nivel 

de la jerarquía (línea 8), entonces el algoritmo crea y envía una So al nivel superior (X2). Esto es 

similar para el resto de patrones atómicos. Se asume que los patrones atómicos restantes fueron 

reconocidos (s()=palo y s()=base), las respuestas ascienden en el nivel de la jerarquía, para 

modificar el estado de la señal correspondiente en el módulo de reconocimiento de P. Cuando estas 

señales son recibidas en X2 (generadas en X1 línea 26), el algoritmo calcula el reconocimiento del 

patrón en X2 con base a las señales (y) reconocidas en el nivel inferior (línea 27). Se asume que el 

reconocimiento del patrón P fue exitoso (por alguno de los dos teoremas 3.1, o 3.2) en el nivel  X2, 

y puesto que no se encuentra en el último nivel de la jerarquía (es X2), el algoritmo crea y envía 

una señal de reconocimiento de “P” al nivel superior (líneas 33 y 34). En otras palabras, ocurre un 

proceso de difusión de la señal reconocida (“P”) a los niveles superiores que la contiene. El mismo 

análisis de reconocimiento de “P” aplica para las demás letras “E”, “R”, “A”. Cuando son 

                                                
11 la voluta es la curva que realizamos en lo alto de la letra 
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reconocidos los patrones de los módulos del nivel 2, i.e., las letras P,E,R,A, de las solicitudes 

hechas en el nivel 3, este nivel recibe las respuestas (línea 26), y calcula el reconocimiento con las 

señales que fueron reconocidas (línea 27). Se asume que el módulo de reconocimiento donde se 

activaron todas estas señales es éxito (línea 28), y dado que ahora el proceso principal se encuentra 

en el último nivel de la jerarquía X3 (i.e., nivel donde inicio el reconocimiento, línea 3), entonces 

se realiza un aprendizaje por reforzamiento (ver línea 29), y luego se genera la señal de salida So, 

que se convierte en la salida general del sistema “Patrón reconocido <PERA>”. 

Veamos resumidamente el uso de los teoremas y fórmulas usados en el proceso Top-Down de 

reconocimiento, considerando una instanciación del módulo de reconocimiento de la palabra G’ = 

“PERA” (ver Tabla 3.26), bajo algunos valores de sus pesos de importancia, umbrales y dos niveles 

de la jerarquía:  X1 para letras (que pasará a ser el nivel atómico), y X2 para palabras, (el cual pasará 

a ser el nivel más alto de la jerarquía). Sea ΔU1 = 0.8 el umbral de reconocimiento a superar por 

señales claves del módulo G’, y sean tres de cuatro señales reconocidas en X1 (su estado es “True”, 

ver Tabla 3.30, señales 1, 2 y 3). Ahora, se aplica el Teorema 1. Para ello, se necesita determinar 

las señales clave activas, utilizando la Ecuación (3.1).  

Las señales clave de este patrón son: señales 1, 2 y 3. Luego, usando la Ecuación (3.2) para 

saber si con estas señales es posibles reconocer el patrón PERA relacionado al módulo G’, al 

aplicar esta ecuación vemos que con las señales activas son suficientes para superar el umbral 

DU1=0.8  (0,83 >0,8). Por tanto, el reconocimiento del patrón es exitoso y la señal de salida del 

sistema es "patrón reconocido <Pera>". 
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Tabla 3.26. Módulo de reconocimiento de patrón palabra “PERA” 

E 

S C 

Señal Estado Descriptor (D) Dominio (V) Peso (P) 

1 

2 

3 

4 

True 

True 

True 

False 

P 

E 

R 

A 

         < posibles formas de P> 

< posibles formas de E > 

< posibles formas de R> 

< posibles formas de A > 

0.9 

0.8 

0.8 

0.5 

<DU1=0.8, DU2=0.6> 

 
Proceso Bottom-Up.  Veamos ahora el proceso en el que el patrón de entrada es un conjunto de 

patrones atómicos. Por ejemplo: sea s()= <”/”, “-“, “\”>. Si intuitivamente juntamos estas líneas 

de la forma “/-\” vemos como emerge el patrón “A”. En este caso, s()no es un patrón complejo que 

requiere descomposición, de ahí que L es cargado con el contenido de s() (Línea 2). Dependiendo 

del contenido de L, es determinado el nivel de inicio de reconocimiento (en este caso X1). Entonces 

el algoritmo continúa creando L peticiones de reconocimiento de (y) (línea 4). Como ellos son 

señales de más bajo nivel Xm=1, el reconociendo es calculado individualmente para cada patrón (y) 

(ver líneas 5 a 23). Luego, las señales de reconocimientos son difundidas o enviados al nivel 

superior Xm, en este caso Xm=2.  Recibidas las señales por los módulos de reconocimiento de Xm=2 

(i.e., actualizados los estados de estas señales en los módulos de reconocimiento de este nivel que 

las contiene), se procede a calcular si hay o no reconocimiento por los módulos. Sea ΔU1 = 0.85 

el umbral de reconocimiento a superar por señales claves, y todas las señales están activas en los 

módulos de X2 (sus estados son “True”, ver Tabla 3.27). Ahora, aplicamos el Teorema 1. Para ello, 

necesitamos determinar las señales clave activas utilizando la Ecuación (3.1).  
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Tabla 3.27. Módulo de reconocimiento de patrón letra G2 = “A” 

E 

S C 

Señal Estado Descriptor (D) Dominio (V) Peso (P) 

1 

2 

3 

True 

True 

True 

/ 

- 

\ 

      < posibles formas de /> 

      < posibles formas de - > 

      < posibles formas de \> 

            0.9 

            0.9 

            0.9 

<DU1=0.85, DU2=0.6> 

 
Las señales clave de este patrón son: señales 1, 2 y 3. Luego, usamos la Ecuación (3.2) para saber 

si con estas señales es posibles reconocer el patrón “A”, al aplicar esta ecuación, se observa que 

con las señales activas son suficientes para superar el umbral DU1=0.8 (0,9>0,8). Por tanto, el 

reconocimiento del patrón es exitoso y la señal de salida del sistema es "patrón reconocido <A>". 

 
3.3.3.2 Tratamiento de tipos de errores ortográficos usando Ar2p-Text 

Esta sección muestra cómo funciona Ar2P-Text en la corrección de palabras mal escritas, ya sea 

por omisión de letras (por ejemplo, en lugar de escribir "limpia" se escribe "lipia"), por la 

agregación de letras de más (por ejemplo, en lugar de escribir "salir" se escribe "salire"),  por la 

confusión de letras (por ejemplo, en lugar de escribir "campesinos" se cambia ‘c’ por ‘p’, y se 

escribe "pampecinos"), por la confusión de letras con una orientación simétrica similar (como ‘d-

b’, ‘p-q-g’, por ejemplo, en lugar de escribir "Debe", se escribe "dede", o "zagato" por "zapato"), 

o por último, por la inversión de letras (por ejemplo, en lugar de escribir "juega" se escribe 

"gueja").  A continuación, se describe y se compara la capacidad de corrección de Ar2p frente a 

otros modelos de corrección ortográfica tratando estos tipos de errores.  Como paso previo, la 

cadena de texto se divide en palabras para su procesamiento, y los errores reales aparecerán 

marcados en negrita y subrayados. 
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3.3.3.2.1 Corrección de palabras por adicción de letras  

Este caso considera las palabras mal escritas que tienen letras de más en cualquier parte de la 

palabra, y se corrigen con Ar2p-Text en función de los módulos de nivel superior que se activan 

con las señales reconocidas. Por ejemplo, si la palabra mal escrita es "Ambrousio", donde se 

incluyó una letra ‘u’ demás, se corregirá ya sea por señales claves o parciales mediante la salida 

del módulo de reconocimiento  G="Ambrosio". A continuación, se revisa con los correctores 

ortográficos un párrafo que tiene el 5% de las palabras con ese error. 

Lista (L1) = { “La entrdada de Isabel Pantoja en "Sálvame" ocurrida la semana pasada, fue la guinda a meses de 

silencio de la tonadillera. Una representación que merecería un Goya a una cantante que ha hecho de su vida el 

mejor melodrama de la historia de la tellevisión española. No es la primera vez que Isabel coge el teléfonoo y 

llama a un programa para soltar toda la bilis que lleva dentro, toda la angustia que ssiente cada vez que ve a su 

hija Chabelita pasearse por los platós, contando laas miserias de una familia que hace tiempo decidió que es mejor 

vivir…”} 

 
De acuerdo con los resultados de la Tabla 3.28, Ar2p-Text y STILUS® detectan los errores reales, 

y Microsoft Word y SpanishChecker detectan incorrectamente otros errores. Por ejemplo, 

Microsoft Word detecta incorrectamente la palabra "Chabelita", y SpanishChecker lo hace con 

"Goya" y "Pantoja". Ar2p-Text y STILUS® reconocen las palabras "Chabelita", "Goya", y 

"Pantoja". 

 
Tabla 3.28.  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L1 

 
L2 

Errores 
detectados 

Falsos 
Negativos 

Falsos 
Positivos 

P C 
 

F 

Ar2p-Text 5 0 0 100% 100% 100% 

SpanishChecker® 8 0 3 72% 100% 84% 
STILUS® 5 0 0 100% 100% 100% 
Microsoft Word 6 0 1 85% 100% 92% 
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3.3.3.2.2. Correcciones de palabras por omisión de letras  

Este caso considera las palabras mal escritas por omisión de letras en cualquier parte de la palabra, 

y se corrigen con Ar2p-Text en función de los módulos de nivel superior que se activan con las 

señales reconocidas. Por ejemplo, si la palabra mal escrita es "mbrosio", donde se omitió la primera 

letra del nombre "A", se corregirá ya sea por señales claves o parciales, mediante la salida del 

módulo de reconocimiento G= "Ambrosio". A continuación, se revisa con los correctores 

ortográficos un párrafo que tiene el 5% de las palabras con este tipo de error. 

Lista (L2) = {“El expresidente Aznar, hoy en el Congres. La derecha sin complejos, efectivamente. Pero no lo que 

la izquierda quiere que se entienda con ello, es decir, la reacción y la caspa sin maquillajes; simplemente una dereca 

que no se acompleja cuando la izquierda pretende someterla a su habitual tratamiento de superioridad moral. El 

moment con el líder de la podemia fue, en este sentido, una interesante lección. Se presentó Pablo Iglesias con 

su aire habitual de fiscal soviético, disiulando la falsedad fáctica de la mayoría de sus pregutas con una dicción 

seria y reposada, más reposada aún desde la toma de hipoteca…” }   

 
La Tabla 3.29 muestra los resultados de los diferentes correctores. Ar2p-Text, Microsoft Word y 

STILUS® detectan los errores reales, mientras que SpanishChecker detecta incorrectamente el 

patrón “expresidente”, “Aznar”, y omite “Congres”.  SpanishChecker® incorrectamente detecta 

más errores.  

Tabla 3.29.  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L2 
     L2 Errores detectados Falsos Negativos Falsos Positivos P C F 

Ar2p-Text 6 0 0 100% 100% 100% 

SpanishChecker® 7 1 1 87% 87% 87% 

STILUS® 6 0 0 100% 100% 100% 

Microsoft Word 6 0 0 100% 100% 100% 

 

3.3.3.2.3 Correcciones de palabras por letras cambiadas.  

Este caso considera las palabras mal escritas por el cambio de letras en cualquier parte de la 

palabra, las cuales se corrigen con Ar2p-Text en función de los módulos de reconocimiento de 
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nivel superior que se activan con las señales reconocidas. Por ejemplo, si la palabra mal escrita es 

"ambrocio", Ar2p-Text lo reconoce y corrige, ya sea por señales claves o parciales a través del 

módulo de reconocimiento activado G="Ambrosio", cambiando la letra "c" por "s", y pasando la 

primera letra a mayúsculas. Como este error es muy frecuente, a continuación, se revisa con los 

correctores ortográficos un párrafo del que incrementalmente se tomará un número de errores, 

comenzando con el 5% de errores de este tipo, el 15% y el 20%.  

 
Lista (L3) = { “La nueba pensión [donde vivía] era, mayormente, un antro de homosexuales (...) Mi única salida 

era bajarme a un sine de sesión continua y programa doble, a pasar la tarde, hasta que se fuese toda aquella gente 

nauseabunda. Eran tan ginos que me daban asco. La homosexualicad, por mucha literatura que se le haya 

puesto alrededor, a mí siempre me ha olido a mierda, y contra eso no hay nada que hacer…”} 

 

La Tabla 3.30 muestra los resultados para los diferentes correctores, considerando sólo el 5% de 

los errores. En este caso, Ar2p-Text, SpanishChecker® y STILUS® detectan los errores. Microsoft 

Word no detecta uno de los errores. 

 
Tabla 3.30.  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L3 

 

L3 

Errores 

detectados 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

P C 

 

F 

Ar2p-Text 4 0 0 100% 100% 100% 

SpanishChecker® 4 0 0 100% 100% 100% 

STILUS® 4 0 0 100% 100% 100% 

Microsoft Word 3 1 0 100% 75% 86% 

 
La Tabla 3.31 muestra los resultados para los diferentes correctores, considerando el 15% de los 

errores. En este caso, los resultados de Ar2p-Text, SpanishChecker® y STILUS® son similares a 

los resultados anteriores. Microsoft Word detecta incorrectamente más errores, y no detecta otros. 
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Tabla 3.31.  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L3 
 

 

L3 

Errores 

detectados 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

P C 

 

F 

Ar2p-Text 11 0 0 100% 100% 100% 

SpanishChecker® 11 0 0 100% 100% 100% 

STILUS® 11 0 0 100% 100% 100% 

Microsoft Word 11 1 1 91% 91% 91% 

 
La Tabla 3.32 muestra los resultados para los diferentes correctores, considerando el 20% de los 

errores. En este caso, los resultados de Ar2p-Text, SpanishChecker® y STILUS® son similares a 

los resultados anteriores. 

 
Tabla 3.32  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L3 

 

L3 

Errores 

detectados 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

P C 

 

F 

Ar2p-Text 15 0 0 100% 100% 100% 

SpanishChecker® 15 0 0 100% 100% 100% 

STILUS® 15 0 0 100% 100% 100% 

Microsoft Word 15 1 1 93% 93% 93% 

 
 
 
3.3.3.2.4 Corrección de palabras por uso de caracteres especiales.  

Este caso considera las palabras mal escritas por uso de dígitos o caracteres especiales en cualquier 

parte de la palabra, por ejemplo, en cas@, C@rpinteria, P!no, etc., y se reconocen con Ar2p-Text 

de la misma manera que las correcciones anteriores. La Tabla 3.33 muestra los resultados de los 

diferentes correctores para un párrafo con el 5% de palabras con esta escritura. En este caso, solo 

Ar2p-Text puede detectar y reconocer estas palabras, muy similar como lo hace una persona. Los 

demás sistemas, SpanishChecker®, STILUS® y Microsoft Word, no tienen la capacidad para 

hacerlo, o los reconocen incorrectamente (STILUS®). 
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Tabla 3.33.  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L4 
 

 

L4 

Errores 

detectados 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

P C 

 

F 

Ar2p-Text 5 0 0 100% 100% 100% 

SpanishChecker® 1 4 0 100% 20% 33% 

STILUS® 1 3 1 50% 25% 33% 

Microsoft Word 2 3 0 100% 40% 57% 

 

3.3.3.2.5. Corrección de palabras por intercambio de letras. 

Este caso contempla las palabras mal escritas por el intercambio de dos letras, por ejemplo, “Libor” 

por “Libro”, y se corrigen con Ar2p-Text de la misma manera que las correcciones anteriores. La 

Tabla 3.34 muestra los resultados de los diferentes correctores para un párrafo con el 5% de 

palabras con este error. En este caso, todos los correctores dan falsos positivos i.e., reconocen 

palabras que no son. Más sin embargo, Ar2p-Text solo se equivoca tres veces, mientras que los 

demás sistemas comenten más errores de imprecisión.  

 
Tabla 3.34.  Resultados de los diferentes sistemas de corrección ortográfica para L4 

 

L4 

Errores 

detectados 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

P C 

 

F 

Ar2p-Text 8 0 3 72% 100% 83% 

SpanishChecker® 11 0 6 64% 100% 78% 

STILUS® 13 0 8 61% 100% 75% 

Microsoft Word 14 0 9 60% 100% 75% 

 

3.3.3.2.6 Comparación más sólida, conclusiones de resultados y trabajos futuros 

En anteriores pruebas, hemos predefinido los errores a detectar. Para hacer una comparación más 

completa, consideramos un archivo de texto con 9,000 palabras tomadas de 32 textos de la versión 

digital del periódico "El País" del 17 de mayo de 2001. Estos datos se usaron en STILUS®. Los 

resultados se resumen en la Tabla 3.35. Como  se puede ver, SpanishChecker® es el sistema que 
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ha detectado menos errores (11/23 Errores). Microsoft Word y Stilus® son más efectivos que 

SpanishChecker®, ya que detectan 13/23 y 12/23 errores. Nuestro enfoque detecta todos los 

errores, 23/23, aunque también detecto incorrectamente 9 errores más. En general, los resultados 

de los otros están lejos de los resultados logrados por Ar2p-text. Particularmente, la capacidad de 

Ar2p-Text para reconocer palabras con caracteres especiales es que se trata de un reconocedor de 

patrones, y encuentra similitudes entre caracteres especiales y letras, al igual que el cerebro: @=a, 

E=3, S=5, 9=q, etc. 

 
Tabla 3.35.  Resultados obtenidos para un archivo de texto con 9000 palabras 

         

         L4 

Errores 

detectados 

Falsos 

Negativos 

Falsos 

Positivos 

P C 

 

F 

Ar2p-Text 23 0 9 71.5% 100% 83% 

SpanishChecker® 56 3 45 57.9% 95% 72% 

STILUS® 54 1 41 58.1% 98% 73% 

Microsoft Word 51 2 39 58.6% 96% 73% 

 

En esta aplicación, presentamos la descripción general y la arquitectura de Ar2p-Text, un 

sistema de revisión ortográfica para documentos en español basado en el modelo sistemático del 

funcionamiento del cerebro. Ar2p-Text puede detectar diferentes tipos de errores ortográficos: 

omisión de letras, confusión de letras, cambio de letras, entre otros errores. Ar2p-Text utiliza dos 

estrategias para el proceso de corrección, una basada en señales clave y la otra basada en señales 

parciales, ambas utilizan umbrales de satisfacción e importancia de los pesos de las señales. El 

modelo recursivo permite descomponer el problema del reconocimiento de patrones en patrones 

más simples, lo que permite analizar palabras muy complejas. 

Con respecto a las limitaciones del reconocedor de texto Ar2p-Text, requiere una definición 

supervisada de los pesos asignados a las variables utilizadas para el reconocimiento. Por ello, se 
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ha trabajado en un enfoque de aprendizaje no supervisado para detectar un número creciente de 

errores lingüísticos, con el fin de mejorar su capacidad de reconocimiento y ampliar su base de 

conocimientos (ver capítulo 5). 

De esta manera, como trabajo futuro, la arquitectura de Ar2p-Text debe extenderse con 

mecanismos de aprendizaje no supervisados, lo que le permitirá mejorar su funcionamiento 

(aprender nuevas palabras). Además, debe extenderse para utilizar otros idiomas, tal vez 

simultáneamente. Por ejemplo, Ar2p-Text podría corregir simultáneamente textos escritos en 

inglés y en español, lo que puede ser una tarea de traducción interesante. Para eso, Ar2p-Text debe 

extenderse con más módulos de reconocimiento (su base léxica). es decir, solo necesita definir 

módulos especializados de reconocimiento de palabras para cada idioma. 

 
3.4 Análisis General de Resultados de Ar2p 

A continuación, se describen las capacidades y debilidades computacionales de Ar2p con base en 

los resultados obtenidos en los dominios de aplicación de reconocimiento de texto, reconocimiento 

de emociones, y reconocimiento de estilos de conducción.   

Ar2p modela a nivel cerebral el proceso vinculado al reconocimiento y aprendizaje de patrones, 

que como vimos, es una capacidad destacada en los individuos con características cognitivas 

diferentes.  

Nuestro modelo Ar2p de reconocimiento de patrones es altamente recursivo y uniforme. 

Reconoce los patrones de entrada mediante un proceso de auto-asociación en una jerarquía de 

patrones. El modelo recursivo de Ar2p permite descomponer el problema del reconocimiento de 

patrones en patrones más simples, lo que permite analizar patrones de entrada sin importar su nivel 

de complejidad, o la naturaleza de la misma (estática o dinámica, sea imagen, texto, sonido, etc.). 

Esta capacidad le da robustez.  
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La uniformidad permite que el proceso recursivo sea el mismo en todos los niveles. Esto, dado 

que Ar2p está basado en los mecanismos funcionales del cerebro humano. Específicamente, se 

basa en la uniformidad y redundancia de las columnas corticales y su dinámica jerárquica de los 

módulos de reconocimiento de patrones (mini-columnas). Los estudios de caso analizados 

permiten ver la uniformidad del proceso de reconocimiento en diversos dominios: reconocimiento 

de emociones, estilos de conducción, textos como de imágenes.  

Ar2p reconoce los patrones atómicos dinámicos desde dos orientaciones principales: el 

reconocimiento de patrones dinámicos orientados por característica, y el reconocimiento de 

patrones orientado por percepción. Considera para esto una lógica temporal donde está presente el 

tiempo, específicamente series temporales. 

Además, el modelo utiliza dos estrategias para el reconocimiento; una por señales clave y otra 

por mapeo total o parcial. La primera explota las señales importantes que facilitan el 

reconocimiento, la segunda estrategia explota completamente las señales de entrada. De esta 

manera, puede predecir un patrón, incluso con información faltante (utilizando la estrategia de 

señales clave).  

A nivel computacional, el modelo propuesto ofrece una solución concisa, legible y elegante 

(recursividad), pero define un árbol, que puede ser muy grande. Una posible optimización es usar 

el paralelismo para mejorar el tiempo de ejecución. Además, un problema principal es definir el 

nivel atómico para cada patrón (considerado en el siguiente capitulo 4).  

En general, el rendimiento de Ar2p donde no hay patrones generales para diferentes 

situaciones, no es bueno (una ventaja de las crónicas), ya que al igual que la lógica difusa necesita 

una gran base de datos de reglas, que no cubre todas las situaciones posibles. Mas, sin embargo, 

Ar2p puede reutilizar mucha información a través de los módulos de reconocimiento, lo cual le da 
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una ventaja. Además, puede tratar con conocimiento incierto o no completo. Esto gracias a las 

estructuras de representación del patrón (es decir, los módulos de reconocimiento de patrones), 

que, a través de sus parámetros como el peso de importancia de los descriptores, admite diferentes 

formas o cambios en los descriptores de un patrón. 

La versión de Ar2p en el contexto del reconocimiento de estilos de conducción destaca a nivel 

de comunicación, porque sólo necesita enviar la señal sobre el reconocimiento de un patrón dado 

(por ejemplo, el estado emocional del conductor) a otros vehículos.  

Por otra parte, la versión Ar2p-Text tiene la capacidad de detectar diferentes tipos de errores 

ortográficos: omisión de letras, confusión de letras, cambio de letras, inclusión de caracteres 

especiales semejantes (a, @, etc.), etc. Además, Ar2p puede utilizarse para tratar con otros idiomas 

simultáneamente. Por ejemplo, Ar2p-Text podría corregir simultáneamente textos escritos en 

inglés y en español, lo que puede ser una tarea de traducción interesante. 

La diferencia de Ar2p y Wavelet aplicada al reconocimiento de patrones es que en Wavelet se 

realiza una extracción de descriptores/características/propiedades (features) intrínsecos del patrón 

(reconocimiento de bordes, clasificación de texturas, etc.,), mientras que en nuestro modelo se 

consideran descriptores más generales, los cuales son descompuestos recursivamente.  

La importancia del algoritmo Ar2p frente a otros métodos de reconocimiento de patrones es 

que sus cálculos definidos en los teoremas son más simples y distribuidos, y dado que opera sobre 

una jerarquía, es susceptible de extenderse hacia un tratamiento simultáneo de los niveles 

(paralelismo). Así, el costo computacional puede ser mejorado con respecto a otros enfoques, 

además, con un uso más eficiente de la memoria, al contemplar en una sólo estructura de datos 

abstracta muchas posibles instancias de varios patrones de objetos.   
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Nuestro modelo de reconocimiento es adaptable porque puede aprender tanto los posibles 

cambios en los descriptores del patrón (como sus pesos de importancia), como aprender nuevos 

módulos (componentes) si se conocen los patrones atómicos.  

Por otra parte, una limitación de Ar2p es que requiere una definición inicial supervisada de las 

variables de los módulos utilizados para el reconocimiento, en especifico, el peso de importancia 

y el valor de los umbrales. Otra desventaja de Ar2p es que no incorpora mecanismos de eliminación 

de los módulos de reconocimiento que han caído en desuso, por lo tanto, si bien tiene mecanismo 

de aprendizaje que le permiten aprender, no cuenta con mecanismo que le permitan desaprender, 

lo que conlleva a subutilizar el espacio de memoria. Finalmente, la actual versión de 

reconocimiento es secuencial, con llamadas recursivas para reconocer y/o aprender patrones, y 

requiere definir el nivel atómico para cada patrón. De esta manera, según este árbol, la complejidad 

computacional puede ser muy grande. Siguientes trabajos se dedicarán a extender este modelo 

considerando posibles mejoras, tanto a nivel cerebral como computacional. Por ejemplo, una 

posible optimización es usar el paralelismo para mejorar el tiempo de ejecución. 
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4. CAPITULO 4: ARQUITECTURA DE DEEP LEARNING PARA Ar2p: Ar2p-DL 
 

4.1 Introducción  

En el contexto de los procesos de reconocimiento de patrones con algoritmos de aprendizaje 

automático, ya sea a través de métodos supervisados, semi-supervisados o no supervisados, uno 

de los elementos más importantes a considerar son las características (features en inglés) que se 

utilizan para representar el fenómeno a estudiar. En este sentido, en este apartado de la tesis se 

propone una arquitectura de aprendizaje profundo para Ar2p, que se basa en mecanismos 

supervisados y no supervisados, para el descubrimiento y la selección de las características a 

considerar en problemas de clasificación, denominado Ar2p-DL.  

Ar2p-DL se compone de tres fases: la primera fase, es la fase de análisis de características, la 

cual es soportada por dos enfoques de ingeniería de características para descubrir o seleccionar 

características/descriptores atómicos: el primer enfoque de ingeniería de características utilizado 

para el descubrimiento de las mismas, se basa en una técnica de agrupamiento llamada K-means; 

y el otro enfoque utilizado para la selección de características, se basa en la técnica de clasificación 

Random Forest. La segunda fase, llamada fase de agregación, crea una jerarquía de características 

(emergencia de descriptores) a partir de las características/descriptores atómicos descubiertos 

(utiliza como estrategia de agregación el algoritmo DBSCAN). Finalmente, la tercera fase, llamada  

fase de clasificación, la cual clasifica las entradas en función de la jerarquía de características, 

utilizando nuestro algoritmo clásico Ar2p. Esta última fase de Ar2p-DL utiliza un enfoque de 

aprendizaje supervisado, mientras que las dos primeras siguen un enfoque de aprendizaje híbrido 

(supervisado y no supervisado).  
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Para analizar el rendimiento de Ar2p-DL, se realizan varias pruebas con diferentes benchmarks 

(datasets) del repositorio de aprendizaje de máquinas de UCI, para comparar Ar2p-DL con otros 

métodos de clasificación. 

 

4.1.1 Generalidades  

El reconocimiento de patrones es un campo en constante desarrollo. En la literatura, hay diferentes 

métodos de reconocimiento vistos como tareas de clasificación, como los métodos basados en 

árboles de decisión, los métodos basados en redes neuronales, entre otros. Un enfoque de particular 

interés es el "Aprendizaje Profundo" (o DL, por sus siglas en inglés), el cual se basa en la 

adquisición automática de conocimientos para la clasificación de patrones (LeCun, Bengio y 

Hinton 2015). La gran ventaja de usar DL es que no requiere una definición "a mano" de las 

características que permiten clasificar los patrones, sino que estas características se generan 

automáticamente a partir de los datos (Schmidhuber 2015).  

Actualmente, hay una gran cantidad de redes neuronales artificiales para la clasificación de 

patrones basadas en DL: Redes Neuronales Convolucionadas (CNN, por sus siglas en inglés) 

(LeCun y Bengio 1995), usadas para la compresión de textos de lenguajes naturales, 

reconocimiento de escritura a mano, reconocimiento de voz, reconocimiento de gestos, captura de 

imágenes; Redes de Creencia Profunda (DBN, por sus siglas en inglés) (Hua, Guo y Hua 2015), 

usadas para el reconocimiento de imágenes, recuperación de imágenes, comprensión de lenguajes 

naturales, predicción de fallas; Modelos de memorias de largo y corto plazo (LSTM, por sus siglas 

en inglés) (Ester, Kriegel, Sander y Xu 1996), usadas en la compresión de textos de lenguajes 

naturales, reconocimiento de escritura a mano, reconocimiento de voz, reconocimiento de gestos, 

captura de imágenes; y Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés),usadas en 
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el reconocimiento de la voz, reconocimiento de la escritura a mano, entre otras  (Aguilar 1998, 

2001, 2004; Salakhutdinov y Larochelle 2010; Gelenbe y Yin 2016). 

En general, las arquitecturas profundas llevan a cabo una forma de ingeniería de características, 

y normalmente utilizan combinaciones de aprendizaje supervisado y no supervisado en diferentes 

niveles.  La ingeniería de características consiste en el proceso de búsqueda de características en 

un conjunto de datos, y se compone de los siguientes procesos: descubrimiento, extracción, 

construcción, reducción/fusión y/o selección de características (Guyon y Elisseeff  2006; Liu y 

Motoda 1998; Khalid, Khalily Nasreen 2014; Motoda y Liu 2002). Hay un número importante de 

trabajos que han estudiado individualmente estos procesos, proponiendo diferentes estrategias 

específicas para cada uno de ellos y, normalmente, se centran en áreas específicas de aplicación, 

como el procesamiento de imágenes (Kumar y Bhatia, 2014), análisis de tráfico de red (Pacheco, 

Exposito, Gineste, Baudoin, y Aguilar, 2018), o análisis urbano en ciudades (Chang, Bus ySchmitt 

2017), entre otros. 

Por otra parte, recapitulando lo que se describió en el capítulo anterior, Ar2p es un algoritmo 

de reconocimiento de patrones basado en el funcionamiento sistemático del cerebro humano 

(Puerto y Aguilar 2017a, 2017b), que puede reconocer patrones tanto estáticos como dinámicos 

(Puerto, Aguilar, y Chávez, 2018), y que incorpora mecanismos de aprendizaje supervisado 

(Puerto y Aguilar 2016b). Si bien estas propiedades le permiten reconocer y aprender, el hecho 

que sean supervisadas es también una de sus principales debilidades, puesto que restringe su 

capacidad para aprender nuevos patrones/características de manera automática. Es así que en este 

capítulo se aborda el problema de cómo extender este enfoque de aprendizaje supervisado hacia 

un aprendizaje híbrido o semi-automático. Para ello, se propone combinar el paradigma de 



 161 

aprendizaje profundo o DL con la ingeniería de características, para diseñar un enfoque de 

aprendizaje híbrido para Ar2p. 

 
4.1.2 Ingeniería de Características  

En el contexto del reconocimiento de patrones, ya sea a través de métodos supervisados, semi-

supervisados o no supervisados, uno de los elementos más importantes a considerar son las 

características/descriptores que se utilizan para representar el fenómeno a estudiar. Estas 

características son muy importantes en el aprendizaje automático, ya que la precisión de los 

modelos depende de la calidad de las características que representan los objetos a reconocer. 

También, porque tienen un impacto en los recursos, el tiempo, y otros elementos requeridos por 

los modelos. En general, existen diferentes técnicas para obtener desde los datos las 

características/descriptores que se utilizarán en el proceso de reconocimiento. Este dominio se 

denomina ingeniería de características (Guyon y Elisseeff  2006; Liu y Motoda 1998; Khalid, 

Khalily Nasreen 2014; Motoda y Liu 2002; Brownlee 2014). 

Específicamente, la ingeniería de características consiste en los procesos de descubrimiento, 

extracción, construcción, reducción y/o selección de características a partir de los datos (Sarkar, 

Bali, y Sharma 2018). Cada proceso utiliza diferentes técnicas de minería, y tiene diferentes 

objetivos. A continuación, se describen los principales procesos de la ingeniería de características 

considerados en este trabajo: 

• Descubrimiento de características (Feature Extraction: FE). Este proceso consiste en 

identificar (a partir de los datos disponibles) las características que mejor describen el 

fenómeno estudiado, las cuales, a su vez, son útiles para construir modelos de conocimiento. 

• Extracción de características (Feature Extraction: FE). Este proceso consiste en extraer las 

características identificadas del fenómeno estudiado, desde los datos. 
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• Construcción de características (Feature Construction: FC). Este proceso consiste en 

generar nuevas características, las cuales son usadas para complementar la información 

faltante en la descripción del fenómeno estudiado, o para establecer la relación entre las 

características que ya existen. La construcción es normalmente basada en las características 

que ya existen. 

• Selección de características (Feature Selection: FS). Este proceso, a diferencia del anterior, 

busca reducir el conjunto de características a utilizar. En general, el FS se puede realizar ya 

sea por selección o agregación de las características disponibles. En el caso de selección, 

puede hacerse generando subconjuntos aleatoriamente, incrementalmente, etc. En el caso 

incremental, podría comenzar con un subconjunto vacío, y las características se agregarán 

una por una; o viceversa, comenzando por el conjunto completo, e ir eliminando éstas. La 

agregación consiste en la fusión de las características disponibles, por ejemplo, usando 

técnicas como la de análisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés), 

utilizada para describir un conjunto de datos correlacionados, y así reducir la 

dimensionalidad de un conjunto de datos.  

 

4.2 Arquitectura General Propuesta de Ar2p-DL 

La Figura 4.1 muestra la arquitectura Ar2p-DL (Puerto, Aguilar, Reyes, y Sarkar 2018). La 

arquitectura se compone de tres fases: la primera, denominada fase de análisis de características; 

constituida por dos métodos: un método de descubrimiento y un método de selección, a través de 

los cuales se descubren o se seleccionan los descriptores/características desde un dataset. La 

segunda, denominada fase de agregación, que está constituida por un método de agregación, el 

cual crea una jerarquía de características a partir de los descriptores del nivel inferior. Finalmente, 

la fase de clasificación, que está constituida por el método Ar2p clásico, que lleva a cabo la 
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clasificación utilizando la jerarquía de características de la fase de agregación. Estas fases están 

integradas en el macro-algoritmo de la Tabla 4.1.  

 

 

Figura 4.1. Arquitectura de Ar2p-DL 

El macro-algoritmo comienza con un proceso de exploración, caracterizado por la aplicación 

de un mecanismo no supervisado (línea 1, Tabla 4.1); al cual le sigue un proceso de integración, 

caracterizado también por la aplicación de un mecanismo no supervisado (línea 2, Tabla 4.1); hasta 

un proceso de clasificación y/o reconocimiento, caracterizado por la aplicación de un mecanismo 

supervisado (línea 3, Tabla 4.1). Así, la arquitectura sigue un enfoque de aprendizaje semi-

supervisado.   

El primer paso detecta/selecciona descriptores o características atómicas. La capa 1 se crea con 

estas características. Luego, inicia un proceso de agrupamiento jerárquico aglomerativo que 

combina estas propiedades atómicas, hasta que todos los descriptores de la capa previa sean 

combinados (línea 2, Tabla 4.1). Estos descriptores/características definen la capa 2. 

 

Método de descubrimiento o selección

No supervisado
Supervisado

Patrón 1

Patrón 2

Patrón 3

Método de Agregación

Método de 
Clasificación
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Tabla 4.1. Macro-algoritmo Ar2p-DL 
Algoritmo 1.  Macro-algoritmo Ar2p-DL  
Input: dataset  
Output: clasificación/reconocimiento  
1. Descubrir/Seleccionar características/patrones atómicos: aplicar sub-algoritmos de descubrimientos (ver sección 
4.2.1.1) o selección (ver sección 4.2.1.2) de características 
2. Repetir  
    2.1 Agregar propiedades hasta que todos los descriptores de la capa previa sean combinados: aplicar sub-
algoritmo de agregación (ver sección 4.2.2)  
3. Clasificación: aplicar algoritmo de clasificación (ver sección 4.2.3) 

 
Subsecuentemente, inicia el proceso de clasificación (método de clasificación de la Figura 4.1, 

y línea 3 de la Tabla 4.1), usando las características de la capa 2. Específicamente, una vez las 

características más representativas de los datos originales han sido identificadas en la capa 2, estas 

se convierten en señal de entrada para el algoritmo clásico de Ar2p. Los módulos de 

reconocimiento de Ar2p definen la capa 3. De esta manera, la última capa tiene los módulos de 

reconocimiento de cada clase a reconocer. 

 
4.2.1 Fase de descubrimiento de descriptores de Ar2p-DL 

En esta fase se crea la primera capa de descriptores atómicos (o características atómicas), mediante 

uno de los siguientes dos métodos: o por el método de descubrimiento de características basado en 

técnicas de clustering (ver sección 4.2.1.1), o por el método de selección de características basado 

en técnicas de clasificación (ver sección 4.2.1.2).  

 
4.2.1.1 Método de descubrimiento de características de Ar2p-DL.  

En este caso, la primera capa de descriptores/características atómicas se crea por el método basado 

en técnicas de clustering, la cual aplica dos variantes del algoritmo clásico de K-means, para 

descubrir los descriptores: la técnica incremental K-means (Pham, Dimov y Nguyen 2004), el cual 

determina el valor inicial de K (llamada 𝑀i0·¹1), que define el número inicial de características; y 
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la técnica X-means (Pelleg y Moore 2000), usada para descubrir/detectar más características desde 

las características iniciales 𝑀i0·¹1.    

 
Definición 4.1: K-means (MacQueen 1967). Es un algoritmo popular de aprendizaje de máquina, 

no supervisado, para realizar tareas de segmentación (clustering). Su objetivo es particionar “n” 

observaciones en “K” grupos (cluster), de tal forma que cada observación pertenezca al cluster de 

cuyo prototipo este más cercano. La media de las observaciones en un cluster particular, define el 

prototipo/centroide del cluster. Uno de sus inconvenientes es que se requiere especificar el número 

de cluster, K, antes de que el algoritmo sea aplicado.  

 
Definición 4.2: K-means secuencial incremental. Esta técnica es usada para seleccionar K (cluster) 

basada en la función f(K), la cual es definida por la Ecuación (4.1) como sigue (Pham, Dimov, y 

Nguyen 2004, 2005): 

𝑓(𝐾) = 3
1
!4

54!46
1

𝑖𝑓𝐾 = 1
																𝑖𝑓𝑆ixJ ≠ 0, ∀𝐾 > 1
															𝑖𝑓𝑆ixJ = 0, ∀𝐾 > 1

                                      (4.1) 

Donde 𝛼9 = 3
1 − Í

lu´

𝛼9xJ +
Jx546

ú

					 								𝑖𝑓𝐾 = 2 ∧ 𝑁È > 1								
𝑖𝑓𝐾 > 2 ∧ 𝑁È > 1                            

𝑆i es la suma de las distorsiones del clúster cuando el número de grupos es 𝐾 (ver definición 

4.3), y 𝑁È es el número de atributos del conjunto de datos (es decir, el número de dimensiones). 

El término ai𝑆ixJen la Ecuación (4.1) es una estimación de 𝑆i basada en 𝑆ixJ, realizada bajo el 

supuesto de que los datos tienen una distribución uniforme. El valor de f(K) es la relación entre la 

distorsión real y la distorsión estimada, y es cercano a 1 cuando la distribución de datos es 

uniforme. Cuando hay áreas de concentración en la distribución de datos, 𝑆i será menor que el 

valor estimado, de modo que f(K) disminuye. Cuanto más pequeño es f(K), más concentrada es la 
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distribución de datos. Por lo tanto, se puede considerar que los valores de 𝐾 que producen una 

pequeño valor de f(K) proporcionan grupos bien definidos (Pham, Dimov, y Nguyen 2004, 2005). 

 
Definición 4.3: Distorsión de Cluster. La distorsión de un cluster es la distancia entre los objetos 

de un cluster y su centroide, según la Ecuación (4.2) (Pham, Dimov, y Nguyen 2004, 2005). 

 

Donde 𝐼)	es la distorsión del cluster 𝑗, 𝑤) es el centroide del cluster 𝑗, 𝑁) es el número de objetos 

pertenecientes al cluster 𝑗, 𝑥)� es el tth objeto perteneciente al cluster 𝑗, y 𝑑<𝑥)�, 𝑤)= es la distancia 

entre el objeto  𝑥)� y el centroide 𝑤) del cluster 𝑗. Cada cluster es representado por su distorsión, y 

el impacto general de todos los clusters en todo el conjunto de datos se evalúa por la suma de todas 

las distorsiones, 𝑆9 ,	dada por la Ecuación (4.3) (Pham, Dimov, y Nguyen 2004). 

 

   Donde K es el número de clusters. Se supone que el número de cluster K es mucho más pequeño 

que el número de objetos N. Cuando K aumenta, entonces f(K) debe converger a algún valor 

constante. Ahora bien, si para cualquier K inmediato f(K) muestra un comportamiento especial, en 

particular un punto mínimo, ese valor de K podría tomarse como el número deseado de clusters.  

Definición 4.4: X-means. Determina si deben aparecer nuevos centroides dentro de un modelo 

actual (𝑀(). La aparición de nuevos centroides se lleva a cabo dividiendo algunos cluster en 2, los 

cuales han sido clasificados como optimizables según el criterio de Schwarz (es un criterio para la 

selección de modelos entre un conjunto finito de modelos, basado en el valor BIC, ver la ecuación 

(4.4)) (Pelleg y Moore 2000; Kass yWasserman 1995): 

𝐼) = ∑ ¢𝑑<𝑥)�, 𝑤)=£
suã

�mJ                                                               (4.2) 

𝑆9 = ∑ 𝐼)9
)mJ                                                                  (4.3) 
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Donde, �̂�)(𝐷) es la probabilidad logarítmica de los datos en el modelo 𝑀); 𝑝) es el número de 

parámetros libres presentes en el modelo 𝑀); y R representa el número de muestras presentes en D 

(R = |D|). 

    X-means ha sido usado para descubrir/detectar más características a partir de una semilla inicial 

de características encontradas. En esencia, nuestro enfoque comienza con K igual a 𝑀i0·¹1, y 

continúa agregando centroides usando el método X-means, que calcula el score BIC para cada 

cluster a través de la Ecuación (4.4). Durante este proceso se guarda el conjunto de centroides que 

alcanzan el mejor score, que es la salida final de esta fase. La Tabla 4.2 muestra el algoritmo de 

descubrimiento de características.   

Tabla 4.2. Algoritmo de descubrimiento de características para Ar2p-DL 
Algoritmo 2. Algoritmo de descubrimiento de características. 
Input: Data set (dataset) 
Output: Conjunto de características descubiertas 
1. Determinación inicial de K (M=>?¾½), utilizando la definición 4.1.  
2. Refinamiento de la estructura M=>?¾½, utilizando la definición 4.4.  

 
 
4.2.2.2 Método de selección de características.  
 

En este caso, la primera capa de características atómicas se crea mediante el método FS (del inglés 

Features Selection), que selecciona las características a partir de un conjunto inicial predefinido.  

La Tabla 4.3 especifica el sub-algoritmo de selección de características propuesto. 

Tabla 4.3. Algoritmo de selección de características para Ar2p-DL 
Algoritmo 3.  Algoritmo de Selección de Características 

Input: Data set (dataset) 
Output: Conjunto de características seleccionadas  
1. Proceso de Pre-selección  
2. Proceso de Combinación  
3. Proceso de Post-selección  

𝐵𝐼𝐶<𝑀)= = �̂�)(𝐷) −
ìã
s
. 𝑙𝑜𝑔𝑅                                                  (4.4) 
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En general, el macro-algoritmo consiste de 3 partes:  

 
• El proceso de pre-selección, en el que los primeros conjuntos de características se extraen 

utilizando el método RF (del inglés Random Forest) (Breiman 2001) y el algoritmo de 

análisis lineal discriminante (LDA, del inglés Linear Discriminant Analysis) 

(Balakrishnama y Ganapathiraju 1998). RF es un método de aprendizaje automático para 

clasificación, basado en un conjunto de árboles de decisión, construidos a partir de 

subconjuntos aleatorio de datos. La salida de todos los árboles de decisión se combinan 

para dar una solución final. Por otra parte, LDA es una técnica para la clasificación de datos 

y reducción de dimensionalidad, que busca la combinación lineal de características que 

maximicen la relación entre la variación de los datos entre clases y la variación de los datos 

en una misma clase, para cualquier conjunto de datos, garantizando así la máxima 

separabilidad.  

• El proceso de combinación, que mezcla los conjuntos de características extraídos en la fase 

anterior, utilizando diferentes combinaciones o criterios de selección. En particular, el 

proceso de combinación utiliza las siguientes estrategias de selección: basada en la calidad 

de la clasificación con cada conjunto de características, basada en la combinación aleatoria 

de conjuntos de características, y basada en la frecuencia con que aparece cada 

característica en cada conjunto  (Voting Features). 

• Finalmente, el proceso de selección posterior, determina la precisión de los clasificadores 

obtenida con los conjuntos de características definidos en la fase anterior, y selecciona el 

conjunto con el valor más alto como el conjunto óptimo final de características. 
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Las Tablas de la 4.4 a la 4.6 especifican los sub-algoritmos que comprenden estos procesos. 

 
Tabla 4.4. Algoritmo de Pre-selección 

Algoritmo 4.  Algoritmo de Pre-selección  
Input: Data set (dataset), técnica de selección (RF, LDA). 
Output: Diferentes conjuntos de características seleccionadas (feature set) 
1. Elegir aleatoriamente las características en el conjunto de datos y aplicar la técnica de selección utilizada 
2. Calcular la importancia de cada característica según la calidad del resultado con cada técnica de selección 
utilizada. 
3. Seleccionar las características cuya importancia superan un valor de umbral 

 
Tabla 4.5. Sub-algoritmo del proceso de combinación 

Algoritmo 5.  Sub-algoritmo del proceso de combinación 
Input: Diferentes conjuntos de características generadas en el proceso de preselección. 
Output: Conjunto de características combinadas  
1. Selección basada en la calidad de clasificación   
 1.1 Para cada conjunto de características obtenidas del proceso de preselección, realizar: 
 1.2 Un proceso de clasificación con RF. 
    1.2.1 Calcular el score de los resultados usando las métricas f-measure y accuracy. 
    1.2.2 Seleccionar los conjuntos de características con el mejor score 
 1.3. Completar combinación  
    1.3.1 Seleccionar aleatoriamente un conjunto de características  
    1.3.2 Agregar sus características en un conjunto global  
    1.3.3 Finalizar con un conjunto de características que combina algunos de los conjuntos de características 
generados en el proceso de preselección 
 1.4. Elección (voting) por mayoría  
    1.4.1 Repetir para un grupo de conjuntos de características escogido aleatoriamente 
    1.4.2 Establecer un contador para cada característica encontrada 
    1.4.3 Incrementar el contador para cada aparición de cada una en cada conjunto de características 
    1.4.4 Finalizar con un conjunto de características que agrupa aquellas con mayor valor de contador. 

 

Tabla 4.6. Sub-algoritmo del proceso de post-selección 
Algoritmo 6.  Sub-algoritmo del proceso de post-selección  
Input: Conjunto de características generadas en el proceso de combinación  
Output: Conjunto final de características  
1. Para cada conjunto de características se lleva a cabo un proceso de clasificación con RF. 
2. Calcular el score de los resultados con las métricas f-measure y accuracy  
3. El conjunto de características con el mayor performance es seleccionado 
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4.2.2 Fase de agregación de Ar2p-DL 
 
En esta fase, se crea una segunda capa de características mediante un método de agrupamiento 

basado en densidad. Luego de la fase anterior, en esta fase se procede a chequear si las 

características generadas pueden agruparse utilizando el algoritmo DBSCAN (ver definición 4.5). 

Definición 4.5: DBSCAN (Ester, Kriegel, Sander, y Xu 1996). DBSCAN es un algoritmo de 

agregación basado en dos parámetros: épsilon (“eps”) y puntos mínimos (“MinPts”). eps define el 

radio de vecindad alrededor de un punto p, denominado vecindad-eps del punto p, denotado por 

N_Eps (p), y definido por la Ecuación (4.5): 

 
Donde 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑝, 𝑞) es una función de distancia entre 𝑝 y 𝑞 (e.g., la distancia Euclidiana o Manhattan) 

que determina el tipo de vecindario, y  𝐸𝑝𝑠 es un parámetro de vecindario (definido manualmente 

o automáticamente). Por otra parte, se fija el número mínimo de puntos (MinPts) en la vecindad-

eps de un punto central (core). En un enfoque de densidad sencilla se requiere que para el punto 

central	𝑞, el conjunto de puntos p esté dentro de la vecindad-ep,s y 𝑁%ì©(𝑞) contenga siquiera 

MinPts puntos (|𝑁%ì©(𝑞)|≥MinPts). Un punto 𝑝 es densamente alcanzable desde un punto central 

q si 𝑝∈𝑁%ì©(𝑞). Entonces, una agregación de puntos para D, satisface las siguientes condiciones: 

• Maximalidad:   ∀𝑝, 𝑞: si 𝑝 ÎD y q es un punto central de D, entonces 𝑝Î𝑁%ì©(𝑞).                              

• Conectividad: ∀𝑝, 𝑞: si 𝑝ÎD y q es un punto central de D, entonces 𝑝 es densamente 

alcanzable desde 𝑞     

Finalmente, el ruido (noise) es un conjunto de puntos en la base de datos D que no pertenecen 

a ningún cluster. La Tabla 4.7 muestra el algoritmo de agregación. 

 

											𝑁%ì©(𝑝) = {𝑞 ∈ 𝐷|𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑝, 𝑞) ≤ 𝐸𝑝𝑠}                                        (4.5) 
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Tabla 4.7. Algoritmo de Agregación para Ar2p-DL 
Algoritmo 7.  Algoritmo de Agregación. 
1. Encuentre los ε (eps) vecinos de cada punto e identifique los puntos centrales con más de minPts vecinos 
utilizando la Definición 4.5. 
2. Encuentre los componentes conectados de los puntos centrales. 
3. Asigne cada punto no central a un clúster cercano, si el clúster es un eps-vecino. De lo contrario, asigne este como 
ruido. 

 

Nuestro algoritmo de clustering basado en densidad trabaja como sigue: Primero, para cada 

punto p, encuentra todos los puntos vecinos dentro de la distancia eps del punto p (la eps-vecindad 

de un punto p denotada por 𝑁%ì©(𝑝), ver ecuación (4.5)). Cada punto, con un contador de vecinos 

mayor o igual a MinPts, es marcado como punto central. Luego, para cada punto central, si aún no 

ha sido asignado a un cluster, entonces se crea un nuevo cluster. 

Una vez creado el nuevo cluster, lo siguiente es encontrar recursivamente todos sus puntos que 

por densidad se encuentran conectados, para que sean asígnados al mismo clúster que el punto 

central. Finalmente, se recorren los puntos restantes que no han sido visitados en el conjunto de 

datos. Los puntos que no pertenecen a ningún cluster se tratan como valores atípicos o ruido. 

El resultado de esta fase puede ser interpretado como: todos los cluster formados por el 

algoritmo representan características agrupadas/fusionadas debido a sus similitudes compartidas, 

mientras que aquellas características que DBSCAN determina como ruido son características que 

no tienen relación con ningún cluster. Estos nuevos descriptores/características se convierten en la 

entrada de la fase de clasificación (ver sección 4.2.3). 

 
4.2.3 Fase de clasificación de Ar2p-DL 

Para esta fase, el proceso Bottom-up de Ar2p es usado como clasificador, puesto que las 

características atómicas descubiertas en los primeros niveles de Ar2p-DL serán tomadas como los 

patrones atómicos del ultimo nivel de Ar2p. Por ello, la clasificación se realiza tomando como 
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entrada los descriptores/características establecidas en la fase de agregación. De esta manera, los 

módulos responsables del reconocimiento de patrones de Ar2p utilizan los resultados de las fases 

previas de Ar2p-DL. El algoritmo Bottom-up de Ar2p usado como clasificador se presenta en la 

Tabla 4.8.  

Tabla 4.8. Algoritmo Bottom-Up de clasificación 
Algoritmo 8. Proceso Bottom-Up  
Input: Descriptores atómicos,  
1.  y= s() = descriptores atómicos   
2. Calcular el reconocimiento de cada módulo de reconocimiento j de Ar2p usando las ecuaciones (3.1), (3.2) y 

(3.3) del capítulo anterior 
3. Si el reconocimiento es exitoso por cualquier estrategia Entonces  
4.    Enviar señal 𝑆  de reconocimiento (Γ)) como salida del sistema. 
5. Sino 
6.     Enviar señal 𝑆  de no reconocimiento (Γ)) como salida del sistema. 

 

    El proceso de clasificación comienza con las señales de las características atómicas (y) 

descubiertas en las capas previas de Ar2p-DL (línea 1). Luego, el algoritmo calcula el 

reconocimiento de cada módulo de reconocimiento de patrones (j) Γ) de Ar2p usando las 

ecuaciones (3.1), (3.2) o (3.3) (línea 2). Si el cálculo es exitoso (línea 3), entonces envía la señal 

𝑆  de salida de reconocimiento del patrón j (línea 4). De lo contrario, envía la señal 𝑆  de no 

reconocimiento del patrón j (Γj). Este algoritmo ha sido extendido con mecanismos de aprendizaje 

para reforzar los módulos de reconocimiento existentes, o para aprender nuevos módulos (ver 

(Puerto y Aguilar 2016) y el capítulo anterior, para más detalles). 

 
4.3 Aplicaciones de ar2p-dl Usando Diversos Dominios 

Para analizar el desempeño de Ar2p-DL, se presenta en esta sección un análisis comparativo entre 

Ar2p-DL y otros métodos de clasificación, para lo cual se usan diferentes benchmarks (datasets) 

y las métricas F-measure y accuracy. Los benchmarks de problemas de clasificación fueron 

tomados del repositorio de aprendizaje de máquina UCI (Asuncion y Newman 2007). Estos 
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benchmark/datasets tienen diferentes características, tales como el tamaño del dataset (número de 

individuos), el número de descriptores/características, el número de clases y el número de 

instancias para cada clase. La Tabla 4.9 reporta las características de los datasets usados para el 

caso de descubrimiento de características.   

 
Tabla 4.9. Datasets usadas para el descubrimiento de características 

Dataset Descripción 

Dígitos escritos a mano MNIST (Deng  2012) 10 clases codificadas de 0 a 9 
Fase de Segmentación de Gestos 
 

5 clases correspondientes a las fases de un gesto: Rest, 
Preparation, Stroke, Hold y Retraction  

 

    La Tabla 4.9 describe las dos bases de datos tomadas de UCI para analizar y/o validar la 

capacidad de descubrimiento de características de Ar2p-DL. La base de datos MNIST contiene 

70,000 imágenes de diez dígitos escritos a mano, normalizados y pre-procesados, cada imagen 

tiene un tamaño de 28 × 28 píxeles. Por otra parte, la base de datos de gestos está compuesta por 

un conjunto de características extraídas de 7 videos de personas que gesticulan, con el objetivo de 

estudiar la fase de segmentación de gestos (del inglés Gesture Phase Segmentation). Cada video 

está representado por dos archivos: un archivo en crudo, que contiene la posición de las manos, 

muñecas, cabeza y columna vertebral del usuario en cada frame; y un archivo procesado, que 

contiene la velocidad y la aceleración de manos y muñecas (El Kessab, Daoui, Boukhalene, y 

Salouan 2014). 

Por otro lado, la Tabla 4.10 reporta las características de los datasets utilizados para el caso de 

la selección de características. La Tabla 4.10, describe el tamaño, número de características y 

número de instancias del problema de clasificación en las tres bases de datos en cuestión.  
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Tabla 4.10. Datasets para validar Ar2p-DL por selección de características 

Dataset Tamaño Características Número de instancias en cada clase  

HTRU2 (Keith et al 
2010) 

17898 9 
Las dos (2) clases de etiquetas usadas son: 0 
(negativo) y 1(positivos). C1=1,639 casos 
positivos.  C2=16,259 casos negativos. 

Wholesale Costumers 
(Lyon et al 2016) 440 8 

2 clases correspondientes a los tipos de 
medios de un distribuidor mayorista. C1 = 
248; C2 = 192. 

Seeds (Charytanowicz et 
al 2010) 

201 7 
3 clases correspondientes a tipos de trigo 
(kama, rosa y canadiense). C1 = 70; C2 = 
70; C3 = 70 

 

A continuación, se usa Ar2p-DL para reconocer diferentes patrones en dos casos de estudios. 

usando el enfoque por descubrimiento de características (secciones 4.3.1 y 4.3.2). Posteriormente, 

Ar2p-DL es usado para reconocer diferentes patrones en tres casos de estudio en el contexto de la 

selección de características (secciones 4.3.3, 4.3.4, 4.3.5).  

 
4.3.1 Reconocimiento de dígitos escritos a mano usando Ar2p-DL por descubrimiento de 

características 

En esta sección, se describe el proceso de reconocimiento de dígitos escritos a mano usando Ar2p-

DL. La Figura 4.2 muestra 10 características atómicas extraídas de MNIST (Deng  2012), producto 

de aplicar los algoritmos de descubrimiento de características en las primeras capas de Ar2p-DL.  

 
a                                b                                 c                                   d                                e 

 
               f                             g                                 h                                  i                               j 
 
Figura 4.2. Ejemplos de características atómicas extraídas desde la basa de datos de dígitos escritos a mano MNIST  

(Deng  2012) 
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Estos patrones se convierten en señales de entrada para la última capa de clasificación de Ar2p-

DL. Con estas características es construido el conjunto de módulos de reconocimiento de Ar2p-

DL para su fase de clasificación, como se muestra en la siguiente sección. 

4.3.1.1 Módulo de reconocimiento del dígito “0” escrito a mano.   

Para la creación del módulo de reconocimiento para el dígito “0”, las diez (10) características 

{a,b,c,d,…, en la Figura 4.2} son seleccionadas del conjunto. La Tabla 4.11 muestra la estructura 

general del módulo de reconociendo del “0”. En este caso, para reconocer el “0”, las características 

relevantes descubiertas de la Figura 4.2 son {a,b,c,d,h}, por lo que el peso del resto de señales es 

0. 

Tabla 4.11. Módulo de reconocimiento  G=”0” 
E 

S   M 
Señal Estado Descriptor (F) Dominio (V) Peso (W) 

1 Falso             Fig.4.2a <valores> 0.9 
2 Falso Fig. 4.2b < valores > 0.9 
3 Falso Fig. 4.2c < valores > 0.9 
4 Falso Fig. 4.2d < valores > 0.9 
…     
8 Falso Fig. 4.2h < valores > 0.7 
…     

<DU1=0.9, U2=0.8> 
 
    Los estados de las señales son inicialmente falsos por defecto, los valores de los pesos (W) son 

definidos de manera supervisada, considerando la importancia de las características atómicas.  

Por ejemplo, la señal 5 tiene un valor bajo (0.7) porque esta señal es ambigua, i.e., esta puede 

también ser parte del dígito 1.   

 
4.3.1.2 Módulo de reconocimiento del dígito “1”  
 
La creación del módulo de reconocimiento para el dígito “1” es definida de manera similar a la 

anterior (ver la Tabla 4.12). En este caso, para reconocer el “1”, las características relevantes 

descubiertas de la Figura 4.2 son {e,f,g,h,i,j}, por lo que el peso del resto de señales es 0. 
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Tabla 4.12. Módulo de reconocimiento  G=”1” 

E 
S   M 

Señal Estado Descriptor (F) Dominio (V) Peso (W) 

…     
5 Falso Fig.2e <valores> 0.9 
6 Falso Fig.2f <valores> 0.9 
7 Falso Fig.2g <valores> 0.7 
8 Falso Fig.2h <valores> 0.7 
9 Falso Fig.2i <valores> 0.9 
10 Falso Fig.2j <valores> 0.9 

<U1=0.8,U2=0.7> 
 
Los módulos de reconocimiento para los otros dígitos son definidos de manera similar. Una vez 

los módulos de reconocimiento han sido creados, se aplica la última fase del algoritmo Ar2p-DL 

(ver algoritmo 8). 

 
4.3.2 Reconocimiento de gestos usando Ar2p-DL por descubrimiento de características 

La segmentación de fase de gestos es una tarea con varias dificultades (Wagner 2014; Kahol, 

Tripathi, Panchanathan, y Rikakis 2003; Ding et al 2018). Primero, es una tarea subjetiva, ya que 

no hay un punto claro donde comienza cada fase. Además, algunas fases pueden presentar patrones 

similares, por ejemplo, cuando las manos permanecen quietas (posición rest y hold). La Figura 4.3 

muestra esta situación. 

 

 

Figura 4.3. Tipos de Gestos en posición rest y hold  
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    La primera línea de la Figura 4.3 es una secuencia en posición rest, y la segunda línea de la 

misma Figura es una secuencia hold. La primera fase de descubrimiento de características se 

realiza a partir del flujo de gestos, de los cuales Ar2p-DL extrae la información: coordenadas 

tridimensionales (x; y; z) de manos y muñecas, y la velocidad escalar y la aceleración de los 

movimientos de las mismas. Con esta información se crean las señales que constituirán los 

módulos de reconocimiento de la última capa para gestos. Una vez que se han creado y optimizado 

dichos módulos de reconocimiento, se aplica la última fase del algoritmo Ar2p-DL (consulte el 

algoritmo 8). 

4.3.3 Resultados of Ar2p-DL usando el enfoque de descubrimiento de características 

Ar2p-DL es comparado con el modelo de perceptrón multi-capa MPL (Ruck, Rogers, y 

Kabrisky1990) y K-NN (El Kessab, Daoui, Boukhalene y Salouan 2014). Para cada prueba, se 

aplica el proceso de validación cruzada de 10 iteraciones. En este caso, se usa la métrica F-

measure, dado que la datasets no es balanceada. Los resultados de la métrica F-measure se 

muestran en la Tabla 4.13. 

 
Tabla 4.13. F-measure (%) de Ar2p-DL y otros algoritmos de clasificación 

Modelo Dígitos escritos a mano Gestos 
MLP 0.89 0.87 
Ar2p-DL 0.86 0.91 
K-NN 0.84 0.97 

 
    De acuerdo con los resultados, con respecto al reconocimiento de dígitos escritos a mano, Ar2p-

DL es más preciso que K-NN, pero menos preciso que MLP. Por otro parte, con respecto al 

reconocimiento de gestos, Ar2p-DL es más preciso que MLP, pero menos preciso que el K-NN.  

    Para la comparación entre los modelos DL, se utilizó la métrica de accuracy en el caso del 

reconocimiento de dígitos escritos a mano (Liu, et al 2018; Niu y Suen 2012; Nguyen, Yosinski, 
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y Clune 2015), y el índice Jaccard (Wu 2016; Wang 2016; Nguyen, Yosinski, y Clune 2015) en el 

caso del reconocimiento de gestos (ver la Tabla 4.14). 

 
Tabla 4.14. Performance of Ar2p-DL y otros modelos DL 
Modelo DL Dígitos escritos a mano Gestos 

Ar2p-DL 0.96 0.92 
CNN 0.97 0.75 
DBM 0.99 N/A 
DBN N/A 0.77 

 
    Ar2p-DL logra un desempeño respetable en ambos casos, que en comparación con los métodos 

de DL en el caso de reconocimiento de dígitos escritos a mano es muy cercano a los mejores 

resultados (sutilmente inferior), y en el caso de reconocimiento de gestos a mano es mucho mejor. 

    A continuación, Ar2p-DL es usado para reconocer diferentes patrones en tres casos de estudio, 

en el contexto de selección de características. En un primer caso, es utilizado el dataset HTRU2 

(sección 4.3.4); luego, el dataset de Wholesale Costumer (sección 4.3.5), y finalmente, el dataset 

seed (sección 4.3.6).  

 
4.3.4 Reconocimiento de estrellas pulsantes (HTRU2) usando Ar2p-DL por selección de 

características  

HTRU2 (Lyon et al) tiene originalmente 9 atributos/características, de las cuales Ar2p-DL (en sus 

primeras fases) propone 4 como seleccionadas (ver la Figura 4.4).  

 
Figura 4.4. Atributos seleccionados por Ar2p-DL del dataset HTRU2  

 
    Dichos descriptores se convierten en la primera capa de Ar2p-DL.  Basados en estos descriptores 

de la primera capa, se construye el conjunto de módulos de reconocimiento para siguiente capa de 
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clasificación. A continuación, especificamos uno de los módulos para Ar2p-DL que permite la 

clasificación de estrellas Pulsantes o estrellas No-pulsantes (0) (ver la Tabla 4.15). 

Tabla 4.15. Módulo de reconocimiento de estrellas No-Pulsantes (NP). G=”0” 

E 
S   M 

Señal  Estado Descriptor (F) Dominio (V) Peso (W) 

1 Falso Mean_i_p 
< 140.5625 

102.5078125 
103.015625…> 

0.9 

2 Falso Excess_kurtosis_i_p 
< -0.234571412 

0.465318154 
0.323328365…> 

0.9 

3 Falso Skewness_i_p 
< -0.699648398 
-0.515087909 

1.051164429…> 
0.9 

4 Falso Standard_deviation_DM-
SNR_curve 

< 19.11042633 
14.86014572 

21.74466875…> 
0.9 

U:< DU1=0.9> 
 

    Por cuestiones de espació, el dominio (V) solo contiene los primeros tres valores de los 16259 

ejemplos de estrellas No-Pulsantes. Sólo se usa el umbral U (umbral) para señales claves, por 

considerar a las señales seleccionadas como claves. Una vez que se han creado y ajustado los 

módulos de reconocimiento, se aplica la última fase del algoritmo Ar2p-DL (consulte el algoritmo 

8). 

4.3.5 Reconocimiento de canales de distribución (Wholesale Costumer) usando Ar2p-DL 

por selección de características  

La dataset Wholesale Costumer (Abreu 2011) tiene originalmente 8 características. La primera 

fase de Ar2p-DL selecciona 4 de ellos, a saber: las características 3,4,6 y 7 (ver Figura 4.5).  

 

Figura 4.5. Atributos seleccionados por Ar2p-Dl del dataset Wholesale Costumers 
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   Sobre la base de estas características, se construye el conjunto de módulos de reconocimiento de 

la capa de clasificación. La Tabla 4.16 muestra el módulo de reconocimiento para "Horeca12". 

Tabla 4.16. Módulo de reconocimiento G=”Horeca” 

E 

S   M 

Señal  Estado Descriptor (F) Dominio (V) Peso(W) 

1 Falso Milk <1196, 3648, 1114…> 0.9 

2 Falso Grocery <4221, 6192, 3821…> 0.9 

3 Falso Detergents_Paper <507, 1716, 964… > 0.9 

4 Falso Delicatessen <1788, 750, 412…> 0.9 

U:< �U1=0.9> 

 

El dominio (V) y el Umbral (U) para este módulo se definen/muestran con iguales criterios que 

antes, i.e., solo se indican tres de los posibles valores, y se usa solo el Umbral para reconocimiento 

por señales claves. Similar proceso se realiza para otros módulos de reconocimiento, como el de 

“Retail”. 

4.3.6. Reconocimiento de semillas usando Ar2p-DL por selección de características 

Este dataset tiene originalmente 7 características (Charytanowicz et al 2010), de las cuales 3 son 

seleccionadas en las primeras fases de Ar2p-DL, a saber: las características 1, 2 y 7 (ver Figura 

4.6), las cuales pasan a conformar las primeras capas de Ar2p-DL. Luego, son creados los módulos 

de reconocimiento que constituyen la fase de clasificación. Específicamente los módulos de 

reconocimiento para las semillas Kama, Rosa y Canadian.  

                                                
12  HORECA hace referencia a un canal de distribución que agrupa establecimientos en los que se consume 

alimentos y bebidas (e.g., Hoteles, Restaurantes).  
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Figura 4.6. Características seleccionadas por Ar2p-DL de la dataset Seeds 

 
4.3.7. Resultados de Ar2p-DL usando Selección de características 

En este trabajo se utiliza un procedimiento de validación cruzada de K-iteraciones (K-fold cross-

validation), con K = 10. En este caso, se utilizan las métricas F-measure y Accuracy (ver las Tablas 

4.17 y 4.18, respectivamente). El algoritmo con la métrica de clasificación más alta se resalta en 

negrita. 

Tabla 4.17. Resultados de F-measure 
Algoritmo HTRU2 Seeds Wholesale Costumers 
LDA N/A 0,9486 0,3022 
NN 0,8402 0,8761 0,2950 
SVM 0,8014 0,9032 0,2787 
Naïve Bayes  0,7023 0,9079 0,3319 
RF  0.9104 0,9165 0,3356 
Ar2p-DL 0,8701 0,9156 0,3305 

 

Tabla 4.18. Resultados de Accuracy 
Algoritmo HTRU2 Seeds Wholesale Costumers 
LDA N/A 0,9778  0,8106 
NN 0,9790 0,9016 0,6492 
SVM 0,9640 0,9365 0,8121 
Naïve Bayes  0,9390 0,9302 0,6485 
RF  0,9796 0,9460 0,6970 
Ar2p-DL 0,9665 0,9406 0,8015 

 

    De acuerdo con los resultados (ver Tablas 4.17 y 4.18), nuestro algoritmo alcanza, en general, 

un tercer lugar en los experimentos, tanto para datos balanceados (Seed) como para datos no 

balanceados (HTRA2 y Wholesale-Customers). Presenta, además, un rendimiento muy cercano a 

las mejores técnicas (RF y LDA). La Tabla 4.19 muestra los errores relativos entre los resultados 

del mejor clasificador y Ar2p-DL.  
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Tabla 4.19. Error relativo entre los más altos valores de las métricas y Ar2p-DL 
Data set Métrica Mejor Valor   Ar2p-DL Error relativo 

HTRU2 F-measure 0.9104 0,8701 0.0403 
Accuracy 0,9796 0,9665 0.0131 

Seeds F-measure 0,9486 0,9156 0.033 
Accuracy 0,9778 0,9406 0.0372 

Wholesale   
Costumers 

F-measure 0,3356 0,3305 0.0051 
Accuracy 0,8121 0,8015 0.0106 

 

    De acuerdo con la Tabla 4.19, los resultados de Ar2p-DL, siempre están muy próximos a los 

mejores resultados alcanzados, independientemente de si las clases en los dataset están 

balanceadas o no. Es importante resaltar que los resultados conseguidos por los otros sistemas usan 

diferentes técnicas para extraer características, mientras que nuestro enfoque sólo usa el enfoque 

por selección de características. Nuestro enfoque puede realizar de manera conjunta las dos fases 

(selección y clasificación), o funcionar independientemente. Esto propiedad le da versatilidad a 

Ar2p-DL para funcionar como seleccionador y/o clasificador o como reconocedor. 

 
4.4. Análisis General de Resultados de Ar2p-Dl y Conclusiones 

En este trabajo se ha propuesto una arquitectura de aprendizaje profundo, llamada Ar2p-DL. Esta 

arquitectura se basa en el algoritmo clásico de Ar2p, con mecanismos no supervisados para el 

descubrimiento y selección de características. La arquitectura Ar2p-DL tiene tres fases; la primera, 

llamada Fase de análisis de características que se apoya en dos enfoques de ingeniería de 

características para el descubrimiento y selección de características atómicas. Una segunda fase, 

llamada Fase de Agregación, que crea una jerarquía de características (combinación de 

descriptores), y una tercera fase, la Fase de Clasificación, que lleva a cabo la clasificación de las 

entradas según las características escogidas en las fases previas. 

La principal diferencia entre Ar2p-DL y los otros enfoques de DL es que incluye una fase de 

análisis de características que puede descubrir o seleccionar características. Además, la 
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arquitectura Ar2p-DL tiene un diseño flexible, que permite cambios estructurales en cada una de 

sus fases. Por ejemplo, Ar2p-DL puede trabajar con diferentes mecanismos no supervisados para 

el descubrimiento o selección de descriptores/características. 

Si bien Ar2p-DL reduce el tiempo de diseño, ya que las características que constituyen los 

módulos de reconocimiento necesarios para la fase de clasificación se definen automáticamente, y 

sólo usa para esta fase el mecanismo Bottom-up de Ar2p, Ar2p-DL tiene un tiempo de ejecución 

importante debido a los diferentes mecanismos incluidos en cada una de ellas. 

De acuerdo con los resultados, Ar2p-DL alcanza muy buenos resultados en los problemas de 

selección o descubrimiento de características, tanto para datos balanceados como no balanceados. 

Ar2p-DL ha mejorado significativamente el rendimiento (tiempo de procesamiento, uso de 

memoria) en relación con los otros clasificadores, en general, con buenos resultados en 

comparación con los clasificadores que presentan los mejores resultados en cada experimento. Los 

resultados muestran que Ar2p –DL mantiene su rendimiento para diferentes dominios, lo que lo 

hace más estable que otros modelos. Esto es consistente con su principio de modelado Neocortical, 

que es uniforme e independiente de los datos. 

Como trabajo futuro, debemos analizar otras técnicas no supervisadas en las primeras fases de 

Ar2p, para minimizar el tiempo de ejecución, que es muy importante en los problemas de 

reconocimiento en tiempo real. Adicional a esto, vamos a analizar la sensibilidad de cada fase en 

los resultados finales, y probar nuestro enfoque con otros datasets del repositorio de aprendizaje 

de máquinas de UCI. 

Por otra parte, a modo de conclusiones, Ar2p-DL tiene la capacidad de reconocer y/o clasificar 

patrones complejos a partir del aprendizaje semi-automático de ciertos patrones atómicos 
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(descriptores y/o características). Específicamente, Ar2p-DL descubre o selecciona 

automáticamente las características utilizando varios métodos de la ingeniería de características.  

    La principal diferencia de nuestro enfoque Ar2p-DL comparado con los enfoques clásicos de 

DL, está en la fase de aprendizaje y la de análisis de características. La fase de análisis de 

características de Ar2p-DL se da por la selección o el descubrimiento de descriptores. Por otra 

parte, la fase de aprendizaje en los enfoques clásicos es más complejo (feedforward, 

backpropagation, optimización de funciones de costo, etc.), mientras que, en nuestro enfoque, el 

proceso de aprendizaje es más fácil, sin dispersión de errores, en una sola ejecución. 
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5. CAPITULO 5: ANÁLISIS COMPUTACIONAL DE PROCESOS CONDUCTUALES 

EN INDIVIDUOS CON CARACTERÍSTICAS COGNITIVAS DIFERENTES 

 

5.1 Introducción  

El trastorno del espectro autista (en adelante, ASD, por sus siglas en inglés de Autism Spectrum 

Disorder) comprende un grupo de condiciones heterogéneas del neurodesarrollo, típicamente 

caracterizada por una tríada de síntomas que consiste en (1) una deficiente comunicación, (2) 

intereses restringidos, y (3) patrones de comportamiento repetitivo y estereotipados. Un 

diagnóstico temprano y preciso del autismo puede proporcionar la base para un programa 

educativo y tratamiento adecuado. En este capítulo, se propone un modelo computacional para la 

predicción del ASD, denominado MFCM-ASD.  MFCM-ASD utiliza un Mapa Cognitivo Difuso 

Multicapa (en adelante, MFCM por sus siglas en inglés de Multilayer Fuzzy Cognitive Map), y 

está basado en instrumentos estandarizados para el diagnóstico del autismo. Los dos instrumentos 

sobre los cuales se basa el modelo predictivo son ADOS2 y ADIR: ADOS2 es una escala de 

observación para el diagnóstico del autismo, en su segunda edición (ADOS-2, por sus siglas en 

inglés de Autism Diagnostic Observation Schedule, Second Edition); y ADIR es una entrevista a 

padres o cuidadores de niños autistas (ADIR, por sus siglas en inglés de Autism Diagnostic 

Interview Revised) (ver sección 2.1). 

Los MFCM son una técnica soft-computing (i.e., que son tolerantes a la imprecisión, a la 

incertidumbre y a verdades parciales), caracterizados por sus robustas propiedades que los 

convierten en una técnica eficaz para los sistemas de apoyo a la toma de decisión médica, o CDSS 

(por sus siglas en inglés de Clinical Decision Support System). Para la evaluación del modelo 

MFCM-ASD, se han utilizado diversas datasets con casos reales de diagnóstico del autismo, y 

confrontado con otros métodos/enfoques con el mismo objetivo. Los experimentos han 
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demostrado que el modelo propuesto MFCM-ASD supera los mapas cognitivos difusos (FCMs 

por sus siglas en inglés de Fuzzy Cognitive Maps) clásicos o convencionales usados para el 

diagnóstico del ASD (Puerto, Aguilar, López y Chávez 2019). 

 
5.1.1 Generalidades   

El ASD comprende un grupo de condiciones heterogéneas del neuro-desarrollo, típicamente 

caracterizadas por una tríada de síntomas, que consisten en: (1) una comunicación deficiente, (2) 

intereses restringidos, y (3) patrones de comportamiento repetitivo y estereotipados (American 

Psychiatric Association 2013; Fakhoury  2015; Willsey 2015). El proceso de diagnóstico médico 

del autismo es bastante complejo; por un lado, los criterios de diagnóstico son diversos, y por otro, 

cambian con el tiempo (Wozniak et al 2017). El gran número de características como las antes 

mencionadas, además de otros biomarcadores, síntomas, información cualitativa/cuantitativa 

involucrados en su proceso, requiere ser elicitada y analizada, para diagnosticar la severidad de 

esta condición (Ecker 2017).  

Por otro lado, de acuerdo con Groumpus (Groumpos 2010; Groumpos et al 2008), los FCMs, 

constituyen una de las técnicas más eficientes y sólidas usadas en inteligencia artificial, para el 

desarrollo de sistemas de apoyo a la toma de decisiones médicas (MDSSs, por sus siglas en inglés) 

y otros sistemas complejos. Los FCMs permiten representar conocimiento desde una perspectiva 

cualitativa, y han sido usados para modelar sistemas complejos donde un modelo matemático 

exacto no tiene lugar debido a la gran complejidad del sistema. Recientemente, se han logrado 

importantes avances en el modelado de la toma de decisión médica usando FCMs (Amirkhani et 

al 2017; Al Farsi et al 2017; Mythili y Shanavas 2016; Papageorgiou y Salmeron 2013). Mythili y 

Shanavas (Mythili y Shanavas 2016) desarrollaron un sistema MDDS para la predicción temprana 

de la presencia de desórdenes cognitivos en niños con Autismo, Dislexia o Delirio. El sistema 
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considera características relacionadas con el aprendizaje, interacción social, comportamiento, 

incomprensión de situaciones u objetos, entre otros. El método de predicción usado involucra un 

enfoque basado en una meta-heurísticas y un FCMs, llamado MEHECOM. MEHECOM identifica 

algunos desórdenes cognitivos en individuos con características cognitivas diferentes, y define un 

conjunto de mecanismos que permitan aliviarlos. Al Farsi (Al Farsi et al 2017) ha definido un 

método difuso de diagnóstico del ASD basado en un FCM, el cual permite evaluar los conceptos 

de causalidad y de toma de decisión del mismo. Papageorgiou y Salmeron (Papageorgiou y 

Salmeron 2012a) han propuesto un sistema de decisión para el diagnóstico del ASD basado en un 

FCM, entrenado con el algoritmo de aprendizaje-hebbiano no lineal, considerando el conocimiento 

y la experiencia del experto. Subbaraju (Subbaraju, Sundaram y Narasimhan 2015) estudio 

sistemas/métodos de detección del ASD basado en la dataset ABIDE (especialmente casos de 

mujeres autistas), con clasificadores basados en diferentes técnicas, tales como las redes 

neuronales artificiales de funciones base radiales (RBF, por sus siglas en inglés)13.  

Muchos de los modelos de diagnóstico previos están basados en el estándar Cuestionario de 

Autismo en la Infancia Modificado (MCHAT, por sus siglas en inglés de Modified Checklist for 

Autism in Toddlers), un instrumento con el cual se diagnostica exclusivamente a través de las 

respuestas de los padres y cuidadores. Otros trabajos sobre ASD usan otras técnicas inteligentes 

(ver sección 5.2.2 para más detalles). Algunos de los trabajos previos son interesantes, puesto que 

ellos han propuesto FCMs para el modelado computacional de diferentes aspectos alrededor del 

                                                
13  Las Redes Neuronales Artificiales de Funciones Base Radiales, son un subtipo de redes neuronales 

progresivas de la forma ℎ(𝑥) = ∑ 𝑤L∅(‖𝑥 − 𝑥L‖)L , donde los vectores 𝑥L se denominan centros. y 𝑤L pesos. Aunque 

inicialmente fueron introducidas para resolver el problema de interpolación exacta, el estudio de las redes RBF ha 

evolucionado hasta constituir una disciplina de interés independiente en el campo de las ciencias de la computación y 

la inteligencia artificial, con numerosas aplicaciones en área como las finanzas, medicina, biología, geología, 

ingeniería o física (Park y Sandberg 1993)  
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autismo, pero en general, dichos trabajos sólo usan un nivel de conocimiento. i.e., los FCM 

propuestos son monocapa, por lo que cubren sólo una ventana de observación del fenómeno del 

autismo, con una limitada y restringida capacidad de inferencia. Por ejemplo, Kannappan 

(Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011) cubre sólo el estándar MCHAT (F-MCHAT), y 

Bone (Bone, 2016) se limita a dataset para la estimación clínica del diagnóstico Autista (otros 

ejemplos se describen en 5.2.2). 

En este parte de la tesis, se propone un enfoque multicapas para modelar al fenómeno del 

autismo basado en trabajos previos que incluyen: el MCFM (Aguilar 2016; Aguilar, Hidalgo, 

Osuna y Pérez 2016), y la herramienta FCM Designer Tool (Aguilar y Contreras 2010; Aguilar 

2016; Aguilar, Hidalgo, Osuna y Pérez 2016)). Para ello, fue necesario modificar el componente 

en el modelo MCFM, responsable de calcular los valores de la relación entre los conceptos, para 

poder modelar los algoritmos subyacentes a los instrumentos ADIR y ADOS2, y de esta manera 

poder predecir el ASD en casos reales de autismo. La capacidad de modelado de un MFCM es 

mucho mayor que la de un FCM, permitiendo la caracterización de diferentes aspectos del 

fenómeno en cuestión, en este caso del autismo (Aguilar 2013; Papageorgiou, Stylios y Groumpos 

2003). MFCM-ASD realiza un diagnóstico usando dos niveles de conocimiento sobre el autismo; 

el primero, la percepción de los padres/cuidadores; y el segundo, la observación directa del 

individuo, ambos basados en los instrumentos de diagnóstico ADIR y ADOS2, respectivamente 

(Lord, Corsello, y Grzadzinski 2014; Stabel 2013). Estos instrumentos fueron seleccionados por 

ser estándares, generalmente aplicados en conjunción, para la evaluación del ASD (Filipek 2000). 

ADIR es una entrevista semi-estructurada14 que diagnóstica el autismo, diseñada para evaluar tres 

                                                
14  Es semiestructurada ya que el entrevistador lleva una pauta o guía con los temas a cubrir, los términos a usar, 

y el orden de las preguntas. Además, de las preguntas estructuradas que se le hacen al progenitor o cuidador, se permite 

alternar con preguntas espontáneas. 
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aspectos claves del autismo (Lord 2012; Rutter, LeCouteur y Lord 2015): comunicación social, 

comportamiento repetitivo, e intereses restringidos. Por otra parte, el ADOS2, es una medida 

observacional diseñada para evaluar la interacción social recíproca, la comunicación, y el uso de 

la imaginación del individuo (Lord 2012; Papanikolaou 2009).  (Gray, Tonge y Sweeney 2008; 

Zander, Sturm y Bölte 2015) son trabajos importantes basados en estos estándares ADOS2 y 

ADIR, que los han validado en niños en edad preescolar con retrasos en el desarrollo, o con 

posibles trastornos generalizados del desarrollo (PDD, por sus siglas en inglés). De acuerdo con 

los resultados, es importante combinar el uso de ADOS2 y ADIR en individuos con problemas no 

fácilmente detectables en su desarrollo, incluida la sospecha de ASD.  

Para demostrar la calidad del modelo propuesto MCFM-ASD, se utiliza un dataset con casos 

reales de diferentes trastornos autistas, obteniendo como resultado una mejor aproximación en la 

predicción del ASD, en comparación con los FCM reportados en la literatura (ver sección 5). 

Este capítulo continua como sigue: la sección 2, presenta el marco teórico, que proporciona los 

principales aspectos sobre los procesos conductuales de individuos con características cognitivas 

diferentes en el autismo/ASD, el método usado MCFM, y una revisión de los modelos 

computaciones para el diagnóstico del ASD. La sección 3 describe el modelo computación 

MFCM-ASD propuesto. La sección 4 presenta las simulaciones realizadas y los resultados 

alcanzados.  La sección 5 compara MFCM-ASD con trabajos previos, la sección 6 presenta las 

conclusiones y trabajos futuros, y finalmente, la sección 7 algunas consideraciones éticas. Este 

capítulo está basado en los trabajos (Puerto, Aguilar, López y Chávez 2019; Puerto 2017). 
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5.2 Marco Teórico  

En esta sección se presentan los dos modelos de evaluación comportamental ADIR y ADOS2, que 

son la base para el proceso de inferencia del autismo. También, el método computacional usado, 

específicamente, el MFCM.  

5.2.1 Fenómeno de estudio: Autismo (ASD) e Instrumentos de Diagnóstico ADIR y ADOS2 

Los pasados 30 años han sido un periodo muy activo en el desarrollo de instrumentos para el 

diagnóstico del autismo, que abordan una necesidad tanto en la investigación como en el dominio 

clínico (Wozniak et al 2017; Parisi, Di Filippo, y Roccella 2015). Hoy por hoy, se han diseñado 

diversos instrumentos para capturar el comportamiento de los individuos con características 

cognitivas diferentes; en las áreas de comunicación, interacción social, y conductas repetitivas y 

restringidas. Estos instrumentos intentan cuantificar los comportamientos asociados con el 

autismo, mediante la asignación de una puntación (score) numérica. Estos scores de evaluación 

del comportamiento, luego son trasladados a un resumen de score para clasificar al individuo como 

autista o sano (Wozniak et al 2017). Los actuales instrumentos de diagnóstico incluyen 

cuestionarios y entrevistas a padres, así como también medidas de observación estandarizadas 

(Ecker 2017; Amirkhani et al 2017; Lord, Corsello, y Grzadzinski 2014; McClintock y Fraser 

2011; Filipek et al 2000; Papanikolaou 2009; Charman y Gotham 2013). Dos de estos instrumentos 

son el ADIR y ADOS2.  

El ADIR es una entrevista clínica que permite una evaluación en profundidad del autismo a 

través de 93 preguntas, las cuales exploran tres mayores factores alterados por el autismo (Rutter, 

LeCouteur, Lord 2015): la calidad de la interacción social (e.x., compartir emocionalmente, ofrecer 

y buscar confort, sonreír socialmente y responder a otros niños); comunicación y lenguaje (ej., 

expresiones estereotipadas, cambio de pronombre, uso social del lenguaje); e intereses y 
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comportamientos repetitivos, restringidos y estereotipados (ej., preocupaciones inusuales, gestos 

de manos y dedos, intereses sensoriales inusuales) (Lord et al 2000; 2012). Este instrumento se 

aplica a niños cuyas edades mentales están sobre los 2 años.  

Esta entrevista clínica (i.e., ADIR) es sintetizada en dos algoritmos: algoritmos de 

comportamiento actual y de diagnóstico. Estos algoritmos usan un score para cada área (lenguaje 

y comunicación, interacción social, y patrones de comportamiento repetitivos y restringidos). Los 

algoritmos tienen un score mínimo para cada área, a partir del cual se determina un diagnóstico de 

autismo. Por ejemplo, el umbral de corte (cut score) para el dominio de lenguaje y comunicación 

es de 8 para individuos verbales15, y 7 para individuos no verbales. El punto de corte para el 

dominio de interacción social para todos los individuos, es 10, y 3 para el patrón de 

comportamientos restringidos y repetitivos. Las evaluaciones de área con altos scores, indican 

comportamientos problemáticos en esa área. De acuerdo con expertos, una clasificación de 

autismo es dada cuando los scores en al menos dos de las tres áreas (comunicación, interacción 

social, y patrones de comportamiento) se cumplen, o exceden los estos puntos de corte (Rutter, 

LeCouteur y Lord 2015). 

Respecto a ADOS2, la versión original (Módulo 1-4) fue desarrollada en Ingles por 

investigadores del Western Psychological Service (Lord 2012), y una segunda versión (Módulo T) 

en (Lord y Corsello 2005). El ADOS2 es una evaluación que se hace por observación del ASD. El 

                                                
15  Se refiere al criterio de diagnóstico relacionado con el déficit en conductas comunicativas no verbales usadas 

en la interacción social; rango de comportamientos que, por ejemplo, va desde mostrar dificultad para integrar 

conductas comunicativas verbales y no verbales; a anomalías en el contacto visual y el lenguaje corporal, o déficits 

en la comprensión y uso de gestos, o falta total de expresividad emocional o de comunicación no verbal. Por ejemplo, 

es común que los niños con un trastorno del espectro autista no puedan hacer gestos (como señalar un objeto, por 

ejemplo) para dar significado a lo que dicen.  
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ADOS2 incluye cinco (5) módulos, cada módulo comprende la evaluación de una seria de 

actividades, utilizando materiales de simulación interactivos. Un individuo es evaluado en un solo 

módulo, el cual es seleccionado con base a su nivel de expresividad a nivel de lenguaje y edad 

cronológica:  

• Modelo T (Toddler)- para niños entre 12 y 30 meses de edad, sin un consistente uso del 

lenguaje hablado. 

• Módulo 1- para niños de 31 meses de edad y más, sin un consistente uso del lenguaje 

hablado.  

• Módulo 2- para niños de cualquier edad, sin fluidez para hablar.  

• Módulo 3- para niños y jóvenes adolescentes, con fluidez verbal 

• Módulo 4- para adolescentes y personas mayores, con fluidez verbal.  

En los módulos 1 a 4, los valores de los algoritmos son comparados con los puntos de corte para 

dar una de las tres clasificaciones: autismo, dentro del espectro autista, o sin autismo. La diferencia 

entre el autismo y el espectro autista es la severidad del problema, la primera indica unos síntomas 

más pronunciados. Recientemente, Zander y otros (Zander, Sturm y Bölte 2015) han validado la 

calidad de ADIR y ADOS2 en una muestra clínica de niños con edades entre 18 y 47 meses. Esta 

validación se realizó para cada instrumento por separado, y luego combinados, frente a un 

diagnóstico con consenso clínico. Este trabajo es similar al nuestro, pero no se usa una herramienta 

computacional.  

 
5.2.2 Modelos computacionales para predecir el ASD 

Hay diferentes enfoques computacionales para predecir el ASD: métodos computacionales 

basados en la evaluación del comportamiento (Rosenberg, Patterson y Angelaki 2015; Puerto 

2017; Crippa et al 2015; Bone et al 2015; Galitsky 2013; Reyes, Ponce, Grammatikou y Molina 
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2014; Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011; Ojeda 2015; Bone et al 2016; Papageorgiou 

y Kannappan 2012b), métodos computacionales basados en dato neurocientíficos (en cuanto a su 

estructura como a nivel funcional), y métodos híbridos basados en ambas características (Anirudh 

y Jayaraman 2017). Algunos métodos basados en el primer enfoque (evaluación del 

comportamiento) son: La red neuronal artificial propuesta por Cohen (Cohen 1993), para 

discriminar entre retardo metal y autismo, basada en ABI (ABI por sus siglas en inglés de Autism 

Behavior Interview), el cual utiliza como técnica de aprendizaje el algoritmo de Backpropation. El 

sistema neuro-difuso propuesto por Arthi y Tamilarasi (Arthi y Tamilarasi 2008), que convierte 

las respuestas de los padres en cuestionario con valores difusos. Estos valores difusos luego son 

evaluados con reglas “si-entonces”, y la salida difusa se convierte en la entrada para una previa 

red neuronal backpropagation. El sistema experto Knowledge Based Screener (KBS por sus siglas 

en inglés), el cual es un sistema con una base de hechos y conocimiento heurístico capaz de analizar 

el desarrollo infantil e identificar desordenes de desarrollo. También, Wall y otros (Wall et al 2012; 

Wall 2012) han propuesto una herramienta basada en árboles de decisión ADTree (ADTree, por 

sus siglas en inglés), que trabaja como un clasificador, basado en 8 preguntas del Módulo 1 del 

instrumento ADOS. Otra versión del modelo ADTree detecta autistas de manera rápida a través 

de 7 preguntas del instrumento ADIR (Wall et al 2012). Tarantino y otros (Tarantino et al 2016) 

han desarrollado una herramienta basada en TIC (Tecnologías de la Información y Comunicación) 

para ayudar a psicólogos y terapeutas en sus actividades de diagnóstico del autismo, vía el sistema 

de gamificación16 Gamified TEL System. Ojeda (Ojeda 2015) ha definido un método basado en 

algoritmos genéticos, para realizar el diagnóstico del ASD. Bone y otros (Bone et al 2015, Bone 

                                                
16  Es una estrategia de enseñanza-aprendizaje tecnológica, usada para motivar y despertar las emociones que 

faciliten el proceso de aprendizaje del individuo. 
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et al 2016) han estudiado el uso del aprendizaje de máquina ML (por sus siglas en inglés de 

Machine Learning) en la detección del autismo. Ellos concluyen que el ML puede ser aplicado en 

el diagnóstico del ASD cuando se tiene una gran base de datos certificada. La mayoría de estos 

métodos tratan el problema del autismo desde una única perspectiva o ventana de observación, y 

requieren de una gran muestra para entrenar sus modelos.  

Por otra parte, Subbaraju y otros (Subbaraju 2015) han propuesto un método de detección del 

autismo a partir de datos de imágenes de resonancia magnética estructural MRI (por sus siglas en 

inglés de Magnetic Resonance Imaging) usando un clasificador neuronal metacognitivo extendido 

con funciones de base radial EMcRBFN (por sus siglas en inglés de Extended Metacognitive 

Radial Basis Function Neural Classifier). Zhang y otros (Zhang et al 2017) han diseñado un 

método automático de análisis de la conectividad de la materia blanca basado en MRI y tractografía 

por difusión, para la detección del autismo. También, Anirudh y otros (Anirudh y Jayaraman 2017) 

han definido un método que combina diferentes propiedades (comportamentales, estructurales y 

funcionales), las cuales actúan como biomarcadores, en un modelo predictivo para diferentes 

condiciones neuro-patológicas. Específicamente, ellos desarrollan una versión de una red neuronal 

convolucional gráfica G-CNNs (por sus siglas en inglés de Graph Convolutional Neural Networks) 

para la clasificación, basada en tales ideas.  

Finalmente, recientemente Abbas y otros (Abbas, Garberson y Glover 2016) han propuesto una 

herramienta para la detección temprana del autismo, aplicando algoritmos de aprendizaje de 

máquina. Esta herramienta combina dos métodos de screening17 en una única evaluación, por un 

lado, cuestionarios cortos y estructurados orientados a padres; y por otro lado, videos caseros 

                                                
17  Estos métodos de screening, son análisis simples que se utilizan para la identificación o el descarte de 

patologías en pacientes. Se utilizan para obtener una información rápida sobre esas patologías. Generalmente, si el 

resultado es positivo, se necesita realizar un análisis más concluyente para confirmar la enfermedad. 
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semiestructurados y etiquetados con el comportamiento del niño. Adicional a esto, se ha propuesto 

un framework generalizado para utilizar algoritmos de aprendizaje automático que buscan 

simultáneamente la presencia de muchas condiciones en el contexto.  

MFCM-ASD se basa en una evaluación del comportamiento del individuo, y usa la técnica de 

MFCM para modelar los procesos estandarizados de toma de decisiones ADIR y ADOS2. MFCM-

ASD se implementó usando la herramienta FCM Designer Tool (Aguilar y Contreras 2010), que 

permite definir Modelos Cognitivos Difusos (FCMs) con conceptos y relaciones que pueden 

cambiar en el tiempo de ejecución (Aguilar 2016), y ha sido extendido para permitir la creación 

de Modelos cognitivos difusos multicapa (MFCM). Con esta extensión, es posible tener diversos 

FCMs para el mismo problema/fenómeno, donde cada capa/modelo expresa una parte del 

conocimiento del sistema y las relaciones entre ellos (Aguilar 2016).   

 
5.2.3 Método usado por el MCFM-ASD: Mapas Cognitivos Difusos  

Los FCMs usan una representación simbólica para la descripción y modelamiento de un fenómeno 

de interés. Un FCM utiliza conceptos (variables, estados, entradas, salidas) para representar 

diferentes aspectos del comportamiento de un sistema, los cuales a su vez se relacionan para 

describir la dinámica del mismo (Groumpos, 2010;  Aguilar 2001;  E.S. Vergini y Groumpos 2016; 

Aguilar 2005; Papageorgiou, y Stylios 2008). Un FCM integra la experiencia y conocimiento 

acumulado sobre el funcionamiento de un sistema, de expertos humanos, quienes conocen el 

sistema y sus comportamientos en diferentes circunstancias. Los FCMs pueden describir cualquier 

sistema usando un modelo basado en la causalidad (que indica relaciones positivas y negativas), 

las cuales, a su vez, toman valores difusos y son dinámicas (i.e., el efecto de un cambio en un 

concepto/nodo afecta otros conceptos, los cuales a su vez pueden afectar otros). La parte difusa 
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permite grados de causalidad. La estructura del FCM establece la propagación de causalidad hacía 

adelante o hacia atrás (Papageorgiou y Iakovidis 2013). 

Los mapas cognitivos se pueden representar gráficamente, donde los conceptos se relacionan 

mediante arcos, o a través de una matriz de conexión. En la matriz de conexión, la i-ésima línea 

presenta el peso del arco. En la matriz de conexión, la línea i-enésima representa el peso de las 

conexiones de los arcos dirigidas hacia fuera del concepto Ci, es decir, hacia aquellos conceptos 

Cj afectados por Ci. La i-enésima columna lista los arcos dirigidos hacia Ci, i.e., aquellos que 

afectan Ci (Kosko 1986; Glykas 2010) (ver Ecuación 5.1).  

 
Por otro lado, M representa la función causal que tiene el concepto precedente 𝐶( con el 

concepto consecuente 𝐶), y 𝑤(,) es el peso de la relación entre estos dos conceptos. En general, el 

concepto 𝐶( influye incrementalmente en la causalidad de la ocurrencia de 𝐶) si 𝑤(,) = 1, decrece 

esta influencia de causalidad si 𝑤(,) = -1, y no afecta en nada si 𝑤(,) = 0. 

Los FCMs, fueron inicialmente presentados como mecanismos difusos, donde los conceptos y 

las relaciones pueden ser representados como variables difusas (expresadas en términos 

lingüísticos) (Aguilar 2001). En un FCM, cada concepto depende de sus predecesores en 

iteraciones previas, y es calculado por medio de una suma de productos normalizada, donde la 

relación entre un concepto y sus predecesores es modelada por un peso, de acuerdo a la siguiente 

Ecuación 5.2 (Aguilar 2001): 

𝑤(,) = 𝑀(𝐶(, 𝐶))                                                        (5.1) 

𝐶g(𝑖 + 1) = 𝑆 �A𝑤g,i	 ∙ 𝐶i(𝑖)
u

imJ

�																																																(5.2) 
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Donde 𝐶g(𝑖 + 1) indica el valor del concepto en la siguiente iteración, N indica el número de 

conceptos, 𝑤g,i	indica el valor del peso de la relación causal del concepto 𝐶i y el concepto 𝐶g, y  

S[∙] es una función para normalizar el valor del concepto. La inicialización de cada concepto 𝐶g(0) 

se realiza mediante el establecimiento de valores específicos basados en opiniones de expertos, o 

en un escenario específico de predicción para el cual el FCM es creado. A continuación, se presenta 

la extensión del modelo FCM como modelo MCFM.  

 
5.2.3.1 Mapa Cognitivo Difuso Multicapa  

Para construir el MFCM se ha modificado la Ecuación (5.2), con el fin de integrar la función 

generada por la interfaz a partir de las reglas que describen las relaciones entre los diferentes mapas 

(capas). En este sentido, la nueva ecuación matemática para calcular el estado actual de los 

conceptos en el FCM, se muestra en la siguiente Ecuación (5.3) (Aguilar 2016; Aguilar, Hidalgo, 

Osuna, y Pérez 2016). 

Esta nueva fórmula mantiene el significado de la Ecuación 5.2, excepto el nuevo elemento 

F(mp) que indica la función de entrada generada por la interfaz del mapa multicapa. De esta 

manera, la función de actualización de los conceptos tiene dos partes. La primera parte es la clásica, 

la cual calcula el valor del concepto 𝐶g en la iteración i+1 basada en los valores de los conceptos 

de la iteración i. Todos estos conceptos pertenecen a la misma capa a la que pertenece el concepto 

“m”. La segunda parte tiene que ver con el cálculo de la relación causal entre los conceptos en 

diferentes FCMs (ver (Aguilar 2016) para más detalles). Este formalismo también ha sido incluido 

en la herramienta FCM Designer Tool (Aguilar 2016; Aguilar y Contreras 2010). 

𝐶g(𝑖 + 1) = 𝑆 �A𝑤g,i	 ∙ 𝐶i(𝑖)
u

imJ

� + 𝐹(𝑚𝑝)																																						(5.3) 
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Con esta extensión, ahora es posible tener diversos FCMs para el mismo problema o fenómeno 

de estudio, donde cada uno de estos modelos (FCM individuales) expresan un nivel de 

conocimiento diferente del sistema bajo estudio, guardando su interrelación entre ellos (Aguilar 

2016; Aguilar, Hidalgo, Osuna, y Pérez 2016). Con este nuevo modelo, se pueden tener diferentes 

niveles de conocimiento; un primer nivel de abstracción con información específica del sistema, y 

luego niveles más generales. Además, las variables de un nivel dependen de las de otros niveles. 

Es decir, el enfoque multicapa enriquece los sistemas modelados, con un flujo de información 

entre capas, para obtener información sobre los conceptos involucrados en una capa, a partir de 

los conceptos en otras capas. En el enfoque multicapa, las relaciones entre los mapas cognitivos 

entre diferentes capas (F(mp)) pueden realizarse de varias maneras (Aguilar 2016; Aguilar, 

Hidalgo, Osuna, y Pérez 2016): con reglas difusas, conexiones con pesos, o con ecuaciones 

matemáticas. En este trabajo se ha utilizado un enfoque hibrido basado en conexiones con pesos y 

reglas difusas. Otros avances en la teoría de FCM se pueden encontrar en (Froelich 2017; 

Christoforou y Andreou 2017).  

 

5.3 Modelo MFCM-ASD  

En general, al diagnosticar ASD, nuestro modelo MFCM-ASD sigue el proceso de tomas de 

decisión de los instrumentos de diagnóstico estandarizados ADIR y ADOS2. En este apartado, 

primeramente, damos una descripción de los componentes del modelo propuesto MFCM-ASD, 

i.e., cuáles son sus conceptos y relaciones. Luego, se define el conjunto de reglas que sigue el 

modelo MFCM-ASD para actualizar la relación entre los conceptos. 

Específicamente, el modelo MFCM-ASD es un modelo multicapa, que permite expresar y 

modelar las diferentes dimensiones de conocimiento requeridas por los instrumentos ADIR y 

ADOS2, usados para el diagnóstico del autismo. Una primera dimensión modela la información 
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que se captura del niño afectado aplicando ADOS2, y otra dimensión modela la información que 

se captura de la familia o cuidador/a de niño afectado con autismo, ambas dimensiones se 

complementan una de la otra. De esta manera, el modelo MFCM-ASD cubre naturalmente las 

diferentes dimensiones estandarizadas de conocimiento subyacentes en los instrumentos ADIR y 

ADOS2, ambos diseñados para su uso en la investigación del autismo. 

 

5.3.1 Bases del modelo MFCM-ASD 

En esta subsección, son especificados los conceptos y las relaciones entre los conceptos del modelo 

MFCM-ASD.  

 
5.3.1.1 Descripción de los conceptos de MFCM-ASD  

En este estudio, los conceptos usados para modelar nuestro MFCM-ASD son extraídos de las 

observaciones del experto y de los instrumentos de diagnóstico ADIR y ADOS2. Los conceptos 

relevantes extraídos para el modelo propuesto, son descritos en las Tablas 5.1 y 5.2. Los conceptos 

de entrada representan los síntomas y signos/señales de autismo. Los conceptos de salida 

representan niveles de severidad/afectación de los síntomas. 

Los conceptos A1, A2, A3, y A4 son conceptos de entrada y representan las alteraciones 

cualitativas de interacción social recíproca. El concepto TOTALA es un concepto de salida y 

define el nivel de severidad en la interacción social recíproca. Los conceptos B1, B4, B2(V) y 

B3(V) son conceptos de entrada, y representan las alteraciones cualitativas en la comunicación en 

sujetos no verbales. El concepto TOTALBV es un concepto de salida, y define el nivel de severidad 

en la comunicación en sujetos verbales. Los conceptos B1NV y B4NV son conceptos de entrada, 

y representan las alteraciones cualitativas de comunicación en sujetos no verbales. El concepto 

TOTALBNV es un concepto de salida, y define el nivel de severidad en la comunicación en sujetos 



 200 

no verbales. Los conceptos C1, C2, C3 y C4 son conceptos de entrada, y representan patrones de 

comportamientos repetitivos, restringidos y estereotipados. El concepto TOTALC es un concepto 

de salida, y define el nivel de severidad de los patrones restringidos, repetitivos y estereotipados. 

Finalmente, el concepto de salida OUTADIR es un concepto de salida que representa la presencia 

(o ausencia) de Autismo. Esta clasificación se da cuando el score de al menos dos de los tres 

conceptos de salida (TOTALA, TOTALBV, TOTALBNV o TOTALC), cumplen o exceden sus 

puntos de corte específicos. 

 
Tabla 5.1. Conceptos extraídos de ADIR usados en la primera capa de MFCM-ASD 

Concepto Descripción 
A1 Incapacidad para utilizar comportamientos no verbales en la regulación de la interacción social. 
A2 Incapacidad para desarrollar relaciones con los compañeros 
A3 Falto de alegría o placer compartido  
A4 Carece de reciprocidad social o emocional. 

TOTALA Total de alteraciones cualitativas de la interacción social recíproca. 
B1 Falta o retraso en el lenguaje hablado e incapacidad para compensar esta carencia con gestos, en sujetos 

verbales. 
B4 Falta de juego imaginativo o espontáneo y de un variado juego social imitativo, en sujetos verbales. 

B2(V) Relativa incapacidad para iniciar y mantener una conversación, en sujetos verbales. 
B3(V) Discurso estereotipado, repetitivo e idiosincrásico, en sujetos verbales. 

TOTABV Total de alteraciones cualitativas de la comunicación, en sujetos verbales. Estos conceptos solo son 
activos en sujetos verbales. 

B1NV Falta o retraso en el lenguaje hablado e incapacidad para compensar esta debilidad mediante gestos, 
en sujetos no verbales. 

B4NV Falta de juego imaginativo o espontáneo y variado juego social imitativo, en sujetos no verbales. Estos 
conceptos solo son activos en sujetos no verbales. 

TOTALNV Total de alteraciones cualitativas de la comunicación en sujetos no verbales. 
C1 Absorbente preocupación o patrón de interés circunscrito. 
C2 Apego aparentemente compulsivo a rutinas o rituales no funcionales 
C3 Manierismos estereotipados y repetitivos. 
C4 Preocupación por partes de objetos o elementos no funcionales de materiales 

TOTALC Total de patrones de comportamiento restringidos, repetitivos y estereotipados 
OUTADIR Se da una clasificación de Autismo o No autismo, cuando las puntuaciones en al menos dos de las tres 

áreas (comunicación, interacción social y patrones de comportamiento), cumplen o superan los límites 
especificados. 

 

Por otra parte, en ADOS2, cada módulo evalúa tres elementos que describen los principales 

problemas relacionados con el autismo, en edades específicas. Estos tres elementos son: problemas 
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de comunicación, problemas de interacción social recíproca, y problemas de comportamiento 

restringido y repetitivo (con la excepción del módulo 4, el cual incluye un cuarto elemento: la 

imaginación y creatividad).   

La Tabla 5.2 describe los conceptos extraídos de ADOS2, donde los conceptos C-ADOSMX, 

ISR-ADOSMX, y CRR-ADOSMX representan la información de entrada del Módulo T, Módulo 

1, Módulo 2 o Módulo 3. El primer concepto (C-ADOSMX) representa problemas de 

comunicación; el segundo concepto (ISR-ADOSMX) representa problemas de interacción social 

recíproca, y el tercer concepto (CRR-ADOSMX) representa problemas de comportamiento 

repetitivos y restringidos. OUT-MX es un concepto de salida, que determina el nivel de 

discapacidad social y comportamiento repetitivo y restringido, evaluado con los algoritmos del 

Módulo X.  

Los conceptos C-ADOSM4, ISR-ADOSM4 y CRR-ADOSM4 miden los mismos problemas 

antes mencionados. El concepto IC-ADOSM4 representa el problema particular de creatividad e 

imaginación. OUT-M4 es un concepto de salida, que determina el nivel de incapacidad social y de 

comportamiento restringidos y repetitivos, evaluados por el algoritmo del Módulo 4. OUT-ADOS2 

es el concepto de salida, que representa el valor final del diagnóstico de acuerdo con ADOS2. 

Finalmente, OUT-TEA es el concepto que representa una medida que combina el grado de 

autismo, evaluado conjuntamente por los dos instrumentos de diagnóstico, ADIR y ADOS2.  

En Total, 30 conceptos constituyen el modelo MFCM-ASD; divididos en dos capas: 19 

conceptos modelan el conocimiento subyacente de ADIR, y 10 conceptos entorno a ADOS2. 
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Tabla 5.2. Conceptos de ADOS2 usados en la segunda capa del modelo MFCM 

Concepto Descripción 
C-ADOSMX Problemas de comunicación, evaluados con los algoritmos del módulo X (X se refiere 

a laso módulos T,1,2,3,4) 
ISR-ADOSMX Problema de interacción social recíproca, evaluado con los algoritmos del módulo X. 

CRR-ADOSMX Problemas de comportamiento repetitivo y restringido, evaluados con los algoritmos 
del módulo X.   

OUT-MX Nivel de inhabilidad social y comportamientos repetitivos y restringidos evaluados con 
los algoritmos del módulo X.  

C-ADOSM4 Problemas de comunicación, evaluados con los algoritmos del módulo 4.  
ISR-ADOSM4 Problemas de interacción social recíproca, evaluados con los algoritmos del módulo 4.  

CRR-ADOSM4 Problemas de comportamiento repetitivo y restringidos, evaluados con los algoritmos 
del módulo 4 

IC-ADOSM4 Problemas de imaginación y creatividad, evaluados con los algoritmos del módulo 4.  
OUT-M4 Nivel de inhabilidad/incapacidad social y comportamientos repetitivos y restringidos, 

evaluados con los algoritmos del módulo 4.  
OUT-ADOS2 Representa el valor de salida final del diagnóstico, de acuerdo con ADOS2 

OUT-TEA Representa el valor final de salida del diagnóstico, de acuerdo con las salidas parciales 
de los conceptos OUTADIR y OUT-ADOS2 

 

Finalmente, una salida general conjuga la aplicación simultánea de ambos instrumentos. La 

Figura 5.1 muestra el modelo general de MFCM-ASD usado para predecir el Autismo.  

 

Figura 5.1. Modelo general de MFCM-ASD para predecir el ASD 
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En las sub-secciones siguientes, se describe cada parte del modelo MFCM-ASD de la Figura 5.1. 

 
5.3.1.2 Descripción de las relaciones entre los conceptos de la capa ADIR 

De acuerdo con Aguilar (Aguilar 2005; Aguilar 2013), hay dos maneras de establecer relaciones 

causales entre conceptos: (1) basada en la opinión de expertos (donde cada experto proporciona su 

modelo de matriz individual FCM, de acuerdo a su experiencia personal); y (2) y basada en datos 

históricos (datos de operación del sistema son usados como patrones de entrada para establecerlos).  

Para este trabajo, se tomó la primera opción (basada en la opinión de expertos), complementada 

con los instrumentos de diagnóstico del ASD. Los pesos son definidos basados en las opiniones 

de los expertos, considerando las relaciones entre los conceptos previamente definidos, de acuerdo 

con los instrumentos de diagnóstico ADIR y ADOS2. De acuerdo con sus opiniones, cada 

concepto involucrado en el dominio evaluado contribuye al diagnóstico en la misma medida 

(calidad de interacción social, comunicación y lenguaje, etc.). Por esa razón, cada peso de cada 

relación es 1 dividido por el número de conceptos de entrada del dominio.  

Por otra parte, el valor de cada concepto es asignado por el experto de acuerdo al diagnóstico 

que realiza en cada instrumento usado, a saber, ADIR o ADOS2 (más específicamente, el 

algoritmo de diagnóstico empleado). Los valores de los conceptos dados por el experto son 

normalizados en el intervalo [0,1]. Seguidamente, se procede a describir las relaciones de cada 

capa que constituye el modelo general de MFCM-ASD para predecir el ASD de la Figura 5.1. 

 
• Descripción de las relaciones de la capa TOTALA  

Este dominio tiene 4 conceptos de entrada: A1, A2, A3, A4, y un concepto de salida TOTALA. 

Cada relación tiene un peso de 1/4=0.25 (ver la Figura 5.2). 
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Figura 5.2. Conceptos y relaciones de las alteraciones cualitativas de la interacción social recíproca  

 
El experto, de acuerdo con lo que recaba usando ADIR, asigna el valor de los pesos a los conceptos 

A1, A2, A3 y A4. El concepto TOTALA se activa cuando el punto de corte (cut-off) es alcanzado 

o superado. El cut-off para este dominio es de 0.33.  

 
• Descripción de las relaciones de la capa TOTALBN  

Este dominio también tiene 4 conceptos de entrada B1, B2(V),B3(V) y B4, y un concepto de salida 

TOTALBV. Cada relación tiene un valor de 1/4=0.25 (ver la Figura 5.3). El experto con base en 

lo encontrado con ADIR, asigna los valores de los pesos de los conceptos B1, B4, B2(V) y B3(V).  

 

 
Figura 5.3. Conceptos y relaciones de las alteraciones cualitativas de comunicación (sujeto verbal) 

El concepto TOTALBV es activado cuando el punto de corte (cut-off) es alcanzado o superado. El 

cut-off para este dominio es de 0.30.  

 
• Descripción de las relaciones de la capa TOTALBNV 

Este dominio cuenta con dos conceptos de entrada B4NV, B1NV, y un concepto de salida 

TOTALBNV. Cada relación tiene un peso de 1/2= 0.25 (ver Figura 5.4). El experto, de acuerdo 
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con ADIR, da los valores de los conceptos B4NV y B1NV. El concepto TOTALBNV es activado 

cuando el punto de corte para este dominio es superado. El punto de corte normalizado para este 

caso es de 0.27.  

 

Figura 5.4. Conceptos de alteraciones cualitativas de comunicación (sujeto no verbal) 

 
• Descripción de las relaciones de la capa TOTALC 

Este dominio tiene cuatro conceptos C1, C2,C3 y C4, y un concepto de salida TOTALC. Cada 

relación tiene un peso de 1/4=0.25 (ver Figura 5.5). El experto, de acuerdo con ADIR, da los 

valores de los conceptos C1, C2, C3 y C4. El concepto TOTALC es activado cuando el punto de 

corte para este dominio es superado. El punto de corte normalizado para este caso es de 0.25.  

 
Figura 5.5. Conceptos del patrón de comportamiento repetitivo y estereotipado 

 
Descripción de las relaciones de la capa OUTADIR  

Este dominio tiene cuatro conceptos de entrada TOTALA, TOTALBV, TOTALBVN, y TOTALC, 

y un concepto de salida OUTADIR. Para esta capa, los pesos de todas las relaciones por defecto 

son iguales a cero (0) (ver Figura 5.6). En esta capa, a diferencia de las anteriores, los pesos de las 

relaciones son activados dinámicamente cuando el valor de los conceptos previos (TOTALA, 

TOTALBV, etc.,) han alcanzado el punto de corte. Si dos de tres de estos conceptos cumplen o 

exceden el punto de corte, entonces el concepto OUTADIR es activado. En este dominio, los 
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conceptos TOTALBV y TOTALBNV son excluyentes, i.e., ellos no pueden ser activados 

simultáneamente; cuando uno es activado el otro queda apagado.  

 
Figura 5.6. Conceptos y relaciones de causalidad del autismo basada en ADIR 

 
Cada relación tiene un peso de 1/3 = 0.33. El umbral de activación definido para el concepto 

OUTADIR es de (D=0.66). Cuando un concepto excede el punto de corte, este valor pasa a ser 1 

y el peso de la relación es establecido a 0.33. Las posibles combinaciones de activación del 

concepto OUTADIR se muestran en la Tabla 5.3.  

Tabla 5.3. Combinaciones de activación del concepto OUTADIR 
CONCEPTO  TOTALA TOTALBV-BNV TOTALC  OUTADIR 

 
 

ACTIVATION 

On Off Off      Off 
Off On Off Off 
Off Off On Off 
On On Off On 
On Off On On 
Off On On On 
On On On On 

  
 
5.3.1.3 Descripción de las relaciones entre los conceptos de la capa ADOS.  

• Descripción de las relaciones de la capa OUT-MX 

 
Figura 5.7. Conceptos y relaciones de la capa OUT-MX 
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Esta capa está constituida por cuatro módulos (Módulo T, Módulo 1, Módulo 2 y Módulo 3). Los 

cuatro módulos son agrupados en uno, puesto que todos ellos evalúan el mismo elemento 

(Comunicación, interacción social recíproca, y patrones de comportamiento repetitivos y 

estereotipados), sólo que para rangos diferentes de edades y restricciones de lenguaje. Así, este 

dominio tiene tres conceptos de entrada: C-ADOSMX, CRR-ADOSMX y ISR-ADOSMX. Cada 

relación tiene un peso de 1/3=0.33 (ver la Figura 5.7). Los valores de los conceptos son asignados 

por el experto, de acuerdo con en el instrumento de observación aplicado, y son normalizados en 

[0,1].  

• Descripción de las relaciones de la capa OUT-M4 

Esta capa se corresponde con el Módulo 4. Este dominio tiene cuatro conceptos de entrada: C-

ADOSM4, CRR-ADOSM4, ISR-ADOSM4 y IC-ADOSM4, y un concepto de salida OUT-M4. 

Cada relación tiene un peso de 1/4 = 0.25 (ver Figura 5.8). Los valores de los conceptos son 

asignados por el experto, de acuerdo con el instrumento de observación aplicado, y son 

normalizados en [0,1].  

 

Figura 5.8. Conceptos y relaciones de la capa OUT-M4  

 
• Descripción de las relaciones de la capa OUT-ADOS2 

Sin importar el modelo de observación usado de ADOS2 (ya sea OUT-MX o OUT-M4), su 

contribución a la salida general OUT-ADOS2 es la misma (estos tienen un igual peso en la relación 

de (1.0)) (ver Figura 5.9). Los valores de los conceptos son asignados por el experto, de acuerdo 

con en el instrumento de observación aplicado, y son normalizados en [0,1].  
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Figura 5.9. Conceptos y relaciones de la capa OUT-ADOS2 

 
Descripción de las relaciones de la capa OUT-TEA 

La conexión de los dos mapas (ADIR y ADOS2) se realiza mediante reglas de conexión directa, 

en las que se define el concepto de origen, el concepto de destino, y el peso de la conexión. 

Específicamente, la salida del concepto OUT-TEA se obtiene de uno de los dos instrumentos 

usados; cuando los dos instrumentos son aplicados simultáneamente, predomina la salida que viene 

de OUT-ADOS2 (ver Figura 5.10).  

 
Figura 5.10. Salida general OUT-TEA 

 
5.3.2 Reglas seguidas por el modelo MFCM-ASD en el proceso de toma de decisión  

A continuación, se especifican las reglas usadas por el modelo MFCM-ASD para el proceso de 

toma de decisión automático. Estas reglas se corresponden con los algoritmos de toma de decisión 

de los instrumentos de diagnóstico ADIR y ADOS2.  

El modelo propuesto MFCM-ASD se basa en MFCM (ver sección 2.3.1). De ahí, que en la 

etapa de diseño del MFCM-ASD, se modificó una parte del método MCFM. El principal cambio 

fue en el mecanismo de cálculo del valor de las relaciones entre conceptos. Este mecanismo 

consiste de un conjunto de reglas con las que se calcula dicho valor. Algunas de las reglas definidas 
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para calcular el valor de las relaciones entre los conceptos del modelo MFCM-ASD, se especifican 

a continuación:  

Regla 1:  

1. IF el concepto inicial de la relación es igual a “OUTADIR” AND el concepto final de  

la relación es igual a “OUT-TEA” THEN  

1.1  IF el punto de corte de ADIR es excedido THEN el valor de la relación es 1.0. 

1.2 ELSE el valor de la relación es 0.0.  

 
La línea 1 de la Regla 1 determina la relación en cuestión; la línea 1.1 determina si el valor del 

punto de corte general para el diagnóstico con ADIR ha sido alcanzando. Si es así, entonces es 

asignado un valor de 1.0 al peso de la relación (muestra signos de autismo); si no, en la línea 1.2 

es asignado el valor de 0.0 a la relación (que no muestra signos de autismo).   

Regla 2:  

2. IF el concepto inicial de la relación es igual a “TOTALA” AND el concepto final de  

la relación es igual a “OUTADIR” THEN  

2.1 Obtener el valor de la relación  

2.2 IF el punto de corte de A es excedido THEN el valor de la relación es de 0.33. 

2.3 ELSE el valor de la relación es 0.0.  

 

La línea 2 de la Regla 2 determina la relación a ser tratada. La línea 2.1 obtiene el valor actual 

de la relación. Si el valor que tiene excede el punto de corte o umbral de A, entonces es actualizado 

el peso de la relación a 0.33 (que significa que un síntoma de autismo está presente); si no, la línea 

2.3 cambia el valor a 0.0 (que significa que esta dimensión no está afectada). En total, 26 reglas 

constituyen el núcleo del mecanismo de toma de decisiones de MFCM-ASD, que representan la 

lógica de diagnóstico subyacente en ADIR y ADOS2.  
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5.4 Simulación y Resultados 

Esta sección presenta los diferentes experimentos realizados con el modelo MCFM-ASD. Los 

experimentos son clasificados en tres grupos: Un primer grupo de experimentos, con casos de 

autismos diagnosticados con ADIR, luego, un siguiente conjunto de experimentos analizados con 

ADOS2, y finalmente, un tercer grupo usando ambos instrumentos de diagnóstico. 

 
5.4.1 Data experimental  

En esta subsección, se describe los dataset usados para las pruebas del modelo MCFM-ASD. 

Participantes. La muestra de estudio fue de 300 niños: 150 de un grupo clínico (diagnosticados 

con síndrome de asperger18 o autismo), y otros 150 niños neurotípicos19, es decir, niños libres de 

esta condición. En el grupo clínico, el 30.2% fueron diagnosticados con autismo, y el 14.3% dentro 

del espectro autista. Los niños tenían entre 2 y 12 años de edad, de los cuales 76 eran niñas y 224 

niños. Esta información ha sido proporcionada por la Asociación de Padres y Hermanos para el 

Apoyo y la defensa de los individuos con Autismo (APADA, por sus siglas en inglés) del Ecuador 

(ver sección 7 sobre responsabilidad ética).  

   
Procedimiento de muestreo. El diagnóstico se llevó a cabo mediante la aplicación de ADIR a los 

padres y ADOS2 a los niños, junto con otros estudios especializados, como tomografías 

computarizadas, resonancias y estudios clínicos. Las pruebas se aplicaron en escenarios adecuados 

para proporcionar ambientes acogedores, sin distracciones y bien iluminados, con muebles y 

privacidad adecuados para la comodidad de los entrevistados e investigadores, y se utilizaron 

                                                
18  El síndrome de asperger forma parte de los trastornos del espectro autista. 
19  Neurotípico significa aquella persona que no está en el espectro ASD, o alguien neurológicamente típico. 
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materiales de prueba originales para cada prueba. En este estudio, los instrumentos fueron 

aplicados por tres profesionales certificados. 

 
5.4.2 Experimentos con casos diagnosticados con ADIR 

En esta sección, se presentan y se describen los experimentos de pruebas realizados con ADIR. En 

nuestro sistema, los expertos dan los valores a los conceptos de entrada analizando las diferentes 

opciones de ADIR. Para los conceptos de entrada se ha definido el siguiente vector de entrada: 

ADI0 ={A1, A2, A3, A4, TOTALA, B1, B4, B2(V), B3(V), TOTALBV, B1NV, B4NV, 

TOTALBNV, C1, C2, C3, C4, TOTALC, OUTADIR}. El concepto OUTADIR ha sido 

considerado por los expertos como el concepto de salida de decisión final o DOC (por sus siglas 

en inglés de Decision Output Concept), y puede ser categorizado como: No existe evidencia de 

síntomas (NES, por sus siglas en inglés), Moderada evidencia de síntomas (MES, por sus siglas 

en inglés) y Definitiva evidencia de síntomas (DES, por sus siglas en inglés).  Estas tres categorías 

se caracterizan por sus valores NES = 0, MES = 0.66 y DES = 0.99, respectivamente. MES ocurre 

cuando dos de los tres elementos de diagnóstico superaron el corte. Por otra parte, DES se da 

cuando los tres elementos de diagnóstico superan el corte, y NES cuando ninguno o como máximo 

uno ha alcanzado el punto de corte. Para este último caso, es decir cuando sólo un elemento de 

diagnóstico está presente, nos dice que la persona tiene comportamiento anormal específico, pero 

que, dado que este puede ser probablemente debido a otros trastornos del desarrollo, ya sea 

neurológicos o psiquiátricos, se trata como NES. 

Ahora, se describen diferentes casos de niños con diagnóstico de autismo, y para lo cual se ha 

usado el instrumento ADIR. ADIR usa dos algoritmos: un primer algoritmo que evalúa el 

comportamiento actual, y un segundo algoritmo de diagnóstico. Cada algoritmo considera 
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diferentes elementos de autismo, de acuerdo con la edad cronológica. El modelo propuesto 

MFCM-ASD cubre ambos algoritmos.  

 
CASO ADIR-1.  CA1 (el nombre de los niños ha sido cambiado para guardar su verdadera 

identidad) es un niño con una edad cronológica de 3 años y medio, y a quien fue aplicado el 

instrumento de diagnóstico ADIR. En este caso, los valores iniciales de cada concepto son:  A1=2, 

A2=4, A3=6, A4=7, TOTALA=18, B1=0, B4=0, B2(V)=0, B3(V)=0, TOTALBV=0, B1NV=8, 

B4NV=5, TOTALBNV=13, C1=2, C2=0, C3=2, C4=2, TOTALC=6 y OUTADIR=DES. El 

vector de diagnóstico dado por el experto para este caso es: ADI1 ={ 2, 4, 6, 7, 19, 0, 0, 0, 0, 0, 8, 

5, 13, 2, 0, 2, 2, 6, DES}. Luego, estos valores iniciales dados por el experto son normalizados en 

el vector S1, para realizar el proceso de simulación con MCFM-ASD. S1 = {0.33, 1, 1, 0.7, 0, 0, 0, 

0, 0, 0, 1, 0.83, 0, 0.5, 0, 1, 1, 0, 0}. Los valores correspondientes a los conceptos TOTALA, 

TOTALBV, TOTALBNV, TOTALC, y OUTADIR=DES se dejan por defecto en 0. El MFCM-

ASD infiere estos valores. Haciendo uso de la herramienta FCM Designer Tool, se asignan los 

valores a los conceptos de entrada en nuestro modelo, como se muestra en la Figura 5.11. La 

ventana de la Figura 5.11 muestra el proceso de inicialización de los conceptos. Permitiendo 

asignar el nombre al concepto, su valor inicial, la posición y un comentario que lo describe. Una 

vez que todos los valores de los conceptos han sido cargados, el modelo MCFM-ASD es ejecutado, 

los resultados son presentados en la Tabla 5.4. El valor del concepto AUTADIR=0.98 significa 

que los tres elementos previos están presentes, dando como resultado DES, i.e., una Evidencia 

definitiva de Síntomas de Autismo (tal como ha sido diagnosticado por el experto). El valor en la 

cuarta iteración corresponde al concepto de salida OUT-TEA (0.98) (ver Tabla 5.4).  
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Figura 5.11. Inicialización del concepto A1 en 0.33 

Tabla 5.4. Valores de MFCM-ASD para el caso ADIR-1 de CA1 
[0.31, 1.0, 1.0, 0.75, 1.0, 0.98, 0.81, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.5, 0.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.99, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.98, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0] 

 
CASO 2 ADIR-2. CA2 es un individuo con una edad cronológica de 9 años, a quien fue aplicado 

el algoritmo de diagnóstico ADIR. En este caso, los valores iniciales de los conceptos son: A1=6, 

A2=8, A3=5, A4=7, TOTALA=26, B1=7, B4=5, B2(V)=4, B3(V)=2, TOTALBV=18, B1NV=0, 

B4NV=0, TOTALBNV=0, C1=0, C2=0, C3=0, C4=1, TOTALC=1 y OUTADIR=PES. El vector 

de valores y diagnóstico dado por el experto es: ADI2 = {6, 8, 5, 7, 27, 7, 5, 4, 2, 18, 0, 0, 0, 0, 0, 

0, 1, 1, Probable Evidencia de Síntomas}. Luego, los valores numéricos normalizados usados para 

el proceso de simulación son: S2 = {0.96, 1, 0.8, 0.7, 0, 0.87, 0.8, 1, 0.25, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0,0}. 

Una vez todos los valores han sido cargados, el modelo MCFM-ASD es ejecutado. Los resultados 

son presentados en la Tabla 5.5.  
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Tabla 5.5. Valores de MCFM-ASD para el caso ADIR-2 de CA2 
[0.9, 1.0, 0.8, 0.73, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.84, 0.95, 0.21, 0.8, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.05, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0625, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.68, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.68, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0] 

  
    En la primera iteración, los valores de los conceptos TOTALA y TOTALBV han cambiado de 

estar en 0 (inactivo) a estar en 1 (activo). Esto significa que ellos han logrado el punto de corte. En 

la segunda iteración, el valor del concepto TOTALC=0.0625 significa que no ha pasado el punto 

de corte, y por tanto no se activa. En la tercera iteración, el valor de OUTADIR=0.68 significa que 

sólo dos conceptos han pasado el punto de corte, dando como resultado Moderada Evidencia de 

Síntomas (MES), tal como ha sido especificado por el experto. El valor en la cuarta iteración 

corresponde al concepto de salida OUT-TEA (0.68). 

 
CASO ADIR-3. CA3 es un individuo con una edad cronológica de 12 años, a quien fue aplicado el 

algoritmo de diagnóstico ADIR. En este caso, el vector de diagnóstico dado por el experto es: 

ADI3 = {6, 8, 4, 9, 27, 2, 3, 5, 3, 13, 0, 0, 0, 3, 3, 4, 4, 14, DES}. Subsecuentemente, realizado el 

proceso de normalización, los valores numéricos iniciales usados para el proceso de simulación 

son: S3 = {0.96, 1, 0.64, 0.9, 0, 0.25, 0.75, 0.62, 0.48, 0, 0, 0, 0, 0.75, 0.75, 0.5, 1, 0, 0}. Una vez 

todos los valores han sido cargados, y el modelo MCFM-ASD ejecutado, se obtienen los resultados 

que se presentan en la Tabla 5.6.  

 
Tabla 5.6. Valores de MCFM-ASD para el caso ADIR-3 de CA3 

[0.94, 1.0, 0.58, 0.86, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.25, 0.75, 0.65, 0.46, 1.0, 0.70, 0.72, 0.5, 1.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.99, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.99, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0].  
 
    En la primera iteración, los valores de los conceptos TOTALA, TOTALBV y TOTALNBV han 

cambiado de estar en 0 (inactivo) a estar en 1 (activo). Esto significa que ellos han alcanzado el 
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punto de corte. En la segunda iteración, el valor del concepto OUTADIR = 0.99 significa que los 

tres elementos previos están presentes, dando como resultado la Definitiva Evidencia de Síntomas, 

como ha sido especificado por el experto.  

 
5.4.3 Experimentos con casos de autismo aplicando ADOS2 

Similar a la sección de experimentos previa, los valores de los conceptos iniciales para ejecutar 

nuestro sistema de diagnóstico MCFM-ASD, son dados por el experto, analizando las diferentes 

opciones que le permite el instrumento de diagnóstico ADOS2.  

A continuación, se describen diferentes escenarios de casos de autismo diagnosticados con 

ADOS2. Este caso usa distintos algoritmos: El Módulo T usa dos algoritmos, uno para niños 

pequeños/mayores con pocas o nulas palabras, y otro para niños mayores con algunas palabras.  El 

Módulo 1 usa los algoritmos de pocas o nulas palabras y con algunas palabras. El Módulo 2 usa 

los algoritmos de niños menores de 5 años y mayores de 5 años. Los Módulos 3 y 4 tienen un solo 

algoritmo. Para los conceptos de entrada de ADOS2 se ha definido el siguiente vector de entrada: 

ADO0 = {C-ADOSMX, ISR-ADOSMX, CRR-ADOSMX, OUT-MX, C-ADOSM4, ISR-

ADOSM4, CRR-ADOSM4, IC-ADOSM4, OUT-M4, OUT-ADOS2}. El concepto OUT-ADOS2, 

determina el nivel/score de severidad de acuerdo a los Módulo de ADOS2.  La Tabla 5.7 muestra 

el punto de corte y la clasificación estandarizada (de acuerdo con Michigan State Department of 

Health and Human Services (Application et al 2017)) para el Módulo 1.  

De acuerdo con la Tabla 5.7, un niño con pocas o sin palabras es diagnosticado con autismo, 

cuando el total es mayor que el punto de corte para Autismo (16 o mayor). Por otro lado, un niño 

con pocas o sin palabra es diagnosticado con autismo o fuera del espectro, cuando el total es menor 

que el punto de corte para el espectro autista (10 o menos). Similares tablas son definidas para los 

otros módulos [67]. Los expertos han considerado a OUT-ADOS2 como el concepto de salida de 
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decisión el cual puede ser categorizado como Fuera del Espectro o NS (por sus siglas en inglés de 

Non-Spectrum), Dentro del Espectro Autista o ASD (por sus siglas en inglés) y Autismo (AUT).    

Tabla 5.7. Caso Módulo 1. Módulo 1 total puntos de corte 

 POCAS/SIN PALABRAS ALGUNAS PALABRAS 

AUTISMO 16 12 
AUTISMO EN EL 
ESPECTRO 

11 8 

ASIGNAR LA CLASIFICACIÓN ADOS2: 
AUTISMO El total es mayor o igual que el punto de corte para el Autismo 

• Pocas o sin palabras-Total es 16 o mayor 
• Algunas palabras-Total es 12 o mayor  

AUTISMO EN EL 
ESPECTRO 

El total es igual o mayor que el punto de corte del espectro del 
autismo, pero menor que el punto de corte para el autismo.  

• Pocas o sin palabras- Total es de 11 a 15 
• Algunas palabras- Total es de 8 a 11 

FUERA DEL 
ESPECTRO  

El total es menor que el punto de corte del espectro autista 
• Pocas o sin palabras- Total es 10 o menor  
• Algunas palabras- Total es de 7 o menor 

 

Nuestro sistema MFCM-ASD usa una escala normalizada en el rango [0,1] para inferir estas 

respuestas. Una descripción más detallada del rango de valores relacionados con la edad usada por 

nuestro sistema, se muestra en la Tabla 5.8 (similares tablas son definidas para los otros Módulos).  

 
CASO ADOS2-MÓDULO 1. En este caso, tenemos un niño no verbal de 7 años, a quien se le 

aplicó el algoritmo de diagnóstico del módulo 1. El vector diagnóstico dado por el experto es: 

ADO1 = {4, 15, 7, 26, 0, 0, 0, 0, 0, AUT}. El niño está en el espectro autista, con un alto nivel de 

síntomas (AUT). Posteriormente, se realiza el proceso de normalización de los datos, y los valores 

iniciales del proceso de simulación son S1 = {1, 0.93, 0.87, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}. Una vez todos los 

valores de los conceptos son cargados, el modelo MFCM-ASD es ejecutado. Los resultados se 

muestran en la Tabla 5.9. 
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Tabla 5.9. Valores del modelo MCFM-ASD para el caso ADOS2-MODULO 1 

[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0, 0.91, 0.79, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.95, 0.0, 0.0,0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.95, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.95, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0] 

 

En la segunda iteración, se tiene los valores calculados para los conceptos OUT-MX, los cuales, 

en este caso, corresponde a la salida del Modelo 1. 0.95 en la clasificación de la tabla 8, da un 

score de severidad calibrada de 10. i.e., OUT con un alto nivel de síntomas, tal como ha sido 

especificado por los expertos. En la iteración 3, se tiene la salida para el concepto OUT-ADOS2, 

y finalmente, en la iteración 4, se tiene la salida del concepto OUT-TEA.  

 
Tabla 5.8. Calibración de la severidad de los síntomas Módulo 1, Sin palabras 
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CASO ADOS2-MÓDULO 2. En este caso, tenemos un niño de 11 años verbal, a quien fue aplicado 

el algoritmo de diagnóstico Módulo 2. El vector de entrada dado por el experto es: ADO2 ={0, 5, 

5, 10, 0, 0, 0, 0, 0, ASD}. El niño está dentro del espectro autista, con moderados niveles de 

síntomas (ASD). Luego del proceso de normalización, los valores iniciales para el proceso de 

simulación son: S2 = {1, 0.93, 0.87, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}. Una vez todos los valores han sido cargados, 

el modelo MCFM-ASD es ejecutado. Los resultados se muestran en la Tabla 5.10. En la segunda 

iteración, se tiene el valor calculado para el concepto OUT-MX, que en este caso corresponde a la 

salida del modelo 2. 

 
Tabla 5.10. Valores del modelo MCFM-ASD para el caso ADOS2-MODULO 2 

[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.29, 0.61, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.315, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.315, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.315, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0]. 

 

El valor 0.315 en la tabla de clasificación del módulo 2, da un score de severidad calibrado de 6, 

i.e., tiene autismo con un nivel moderado de síntomas, tal como lo habían diagnosticado los 

expertos. 

 
CASO ADOS2-MÓDULO 3. En este caso, tenemos un niño de 12 años de edad, verbal, a quien 

fue aplicado el algoritmo de diagnóstico Módulo 3. El vector de entrada dado por el experto es: 

ADO3 = {5, 10, 5, 20, 0, 0, 0, 0, 0, AUT}. El niño está dentro del espectro autista, con altos niveles 

de síntomas (AUT). Luego del proceso de normalización, los valores iniciales usados para la 

simulación son: S3 ={0.830, 0.714, 0.625, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0 }. Una vez todos los valores han sido 

cargados al sistema, éste es ejecutado. Los resultados se muestran en la Tabla 5.11.  
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Tabla 5.11. Valores del modelo MCFM-ASD para el caso ADOS2-MODULO 3 

[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.8, 0.73, 0.65, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.725, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0],[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.725, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.725, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0] 

 
En la segunda iteración, se tiene calculado el valor del concepto OUT-MX, que corresponde en 

este caso con la salida del modelo 3. 0.725 en la tabla de clasificación del módulo 3, da un 

score/nivel de severidad de 10. i.e., Autismo con altos nivel de síntomas, tal como ha sido 

especificado por los expertos.  

 

5.4.4 Experimentos con ADIR y ADOS2  

Ahora se harán pruebas al modelo MCFM-ASD usando la dataset compuesta por 43 casos 

reportados con ADIR, con DES, 10 casos de ADIR con una MES, y 8 casos de ADIR con NES. 

La dataset también cuenta con 3 casos de ADOS2-Módulo T con un moderado nivel de síntomas 

de autismo, 2 casos de ADOS2-Módulo T con alto nivel de síntomas, 7 casos de ADOS2-Módulo 

1 con un nivel moderado de síntomas, 5 casos de ADOS2-Módulo 1 con un alto nivel de síntomas, 

8 casos de ADOS2-Módulo 1 con bajos niveles de síntomas, 3 casos de ADOS2-Módulo 2 con un 

alto nivel de síntomas, 4 casos de ADOS2-Módulo 2 con un bajo nivel de síntomas, 3 casos de 

ADOS2-Módulo 2 con un moderado nivel de síntomas, 8 casos de ADOS2-Módulo 3 con un 

moderado nivel de síntomas, 5 casos de ADOS2-Módulo 3 con un alto nivel de síntomas, 5 casos 

de ADOS2-Módulo 3 con un bajo nivel de síntomas, 3 caso de ADOS2-Módulo 4 con un moderado 

nivel de síntomas, y 3 casos de ADOS2-Módulo 4 con un alto nivel de síntomas.  

Nosotros analizamos el performance/rendimiento del modelo propuesto MCFM-ASD usando 

la métrica de precisión (accuracy) en las datasets previa. Los resultados de precisión alcanzados 

por el nuestro modelo MCFM-ASD se pueden observar en las Tablas 5.12 y 5.13 respectivamente.  
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Tabla 5.12. Resultados de clasificación del MCFM-ASD en los casos ADIR 

 NES MES DES 
ADIR 8/7 10/8 43/43 

 

Tabla 5.13. Resultados de clasificación del modelo MCFM-ASD en los casos ADOS2 
  NS       ASD        AUT 
ADOS2- MÓDULO T No dataset available 3/3 2/2 

ADOS2-MODULE 1 8/8 7/7 5/5 
ADOS2-MODULE 2 4/4 3/3 3/3 
ADOS2-MODULE 3 5/5 8/7 5/5 
ADOS2-MODULE 4 No dataset available 3/3 3/3 

 

La precisión del diagnóstico de MCFM-ASD calculada para los casos con ADIR, viene dada 

por la ecuación 5.4:  

 

El modelo MCFM-ASD es bastante preciso en casos donde hay una definitiva evidencia de 

síntomas (DES =43/43). No tanto para casos con una moderada evidencia de los síntomas 

(MES=10/8), o en aquellos casos que no presentan una evidencia de los síntomas (NES = 8/7). De 

ahí que su rendimiento general sea del 89.2 % de precisión.  

Por otra parte, la precisión del diagnóstico de MCFM-ASD calculada para los casos con 

ADOS2, viene dada por: (3⁄3 + 2⁄2 + 8⁄8 + 7⁄ 7 + 5⁄5 + 4⁄4 + 3⁄3 + 3⁄3 + 5⁄5 + 8⁄7 + 5⁄5 + 3⁄3 + 3⁄3) 

/13 = 99%.  

A diferencia de las simulaciones anteriores de ADIR, que dieron lugar a algunos casos en los 

que no pudo detectar casos de autismo ligero o sin autismo, las simulaciones de ADOS2 fueron 

muy exitosas, alcanzando el 99% de precisión. La precisión de los instrumentos evaluados por 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛_𝑚𝑐𝑓𝑚_𝐴𝐷𝐼𝑅 =
8 7⁄ + 10 8⁄ + 43 43⁄

3 = 89.2%																																(5.4) 
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separado es consistente con el hecho de que ADOS proporciona un mejor diagnóstico que ADIR 

(Zander, Sturm y Bölte 2015). 

 
5.5 Comparación con Otros Métodos 

En esta sección se realizan otras comparaciones cuantitativas y cualitativas con otros sistemas. 

Una primera comparación cuantitativa se realiza con el modelo computacional (FCM) de 

Kannappan (Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011), un modelo similar al nuestro, salvo 

que usa otro instrumento para el diagnóstico de ASD. La comparación cualitativa se basa en la 

calidad del instrumento para el diagnóstico del autismo. Finalmente, la última comparación es con 

algoritmos de aprendizaje automático, utilizados para el diagnóstico de autismo. 

 
5.5.1 Comparación Cuantitativa 

En Kannappan (Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011), se ha propuesto un modelo para el 

diagnóstico del autismo usando FCM, basado en el instrumento estándar MCHAT (F-MCHAT). 

Este modelo usa un enfoque de soft-computing, junto con un algoritmo de Aprendizaje Hebbiano 

no Lineal o NHL (por sus siglas en inglés de Nonlinear Hebbian Learning), para la estimación del 

ASD. Los 24 conceptos modelados en el FCM se listan en la segunda columna de la Tabla 5.14. 

La tercera columna de la misma tabla es la equivalente en nuestro modelo MCFM-ASD.  

Esta equivalencia se hizo con el fin de usar el mismo dataset para realizar las mismas pruebas, 

y de esta manera compararlos. Esta comparación es importante, porque ellos usan el mismo 

paradigma computacional de MCFM-ASD. Así, siguiendo la misma notación para el vector de 

entrada definido en la sección 4.2., un vector de entrada general para el modelo propuesto en 

(Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011) es: V= {C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7, C8, C9, C10, 

C11, C12, C13, C14, C15, C16, C17, C18, C19, C20, C21, C22, C23, OUTC1}, donde los 
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primeros 23 valores corresponden a los conceptos de entrada evaluados por el experto, y el ultimo 

valor corresponde al Concepto de Decisión de Salida DOC = OUTC1. 

 
Tabla 5.14. Conceptos del FCM propuesto en (Kannappan, Tamilarasi y 

Papageorgiou 2011) y su equivalencia aproximada en MCFM-ASD 

# MCHAT MCFM-ASD (ADOS2) 
C1 Disfruta siendo mecido/balanceado  CRR-ADOSMX 
C2 Se interesa por otros niños ISR-ADOSMX 
C3 Le gusta subirse a los sitios CRR-ADOSMX 
C4 Disfruta Jugando ISR-ADOSMX 
C5 Simula cosas  C-ADOSMX 
C6 Señala para pedir (dedo índice) C-ADOSMX 
C7 Señala para mostrar interés  ISR-ADOSMX 
C8 Juega con juguetes pequeños  CRR-ADOSMX 
C9 Muestra cosas ISR-ADOSMX 
C10 Mira a los ojos C-ADOSMX 
C11 Parece hipersensible al ruido CRR-ADOSMX 
C12 Sonríe como respuesta a su cara o sonrisa ISR-ADOSMX 
C13 Imita  C-ADOSMX 
C14 Responde a su nombre  ISR-ADOSMX 
C15 Mira a donde se le indica un objeto C-ADOSMX 
C16 Camina CRR-ADOSMX 
C17 Mira lo que ud mira  ISR-ADOSMX 
C18 Hace movimientos inusuales o extraños cerca 

de su cara  
CRR-ADOSMX 

C19 Intenta atraer la atención  ISR-ADOSMX 
C20 Escucha bien  CRR-ADOSMX 
C21 Comprende lo que otros dicen  C-ADOSMX 
C22 Se eleva mira a la nada  CRR-ADOSMX 
C23 Mira a su cara para comprobar reacción 

cuando se enfrenta a algo extraño 
ISR-ADOSMX 

OUTC1 Autismo (Alto, Probable Autismo y No 
autismo) 

OUT-MX 

 

Kannappan (Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011) ha usado como medida para la 

clasificación del autismo el siguiente baremo:  

• Individuo con un claro diagnóstico de Autismo, o DA (por sus siglas en inglés de Definite 

Autism), si su valor de diagnóstico esta entre 0.41 y 1.00 (0.41≤ DA≤1.00). 
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• Individuo con un probable diagnóstico de Autismo, o PA (por sus siglas en inglés de 

Probable Autism), si su valor de diagnóstico esta entre 0.26 y 0.40 (0.26≤ PA≤0.40). 

• Individuo sin Autismo, o NA (por sus siglas en inglés de No Autism), si su valor de 

diagnóstico esta entre 0.0 y 0.26 (0.0≤PA≤0.25). 

Para comparar los resultados de este modelo con el nuestro, realizamos un proceso de 

equivalencia entre los instrumentos MCHAT y ADOS2. La equivalencia se muestra en las 

columnas 2 y 3 de la Tabla 5.14. En nuestro modelo, el vector de entrada es reducido a tres valores 

ADO0 ={C-ADOSMX, ISR-ADOSMX, CRR-ADOSMX…}, donde el valor de cada concepto en 

nuestro vector es el valor promedio de los conceptos equivalentes (Kannappan, Tamilarasi y 

Papageorgiou 2011), esto es 

• CR-ADOSMX= ( C1 + C3 + C8 + C11 + C16 + C18 + C20 + C22 ) / 8 

• ISR-ADMX= ( C2 + C4 + C7 + C9 + C12 + C14 + C17 + C19 + C23 ) / 9 

• C-ADOSMX= ( C5 + C6 + C10 + C13 + C15 + C21 ) / 6 

Específicamente, fue seleccionado y usado el algoritmo de diagnóstico Módulo 1 de ADOS2. 

Aplicando nuestro modelo MCFM-ASD a los tres casos de base descrito en (Kannappan, 

Tamilarasi y Papageorgiou 2011), se tiene los siguientes resultados (La Tabla 5.15 muestra la 

comparación de los resultados).  

 
Tabla 5.15. Comparación de los resultados de diagnóstico 

EXPERTO MFCM-ASD FCM [48] 
0.51 = DA 0.50=AUT  0.73=DA 
0.41=PA 0.28=ASD 0.37=PA 
0.87=DA 0.60=AUT 0.659=DA 

 

Case 1: Vector de entrada dado por el experto V1= {0.3, 0.55, 0.6, 0.65, 0.2, 0.69, 0.73, 0.77, 0.86, 

0.1, 0.57, 0.4, 0.5, 0.62, 0.6, 0.71, 0.9, 0.15, 0.25, 0.45, 0.49, 0.34, 0.62, 0.51}. Diagnóstico: 
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Autismo Definitivo (DA, Definitive Autism) (0.51=DA). Vector de entrada equivalente para 

MCFM-ASD, ADO1={0.430, 0.620, 0.486, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}. Ejecutando el MCFM-ASD, da 

como resultado OUT-MX=0.50, Diagnostico: Autismo (AUT).  

 
Case 2: Vector de entrada dado por el experto V2= {0.17, 0.3, 0.32, 0.43, 0.2, 0.1, 0.01, 0.32, 0.41, 

0.13, 0.15, 0.44, 0.28, 0.5, 0.64, 0.15, 0.25, 0.3, 0.29, 0.27, 0.31, 0.4, 0.42, 0.41}. Diagnóstico: 

Probable Autismo (PA, Probable Autism) (0.41=PA).  Vector de entrada equivalente para MCFM-

ASD, ADO1={0.277, 0.339, 0.260, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}. Ejecutando el MCFM-ASD, da como 

resultado OUT-MX=0.28, Diagnóstico: Autismo (ASD).  

 
Case 3: Vector de entrada dado por el experto V3= {0.56, 0.72, 0.53, 0.64, 0.75, 0.66, 0.87, 0.76, 

0.95, 0.45, 0.76, 0.52, 0.73, 0.44, 0.75, 0.67, 0.57, 0.48, 0.49, 0.4, 0.41, 0.42, 0.43, 0.87}. 

Diagnóstico: Probable Autismo (0.87=DA).  Vector de entrada equivalente para MCFM-ASD, 

ADO1={0.625, 0.626, 0.573, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0}. Ejecutando el MCFM-ASD, se tiene como 

resultado OUT-MX=0.60, Diagnóstico: Autismo (AUT).  

Es de notar que nuestro modelo MCFM sigue muy bien los tres diagnósticos dados por los 

expertos y el modelo propuesto en [48]. También, se probó con el mismo conjunto de datos usado 

en [48], utilizando 40 casos de diagnóstico registrados. En (Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 

2011), 20 de los 23 casos fueron diagnosticados como con autismo definitivo (DA), 10 de los 13 

como autismo probable (PA) y 3/4 como no autista (NA). Ahora, con MFCM se reconocieron 23 

de 23, 11 de 13 y 3/4, con un índice de precisión del 92.5%, un resultado mucho mejor en 

comparación con el 82.5% de precisión alcanzado por el FCM utilizado en (Kannappan, Tamilarasi 

y Papageorgiou 2011). Además, se trazan las curvas ROC (por sus siglas en inglés de Receiver 
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Operating Characteristic) para estos dos modelos, a fin de analizar su sensibilidad y especificidad 

en el proceso de diagnóstico de ASD (ver Figura. 5.12).  

                           

 

Figura 5.12. La curva de la izquierda es del MCFM-ASD y la curva de la derecha es del modelo. (Kannappan, 

Tamilarasi y Papageorgiou 2011) 

 
En general, se requieren métodos de diagnóstico con alta sensibilidad y especificidad. En la curva 

ROC podemos calcular un área bajo la curva, llamada AUC (por sus siglas en inglés), con un valor 

que va de 0 a 1; el valor ideal está cerca del punto (0, 1), vértice superior izquierdo, que al mismo 

tiempo representa buena sensibilidad y especificidad. Esto significa que cuanto más cerca este de 

1, mejor es el método de diagnóstico, lo que representa un método de diagnóstico con un 

discernimiento claro. En la Figura 5.12, el valor AUC alcanzado por el modelo MCFM es de 0.889, 

lo que indica que está cerca del borde izquierdo y superior de la curva ROC, lo que da resultados 

muy precisos. Por otro lado, el AUC alcanzado por (Kannappan, Tamilarasi y Papageorgiou 2011)  

es de 0.761, lo que indica resultados menos precisos que nuestro modelo. 

 

 

 

MCFM-ASD [50] 
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5.5.2 Comparación Cualitativa  

En la reunión internacional de 2008 sobre la investigación del autismo (IMFAR por sus siglas en 

inglés) en Londres, ADIR y ADOS se definieron como el estándar de oro para la investigación del 

autismo. ADOS es un instrumento de observación que puede aplicarse desde los 18 meses, 

permitiendo de esta manera un diagnóstico temprano y conocer el grado de severidad de autismo. 

Estudios has demostrado que ADOS tiene una sensibilidad de 0.9 (i.e., su capacidad para detectar 

el autismo en individuos con autismo), una especificidad de 0.8 (i.e., su capacidad para detectar la 

ausencia de autismo en individuos que están fuera del espectro autista), entre otras cualidades, 

como una excelente confiabilidad inter-rater20 (0.65–0.78) y una buena confiabilidad test-retest21 

(o repetibilidad) (0.59–0.82) (McClintock y Fraser 2011). Por otra parte, ADIR es una entrevista 

dirigida a los padres o cuidadores, con el fin de diagnosticar el autismo, esta puede ser aplicada a 

partir de los 2 años de edad, y evalúa 4 dominios: lo social, comportamientos repetitivos y 

restringidos, aspectos verbales y de comunicación. ADIR tiene una sensibilidad entre 0.86 y 1.0, 

y una especificidad entre 0.75 y 0.96, entre otras medidas de rendimiento (McClintock y Fraser 

2011). 

CHAT es un cuestionario que contiene las respuestas de los padres y las observaciones de los 

niños evaluados rápidamente, que se puede aplicar en niños a partir de los 18 meses de edad. Sobre 

la base de las respuestas de los padres en el CHAT, el médico sigue los cuadros de flujo de 

evaluación subsecuentes para llegar a una decisión sobre el diagnóstico. Esta decisión puede ser 

imprecisa e intuitiva, dependiendo de la percepción y experiencia del médico. Estos 

                                                
20  Es el grado de acuerdo entre los evaluadores. Es un puntaje de cuánta homogeneidad, o consenso, hay en 

las calificaciones otorgadas. 
21  Bajo esta denominación se indica que las puntuaciones repetidas X y X’ se han obtenido aplicando el 

mismo test a los mismos individuos y en las mismas condiciones, en dos ocasiones diferentes en el tiempo. 
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procedimientos también pueden llevar mucho tiempo, con un alto grado de pérdida de información 

en la evaluación, debido a su dependencia a entradas exactas. Este tiene una especificidad de 0.97, 

una sensibilidad de 0.18 y un valor predictivo de 0.58 (Johnson y Myers 2007). En el 2001, este 

instrumento se modificó a través de un programa de screening, tomando el nombre de MCHAT, 

un instrumento con el cual se diagnóstica exclusivamente a través de las respuestas de los padres 

y cuidadores. Su sensibilidad es de 0.87, especificidad de 0.99, y capacidad de predicción de 0.80 

(Johnson y Myers 2007). A este instrumento se le ha hecho una modificación adicional, llamada 

M-CHAT-R/F, que permite una mejor detección y reduce la tasa de falsos positivos. 

Es de notar que, si bien, MCHAT tiene una alta sensibilidad y especificidad, no cuenta con una 

buena consistencia interna o un valor predictivo como para ubicarse en el mismo nivel de 

diagnóstico que ADIR y ADOS, ya que MCHAT no tiene en cuenta la complejidad del proceso de 

diagnóstico. Además, solo tiene en cuenta la impresión de los padres o cuidadores, cuando se ha 

comprobado en la práctica científica que con frecuencia los padres, en la desesperación de un 

diagnóstico, no tienen objetividad en sus respuestas (Ojeda 2015). 

Nuestro modelo de diagnóstico integra ADOS2 y ADIR, lo que permite una mayor comprensión 

de la estructura de ASD. El uso de ADOS2 y ADIR hace que la herramienta sea más robusta y 

completa con respecto a trabajos previos basados en otros estándares (por ejemplo, MCHAT, el 

cual la comunidad psicosocial lo considera no tan bueno). Además, nuestro modelo MFCM-ASD 

permite el uso de ADIR y ADOS2 de forma separada, lo cual se logra simplemente desactivando 

los conceptos que no aplican durante el diagnóstico, es decir, nuestro modelo puede considerar 

diferentes situaciones de aplicación de ambos instrumentos. Zander (Zander, Sturm y Bölte 2015) 

han demostrado la utilidad de considerar el uso de estos instrumentos por separado. Además, el 

modelo permite quitar o agregar nuevas capas, siendo posible considerar otros aspectos del 
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autismo durante el diagnóstico, como la situación social, las propiedades neurofisiológicas, entre 

otros. 

5.5.3 Comparación con otros algoritmos de aprendizaje de máquina 

En esta sección, hemos utilizado el dataset de NSCH (por sus siglas en inglés de National Survey 

of Children’s Health) para comparar nuestro modelo MFCM-ASD con los algoritmos clásicos de 

aprendizaje automático para las tareas de clasificación (Akshoomoff  et al 2004). Más 

específicamente, hemos utilizado tres de los más populares algoritmos (van den Bekerom 2018): 

Naive Bayes, Random Forest y Support Vector Machine. NSCH tiene 95577 archivos de niños con 

367 variables, donde se recopila información sobre la prevalencia de autismo y trastornos del 

espectro autista. Debido a que sólo un pequeño porcentaje de la dataset de NSCH representa a 

niños con autismo, se ha seleccionado una muestra aleatoria con aproximadamente el 50% de los 

niños con autismo y el 50% de los niños sin autismo. Se calcularon las métricas de rendimiento de 

F-measure y Accuracy, para comparar el modelo MCFM-ASD con estos algoritmos de aprendizaje 

automático. También se realizó una equivalencia entre las 367 variables del dataset NSCH y los 

conceptos de MCFM-ASD, con el fin de incorporar estas al modelo. En la prueba, se utilizó la 

técnica de validación cruzada con k=10 (iteraciones), de manera que el 90% de las muestras del 

dataset se usaron para el entrenamiento. Se probaron 2 clases (sin ASD o ASD) con el dataset. Los 

resultados se muestran en la Tabla 5.16. 

Tabla 5.16. Comparación con otros algoritmos de aprendizaje de máquina 

 F-MEASURE ACCURACY 
MCFM-ASD 0.843 0.842 
SVM  0.833 0.833 
RANDOM FOREST 0.852 0.851 
NB 0.865 0.865 

 
Estos resultados muestran que nuestro modelo MCFM-ASD puede predecir el ASD para esta 

dataset, con un 83% de efectividad. El principal problema se encuentra en la definición de las 
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equivalencias del conjunto de variables/atributos con los conceptos de nuestro modelo, puesto que 

ciertos atributos pueden mapearse con diferentes conceptos del mismo. El peso de ciertos atributos 

en la dataset para el diagnóstico de ASD también puede ser explotado. Por ejemplo, ¿cuál es la 

importancia de los retrasos en el desarrollo, las discapacidades de aprendizaje, u otros problemas, 

para el autismo?. Este tipo de información puede ser considerada en nuestro modelo, cuando la 

equivalencia conceptual sea establecida. Estudios futuros pueden realizarse fácilmente con 

psicólogos, para analizar tales aspectos con nuestro modelo.   

Nuestro objetivo con estas últimas pruebas ha sido determinar la calidad de nuestro modelo 

para predecir el ASD. El rendimiento alcanzado es muy cercano con respecto a los algoritmos de 

aprendizaje de máquina tratados. Además, nuestro modelo MCFM-ASD tiene la virtud de que, la 

lectura y/o la interpretación de los resultados y seguimiento del funcionamiento por parte del 

experto (e.g., psicólogo), para el proceso de diagnóstico, es muy fácil e intuitivo. Esta propiedad 

en parte compensa en gran medida su tenue diferencia de precisión, con respecto a las otras 

técnicas, cuyos resultados son buenos, pero no ayudan mucho a contextualizar los mismos, lo cual 

es muy importante para los psicólogos en sus procesos de diagnóstico. 

 

5.6 Conclusiones y Trabajos Futuros 

El enfoque basado en el conocimiento utilizado en este trabajo se centra en el MFCM para el 

proceso de predicción de ASD. Este es el primer trabajo que propone MFCM-ASD para apoyar la 

identificación y clasificación de ASD. Nuestro enfoque observa el fenómeno autista utilizando dos 

niveles de conocimiento, definidos por ADIR y ADOS2. La utilización de múltiples capas hace 

que nuestro enfoque sea más robusto porque en cada nivel, podemos introducir diferentes aspectos 

a considerar para el diagnóstico. Específicamente, en nuestro caso, hemos integrado muy 

fácilmente ADOS y ADIR. Además, en nuestro modelo se pueden definir nuevas capas para 
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considerar neuro-imágenes, entre otras cosas. Esta extensión permitirá comparar nuestro enfoque 

con estudios anteriores que han utilizado la dataset ABIDE22. 

MFCM-ASD lleva a cabo un proceso de inferencia difuso basado en un conjunto de reglas 

difusas de tipo IF-THEN, a través de las cuales representa y describe de forma natural el 

conocimiento detrás de los instrumentos (ADIR/ADOS2) para el diagnóstico del autismo, 

facilitando su utilización e interpretación a los psicólogos; un aspecto importante para darle 

usabilidad a esta herramienta.  

Las pruebas demuestran que MFCM-ASD logra resultados de diagnósticos del autismo, que se 

corresponden muy bien con los resultados dados por los expertos, en los dataset de casos de 

diagnosticados utilizados, aplicando los estándares ADOS y ADIR. Además, los resultados 

obtenidos por nuestro enfoque en el estándar MCHAT, muestran una mayor versatilidad que 

trabajos previos.  

Nuestro modelo tiene implícitamente las propias limitaciones de los modelos de diagnóstico 

con base comportamental, i.e., basado en entrevistas u observación, puesto que éstos no pueden 

señalar ninguna base biológica detrás de los síntomas conductuales observados. Finalmente, se ha 

comparado la capacidad predictiva de nuestro modelo en diferentes contextos y dataset, obteniendo 

un rendimiento muy bueno (ver 5.5.1 y 5.5.3). 

Como trabajos futuros está el extender el modelo MFCM-ASD a través de la introducción de 

nuevas capas que cubran más dimensiones para evaluar el Autismo, como por ejemplo, el contexto 

social del sujeto, las variables demográficas y otras variables cognitivas, características de neuro-

imágenes, etc. Además, junto con psicólogos y/o expertos, estudiar la sensibilidad y especificidad 

con estas nuevas dimensiones.  

                                                
22  http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/abide 
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También, trabajos futuros deben considerar la utilización del paradigma de aprendizaje 

profundo (Deep Learning) en el contexto de nuestro estudio, ya sea para el aprendizaje de nuevos 

conceptos, descriptores, marcadores biológicos, relaciones, reglas de diagnóstico, etc. Esta nueva 

información (descriptores, reglas, etc.) debe ser previamente interpretada por expertos en autismo, 

para que se pueda utilizarse durante el proceso de diagnóstico. Finalmente, se debe trabajar en 

cubrir la debilidad de explicación en sus diagnósticos, tal vez usando un paradigma lógico y/o 

declarativo.   

 
5.7.  Consideraciones Éticas 

Este trabajo se ha llevado a cabo de conformidad con el código de ética de la Asociación Médica 

Mundial (Declaración de Helsinki) para experimentos con seres humanos. Los datos obtenidos y 

utilizados en este trabajo se tomaron con el consentimiento de los miembros (padres) de la 

Asociación de padres y amigos para apoyar y defender los derechos de las personas con autismo, 

APADA. APADA es una ONG sin fines de lucro, creada el 27 de marzo de 2013 a través del 

Acuerdo # 0080 del Ministerio de Inclusión Social y Economía, compuesto por padres y personas 

dentro de este espectro (https://goo.gl/weXhZK). APADA ha permitido el uso de datos bajo su 

política de confidencialidad, por esta razón, los nombres se han cambiado para proteger las 

identidades de los niños. https://goo.gl/Mzoiju.  Agradecemos a la Dra. C. López y a la Dra. M. 

Sandoval, por su apoyo en los conjuntos de datos utilizados. 
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6. CAPITULO 6: CONCLUSIONES GENERALES Y TRABAJOS FUTUROS 

 

Esta tesis desarrollo varios productos. Primero que nada, logró el desarrollo de un modelo 

computacional a un alto nivel funcional, del proceso neurofisiológico de reconocimiento de 

patrones en los humanos, particularmente importante en los individuos con capacidades cognitivas 

diferentes. Para tal fin, se especificó un método algorítmico recursivo jerárquico de 

reconocimiento de patrones, inspirado en la Teoría de la Mente basada en el reconocimiento de 

patrones (kurzweil 2013). Para ello, se formalizó matemáticamente el esquema jerárquico de 

reconocimiento de patrones, en un modelo llamado Ar2p; y en particular, los módulos de 

reconociendo de patrones estáticos, los módulos de reconociendo de patrones dinámicos, y los 

teoremas usados para el reconocimiento: por señales claves y por señales parciales (Puerto y 

Aguilar 2017a; Puerto y Aguilar 2017b); para reconocer tanto a patrones estáticos como dinámicos 

(Puerto, Aguilar, y Chávez 2018). Además, la tesis definió varios mecanismos de aprendizaje para 

Ar2p: Aprendizaje nuevo, Aprendizaje por refuerzo y Aprendizaje profundo, como mecanismos 

naturales de adaptación del modelo (Puerto y Aguilar 2016b).    

   Un inconveniente del modelo propuesto a nivel computacional, es que si bien ofrece una solución 

concisa, legible y elegante (recursividad) al problema de reconocimiento, el define implícitamente 

un árbol, que puede ser muy grande. En específico, la actual versión de reconocimiento es 

secuencial, con llamadas recursivas para reconocer y/o aprender patrones, requiriendo definir el 

nivel atómico para cada patrón. Una posible optimización es usar el paralelismo para mejorar el 

tiempo de recorrido en el árbol. También, la versión actual de Ar2p no incorpora mecanismos de 

eliminación de los módulos de reconocimiento que han caído en desuso, por lo tanto, si bien tiene 

mecanismo de aprendizaje que le permiten aprender, no cuenta con mecanismo que le permitan 
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desaprender, lo que conlleva a subutilizar el espacio de memoria. Eso es otra importante mejora, 

para optimizar el árbol de Ar2p. Por otro lado, Ar2p requiere una definición inicial supervisada de 

las variables de los módulos utilizados para el reconocimiento, en específico, el peso de 

importancia y el valor de los umbrales.  

   A nivel de pruebas, el modelo logró buenos resultados en el reconocimiento de patrones en 

diversos dominios. Por ejemplo, a nivel de la capacidad de razonamiento, comunicación y 

aprendizaje, para el reconocimiento de patrones de estilos de conducción, Ar2p mostró ser más 

eficiente versus los otros modelos expuestos (Aguilar, J., Aguilar, K., Chávez, Cordero y Puerto 

2017; Aguilar, J., Aguilar, K.,Chávez, Cordero y Puerto 2019). Como trabajo futuro para este 

estudio, se debe probar/implementar el comportamiento del modelo en entornos reales conectado 

a ADAS, con fuertes limitaciones de tiempo y grandes cantidades de flujo de datos. Para tales 

pruebas, el vehículo deberá estar equipado con sistemas como cámara, sensor de temperatura, 

micrófono, GPS, entre otros, que permitirán percibir de manera multimodal los descriptores que 

componen los patrones de conducción, para capturar tanta información como sea posible sobre el 

conductor. 

En otro experimento se logró evaluar las capacidades de reconocimiento de patrones de Ar2p, 

esta vez en el contexto de la robótica de enjambre (Gil, Aguilar, Puerto y Dapena, 2018, Gil, 

Aguilar, Puerto y Dapena 2019). Para este caso se propuso dos escenarios. Un primer escenario 

para informar el lugar para recargar las baterías de los robots que necesitan recargar (robots tristes); 

y el otro para el reclutamiento de robots para mover un objeto (robots alegres).  A través de Ar2p 

se probó las interacciones entre los robots en función de la emoción reconocida/percibida, y la 

influencia en el comportamiento colectivo del sistema. Se usó Ar2p para que cada robot reconozca 

los estados emocionales de los robots en su entorno (es una habilidad de los robots) y, de acuerdo 
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con su percepción sobre el estado emocional de los mismos, actuar (recluta, informa, etc.). Como 

trabajo futuro para este caso, se propuso extender este modelo considerando más emociones, más 

situaciones (escenarios), etc., para probar la escalabilidad de nuestro enfoque, y en particular, 

estudiar su influencia en el comportamiento colectivo de un sistema (Gil, Aguilar, Rivas, Dapena 

y Hernandez 2018). 

Otro logró fue, el diseño y construcción de una arquitectura de aprendizaje profundo, llamada 

Ar2p-DL, para el descubrimiento de patrones atómicos. Esta es una habilidad de los individuos 

autistas, en su proceso de reconocimiento de patrones. En particular, patrones que no son 

fácilmente reconocibles por parte una persona común y corriente, son fácilmente reconocibles por 

los niños autistas, derivado de las habilidades para determinar diferencias sutiles en patrones: 

frecuencias en notas musicales, órdenes de aparición en secuencia de números, etc. Esta 

arquitectura usa una parte de Ar2p, e incorpora mecanismos no supervisados para el 

descubrimiento y selección de características. Ar2p-DL alcanzó muy buenos resultados en los 

problemas de selección o descubrimiento de características, tanto para datos balanceados como no 

balanceados. Específicamente, Ar2p-DL descubre o selecciona automáticamente las 

características, utilizando varios métodos de la ingeniería de características (Puerto, Aguilar, 

Reyes, y Sarkar 2018). Como trabajo futuro, se propone analizar otras técnicas no supervisadas en 

las primeras fases de Ar2p-DL, para minimizar el tiempo de ejecución, que es muy importante en 

los problemas de reconocimiento en tiempo real. Adicional a esto, analizar la sensibilidad de cada 

fase en los resultados finales, y probar con otros benchmarks. 

Un último logro derivado de los objetivos de la tesis, fue la construcción de un modelo de 

diagnóstico del espectro autista, denominado MFCM-ASD (Puerto, Aguilar, López y Chávez 

2019). Este modelo se basó en la tecnología de mapas cognitivos difusos multicapas. MFCM-ASD 



 235 

se creó como respuesta a la necesidad de caracterizar desde una mirada externa al cerebro, i.e., 

desde una perspectiva más cualitativa, el fenómeno autista.  Este modelo representó el 

comportamiento del fenómeno autista utilizando dos niveles de conocimiento, basado en los 

estándares internacionales ADIR y ADOS2. Los dos niveles de conocimiento están vinculados a 

información de los padres y del comportamiento del individuo evaluado. Ahora bien, con MFCM-

ASD es posible introducir otros aspectos a considerar para el diagnóstico (por ejemplo, usar neuro-

imágenes). Una cualidad más de este modelo es su facilidad de utilización e interpretación para 

los psicólogos; un aspecto importante para darle usabilidad a esta herramienta. Como trabajos 

futuros se tienen: su extensión como un sistemas de diagnóstico online para el servicio de la 

comunidad autista, y extender el modelo MFCM-ASD a través de la introducción de nuevas capas 

que cubran más dimensiones para evaluar el Autismo, como por ejemplo, el contexto social del 

sujeto, las variables demográficas, otras variables cognitivas, neuro-imágenes, etc. Además, junto 

con psicólogos y/o expertos, estudiar la sensibilidad y especificidad con estas nuevas dimensiones. 

También, trabajos futuros deben considerar la utilización del paradigma de aprendizaje profundo 

(Deep Learning) en el contexto de MFCM-ASD, ya sea para el aprendizaje de nuevos conceptos, 

descriptores, marcadores biológicos, relaciones, reglas de diagnóstico, etc. Esta nueva información 

(descriptores, reglas, etc.) debe ser previamente interpretada por expertos en autismo, para que se 

pueda utilizarse durante el proceso de diagnóstico. Finalmente, se debe trabajar en cubrir la 

debilidad de explicación en sus diagnósticos, tal vez usando un paradigma lógico y/o declarativo.   
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