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INTRODUCCION REDES NEURONALES
INTRODUCCION

Las redes ncuronales pucden defimurse como ¢l intento del hombre por crear un cercbro artificial. Sin
cmbargo, dada su étapa actual de desarrollo y su habitidad para inferir ¢ intuir a partir de informacion
incomplcta 6 confusa. scria mas correcto hablar de clias como un intento de la humanidad por simular 1a
forma ¢n que ¢l cercbro funciona

De¢ igual manera ¢l hombre ha intentado entender los fenomenos naturales, siendo ¢stos una constante
fucntc do investigacion, dada su nteraccion con ¢ mismo » su entomo Ente los enémenos que e
preocupan se pucden citiar los sismos

Esa inquictud por conocer » entender o que le rodes ha provocado gque la ciencia y la teenologia hayan
tenido una evolucion importante,  pudiendo constatarse on ol campao de accidan bastante ampho con =l gue
cucntan actualmente las Redes s arcas como: Analisis
médico, Analis de mmagenes ( desde compleyas a simples dependiendo del oivel de abstraceion),
Reconocimicnto de caracterss esoritos 2 mano, peto sobre todo en ¢l procesamiento de sciizles  como
interpretacion y clasificacion de datos sismicos

Neuronales,debrdo a0 su utuhizacion en diversa

Estc presente trabajo conjuga la teoria de Redes Neuronales con la sismologia, ya que mediante las
téenivas Que han sido encontradus se tiene una nayor gama e posibalidades para avtomatizar y opunuea
procesos con ¢l fin de cstar a la vanguardia teenologica o simplemente comiprobar que dichas tcorias
pucden ser utithizadas en problemas muy especificos

Por su distancia un sismo s¢ pucde clasificar en 3 diferentes categorias: sismos locales, regionales, v
Igjanos (telesismos)  La localizacion de un sismo depende de la identificacion de vanos parametros
contecnidos cn ¢l | dentro de {os cuales se encuentran las fases Hamadas 7'P™ + S’ Este trabajo
a la identificacion do la fu "PY gthzando para csto. un madelo de Redes Neuronales  {lamado
Retropropagacion. Sc pretende mediante osta téenica wdentificar el arribo de una mancera automaucea

enfoca

Ahora bicn, se presenta un grupo de 14 cventos sismicos (tanto locales conto regionales) homogineo en sus
caracteristicas generales. Los stsmos fucron seleccronados por sy ¢laro arribo en las fases v oUS .
con ¢l objetivo de lograr un faci! reconocinnento mediante 1a Red Neuronal Se¢ pucden describar tres
¢tapas basicas cn ¢l desarrollo de este trabago

*Preprocesado.

=Aprendizaje de in Red Newronal (Presertacion de fos patranes de entrada a la Red y la
clasificacidn de éstos).

=Reconocimiento por la Red Neuronal ( Se presentan patrones de cntrada diferentes a los
aprendizaje, pretendiendo que el algoritmo los reconozea en bsse a la
ida ).

Moediante los pasos realizados en ¢l Preprocesado se pretende tener a la sahida una senal o mas depurada

posible que sca la entrada ol Red Newrenal | esta os la razon por 1a cual cste paso sumaments
importantc . ya quc dara la pauta para un buen descmpernio
Sc sclecciond ¢l modeio de Retropropagacion con aprendizaje supervisado. para utihzarse en ol

rcconocimicnto de la fase en los registros sismicos. ©sto significa que. durante la prescntacion de un patron
de entrada, sc especifica también ¢l patron de sahida, dicho patron constituve la clasificacion correcta del
patron dc entrada



INTRODUCCION REDES NEURONALES
Se va a reconocer ¢l arribo de 1a fasc P siendo neceesario categorizar la sciial con ¢l siguiente criterio;

=Antes del arribo de la fase | la salida sera 0 1
=Despuds de éste serade 09

E! archivo dc salida con ¢stos parametros s
siguicnte mancra

cra de tipo texto. v la informacion estara distribuida de la

Patron ! (datos de satida del preprocesado) vator descado de salida (0 1 antes det arribo de Py 0.9 en ¢l
arribo de P y después de el - Pardgn 2 valor de salida descado , ... ..., Patron n valor de salida
deseado

Ahora, wnicado la sefial preprocesada v categonzada, se procede a entrenar la Red con cicrtos eventos
sismicos Finalizando la ¢tapa de Aprendizaje se presentan eventos diferentes a los utihizados en ¢l
enteenamicnto, con ¢l fin do ser scconocidos por la Red(Fase de Reconocimientol, logrando con esto
camprobar la teoia de los algoritmos intehpentes que aprenden de la experivacia cona lo son las REDES
NEURONALES cin un arca como o cs

Clasificacion de £5ventos Sisnicoy

Preprocesamicnto Jeo Sefales v cspecificamente la

Cuando sc corte 1a parte del Reconacuaiento . ol algoritmo de b
cvento sismico s¢ encontro ¢l arribo de fa tase b g

red inds a gque patron de entrada de ese
comao la fecha y hora de ocurrencia del nusmo

Para saber ot grado de eficicencia del algoniuno sc procedio a omar ¢l tiempo de cjecucion del aprendizaje v
del reconocimiento, notando qQue cste ultimo es bastante rapido, debido a que se toman tos valores de la
altima matriz de pesos a la que se tlego en el aprendizaje, realizandose los calculos correspondientes al
pasar solo una vez por ¢l procedinnento "fonward” (propagacion hacia adclante ). tomanda ¢t valor de
sahida calculado por 1a red como valor final | ¢s decir, no se realiza fase de retropropagacion de errores

R

umicndo . un bucn reconocimicnto de un evento sismico significa que la red asocia ¢l patron de entrada

que esta procesando con los anteriores patrones aprendidos  y asi lo clasifica, por cso sc dice que utihiza
los prncipios de  funcionamicnto del cerebro | asociando y clasificando la nformacion segan la
experiencia.




INTRODUCCION REDES NEURONALES
1. INTRODUCCION A L AS REDES NEURONALES.

Generalidades

Entender como funciona ¢l cerebro ha sido un problema complejo para ¢l conocimiento humano, ¢sto se
debe a que las funcioncs que éste realiza  incluyen precisamente aquellas que hacen al hombre el mas
cvolucionado de los scres vivos: las funciones mentales.

El cerebro cs una computadora muy notabic. Es capaz de interpretar informacion imprecisa suministrada
por los sentidos a un ritmo increiblemente rapido, asi como reconocer objetos Lanto Concrctos como
abstractos. ¢s decir, logra discernir un susurro ¢n una sala ruidosa, un rostro en una calle mal ilumenada,
ctc Y 1o mas impresionante de todo: * Bl cerebro aprende (sin instrucciones explicitas de minguna clase)
a crear las representaciones intemas que hacen posibles 1aies habilhidades’

Pero jcoma ¢l cercbro logra identificar un objeto ain siendo contirso?,
percibe un objeto, inficre ¥y asocia
caso, la percepcidon repres

pucs bicn. cuando una persona
su pereepcion con informacion derivada de su expeniencia . en este
cnta un proceso de formacion de un modcio complejo del mundo, ¢t cercbro
n..’xocwna 1o a lo que obscrva sino a la difcrencia entre lo que espera v 1o que sucede. haciendo hipotesis. y

dolas ¢ do algo incsperado ocurre y contradice cstos modclos de trabajo | a este fendmeno sc le

denomina adaptacion . En otras palabras ¢l cerebro compara ¢l modclo esperado con los datos
recibidos

En basc a 1o antenor, ¢s importante notar que ¢l cerebro trabaja de 1la siguicnte manera

sOrganizacidn aseciativa
~Adaprabilidad
cAprendizaje
=Lercepciin

Se¢ puede decir que ¢l reconocimiento de 1 patron cs ! la discr on de [a informacién
que recibimos del mundo cxterno, mediante la extraccion de caracteristicas o atributos

Por todo o mcncionado an!q.,normcnu: los investigadores han per: do la posibilidad de construir

ivos dc pr de infor ion, quc las cstructuras y principios de operacion
encontrados cn los seres humanos. Esa nccesidad provoco la creacion de una nucva clase de
computadoras llamadas ncurocomputadoras.

Las ncurocomputadoras fucron disciiadas para procesar 1a informacion que provenia del mundo externo

sin pasar por la representacion simbodlica. sicndo ésta, {a diferencia entre las computadoras digitales v las
ncurocomputadoras

En muchas de §as aplicaciones del mundo real, se quisiera que las computadoras gjecutaran problemas
complejos de reconocimienio de patrones como-

cDistinguir entre diferentes clases de objetos \mnlan. s
eComprender el significado de formas en 7 S lex
=Procesamicntc de Senales.

«Neurocontrol.erc.

7 de rgenes



INTRODUCCION REDES NEURONALES

Por csta razdn, sc pidicron prestadas algunas caracterisuicas de 1a fisiologia del cerebro. como base de

nucvos delos de pr ¢ Dc aqui surgio la tecnologia ANS (SISTEMAS N RONALES
ARTIFICIALES) 6 simplemente REDES NEURONALES.

La cleccion del algoritmo de aprendizaje utilizado por la Red Neuronat depende de:

=La funcion dc activacion

=La forma dc conexion entre las neuronas designada con ¢l hombre de conectividad, a cual puede ser
de dos tipos: feedback v feedforward.

=Ll tipo de informacion gue va a ser procesada por ¢l algoritmo

Adcmas , existen 2 manceras de clasificar a los algortimos de aprendizaje

- Grado de supervision | ¢l diseiador decide que upo de supervision utlizara segun los requerimicntos dei
problema al que se enfrenta, para discernir entre {a mcjor opcion se ticnen 3 grados  de supervision dentro
de tos algoritmos de aprendizaje

=Aprendizaje Supervasado (uubzado en cste trabajo)
»Aprendizaje Reforzado
=Aprendizaje No Supervisado.

- Determinismo, en ¢l cual los algortimos son agrupados por la naturaleza de sus reglas de aprendizaje .
pudicndo ser

*Aprendizaje Deterministico
=Aprendizaje Estocastico.

Dcntro de la tcoria de Redes Neuronales Artificiales (| ANNs)

existen modelos tanto simples como
lejos, los cuales d

ran la cvolucion que dicha teoria ha cxperimentado desde sus inicios (figura
El tencr una gran diversidad de modelos da como consccucncia un panorama amplio de accion.

1.1y

Redes Neuronales Artificiales(ANN's)

s
Parteptren Fedes  Teeriada Muapas de R i <. i

ar Re
Hapfald  Adepiive

Figura 1.1 Clasificacidn cronoldgica (Ori. 4

24

a felas).

En los uitimos afios. ¢! renacimicnto de las Redes Neuronales ha sido de gran  importancia,
Dcsafortunadamente la cantidad de ticmpo y de recursos requeridos para capturar ¢l conocimicnto

4



INTRODUCCION REDES NEURONALES

fi y para pr la comy dora cs d tado grandc. aun cuando 1a finalidad sca resolver un

1 § ¥ B )
pr poco complicado. Ante csta situacion resurge la idea del aprendizaje adaptivo, que permite que
ta maqui icra cl C. 2 por medio de interacciones de prucba y error con su medio ambicnte,

taly como ocurre en ¢l caso de los scres humanos

1.1 Historia de las Redes Neuronales .

La teoria de las Redes Neuronales nace cn los 4's con ¢l trabajo de McCulloch y Pitts, cn cl cual s
concibe al cerebro como una unidad integrada por clementos computacionales bien definidos,  fos
neuronas. Se supuso a cada ncurona como un elemento generador, ¢l cual recibe sefiales de entrada
cstandarizadas v responde de acuerdo a las leyes que definen la operacion de los circuitos logicos o
booleanos

Muchos crecen que fos escritos del psicologo William James en ol siglo XIEX onginaron las ideas
fundamentales det conexionismo, cn cllos ¢l proponc una regla para el aprendizaje que dice: La
Co-ocurrencia causa refortamiento en los procesos del cerebro, el grado de reforzamiento depende de
la fuerza de co-ocurrenica de los eventos. También sc sabe que alrededor de 1900, sc dicron dos de los
mas grandes avances acerca del cerebro En Usparta. Ramén y Cajal muestran estudios anatomicos dc
muchas regiones del cerebro, revelando su estructura como una sed de ncuronas.  En Inglaterra, los
cstudios fisiologicos de Charles Sherrington. sobre ¢l prinier catendimiento de la sindpsis, mucstran los
puntos de unidn cntre neuronas

A los modctos crecados por McCulloch y Pitts se les llamo Neuronas Formales, on estos modclos, cada
unidad ¢s activada si y sdlo si, su cxcitacion total alcanza o excede ¢f O (umbral), mostraron que i
acurona pucdce scr modeiada como un dispositivo dc umbral para cjecutar una funcion 1ogica.

Estos nloddos llamados "ncuronas formales® nos describen o que hacen las ncuronas reales
Desafor no sc cmpld ¢t caso en ¢l que las redes ncuronales tavicran un mal
funcionamicnto, debido a esto, Von Neumann (uno de los grandes matemiaticos de éste siglo) introdujo ¢l

to de 14 ia(usar r b nceuronas para hacer ¢l trabajo de una). logrando que la funcion de
fas redes fucra mas confiable.

Decspués dc las Redes de McCulloch- Pitts, surgié el trabajo de Winograd-Cowan, cllos construyceron
una red en fa quc ublizaban una representacion distriburda de la mformacion, un bit de informacion fuc
rep: do redund: por muchas fcuronas. como ¢n la Red de Von Neumann(antces
mcncionada).

A finales de los 50's aparccicron 3 amportantes modelos de ANN's ¢ Ll porceptron de
Rosenblatt, Pandcmonium dc Selfridge y la Adaline dc Widrow Entre éstos afos y principios dec los
60's, los modclos neuronales fucron redefinidos dentro del irabajo de Rosenblatt, Widrow y Heff lamado
ADALINE (Elemento Lincal Adaptive) » Ia Mairiz de Aprendizaje de Stcmbuch. La convergencia del
aprcndizajc del  perceptron (Block 1962), sc basé cn cxper rck 4 con tarcas dc
reconocimicnto visual. El modelo Fandemorntum de Selfridge compucsto de capas maltiples como ¢t
pcrccp(rom fuc discitado para c¢jecutarsc en clasificacion de patrones, cn cste modelo sc introdujeron

pri d Ics del aprendizaje estocastico:  Selfridge cstablecio que las unidades de las
capas ocultas dcbcnan aprender distintas caracteristicas de los patroncs de entrada
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Hopfield no fué cl pnmero cn reconocer las propicdades de integracion temporal y cspacial de las
ncuronas. A principios de los 70's Paul Werbos descubrio los principios matematicos del algoritmo de
propagacion. Durante los 70's, Steven Grossberg cn la Universidad de Boston y Teuve Kohonen en la
Universidad Helsinki. hicicron contnbuciones nuportantes. Grossberg junto con Gail Carpenter,
desarrollaron una arquitectura para la Red Neuronal llamada 7eoria dv Resonancia Adaptiva(4RT),
basada cn la idea de que ¢l cerebro sc organiza espontancamente dentro de codigos de reconocimiento: la
dinamica de la red también fué maodelada a través de ecuaciones diferenciales de primer orden.

A mitad de los 80's.David Rumelhart v sus colegas publicaron su libro "ZANDALARK™ sobre
procesamicnto distribuido paralelo, el cual establece el algoritmo de retropropagacion y la Red de Capas
Fecdforward, como los mejores descubrumentos en el campo.

1985 marca ¢l advenimicnto de la invesugacion de las ANN's modemas, pero también en cste afio ¢l
algoritmo dc Retropropagacion (Backpropagation) s redescubicrio por Parker, Le Cun, Rumelhart,
Hinton y William. La tabla siguicnte resumc {as diferentes ctapas por las que ha pasado la histona de las
Redes Neuronales

Estudios precliminares de las bases de la Inteligencia: James, Hebb, Lashley y
1890-1950 [otros.
Mlodelos Abstractos computacionales de Ias Redes Nesronates : McCulloch v
Pites.

Primeras Redes Neuronales Computacionales: Minsky Rosenblatt,Selfridge,
1950-1970 | Widrow y Samuel.

Aparece el libro de Minsky y Papert en 1969, marcando el fin de esta era.

Countinuacién del trabajo sobre memorias asociativas: Kohonen, Wilishaw,
1970-1985 Kanerva,Anderson y Hopfield.

Maquina de Boltzmann:Kirkpatrick,Ackley,Hinton,Sejnowski.
Aprendizaje en Redes Multicapas: Werbos,Parker,l.e Cun y Rumelhart.

1 .2 Caracteristicas funcionales de la Neurona Biolégica .

Los conceptos sobre redes ncuronales se basan en los principios de funcionamicnto de las ncuronas
bioldgicas, de aqui la importancia de conocer dichos principios para un mejor cntendimiento dec como
trabaja una rcd ncuronal.  Es wunportante mencionar que las ncuronas son células vivientes capaces de

recibir v tr i sefiales clectroquimicas

Fundamentos Bioldgicos

La Anatomia dc una ncurona rcal (biologica) comprende
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=R fi s del T i das dendritas.donde la neurona capra sefales que provienen

de otras neuronas
*El cuerpo de la célula. lamado pericaridn o soma.

eUna larga linca de transmisién llamada axon

“structuras que se encuentran al final del axén. il das b 3,

Una ncurona tipica dcl cercbro h O rccoge lcs pr de otras, a través de un gran numcro de
dclicadas cstructuras lamadas dendritas.  La ncurona cmite impulsos de actividad cléctrica a lo largo de
una fibra dclgada y larga denominada axdn.  La sinapsis convierte la actividad proccdente del axon en
efectos cléctricos que inhiben o provocan actividad cn 1as ncuronas a las que esta concctado.  Cuando las
sciiales excitadoras que una neurona recibe alcanzan suficiente intensidad frente a las scfiales inhibidoras.
fa ncurona cnvia a lo largo de su axon un breve impulso de actividad cléctrica

Las ncuronas que constituyen ¢l cerebro con sus variadas formas y tamafios, no cstan distribuidas al azar
una junto a la otra, sino quc estan organizadas de una mancra extraordinariamente precisa, de tal modo
que forman complicadas vias 6 circuitos, en los que cada una de cllas sc pucde comunicar sélo con
agucllas que forman parte de la via 6 del circuito.

Cajal menciona gque no hay continuidad entre las ncuronas, pero si contiguidad, la cual se manificsta en
forma cspecial, precisamente en los sitios cspecificos de comunicacion entre las ncuronas, a Csios sitios
Sherrington ics Hamo : Sindpsis . definiéndola como la unién de dos ncuronas que se lleva acabo al
poncrse en contacto las prolongaciones del axon de una ncurona con las dendritas de otra.

En Resumén, una neurona recibe scilales(tipicamente en fa forma de un tren de pulsos) de sus vecinos, via
la sinapsis, catonces ¢jecuta una suma de pesos de las entradas y calcula una tuncion de umbral, y cuando
éste valor excede un cierto umbral produce una salida.

La figura 1.2(a) mucstra una ncurona real (biologica), cn cambio la figura 1.2(b) muestra la pusma
necurona pero de una forma matematica
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Mitaconaiia

Tetoaenaron

Cinaroei®  aon

Nouriema V-"“"‘:'

-

Figura 1.2(a). Neurona real (bivldgica).

]

neurana i
X2

X3

salida

-

Figura 1.2(b). Neurona expuesta cn forrma matemdrica, en donde, x,, x; ... ....x, representan las
entradas que recibe la neurona j, las W, representan las sinapsis y Y, es la salida de la neurona j.




INTRODUCCION REDES NEURONALES

1. 3. Conceptos sobre Redes Neuronales .

Una Red Neuronal cs una coleccion de procesadores cn paralelo,c entre si, or izados de tal

mancra que la estructura de la Red resuclva ¢l problema que se le presenta.

Una Red Neuronal debido a su naturaleza masivamente paralela, puede gjecutar calculos cn un rango muy
Dcbido a su naturalcza adaptiva, pucde adaptarsc a cambios cn los datos y aprender las

alto.
En cuanto a su naturaleza no lincal puedec cjecutar

caracteristicas de¢ las sciiales de entrada
aproximacioncs y opceraciones de filtrado

Esta constituida por: -/ s de proces. et (PES) Hamados también  nodos o
unidades(Represcnrando a las neuronas) .y lineas de interconexion entre ellos (Representando a las
Sindpsis). La dircecion del flujo de informaciéon dentso de Ia Red. se designara a través de flechas

L.as cntradas son de vanos upos, ¢sto es. una entrada puede producir diferentes efectos. Una conexion de
cntrada pucde ser exciraroria o inhibitoria, por cjempio fLas concxirones excitatorias ticnen pesos
positivos, micntras quce 1as conexiones inhubitortas tienen pesas negativos. Cada PE dewermina un valor de
cntrada de la red. basada en todas sus conexiones de entrada. La entrada de la red se puede expresar de la

siguicnte forma:
n
net; = ¥ x;wy .....(1.1)
=1
Donde. n c¢s ¢l nonwro de todas las coneaiones del P

Una vez que se ha calculado ¢l valor de la entrada, sc procede a encontrar ¢l valor de activacion del PE,
que en general ¢s una funcion det siguiente upo

. (1.2)

a(t) = Fy (3;(t- 1), net; (1))

El! valor de activacion puede depender de un valor de activacion previo.  El valor de salida corresponde a

una funcion del tipo-

1.3)

x; =FEi(a;)
En muchos modclos de redes neuronales. ¢s mas aitil representar sus cantidades en términos vectonales | la
ecuacién (1.1) puede expresarse de la siguientc mancra

net; = X - W; ... a4

Donde: x ¢s un vector n-duniensional x =(x, . X, . X, ... %, )', t significa transpucsta.

Como una Ncurona Real, ¢l PE uene muchas entradas, pero solo una salida, que a su vez pucde alimentar
a otros PE's de fa Red. Cada conexidn tiene asociado un valor w denominado Peso ¢ Fucrza de Conexion.
El peso de conexion cntre ¢l nodo § al nodo t es expresado como Wji. La alteracion del peso asociado a

cada conexion cs o que permite la adaptacion a nucvas situaciones (Figura 1.3 ) .
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/ £ Salida \
>

Entradas

Tipo 1

Entradas

Tipo 2 Entradas
\ Tipon
Figura 1.3. Modelo general de un El, de pr 7 (PE) en una Red.

Es importantc hacer notar que ¢l comportamicnto de una red ncuronal artificial depende tanto de los
cocficicntes de ponderacién como de la funcién de transferencia que sc cspecifica para las unidades. Tal
funcion pucde ser: a) lineal, b) de umbral 6 <) sigmoide.

a)En cl caso de unidades tincales,la actividad dc salida es proporcional a la entrada ponderada total.

b)Para unidades de umbral. la salida queda fija a uno de dos niveles, dependiendo de que la entrada o
ingreso total sea mayor o menor que cierto valor critico, llamado umbral.

c)En las unidades sigmordes, la salida varia continuamente con la entrada. pero la dependencia no cs
tincal. Las unidadcs sigmoides guardan mayor parccido con las ncuronas reales que las unidades lineales o
de umbral {mencionada cn la ecuacion 1.2) ¢ Sin embargo, las tres son una mera aproximacion.

Las funciones sigmoidales no lincales usadas en las Redes con capas ocultas, ticnecn una desventaja,
causan multiples minimos, quc aparccen durante ¢l aprendizaje, dando como resultado que nunca sc csté
seguro si ¢l sistema alcanzo €l maximo global. Sc pucde decir entonces que los 3 ingredientcs csenciales
©n una Red Neuronal Artificial son @ {a fiincion de transferencia, la arquitectura y la regla de aprendizaje,

Para construir una red neuronat capaz de realizar cicrta tarea cspecifica debemos establecer como cstaran
concctadas unas unidades con otras y determinar adecuadamente fos pesos atnbuildos a las concoxiones.
Las conexiones determinan si s posible que una umidad influya sobre otra ¢ ¢s decir, los pesos definen la
intensidad de la influencia

Los ¢l de pr > (PE) con catradas cxtcrnas son llamadas wnidades de entrada. y con
salidas cxtemas son llamadas unidades de salida, cf rcsto son llamadas unidades oculias.
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I.4. Algoritmos de Aprendizaje.

Una red neuronal aprende al incorporar expericncia pasada a sus patroncs de interce ion. General
las redes realizan calculos u operaciones en paralelo y utilizan los resultados para ajustar sus patrones dc_
interconexion.La razdn por ta quce las redes utilizan el proceso en paralelo ¢s que, los modelos se enfocan

cn la mancra ¢n la cual cada cstado gue constituye un problema contribuye en forma sunulmnca cn su
solucion

Es conveniente mencionar que existen 8 aspectos basicos cnumerados por Rumelhart (1986) quc
caracterizan a un modcelo de red neuronal de procesamicnto en paralelo:

1.Un conjunto de unidades de procesamiciito

2.Un cstado de activacion

3.Una funcion de salida para cada unidad

4.Un pairén de conectividad

5.Una regla de propagacion de acisvidades para patrones de propagacion

6.Una regla de activacion para combinar las entradas que afecten una unidad. con un estado definido para
producir la sahida

7 Regla de aprendizaje, atrav
expericncia

8.Mudio ambicnte bayo ¢l cual ¢l sistema de aprendicaje debe aprender

dc la cual puedan modificarse 1os pesos de fas interconexiones en base a la

En la figura 1.4 sc mucstra una unidad de procesamicnta simple, en la cual, la funcion mostrada en la caja
indicara si la suma (tomando en cuenta los pesos), de las dos entradas ©s mayor o menor que cero El
patron de entrada (1112). contuienc valores de +1 6 -1, Los valares de los pesos wi y w2 son los que
deciden la imponancia relativa de las entradas 11 ¢ i2 para determunar la salida final
cjemplo. se establece wl a 0. esto implica que la salida reflcjara ¢l signo de la entrada 2.

- - T

Entonces. s1 por

i 1 w
1
b
i
W‘Z —_—
ig -

-

Los pesos ticnen ¢l cfecto de determinar una linca cn un plano de dos dimensioncs tal que, todos los puntos
dc un lado la dc la linca sc distinguen por medio de la funcion de salida de aqucllos puntos del otro lado

Figura 1.4. Unidad de Procesamiento Simple.
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D¢ esta forma. un valor positivo para wl implicaria que la entrada 11 ¢s cxcntadora para este nodo en
particular, si ¢l peso fuera negativo. cso significaria que la entrada es inlubidora

Una interconex

ion entre unidadces (analoga a la sinapsis cn biologia). ticue dos caract

sticas basicamente:

1) su naturaleza (pucde ser exceitadora o inhibidora)

2) el grado de influcncia que la unidad de 1a cual proviene la interconesion tiene en ta unwdad
merdente, lo cual ¢s representado por el peso asociado a fa interconexion

La modificacion de las interconexiones tipicamente imphica una modificacion de los pesos asociados y

ocurre cuando las redes neuronales aprenden alpo en respucesta a nucvas entradas o cambios en ¢l medio
ambicante. Una de las reglas de aprendizaje mas comunes o

ada por Hebb (1949) v llamada por lo tanto
regla hebbiana, ticne ¢l siguiento modelo matematico propucsto por Shutton (1981).

W, (t+1) =W, ()X B Y O e (1)

donde’ x|, (1) ¢s una dc las entradas al nodo cuya salida ¢s v (1) v © ¢s una constante positiva quc
dotermana el indice de aprendizaice

Entonces, sc pucde dearr que las redes neuronudes no se programan, cilas aprenden por medio de cjemplos.

Sc ie muestra a la red neuronal un conjunto de patrones de entrenamiento con et fin de que ¢sta aprenda,
Los ¢jemplos o patrones de entr

amiento estan representados como vectores. v sc obticnen a partir de
transformaciones de imagenes, seiiales de voz, movimicntos de brazos roboticos, ¢te

1.5, Aprendizaje (adaptacidén 6 entrenamiento) .

El aprendizaje s una de las caracteristicas mas importantes de las Redes Neuronales Artificiales. Es un

proceso dinamico ¢n ¢l cual la organizacion de una red (la estructura de su conectividad) es modificada de
acuerdo con la interaccion de la red con estimulos extermos

Se presenta a ta red un determinado

tmula durante un periodo relauvamente largo. suficiente para que
dicha red pucda modificar su estructura sinaptica asimilando ¢t estimuio que se e esta aplicando. De csta
forma. ¢l comportanucnto futuro de fa red ante un estimulo sinular que st presente ¢n un tiempo corto,

provocara en fa red, un proceso dindnuco como resultado del aprendizaje ¥a que la red ha aprendido a
responder ante ese estimulo 6 alguno sumlar

En las rcdes neuronal

el conoctmicnto s representado por las flechas de conexton y los pesos en la red
Los pesos son actualizados o modaficados durante ¢l proceso de aprendizage La modificacion dinamica de
estos pesos permmite a la red aprender o mas bien adaptarse

Un peso representa la fucrza de asociacion, que cs la co-ocurrencia de diferentes cventos durante ol
periodo de entrenamiento. A nivel de la red, representa qué tan frecucntemente una umdad receptora ha
sido activada simuitincamente con la unidad emisora 6 mensajera. De aqui se concluye que ¢l cambio de
pesos cntre 2 unidades depende de la frecucncia de que ambas unidades tengan una salida positiva.

Durante la fasc de aprendizaje, 1a tarca cs organizar ¢l espacio de estado del sistcma hasta llecgar a cstados
" cjemplares

12
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APRENDIZAJE SUPERVISADO:

Durantc la presentacion de un patron de entrada. sc especifica también ¢l patron de salida correcto. Es
decir, 1a red sc entrena con patrones de entrada asoctados a patrones de salida, donde los patrones de
salida constituycn la respucsta correcta de ta red o clasificacion correcta del patron de entrada.
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO:

La red ajusta sus pesos en respucsta a distintos patrones de entrada que cstén asociados a patrones dc
salida. En este tipo de aprendizaje, 1a red clasifica los patrones de entrada en categorias similarcs. Existen

muchos algoritmos de aprendizaje cn redes neuronales, en ¢l siguiente cuadro s¢ muacstran algunas de los
mas comunes.

T PERCEPTRON
ADALINE Y MADALINE

RED DE HOPFIELD
APRENDIZAJE
pralinciAl MAQUINA DE BOLTZMAN
ALGORITMOS
RETROPROPAGACIO
DE APRENDIZAJE ACION

MEMORIA HOLOGRATFICA

TEORIA DE RESONANCIA
N . ADAPTIVA
NO SUPERVE
RVISADO|  REDES DE KOHONEN

APRENDIZAJE CONTRAFPROPAGACION
HIERIDO

1. 6. Redes Neuronales Artificiales con Aprendizaje Supervisado.

En cl aprendizajc supervisado. 1a red asocia una scric de patrones de entrada a un conjunto de patroncs de
salida. Los ios de cnt i

para redes nceuronales artificiales mas comanmente utilizados,
cmplean cste tipo de aprendizaje. Cuando las redes nceuronales se entrenan de esta manera, se utilizan
como clasificadores 6 memorias asociativas £l patron  de salida representa normalmente la respucsta
correcta 6 la clasificacion correcta para ¢l patron de entrada.

El aprendizaje supervisado sc puede definir de la siguiente mancra: Un patrén de entrada cs mostrado a la
red para quc ésta genere una salida detceminada. csta ¢s comparada cntonces con ¢} patréon de sahda
descado y en basc a la diferenca se adaptan los pesos de 1a red conforme a las reglas de entrenamiento

Este pr

gencral te sc repste un gran pumero de veces durante ¢l eatrenamiento para que la
red ajuste de forma gradual los pesos dce las conexiones y tlegue al punto cn gue pucde producir la
respucsta correcta para cada patron de entrada
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il. MODELOS DE REDES NEURONALES
1.1. Perceptron

El Perceptron se introdujo como un nucevo enfoque al probiema de Reconocimicnto de Patrones, en ¢t se
mostraba cémo con pequeiias modificaciones, las Redes de McCulloch-Pitts pucden scr entrenadas para
clasificar un grupo dec patrones tanto similarcs como distintos.

Un Perceptron cs una red que se entrena bajo supervision y gue estia constituida por un grupo de untdades
"sensitivas” concctadas atraves de una capa simiple de neuronas MeCulloch-Pitts, asi como un grupo de
unidades “motor”, ademas puedce ser usada tanto con valores continuos como binarios.

El perceptron fué mventado en 1957 por Frank R bl. (apro: Vel 0 afos despuds de la
publicacion del trabajo de Pitts y MeCulloch), guicn postecnormente demostré un teorema llamado
teorema de convergencia que define las condiciones bajo las cuales, sc garantiza que ¢s posible llegar al
patron de salida deseado. te worema establece que dado un conjunto de clases linealmente separables,
un pereeptron pucde, en un comunto fimto de antentos, desarrollar un vector de ppeso Guo separara las
clases. Esto ¢s independiente del valor imicial de los pesos

En la figura 2 sc presenta una breve desenpcion de un esquema muy simple de un perceptron, cn el
esquema s¢ pucden obscrvar las siguicnies pancs

=Hay una umdad de procesamiento designada por ¢l circulo mostrado en fa figura |y quc representa a
la neurona 1 éste circulo representa ¢l cuerpo de la eélula, al que se le pucde llamar soma

~Un comunto dc lincas de enirada conectadas logicamente al soma. En la figura s¢ observan como un
conjunto de flechas entrando al cucrpo de la célula

=Cada canal de entrada es la combinacion de una dendrita ¥ una sinapsis. por lo que . habra tantos
canales de entrada a una ncurona como sinapsis concctadas a sus dendritas

=L.os canales dc entrada son acuvados mediante las sefiales que reciben de  las cajas a  las cuales
cstan

conectados cstos canales  (neuronas presinapticas) . Estan representados por pequcfias cajas cn la
figura,

A cada linca de entrada se le asocia un parametro Wij ¢l subindice i represenia 1a ncurona que estamos
considcrando v ¢l subindicc 3 sc refiecre a una de 1as muchas entradas a 1a neurona. El valor numérico
de Wij es ¢l cfecto sinaptico que determina la cantidad que scra sumada al soma 1 si ¢l canal j csta activo.



Figura 2. Estructura logica de la neurona como un perceptrén . Wij son los pesos de cada
una de las entradas que llegan a la neurona i, representada por el circulo. Las salidas de las
neuronas presindpticas toman valores de 1 ¢ U v estdn representadas por pequeias cajas en la figura,
ki representa la suma de los pesos de las entradas que estdn activas y U [ hi [ es la funcidn de decision
de la neurona.

Enla figura oj rcpresenta la salida de las ncuronas presinapucas v o3 la salida de 1a ncurona

Hay una linca de salida anica, representada por una flecha salicndo det cucrpo de la ncurona en la figura
Esta linca de salida anica expresa ¢t valor de salida de la ncurona que pucde tomar dos valores 06

=L.a opcracion de ta unidad es como siguc:
=En un momento determinado. algunas de las entradas Bgicas estan activadas.

=El soma recibe una eatrada que s la suma de los pesos Wi de aguetlos canales que fucron
activados

=La suma resultante ¢s comparada con un valor de umbral de la ncurona i. de esta forma, ¢l canal de
satida sc act si y sdlo si, 1a suma es mayor que ef valor de umbral. St no lo es.no sc activa

Por to tanto, s¢ pucde decir que la vanable « pucede tomar los valores 0 6 t, indicando si la cajaa la cual
esta concctada.esta acitva (O'F 1) o nactiva (5= 0) _Entonces, ta funcién hi cr 1a figura, se expresa comao:

™
h; = jglw Sy z.1)

donde: N es cl namero de cajas pequeiias o ncuronas presinapticas,



Dec csta forma, la opcracion de la neurona que se mucstra en la figura 2, sc puede expresar de la siguicnte
forma:

os=w [h;>T; 1 ...(22)

La meta de un perceptron se tlustra en la figura 2.1 . cn ésta s¢ pueden obscrvar dos clases de puntos ¢n el
espacio de n dimensioncs, a los que lamaremos de clase O y declase 1, por cso se dice gue un patron es
simplemientc un punto en ¢l cspacio n dimensional Las coordenadas dLl punto sepresentan los atributos y
caracteristicas del objeto a ser clasificado. tales como: peso, altura, densidad. frecuencia. ete. Sc observa
tambicén que las dos clases pucden separarse una de ta otra por un simple hiperplano lincal {(en un cspacio
de 2 dimensiones ¢l hiperplano ¢s una linca.en uno de 3 dimensiones ¢l hiperpluno ¢s un plano ordinario v
cn general en un espacio de n dimensionces, cl hiperplano es una superficic de n-1 dimensiones).

Las clases que ticnen la propiedad de ser clasificadas se denominaa lincatmienie separables £ntonces , ¢l
objetivo, cs encontrar un conjunio de pesos o cocficientes adaptivos denominados wi w2 w3 .. wn, de
forma que la salida del pereeptron sca un 1 si ¢l punto ( ¢ patron de entrada ), representado por un vector
(x! x2 x3 . .. .xn}pertencee a la clase 1, v que sea 0O si el vector pertenece a la clase O

N\

Hn
Clase 0
< bl >
S 0

Clase 1" I+ - .

HIPERPLANO
WO+WIX1+W2X2+. ...+ WnXn=0
determinado de acuerdo con el

vector de peso W.

-

Fxgura 2. I. El perceptrdn en este caso, funciona correctamente puesto que el hiperplano estd
ori de forma gue es posible xeparar los puntos en dos clases linealmente
separables.




L1 1T ENTRENAMIENTO:

Una vecz comprendido el funcionamicnio del pereeptron, y para simplificar la notacion se pucde considerar
1a figura 2.2, en basc a la cual sc presenta la descripeion det entrenamicnto de esta red ncuronal.

/

Figura 2.2. Perceptrén. El perceptron tiene una entrada que consiste en wun vector x= (x0), x1I.
x2, . e » X 1) donde x estd permanentemente en 1 (de forma que en la funcién de salida se

compara con 0 en ver de comparar con un umbral). La satida del perceptron estd dada por y "

La regla de aprendizaje de un perceptron opera durante todo el proceso de entrenamicnto, através del cual
se muestran al perceptron un conjunto de ¢jemplos en forma de vectores de entrada selcccionados de una
forma aleatoria a los que sc denomina x {sc presenta uno a la vez). Cada vez que se le presenta un cjemplo.
sc indica también a qué clase pertenece dicho cjemplo (0 6 1), Y en cada paso del proceso de aprendizaje,
1a regla de aprendizaje modifica los pesos de rdo con la i on:

WY = W L (y-y)x . 23)

donde: y es ¢l nimero correcto de la clase del patron de entrada x v v ' cs fa salida det
perceptron ver (figpura 2.2)

La idca dc esta regla de aprendizaje cs quce, si ¢b perceptron ticne un error (y-y') en su salida, ¢ste error
indica quc ©s necesario reonentar ¢t hiperplano w {de pesos) de forma que ¢l perceptron ticnda a disminuir
cl crror para cl ¢jemiplo x cn particular. Sc pucdc abservar que cl error ((y - v ') sera cero st la salida del
pereeptron cs correcta. En cste caso. ¢l peso no cambiara  Si Ia salida ¢s erronca. entonces, (v - y" ) scra |
& -1, ¥ w scra modificado en forma adecuada

El pereeptron recibid un éxito considerable cuando sc dio a conocer. debido a su simphcidad: Sin embargo.
&sto no duré mucho. va que cuando Minsky y Papert provaron matematicamente que no podia scr usado
para funcioncs Iogicas complcjas. su ¢xilo terming.
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. 1. 2. LIMITACIONES DEL PERCEPTRON.

Con cl fin de obscrvar y comprender algunas de las limitaciones del perceptron, se presenta uno de los
cjemplos mas simplcs que no puede ser resucito por un perceptrén como ol mostrado en la figura 2.3: ¢t
problema de fa XOR.

En la figura 2.3 sc presenta un perceptron que ticnce dos nodos en fa capa de entrada con valores x1 y x2
quc pucden tomar los valores 06 1. Sc desea que 1a red responda a las entradas de forma quc la salida sca

la funcién XOR de las entradas como sc indica en la tabla

x4y x5 salida

miwiola

wlo|=i@
olrim]e

Figura 2.3. Perceptrin. Problema XOR.

En la figura 2.4 sc pueden ver ¢l plano x1. x2 los cuatro puntos (0.0} . (0.1} . (1.0} ¥ (1.1) quec forman
partc de Ia salida de la XOR. scgun sc¢ obscrva cn la tabla. La linca.
0 =w, X, +w, x,

divide al plano ¢n dos regiones pero . sin embargo . no pucde separar en forma correcta fos puntos (0,0)
y (1.1} dc los puntos (0. 1) y (1,0)
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+ X1
0.1} 0.0}

.Figura 2.4. Perceptron. Problema XOR

divide al plano cn dos regioncs pero. sin cmbargo, no pucde separar en forma correcta los puntos (0.0) y
{1.1) de los puntos (0,1) y (1.0). En este caso, cl problema puede ser resuelto afadicndo upa capa oculta
& capa imtermedia en 1a red de la figura 2.3 resultando la red de la figura 2.5

Figura 2.5. Perceptron. Solucion al prablema EX-OR.
En este caso . la capa intermedia provee dos lincas que pucden ser usadas para scparar cl planocn 3
regiones, de forma que las 2 regiones que contiencn a los puntos (0.0} y (1.1) sc asocicn con 1a salida 0 de
tared. Y la region central esté asociada con la salida 1 de 1a red. Entonces, ¢l afadir la capa intermedia
cn esta red, permitio a la red resolver el probiema de la XOR. Sin cmbargo. ¢s convenicnte mencionar que
no sicmpre el afadir nucvas capas intermedias nos tleva a la solucion det problema



. 2. PERCEPTRON MULTI-CAPA .
Son redes ' feedforward ' con una 0 mas capas cntre los nodos de entrada v de salida. Estas
capas adicionalcs conticnen unidades ocultas © nodos.

Los pcreeptrones multi-capa superan muchas de las limitaciones de los perceptrones de capa simpic. Las
capacidades dec los perceptrones multi-capa provienen de las no lincalidades usadas dentro de los nodos.
Si los nodos son clementos hncales | entonces una red de una sola capa con pesos apropiados , podria
duplicar lo calculos cjecutados por una red multicapa Un perceptron de una capa forma regiones de
decision semi-planas, y uno de 2 capas puede formar regiones convexas co ¢l espacio extendido sobre las

cntradas

il. 3. ADALINE Y MADALINE

ADALINE ¥ MADALINE & Milupl ¢-Adaline fucron desarrolladas por Bernard Widrow cn la Universidad
de Stanford. En ¢l aprendizaje de Widrow ¢l objetivo principal cs. encontrar el mejor vector de pesos desde
un tipo simple de clementos de proceso. La Jey de aprendizage de Widrow es una de las mas poderosas en
Necurocomputacion , ya que converge a 1os valores optimos de los vectores de pesos desde cualquier valor
de entrada Gl término de ADALINE ha sufrido cambios desde su creacion . imcialinenic fuc ADAptive
LlInear NEuron, que cambio a ADAptive LINcar Element cuando las redes ncuronales surgicron cn 1960,

K

- w

Figura 2.6. Arquitectura ADALINE.

La figura 2 6 muestra la arquitectura ADALINE. El vector x= (x0, x1 ,x2, ..., xn) cs introducido a
los clementos de proceso, y ¢l ntmcero y ' = w*x =wOxO+ wixl+..... +wuxn cs criitido, donde w = (w0 |
wl , w2 ,.......,wn) s cl vector de pesos de los clementos de proceso de ADALINE. Cabe hacer notar
quc ¢l componente cero det vector x (x0) ¢s siempre iguala 1.

ADALINE cs una estructura simple de clementos de proceso gue tiene un vector real x como entrada y un
namcro real y " como salida v quc utiliza la ley de Widrow.
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La entrada de ADALINE cs x = (x0, x1 , x2 ,....., xn ) t , dondc la cntrada x0 . llamada término de bias
o entrada de bias, ¢s sicmipre igual a 1. ADALINE tiene un vector de pesos w, y la salida del clemento
de proceso dec ADALINE ¢s y .

w2 x2+w3x3+wnxn csconocida como una

combinacion hincal Si nosotros sumamos al término dec bias w0 como una combinacién lincal,
obtendremos lo que ¢s Namado combinacion afin. Es por esto que ADALINE s llamada algunas veces,
combinador afin (particulanmente cuando la conexion con la Ley de Widrow no ha sido enfatizada).

La suma dc los pesos de entrada wl x 1 +

1. 3. 1. ENTRENAMIENTO

La ley de aprendizaje de Widrow (cominmente conocida como la ley de aprendizaje de Widrow-Hoff, o la
ley LMS, o bicn {a regla delta) es la siguicnte

@-5)

= +
Wi v m&kxk

donde: < s npicamente scleccionada par prucba v crror

es muy grande ¢l vector de pesos no converge.en cambio si s muy pequedia, la

En general, st 8
convergencia ¢s mas tardada. Tipicamente tiene valores entre 0.01 vy 10 00, con un valor de 0.1
frccuentemente usado como valor inicial.  Escoger y ajustar este valor es un arte que el interesado en

ncurocomputacton debe aprender.
ADALINE ticne algunas semigjanzas con cl perceptron. por lo caul ticne himitaciones parccidas a las de

¢éste, por gjempio: una estructura ADALINE dc dos cntradas no puede rcalizar la funcion XOR.
Combinando varias Adalines ¢n capas estructuradas. podemos solucionar este problema, creando asi la

estructura MADALINE,
MADALINE pucde ser presentada con un vector de entrada de dimension larga. Con cl entrenanucento, la
red puede dar ta respuesta con un niimero bimnario +1 sobre algunos nodos de salida, cada uno de los cuales
corresponde a diferentes categorias de 1a entrada.

Para entrenar a la red. sc necesita aplicar ©f algoritmo de LMS a la capa dec salida cuando se ecsta
entrenando a la red, teniendo identificados previamente los patroncs de cntrada, ¢l vector de salida descado
cs conocido. Lo que nosotros no conocemos ¢s la salida descada para dar a los nodos en una de las capas
intermedias

no c¢n los valores de salida bipolar de

El algoritmo LMS pucde operar cn salidas analogas (ALC).
para

ADALINE. Por estas razones se han doesarrollado  difcrentes  estrateg de entr
ADALINE

Por cstas razoncs se han desarrollado diferentes estrategias de entrenamicnto para MADALINE. Varias

estructuras de MADALINE han sido usadas 7 para do rar la apl dc csta
arquitectura para adaptar patroncs de reconocimicato, temendo propiedades de invarianza cn traslacion, cn

rotacion y escala
21



Capa 8o cabida
e Madatines.

Capa intermedia
de Madaiimes

C D

apa de entsada

Figura 2.7 Estructura MADALINE.

Estos sdlo son algunos modclos con los que cucenta la teoria de Redes Neuronales para la resolucion de
problemas | 1a cleccion de alguno de clios dependera de 1a complejidad del problema en cucstion, cs decir,
para rcalizar una correcta sch on sc debe 11 los requerimicntos det problema: datos de cntrada,
salida a 1a que se debe liegar, cte
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METODOLOGIA DE DESARROLLO

Hi. METODOLOGIA DE DESARROILO.

El avance en cuanto a computacion se refiere ha dado la pauta para automatizar procesos complicados quc
antes cran muy dificiles de mangjar, claborando algoritmos que 1a computadora nueda cjecutar utilizando
sus recursos, a cstos algoritmios sc les ha denominado de varias mancras una de cllas cs sistemas .

El término de sisterna sc reficre a un grupo organizado de componentes relactonados funcionalmente entre
si.  Un sistema existe debido a quc es diseilado para alcanzar un objctiva

Para su claboracion asi como para su mcjora (en ¢l caso de que ¢l sistema ya exista), se requicre de una
seric de pasos a scguir que o que buscan cs construir un sistema que cumpla con las caracleristicas
definidas al momento de su concepeion

Todo sistema al igual que los scres humanos consta de un ciclo de vida que empicza desde ¢l momento en
quc surge ta idea de su creacion hasta ¢l momento de su puesta ¢n marcha .

Existe una amplia gama de altemativas para la creacion de un sistema por 1o que es sumamente imporiante
to con dado do en cucnta todos los aspectos involucrados. requiriéndose de una scecucncia
detallada de los pasos a considerar

El enfoque de sistemas (ES) ¢s posiblemente la téenica mas utshizada para ¢ e¢studio de los sistemas. £t
ES ¢s un proceso de desarrollo ordenado v analitico que s¢ puede utlizar continuamente para analizar,
cvaluar y diagnosticar la naturalcza de un sistema. asi como los recsultados de su desempefio para captar
todo 1o ncccsario a csos fines v proveer la contuinua autocorreccion det funcionamiento del sistema con ¢l

propasito de alcanzar los objctivos propucstos.
El proceso de desarrollo pucde resumirse en las siguientes ctapas o pasos ©

~Anagltyrs
“Diseno
“Desarrollo
=Instrumentacion
cEvaluacion

El ES sc basa cn los 5 puntos mencionados anteriormente: las actividades que se desarvollan cn cada
paso se pucden resumir en forma general de la siguiente manera:

.Analisis

*Rcprescntacion o caracterizacion del sistema

*Sc describen detalles concretos y atiles acerca del sistema.
*Sc definen y analizan las entradas

=Sc describen los procesos y sus caracleristicas

=Las salidas sc definen . identifican y cuantifican.

=La cstructura del sistcma sc descnibe para aclarar las rek cntre los P

=El ambicnte s¢ define para aclarar su intcraccion con ¢l sistema.

*El flujo de informacion sc define v en esy I los i de reali

=Finalmentc, sc estudia la rclacion cntre las sahdas del v los objctivos y metas.
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2.Diseo

«Con e! analisis se han descubicrto fallas en ol sistema y cl paso siguicnte s discilar nucvos

métodos para ¢l sistema. Scgan sca la naturaleza del problema. ¢l disciio  pucde comprender
*Un nuevo sistcma

=Cambio de componentes
=Cambio cn las entradas y/o salidas
=Cambios cn los proccsos

=Para llevar acabo el diseio,se prepara un plan detallado con todas las especificaciones requenidas
para modificar al sistemna.

w

Desarrollo

*Sobre la basc dc los discfios s¢ procede a la construccion, edificacion, cxplicacion o lo que sca
necesario para ¢l desarroflo del sistema.

4. Instrumentaciéon

=Una vez que sc ha desarrollado ¢l nucvo componente. clemento, proceso O sistema debe
ncorporarse a lo ya existente

5. Evaluacion

*Despucs de haber instrumentado el nucvo componente cste debe evaluarse
=Siendo nccesario contestar a las sigulentcs prcgunms 1 ¢Logré ¢l nucvo componcente resolver los
problemas plantcados?, (Provoco nuevos probl La ) i0n debe hacerse en términos
de los objetivos que sc establecicron en las ctapas dc an:xhsts v diseno

En cualquicr plan para ¢l desarrolio de sistemas de informacion
gobicman de forma genceral ¢l proceso.
sistema™

cncontramos que los pasns del ES
Este plan también cs llamado "ciclo de vida dcl desarroflo de un

Las fascs ca ¢l ciclo de vida para ¢l dLSaI'm“O dc de infor On son i por varnios
autores, pero las difc estan prin en la cantidad do detalle con la quc son d(scntos
Dependicndo de las diversas corrienies que cxisten para cl desarrollo de

i sc a
continuacion {os siguicntcs pasos

Scgun Elias M. Awad .-

1. Analis del sistema
=Definicion inicial det problema
=Reeoleccidn de datos
=Organizacion dc los datos
=Analisis de costo benceficio

2. Diseito
“Disciio de salidas
*Disciio de entradas
=Disciio dc archivos
=Disciio de procesos
“Documentacion
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3. Prucbas e implantacion

=Codif ion dc los progra
=Preparacion de datos de prucba
=Corrida ¢n paralclo.

En cambio. para Kenniston W. Lord y James B. Steiner la apreciacion de las ctapas a seguir por ¢l ciclo
dc vida det sistema ¢s la siguicente -

CENOMEWN~

. Analisis del sistema

Disenio del sistema

Seleccién y adquisicién del equipo
Programacion

Prueba y Conversion

Instalacion

Operacion

Mantenimicato

Evaluacion

Hl . 1 Andlisis del Sistema.

En recalidad. cs dificil que solo uno de los métodos existentes de discfio se ajusten perfectamente tanto al
tipo dc proyecto. caracteristicas, asl como los recursos de que s¢ dispone, por [o tanto cn este trabajo sc

unizdé una

la dc las merodol das anteriormentc entre cf analisis, construccion de protatipos

v cl ciclo de vida dcl sistcma



METODOLOGIA DE DESARROLLO

e ™

lbnﬁnkﬁ- dal Problama

Objutives

[Setacciin da selucion 1

Desarrolle del Sistera
Pre totipe

Pruabesr dal Sistema
Pro totipe

[Correccion y Admpsacion ]

[ Laplantacion Keal ]

N _S

Figura 3.1. Metodologia a seguir en el desarrollo de loy Sistemas de este trabajo.

111. 1. 1. Definicién del problema,

El estudio de la actividad sismica ¢s de gran importancia debido a que 1a Republica Mexicana esta situada
cn una de las regiones sismicamente mas activas del mundo, cs por esto que al ocurrir un evento sismico ¢s
nccesario conocer la zona en la que se originé para su posterior estudio,

Para ta localizacion de un evenlo sismico cs necesanio extracr algunos paramcetros de la sciial sismica
como lo son : Fase " P " Fuase " S amplitud | duracion. ete

La cxtraccion de cstos parametros s llevada acabo por un analista experto quicn debe dentificarios. La
lectura de estos datos en algunos casos no ¢s tan senctlla debido a que las schales sismicas son tan
variadas v pucden contener interferencia como ruido, hacicndo que la seiial no sea to suficicntemente clara

para scr aidentificada confundiéndose ¢l arribo de la fasce sismica v causando por ende una localizacion
crronea del evento.,

Por lo anterior ¢s importante cstablecer quc la idenuficacidn del arribo sismico ¢s un punto sumamente
importante puesto que csta sujcto a ta aprceciacion del analista.
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Razén por Ia cual sc nccesita de un método que pucda ayudarlo a disecrnir entre ¢l primer arribo de un
cvento sismico para su posterior localizacion y estudio Para resolver ¢l problema expucsto anteriormente
scra nccesario on principio, elaborar ¢l sistema que cstara encargado de 1a depuracion de la schal sismica.
posteriormente s¢ decidira ¢l modelo de Red Nceuronal a ser utilizado, ¢n basc a varios criterios de
scleccion que sc describiran en ¢l capitulo IV scccion 7, ¢sto servira como pauta para la ciaboracton del
algoritmo quc sc encargara del aprendizage v reconocimiento de las sefiales sismicas | 1o que constituira el
sistcma de 1a Red Neuronal

1. 1. 2. Objctivo General.

Desarrollar una Red Neuronal que identifigue ¢l primer arribo de un cvento sismico con la finalidad de
ayudar al analista experto a determinarlo ¢n caso de que la sefal no sca muy clam, por lo tanto la Red
Neuronal sera entonces una herramicnta de apovo para la realizacion de su labor

Para esto es nccesanao claborar un sistema que preprocese las seiiales sismicas de tal mancra que se tenga
a la salida una scial lo suficientemente depurada para ser la entrada a la Red. ¢sta ¢s la razon por Ia que
¢l sistema ticne que cumplir con una senie de Requenimientos establecidos al momento de su concepeion.

Es pertinente mencionar que el Analisis de los cventos sisnucos digitales es Hevado acabo cn la estacion de
trabajo, por lo tanto sc decidid que este trabajo deberia correr bajo la misma plataforma pretendiendo con
¢sto giobalizar ¢l sistema

L. t. 3. Determinacion de Reguerimicntos.

Para definir como debe funcronar un sisterna s necesano determinar los requertmicntos. para o cual es
primordial tener una ampha comumicacion con los usuanos del sistenmia, es decir, se debe trabajar
conjuntamente con clios paradentificar lo que se debe satisfacer. pretendicndo con ésto que ¢l sisterna sea
to mas cficiente posthle

1. 1. 3. 1. Reguerimicntos def Sistema de Preprocesamiento de eventos sismicos.

a) El sistcma debe simplementarse en Ja estacion de trabajo SUN SOLARIS (equipo con ¢l que cucnta la
Coordinacion dc Ingenicria Sismoldogica en ¢l Instituto de Ingenicria U.N A.M quien proporciond los
recursos para la claboracion de este trabajo ) Este equipo corre bajo la plataforma de UNIX v cucnta
con lenguaje de progamacion € . Por lo tanto . of sistema debe ser programado bajo esta herramicenta.

b} EIl sistema debe tener la capacidad de leer la intormacion correspondientc a la scilal sismica v
segmentaria ¢cn un namero detenminado de patrones (¢l cual dependera del tamaiio de 1a sefial), a su vez
cada uno de¢ estos patronces contendra un numcro de mucstras (¢! cual scra determinado con basc ¢n
prucbas rcalizadas posteriormente).  Es pertinente mcncionar quc los archivos quc tomaran como

cntrada al de prepre o conticncn valores de amplitud de la sciial sismica.

) Sc debe tener Ia opaidn de scleccionar entre diferentes razones de diczmado preteadiendo con ésto
disminuiv ¢l numecro de datos de la scdal para que ¢l icmpo de ¢jecucion sca lo mas éptimo posible, ¢s
pertinente mencionar que at diczmar la sciial siguc conscrvando sus caracteristicas .
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d) Opcion de scicccionar la traza a ser procesada asi como la opcion para deslizar tos patrones tantas
mucstras como sc indiquc. con la finalidad de localizar ¢l arnbo de 1a fase P lo mas cercano posible.

€) Se debe contemiplar una fase donde se le reste a cada dato de 1a scial original un valor correspondicnte
al ofscri{dcfinido cn otro procedimmento)

Asegurando con csto que la sciial s¢ encuentre al mismo nivel
) Como la scial sisnuca consta de valores tanto postIvos COMo NEEALivos, ¢S NeCesaro contar con una

fase que dé la posibilidad de tener unicamente valores posstivos, pucsto que al realizar cualquicr proceso
los valorces negativos constituirian un problema.,

£) Determunar algunos algontmos para preprocesar las sefiales de tal manera que se tenga una sefiat de
salida lo mas depurada posibic para un facil entrenamiento de 1a Red Neuronal, el algonitmo seleccionado
sc utilizara tanto ¢n la fase de aprendizaje como en la de reconocinuento

b) Normalizacion de 1a scnal

i) Catcgorizar la schal ¢n la fa

dc aprendizaje para tener ta facilidad (dentro del algoritmo de ta red) de

supervisar si la sahida obtenida ey igual a la sedal esperada. el valor de categunzacion sc determunara con
base cn prucbhas realizadas postenormicnte

§) Opcion para sclecoionar la fase para la cual se preprocesara la se
Feconocintiento,

al, ¢s decir, fase de aprendizaje O de

k) La salida del preprocesamicnto debe ser grabada en un archivo de texto con un cierto formato para
alimentar al algonumo de la Red  El formato sera el siguiente

i) Patrén 1 (muestral | muestra2,

. mucstra n)
Patréon 2 (mucstral, muestra2,

Valor de categorizacidn para la salida del patron 1,
. mucstra n)  Yalor de categorizacicon para la salida del patrén 2.
cermrnreraasianneaee . PAtron N Gunuestral. muestra2, . mucstra n) Valor de categorizacidon para la salida
del patron N.

1) Al finahizar cl preproceso se deben mostrar ciertos datos como: Nombre del archivo procesado, traza(s)
procesasda(s), nombre del archivo de salida, asi

omo todas los paramctros que s scleccionaron para
realizar ¢l proceso.

Habicndo cstablecido los recquenmuentos que cumplira ¢l sistema de preprocesamicnto, ©s importante
igualmente definir los correspondientes al algoritmo de la Red Neuronal. Cabe hacer notar que cada uno
do estos sistemas constituyc una parte importante cn la globalizacion de este trabajo

111, 1. 3. 2. Requerimicatos del Sistema de ta Red Neouronal,

a) El modrlo de Red Neuronal scleecionado debe ser programado mediante Lenguaje C, cs decir, ticne que
correr bajo la misma plataforma mencionada en pasos anteriores

B)EIL sistema dcbe cstar en posibilidad de leer ¢l formato de salida del de preproce: i de
cventos sismicos, ieyendo del cncabezado datos como: o} numcro de patroncs a ser Icidos, namero de
mucstras por patron, numero de trazas procesadas, ¢ Indicacian dc la fasc para la cual los datos fucron
procesados pudicndo ser Aprendizaje 6 Recanocimicento.
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c) Sc debe tener 1a opcion mediante la interface grafica para scleccionar factores imponantes para la
gjecucion del proceso de aprendizaje de la Red Neuronal como lo son: Razén de aprendizaje, Razon de
momentum, ¢rrof maximo permitido para cada patron asi como crvor maximo globat para todo ¢l proceso
dc los patroncs Dichos factores facititaran u obstacuiarizaran ¢! cncontrar ¢l estado optimo necesario
para lograr un bucn recconocimicnto del patrén presentado.

d) Al igual quc ¢l paso anterior se debe tener la opcion mediante la interface grafica para scleccionar los
parametros adecuados para determinar la Arquitectura de 1a Red Neuronal como lo son: Numero de capas
ocuitas. numero de unidades en la capa de salida. asi como ¢l nimero maximo de itcraciones a rcalizar,

Cabe mencionar que de la buena cleccion de estos parametros depende también obtener un buen
desempeiio del algoritmo

Por lo tanto se determiné quc la peticion de cualquier parametro al usuario s¢ debia hacer por medio de la
creacion de ventanas hecha a través de la interface grafica facilitada por OPENWINDOWS

e} Sc¢ debe contemplar una etapa on la que se especifique st se quicre aprender ¢ reconocer Cicrto evento
sismico

) Asi mismo una ctapa de presemtacion de los datos mas importantes del archivo de entrada (que a su vez
cs ¢l archuvo de salida del sistema de preprocesamicnto de los cventos sismucos), pretendiendo con esto
mantener informado al usuarnio final para que corrobore los dates proporcionados

g) Sc debe contar con la faciidad de clegir ¢t evento sisnuco de aprendizaje que sca similar al que se
pretende reconocer, utihizandoe para esto fa matriz de pesos a la que se Hegd con ¢l sismo scleccionado
Con csta opcion se pretende ahorrar ticmpo logrando que ¢! sistema sca mas cficiente v a la vez que se
obtenga un mejor reconocimicnto del evento

h) St sc scleccions §a fasc de reconocimiento se debe cstar on la posibihidad de proporcionar ¢l nombre del
archivo procesado para dicha fasc

i) Para la ctapa de Reconocimicento se debe realizar solo una vez cl ajuste de la matniz de pesos, cs decir,

con los valares a fos que se legd sc debe calcular el valor de salida del patron presentado para deducir si el
cvento pudo o no ser reconocido

i) Al finalizar ¢l proceso se deben mostrar datos como: Fecha y hora en la que ocurrié ¢l sismo, ¢l
segundo cn ¢l quc ocurné el arribo de la fasc P, los factores quc detcrminaron ¢l bucn descmpeiio det
algorttmo asi como si s¢ tuvo ¢xito con ¢! reconocimicnto.

II1. 1. 4, Discio Conceptuat.

Ef discfio conceptual es un bosquejo que sciiata las caracteristicas dcl sistema, asi como la funcion ¢
intcraccion que guarda con otros clcmentos vy su cntomo.

El uso dcl diagrama de flujo hace faci visualizar las relaciones entre los diferentes clementos que

constituyen ¢l sistema para cxplorar formas que mgjoren tanto la cficicncia como cf cntendimicnto del
mismo.



METODOLOGIA DE DESARROLLO

A continuacion sc¢ presenta cl diagrama gencral del sistema figura 3.2, considerando la interface grifica
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Figura 3.2. Diagrama general del sistema.

En cste diag s¢ los dos si , tanto del preprocesamicnto como cf de la Red Neuronal.
Es pertinentc mostrar ¢sq aticamente las f i que cada uno dc los sistcmas cubre por scparado

para tencr una vision mas general de ¢l
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1. 1. 4. 1. Diagrama del si de preps i de

Primecramente sc va a mostrar ¢! diagrama gencral del de prepr i sidcrando la
interface grafica (figura 3.3).
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Figura 3.3. Diagrama de flujo del

de prepr -ando la interface grdfica.

Ahora bicn. cn ¢l diagrama de la figura 3.4 sc mencionan a grandes rasgos las étapas que constituyen al
i de prepr i
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Figura 3.4. Diagrama de flujo del si de prepro mostrando las dtapas que lo
constitisyen.

II. 1. 4. 2. Diagrama de la Red Neuronal.

En ¢! diagrama 3.5 sc mucstra cl sistema de la Red Ncuronal tomando cn cucnta la interface grafica, Ia
cual crea ¢l ambicnte de ventanas para interactuar dc una mancra mas amigable con ¢l usuario final.

En csta figura sc cjemplifica la interaccion que guarda ¢l sistcma con la facilidad grafica con que sc
cucnta.

32



METODOLOGIA DE DESARROLLO
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Figura 3.5. Diagrama de flujo del sistema de a Red Neuronal tomando en cuenta la interface grifica.

Por otra partc, ¢l diagrama dc la figura 3.6 sc mencionan las ¢tapas de que consta la Red Neuronal

'
i

33



METODOLOGIA DE DESARROLLO

Figura 3.6 Diagrama de la Red Neuronal.
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Figura 3.7 Continuacion del Diagrama de la Red Neuronal.

I . 2. Eleccion del modelo a implantar para ta Red Neuronal.
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Habicndo planteado ¢l problema lo importante es determunar fa manera de enfrentarlo, sicndo necesario
buscar qué tipo de modclo de red ncuronal sc ajusta a los requenmicntos de éste. Lis pertinente mencionar
quc en algunos eventos sismicos ¢l arribo de la fase P no cs tan claro. sicndo la identificacion de ésta una
tarca dificil para ¢! propio analista, esta ¢s una de las razones por las cuales se pretende tener una
bicn depurada como entrada al algoritmo

Como va sc menciond existe una pgran varicdad en modelos de Redes Neuronales. dejando a la
consideracion del disciiador la ¢leccian del algoritmo segun los requerimicnios del probiema a solucionar

En cste caso ¢l algoritmo a utilizar para ¢l reconocinuento de fases sismicas ¢s ¢l de Retroprogapacién,

Sc penso utilizar este modelo ya que la retropropagacion en cuanto modelo de aprendizaje requiere de un
instructor quc proporcionc la salida descada para ¢f cjemiplo de entrenamicnto . vy por ¢t tipo de problema
s¢ necesita categonzar las sehales que seran uulizadas para entrenar a la Red | cs decir, se necesita que se
d¢ el valor de sahida para cada patron utihizando un cnterio para saber e qué momento de la sefial se tiene
¢l arribo, en este caso se utiliza un O 1 cn los patrones que se encuentran anics del armbo de la fase P,y

.9 para los patrones despucs de dicho arnbo, esto sigmfica que ta red aprendera que ¢l arnbo se detecta
cuando s¢ encuentra la variacion co los valores de salida dados de antemano

En ¢l aprendizage supervisado. la red asocia una serie de patrones de entrada a un conjunto de patrones de

salida. Los c¢scenarios de cntrenannento para redes ncuronales antificiales snas comunmente utilizados.
cmplcan cste tipo de aprendizaje

Cuando las redes ncuronaies se entrenan de esta manera. s¢ utithzan como clasificadores 6 mcemorias

asoctativas. El patron de satida representa normalmente la respuesta correcta 6 ta clasificacion correeta
para «1 patron de entrada

En este upo de aprendizaje , un patron de entrada es mostrado a la red para que €sta genere una salida
determinada. la cual ©s comparada entonces, con ¢l patron de salida deseado y con base en la difcrencia se
adaptan los pesos de la red conforme a las reglas de entrenamiento.

Este procedimicnto gencralmente s¢ repite un gran namero de veces durante ¢! entrenamicnto, para que la
red ajuste de forma gradual los pesos de las conexiones v legue al punto en que puede producir la
respucsta correcta para cada patron de entrada

1t . 3. Modelo de Retropropagacion.

Cs uno dc los métodos de aprendizaje en el que sus posibles aphicaciones abarcan un gran namero de areas.

Ademas. la Rotrapropagacion cs uno de los mdétodos mas faciles de entender. sus procedimicntos de
aprendizaje y actualizacion son muy simples

St la red catrecga una respucsta cquivocada, entonces 1os pesos se corngen de tal mancra que ¢l crror
disminuya y las respucstas posteriores de 1a red sean mas aceriadas. L.a Retropropagacion pucde resolver
cualquier problecma que requicra del mapeo de patroncs

La base dcl concepto de n.meropa;,auon fuc presentada en un principio por Paul Warbos (1974).

después fué rei ada por David Parker (1982) v publicada por Rumelhart y
McCleliand (1986). La Rulmprop.xgnc:on cncucntra su ancestro en ¢l * pereeptron U |, sin cmbargo, la
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diferencia entre los modclos s cnorme. ¢l perceptrén par cjemplo. solo puede aprender patrones que son
lincalmente scparables

El algoritmo dec Retropropagacion blegd a ser muy popular debido a que se habia demostrado que lograba
entrenar a las capas intermedias. consiguicndo que ¢stas produjeran icpresentaciones interesantes de
patroncs complcjos ofrecidos como entrada

Ademas, ¢l algoritmo de retropropagacion ha demostrado poscer una sorprendentc cficacia para entrenar
redes neuronales de muchas capas v conseguir que ¢stas desemipeficn un amplio conjunto de tareas.  El
algoritmo ¢s dc maxima utilidad en situaciones donde la entrada y {a sahda guardan relacién o hincal y hay
bastanic datos dc cntrenamiento

En el campo de las neurociencias, Richard Andersen del Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT)
y David Zipser. d¢ la Universidad de Califormia en San Dicgo, han demostrado que ¢l algoriumo de
rotropropagacion constituye un instrumenta il para explicar la funcion de ciertas neuronas de la corteza
ccrebral.  Estos investigadores aplicaron la retropropagacion en ol entrenamiento de una red neuronal que
habria de responder a estimulos visuales

Hallaron despues que. las respucstas de las capas intennedias se asemejaban sorprendentemente a las de
ncuronas auténticas. responsables de la conversion de informacion visual procedente de la retina a formas
mas adcecuadas para arcas visuales ubicadas mas profundamente cn el cercbro Este fue un
descubrimiento importante, va que significaba que se habia logrado una total analogia entre la Teoria de
las Redes Neuronales v ¢l real comportammento de las neuronas del cerebro

Sin embargo, ¢n cuanto a la teoria del aprendizaje real de las nceuronas biologicas. la retropropagacion ha
sido reabida con division de opiniotnics Por una parte. ¢ste algonitmo ha supucsto una vahosa
aproximacion a nivel abstracto, ademas, os francanmiente ¢eficiente en la creacion de represcntacionces
verosimiics eon las capas intermedias

En consecuencia, los investigadores adquineron confianza v han ido acertando con procedimicntos en los
cuales, los pcsos son gradualmente ajustados para reductr errore: Hasta entonces. cran muchos ios
investigadores que suponian que ésta clase de mdétodos no ofrecian ninguna posibilidad, por conducir
incvitablemente a soluciones locahmente 6ptimas, pero globalmente muy malas.  Por ¢yemplo., una red de
reconocimicnto de digitos, podria converger sistemiticamente hacia una distribucion de pesos que
confundicra unos v sictes, no obstante existir un sistema de pesos que permiticra a la red discrimnar
claramente entre ambos digitos.  Este temor vino a respaldar 1a extendida conviceién de que, un proccso de
aprendizaje solo seria interesante cuando  estuviera garantizada su  convergencia hacia la solucion
globalmente optima.

La Rctropropagacion demostré que. en muchas tareas no ¢s necesaria la convergencia global para

ir funcio os adccuados. Por otra parte, cste algoritmo no parccia scr biolégicamente
pausiblc, y ia difcrencia mds obvia quc existia para afimmar lo anterior. ¢s que, la informacion debia viajar
por las mismas concxiones en sentuido retrogrado. es deair, desde cada estrato al precedente. lo que sc
suponia no ocurria con las ncuronas rcalcs  Pero osta objecion cs en realhidad bastante superficial. ya que
ahora sc sabe que ¢l cerebro ¢s neo en redes que retrogradan de unas capas a otras antenores. y pucde
utilizar cstas sendas de muluples formas para aportar {a informacion que ¢l aprendizaje requicre

De mavor imponancia cs ¢l problema que plantea ta velocidad del algoritmo de retropropagacion. La
cuestion relevante s ahora cl ritmo de crecimiento del ticmpo de aprendizajc neecsario al crecer ¢f tamano
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dc ta red.cl tiecmpo invertido cn calcular las derivadas del crror respecto a los pesos cs proporcional al
fio de la red porque ¢f v dc computo es proprocional al namcro de pesos.

PATRON DE SALIDA

.

Adcmas. cuanto mavor sca ia red, mas cjemplos y mayor scra ¢l pamcero de voeces que s han de corregir
los pesos: por consiguicnte. ¢l ticmpo de aprendizaje crece mucho inds rapidamente que el tamaiio de la
red. Para un mcjor entendimuento en la figura 3.8 sc puede apreciar la arquitectura de una Red Neuronal

Figura 3.8 Arquitectura de una Red de Retropropagacicn.

Normalmente, la retropropagacion utiliza redes neuronales de 3 6 mids capas de unidades. La arquitectura
de cstas redes ¢s muy coman, solo Ia capa de cntrada recibe entradas externas, no hay limitantes en el
numero de capas intermedias v s6lo hay una capa de satida. Cada unidad de las capas intermedias esta
conectada con todas {as unidades de las capas inferior v supcrior a clia.

En la arquitectura clasica de este upo de redes. se puede obscrvar que las uidades no s¢ pueden concetar
con otras en Ia misma capa. pero las conexioncs si pucden brincar capas intermedias figura 3.9,

Las redes de retropropagacion no necesamiamente deben estar interconcctadas on su totalidad. sin embargo.
muchas aplicaciones han tenido bucnos resultados con las capas totalmentc interconcotadas

Los pesos de fa unidad + a la unidad j scran denotados como Wij. Durante ¢l entrenamicnto de 1a red. los

pesos asociados a cada interconexion son ajustados: al concluir ¢l entrenamicento. ¢l valor final de los pesos
hace quc et error total disminuya. por lo que la red recuerda mejor tas asociaciones ensrada-salida
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UNIDAD DE PROCESAMIENTO

N

El algoritmo de entrenamicnto por retropropagacion ticne basicamente dos piasos:

Figura 3.9 . Neurona utilizada por Retropropagacion.

111, 3. 1. Pr idn hacia

Comi con la pr cion de un patréon de entrada a la red. En las redes entrenadas por
retropropagacion las unidades de entrada no son cicrtamente procesadores. éstas toman el valor del vector
dc entrada y lo hacen pasar a la siguicntc capa. Una vez presentado ¢l patron. los niveles de activacion en
la capa de entrada son programados hacia las capas intermedias hasta la capa de salida, definicndo asi los
niveles de activacion de las unidades. Cada unidad realiza la suma de todas sus cntradas y después la hace
pasar por una funcion no-lincal para gencrar ef nivel de activacion. La entrada a la unidad queda definida
entonces como:

S;= T U Wy ... G0

Donde :
L/, : Es el nivel de activacion de la unidad i
w,, Es ¢l peso de la unidad i a la unidad j

La funcion empleada para definir el nivel de activacion utilizada con mayor frecucncia ¢s la funcién
sigmoidal. expresada como:

1

R
1+e ™

u, = . 3.2

En rcalidad. sc pucde cmplear cualquicr tipo de funcion no-fincal, que cumpla con scr derivable, continua
y acotada, para gencrar el nivel de activacion.  Posteriormente. cste valor se pasa a través de las
interconexioncs de salida de la unidad.
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Para proporcionar una convergencia mas rapida a 1a red se incluye un umbral, gencralmente conocido
como bias.s¢ implcmenta con una neurona mas cn cada ctapa.cxcepto on la capa de salida,que esta
concctada a todas las neuronas de la capa intermedia posterior v cuvo nivel de activacion es por definicion
1.

Una red con 4 unidades en la capa de entrada, 3 unidades en la capa intermiedia v 4 unidades en la capa de
salida con término de bias figura 3.10 gjemplificara la funcion de dichao término

S a

PATRON DE SALIDA

N /

Figura 3.10. Red 4-3-4 con unidades de Bias.

111. 3. 2. Propapacién bacia atris.

La propagacion hacia atrds, comicnza con la comparacion de la salida de la red con el patron descado,
gencrando asi un error para cada una de las unidades de sahda.  Estc error sc propaga sobre las capas
intcrmedias hasta la capa de cntrada y ¢s calculado para todas las unidades. Los pesos son modificados
cantidades proporcionalcs al error gencrado con la finalidad de d irlo. Cada unidad tienc iado un
error generalmente denotado como s La variable s para las unidades de salida sc calcula de la siguicnte
mancra’

oy ={Y;~ U)IF(S) ... 33)
Y, : Es el valor del patréon deseado para la unidad j
e/, . Es el nivel de activacién de la unidad

F’ (x) : Esla derivada de 1a funcion no-lineal
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La derivada dc la funcion sigmoidal cscala el crror para obligar a una correcion mas fucrie cuando la suma
Sj estA ccrca del nivel umbral  El ajuste de los pesos se realiza mediante los valores de las s de cada
unidad, cada pecso sc ajusta considcrando el valor de la s de !a uniad quc recibe cntrada de esa
interconexion. El ajuste se lieva a cabo de la siguicnte mancra:

\Nu(t‘i>l)=wb.(t)+al:x_iUi e (3.4)
Para venificar cl grado de aprendizaje de la red se¢ caleula ¢l minimo error cuadratico, que resulta ser la

fi ion de costo a zar por ¢l alpontmo. Cuando ci minimo error cuadratico es proximo al cero se
dice que ia red ha convergido parca ¢l conjunto de patrones presentados

La convergencia no ¢s una garantia n retropropagacion, b proceso de aprendizaje toma por lo gencral
bastantc ticpo y la red puede cacr €n minimos locales haciendo gue ¢l aprendizaje sc detenga. Existen
una scrie de técnicas para evitar que la red quede atrapada en un minimao local . como pueden ser

- cambiar la cscala de aprendizage, O
- cambiar ¢l numcro dec unidades en las capas intermedias |

Sin embargo, la técnica mas efectiva ¢s hacer que 1a red haga un salto de una configuracion con minimo
local a otra, agregando valores aleatorios a los pesos.
K. 3. 3. Algoritmo de Aprendizaje.

{ .Iniciahzar los pesos de la red con valores alcatorios

2.Mosirar un patron de cntrada

3.0btener 1a salida de fa red. La acuvidad de las ncuronas de la capa de entrada se define como

cl patrén de entrada. La actividad de ias neuronas de las capas intermedias y de salida sc define

mediante la ccuacion (3.2)
Donde:

4.Actualizar los pcsos de la red de acuerdo a
Wy (t+1) =W, + B, U; + B (W, () - Wi(t-1)) - 3-6)

Sila j-¢sima neurona periencee a la capa de sahda cntonces:

8_‘ = uj(l—u,) (3'5

Donde .
»,  Represcnta al patron de salida deseado.

Si la j~¢sima ncurona pertencec a una capa intermedia entonces®
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s=[pam ] (sp ...om

El indice k sc reficre a las neuronas inmediatas posteriores a la capa que refiere el indice j.
5.Repctir desde ¢l paso 2 para cada uno de los patroncs.

6.Calcular ¢l error cuadratico
1 >
E= T§§(yji"lji) e (3.9)

El indice Kk sc refiere a las neuronas inmediatas posteriores a la capa que refiere ¢l indice j.

El indicc § representa a cada uno de los patrones de salida. Si E << 0.5 el entrenamiento
termina, en caso contrario s¢ debe repetir desde ¢l paso 2

i1, 4, Otras aplicaciones del modeto de Retropropagacion.

Espccificamente este modclo tiene una amphia gama de aphicaciones, ha sido utilizado en ¢l diagnostico
médico para asociar un cuadro clinico o una seric de sintomas a enfermedadces particularcs,asi como cn la
deteccion de arntmias, taquicardias y otras anomalias cardiovascularcs.

En la robética s¢ ha cmpieado. sobre todo en area de control, para mancjar los movimientos de brazos
anicos o dar > a trayectorias cspacio-temporales . incluso para entrenar redes quc

identifican c¢lulas precancerosas y son capaces de ajustar ¢t espejo de un pio para cc
climinar las distorsiones de naturalcza atmosférnica.

P ¥

Hli. 5 Fases Sismicas.
Primcramente ¢s timportante ¢stablecer la base tednca de lo que ¢s una fasc sismica, para de esta mancra

tener una vision mas completa de qué ¢s lo que se p de idenuficar d ¢l algoritmo de la Red
Neuronal scleccionado

Los sismos sc originan por una liberacion repentina de energia acumulada durante intervalos largos de
ticmpo c¢n la corteza terrestre . de tal mancra que [a tierra experimenta una vibracion debida a la
propagacion de ondas. Cuando los csfuerzos acumulados ecn una falla cxceden la capacidad de
almaccnamicnto de csfucrzos en la roca. los bloques quc estdn sometidos a cllos sc desplazan y originan 2
tipos de ondas sismicas : Ondas de cuerpo (las cualcs s¢ propagan a través del interior de la tierra) y
Ondas de superficie, sicndo las primceras las quc interesan cn csic trabajo Las ondas de cuerpo sc
dividen en:
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8) Ondas P . - Llamadas también ondas primarias o compresionales. son las primeras cn scr registradas
por una cstacidon sismica. La trayectoria de las particulas ¢s una zona altemativa dc compresion v
dilatacion Figura 3.11 Las particulas dc! medio sc mucven cn una dircccidon que coincide con la dc 1a
propagacion dc la cnergia en ¢sa posicion ( AV-Sadi, 1980) , cs decir. las particufas del medio s¢ mucven
en el musmo sentido en que sc propaga la onda

\

Figura 3. 11. Movimiento de una particula al paso de una Onda P.
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b) Ondas S .- También decnominadas ondas transversales o secundanas Figura 3 12

En cste tipo dc ondas las particulas se desplazan en un plano perpendicular a la direccion de propagacion
(Al -Sadi. 1980).

a — =
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oo i | '
; |

a3 Sy

N

Figura 3.12. Desplazamiento de una particula ante una Onda S.

Cabe mencionar que los eventos son registrados tanto analogica como dngxmlmcm; en la fase analogu:a se
reciben por medio de tambores analogicos instalados cn cl 1 de L ia en la Coord de
Instrumentacion Sismica. por otra parte, la fasc digital para la recepcion dc cventos sismicos scra descrita
cn cl capitulo siguiente (IV) asi como ¢l dctalle dc la realizacion de los dos sistcmas mencionados a io
largo de este trabajo
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V. DESARROLLO DEL SISTEMA DE PREPROCESADO DE EVENTOS SISMICOS.

N1, Descripcion del Sistema de Adquisicion de Datos.

El sistcma de Adquisicion de datos se implementd unhizande el modelo propucsto por Lee y Stewart
(1981) con las siguicntes caracteristicas:

=Discretizacion de 100 O mas muestras por sepgundo. Con resolucion de 12 bus,
=16 canalcs de datos

*Desplicgue de las sefinles sismicas en ticmpo real.

=Datos registrados de forma continua o por algoritmos de disparo

La Red sismotclenicinea (SISMEX) comprende nueve estaciones distribuidas dentro y en ¢l entorno de la
Cucnca de México, dichas cstaciones registran jos eventos sismicos quc ocurren dentro del arca que cada
uno comprende, ademas s¢ cuenta con un Pucsto Central de Registro (PCR) ubicado ca ¢l campus
universitario de la Umiversidad Nacional Auténoma de México.cl cual registra de mancra continua la senal

cnviada por cada una de las estaciones antes mencionadas y registradas cn los tambores que s¢ encucntran
en el Iastituto de Ingenmiena

Con cl fin de digitahzar las sefiales que llegan a los lambores seimplanto un sistema de adquistcion digual
de registros sismicos, dicho sistcma esta formado por una PC (la cual esta adquiniendo datos en tiecmpo
real) Juna tarjeta conversora v software que los controla.

Dicha tarjcta conticne un pancl de tornillos que concctan las sefiales provenientes de las estaciones con la
computadora, ta cual debce (ener Como requenmicntos Minimos

Requerimientos de hardware minimos

Procesador 80286

Coprocesador matemstico

Disco duro de 30 MB

1.5 MB de memoria RAM (640 KB de RAM principal y 768 KB de memoria
extendida)

Monitor EGA.

El procedimicnto para analizar los registros sismicos se divide en dos ctapas:

V. 1. 1. Obtencién de registros sismicos.

Los registros sismicos sc obucnen en forma digital después del proceso de conversion analogico/digital,
dichos registros son guardados co archivos con extension WVYM sig, d S

una g consecutiva.

Diariamente sc realiza la transferencia de estos archivos a una estacion de trabajo SUN  mediante una red
local utilizando FTP (Filc Transfer Protocol). todo este proceso s rcaliza de mancra automatca.  Bajo
este ambicnte el algoritmo de fa Red cstda implementado.
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IV. 1. 2. Anilisis de registros sismicos.

Una vez que los datos son recibidos s¢ transforman de un formato binario multiplexado en 16 canales, a un
formato cstandar de registros sismicos ( Hlamado SEISAN. Formato Noruego de Registros Sismucos) . La
tarjcta conversora A/D ticne en ¢l primer canal una scial de ticmpo que sirve para corregir ¢l reloj intermo
de la computadora de deteccion v referenciar los registros a un ticmpo absoluto

Los registros son anatizados por un experto, quicn debe primero que todo venficar si ¢l evento rcalmente
©s un sismo 6 solo ruido. st sc ba confirmado que se csta frente a un cvento sismico entonces se procede a
registrarlo en la base de datos

Una vez almacenados en la base de datos se procede a identificar las fases importantes cn ¢l, a fin de
localizarlo y clasificarlo dentro de las siguicntes calcgorias. stsmo lgjano conocido también como
telesismo, regional, tocal, o explosion

Todo ¢l proceso mencionado antcriormente cs ¢jemplificado mediante ta figura 4.1 cn donde s¢ representa
esquematicamente la Adquisicion y analisis de datos del sistema digital | ¢l cual con sus registros digitates
1i a al de prepr i >

46




DESARROLLO DEL SISTEMA DE PREPROCESADO DE EVENTOS SISMICOS

Puesto Central de Registro

Telemetria

)
=il

A D e R s
Adquisicion de Datos

Scnsores de Campo

Anativis dc Recistros.

Figura 4.1 . Repr idi itica de la Adquisicién y Andlisis de Datos del sistena
propuesto por Lee y Stewart (1981).
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V. 1. 3. Base de Datos.
efica los eventos

Sc ticne una basc de datos jerarquica con el objcto de aceesar a la infor
sismicos son registrados en base a la fecha de ocurrencia de éstos v a la estacion de registro, por ¢jemplo
Un sismo quc ocurrio ¢l dia 5 de Encro del afo 1996 a las 20:20 con 34 scgundos se grabara en un archivo
con nombre: 9601-05-2020-348.8SMX_16 (afio mes - dia - hora minuto- scgundo y la designacion
S.SMX _ 16, en dondc ¢! 16 expresa que se tienen registrados 16 canales en ¢l archivo delevento sismico) v

las siglas SMX que definen a la Red de SISMEN

Una vez registrados los eventos sismicos se procede a analizarlos mediante software instalado en la
estacidn de trabajo (Haskov, [994) . por medio de éste sc leen los arribos de las fascs sismicas de cada
estacion del evento para poder ser localizado mas tarde con los parametros obtenidos de la lectura
realizada. como 1o son : Arrnibo de fase P, Armibo de fase $, Amplitud de la seital , y duraciéon de la misma .
Los archivos binarios de cntrada estan formados por datos cnteros constituidos por 2 bytes, cada uno
representa el valor de amplitud de la scial sisrmca. el encabezado conticne factorcs nmportantes como: cf
tiempo dc grabacion (cl cual determina ¢} tamaio del archivo). la razén de muestreo (¢f numero de
muestras por scgundo), namerae total de muestras por canal, fecha del evento sismico, hora a la que
ocurrio, cte.

El archivo csta conformado por 16 canaies | cada une representa una traza en particular.  El primer canal
contenc la sefial del hempo, ¢l cual se toma como referencia para la graficacion del sismo digitalmente

En la figura 4.2 se mucstran las ctapas de quc consta ¢l sistema de Analisis de Datos Sismicos con el fin
de ejemplificar de una manera mas clara como interactoan los procesos entre si y €on su entomo.
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Alnacenaren Base de Dutng,

Formato LEE Binario.

(Multiplesnday

Tdent:ficacion de Formas de Onda

Figura 4.2 . Repr

iorn del Si.

Haskov y Lindholm (1999).

dc Andlisis de Datos Si:

SEISAN prop
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V. 2. Entorno de Programacién.

V. 2. 1. Plataforma de disefo.

Tanto ¢l algontmo de preprocesado como ¢t de ja Red Neuronal corren bajo el sistema operauvo UNIX y

estan gscritos en lenguaje C

El sistema operative UNIX cuenta con un software Hamado OPENWINDOWS  Versién 2. Fl cual
permite una interface grafica para obtencr una mejor visualizacion mediante ¢l mangjo de ventanas  Esto
hacc mas facil la utilizacion del sistema al usuario final .

Una de las ventgjas de utilizar esta mierface grafica es la manipulacion de ventanas | asi como la
utilizaciéon del multiprocesamuento dando al usuario 1a facilidad de ¢jccutar vanas aplicaciones a la vez sin
ningan problema

V. 2, 1. Lenguaje de programacion.

El fenguaje C cs un lenguaje de nivel medio porque combina clemientos de lenguajes de alto nivel con ia
funcionalidad del lenguaje ensamblador Comao lenguaje de nivel medio € permite ta mampulacion de
bits, byics y dirccciones (clementos basicos con los que functona la computadora), cesto le hace
particularmente adecuado para la programacion de sistermas, en la que ¢stas operaciones son muy
comunes.

C ¢s un lenguaje estructurado, cuenta con ¢l concepto de compantimentatizacion de codipo » datos, es decir
ticne la capacidad de scccionar v esconder del resto del programa toda la informacion y las instrucciones
necesarias para lfevar a cabo una determinada tarca Se logra la compartunentalizacion mediante ¢l uso de
subrutinas 0 modulos que cmplean vanables locales con ¢l objeto de hacer mas facil ¢l disciio v
programacion de cualquice programa

El codigo de € es muy portable (sipgnifica que es posible adaptar ol software escrito para un tipo de
computadora cn otra). ©sto cs sumamente practico ya que redunda cn un ahorro de icmpo y costo al
i lantar cualquicr s cn otro equipo. Por otra parte, C permite casi todas las conversioncs de tipos
de datos, a su vez no licva a cabo la comprobacion de errores en €l tiempo de gjecucion como pucden ser!
¢l sobrepasur los limites de los arreglos 6 la incompatibilidad entre los tipos de los argumentos

Las subrutinas (procedimientos) que conforman cualquier programa pucden ser declaradas antes del
moédulo principal 6 despuds de ¢l (téenica utilizada en este trabajo) . En la primera parte del programa sc
declaran las bibhotecas a unlizar asi como los valores constantes nccesarios para realizar los calculos
pertinentes Posteriormm ate se declaran los procedimientos gue conforman al programa al igual que las
variables globales, declarando finalmente ¢l modulo principal .

En conclusion | C proporciona al programador lo que requicre:  pocas restncciones. estructuras de
bloques, funcioncs independientes y un conjunto compacto de palabras clave. Do acucerdo a lo anterior. sc
decidio desarrollar ¢l sisterma bajo este lenguaje

Como cstc sistema involucra objctos dectarados cn QPENWINDOWS Version 2, la forma de comprlar
ios programas c¢s diferente a ta de compilar un programa desarroliado bajo ANS1 C . lo auc sc cxplica
posteriormente .
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V. 2. 2. Elementos de programacién.

En muchas situaciones de programacton cs imposible saber qué tan grande sc requiere un arreglo, siendo
imposiblc utilizar uno predefinido. Al utilizar cste tipo de arveglos las dimensiones quedan establecidas en
ticmpo de compilacion y no se pucden cambiac durante la gjecucion .
confirma guc ¢t tamafio definido no satisface tos requerimicnios.

sta ¢s una desventaja cuando sc

En ¢l caso dc! preprocesamicato de los datos, no sc conoce ¢l numero de amreglos a ser utihizados  ya que

¢éste dependera del tamanio de jos archivos binarios de entrada de la sefial sismuca, dicho tamaio es
determinado a trave:

de la razon de mucstreo (numero de muestras por segundo a las que sc grabs ¢l
cvento), asi como del ticmpo de grabacion (duracion det cvento ca segundos), asi que la solucion esta en

crear un arreglo dinAmico. ¢&ste usa memoria de la region libre denominada el monton., 3y ¢s accesado
indexando un puntero a csa region de memoria

Por lo mencionado antenormente. los datos procesados suran asygnados a un arreglo dmamico de
apuntadores, definido como  *(arreg_dinamicfj] + i ) : ¢} astensco indica que se trata de un apuntador, v lo
que s¢ encucntra dentro del paréntesis indica un arrcglo en donde la ) se reficre al numero de arrcglo que se

¢sta accesando Se pretende que ¢l valor de j indique ¢! numero de patron accesado, a su vez el indice o
indica ¢! nimcro de mucstra dentro de dicho patron

Ademas se utifizan vanos punteros (vanables que contienen una direce1on de memoria). sobre todo para et
acceso de fectura v escrnitura a los archivos

Para la uulizacion de dicha estructura se necesita utilizar dos ciclos. en donde ¢l extemo indique el niumero
de patrén vy el interno el numero de muestra a ser feida, ¢l ciclo extermo variara de 0 hasta ¢l namero de
patroncs - 1, v ¢l ciclo imnterno de O hasta ¢l nimero de muestras por patron -1, ahora bicn cuando sc

necesita incrementar fa posicion del arreglo para ir accesando cada uno de los clementus que lo conforman
s¢ utilizara la siguiente instruccion (arreg_dinamicp]++)

Al

{lcgar hasta la uluma muestra dc cada patron sc debe regresar ¢l arreglo de apuntadores (arreglo
dinamico) al inicio para poder accesar al siguicntc patron y asi sucesivamente, para fograr lo anterior ¢s
necesario  declarar nucvamente dos ciclos en donde sc  indique

quc el arreglo debe retroceder
(arreg_dmamic[j]--).

En ¢l sistcma de preprocesamicnto de los cventos sismicos al finahzar cada procedimiento los datos son
salvados a un archivo binario. para contar con dichos valores cn la siguicnte ctapa, €stos sc guardan cn
formato float (¢! sistcma manga 4 bytes para las variables de este tipo)

En cambio ca el algoritmo d= 1a Red Neuronal se utitizan arreglos bidunensionales tanto para almacenar

los valores de entrada correspondicntes a los patroncs presemtados. los  valores de las capas oculas asi
como ¢l valor del nodo de sahda a ser clasificado

1V. 2. 3. Compilacion.

Sc amplea el co lador de C d do cc . €l cual cs propio del Sistema Operativo UNEX.
La sintaxis de compilacion es fa siguicnte.

cc -Wust/openwinfinclude procesac -0 PROCESA -hin -lxview -1X11 -LS{OPENWINHOME}/lib
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dondc:

s a incluir.

Declaracién de la ruta de aceeso de librer

~Vusr/fopenwin/include
Normbre del programa a compilar

procesa.c
-0 PROCESA Nombre del archivo de salida (¢jecutable)
-lm -Ixview -1X11 indicacion de las librerias utilizadas
~LS(OPENWINHONME}Nib Direccionamicnto de las fibrerias

Una vez compilado cl sistema se procede a gjecutarto desde la linca de comandos Lo mismo sucede con

¢l programa de la Red Neuronal Hlamado ncurona.c

V. 3. Descripcién del ambiente grafico

La descripeion de los sistemas desarrollados en este trabajo se dividira en dos puntos principalmente, a)
Interface grafica y b) Légica de disefo de los procedimientos que conforman los dos sistemas
programados.

Ef primero exphicara ¢l ambiente bajo el cual dichos sistemas cstan corriendo. v ¢l segundo la parte
conceptual v logica de los modulos que ios constituven, pretendicndo con o dar una vision general de los
clementos invaolucrados en ¢l desarrolio .

Sc pretende deseribir ¢l ambiente bajo ¢l cual corren los dos sistcmas (como se menciond anteriormente).
sobre todo la interface grafica que hace uso de los objctos de OPENWINDOWS, ésta es una diferencia
importantc en cuanto a la codificacion de un programa escrito solamente bajo ¢! lenguaje C . quc cucnta
también con una facilidad grafica pero no ticne la posibilidad de erear todo un ambicente de ventanas.

Los dos sistemas sc¢ desarroliaron tomando como base una ventana scgmentada en vanas sccciones
Cada una de ¢llas definida de distinta mancera pucsto que realizan tareas diferentes

L.a manipulacion de las ventanas s¢ rcaliza mediante una scric de "pushbuttons” | asi como menus
“pop-up” & “pull-down”(menus cn cascada) entre otros objetos definidos bajo OPENWINDOWS.  Todo
csto con cl fin de facilitar 1a interaccion del usuario con cf sistema

v, 3. 1. Elementos que constituyen el ambiente grafico.

El sisterma consta de una pantalla principal, la cual proporciona todo ¢l ambicnte grafico que ¢s requerido

para rcalizar la manipulacion de ventanas, permitiendo de esta mancra un mgjor desenvolvimicnto del

usuano con ¢l sistema La pantalla csta constituida por diferentes seccioncs, fas cuales scran
C das a cont &n cn ef orden Quc conscrvan denero de ella

*Barra de titulo

*Barra de¢ menus

*Seccidn de graficacion

=Seccién de mensajes
Barra de titulo.- Mucstra datos de intcrés como ¢l nombre de 1a aplicacion. fecha vy hora de inicio de 1a
scsion.
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Barra de menus.- Sc mucstran los dift s b que despl infor on acerca de los proccesos
que conforman a la aplicacion, cada botdn mucstra un menue con una scrie de comandos 6 acciones a
realizar. Se pucdce un menu scleccionandolo med: el mousc, éste puede exhibir en forma de

da(d deatemente) las opciones que se pueden Hevar a cabo cn forma de una lista dc comandos 6
solo una opcidn.  Sc puede contar con menus que conte a su vcz sub es decir, un comando

dentro dc un menu puede contener a St vez otro menu

Seccién de graficacion.- En csta scecidn sc presentan los resultados importantes que surgen de los
procesos que s¢ cfectuaron.

Secci6én de mensajes.- En csta scccion se pueden enviar mensajes correspondientss al proceso que s¢ csta
llevando a cabo, asi como su nombre, todo esto con ¢l objeto de que ¢l usuario csté enterado de lo que esta
hacicndo ¢l sistema

En la figura 4.3 sc pucden apreciar las sccciones que conforman la pantalia principal del entormo grafico

para el sistes de prepro i de¢ eventos sismicos tal como lo indica la barra de titulo
ROCESAMIENTO DL Si1SMOGKAMAR PARA ENTRADA OF LA KLO NEURONAL 15/02/1997 _ Hora de tricho : 191318 N
(ArcHNo_ ) (B PO TEADO o) [0
. ]

Figura 4.3 . Pantalla principal .

El apéndice A (ancxado al final ) conticne la declaracion de los abjctos de OPENWINDOWS utilizados en
la creacidn det ambicnte de del pretendiendo con ésto dejar bien establecido las bases del
entorno grafico pr do ¢cn los realizadus en este presente trabajo .
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V. 4. P 1ientacion del Si ma de Preprocesado de Eventos Sismicos.
A continuacion se¢ mostrard toda lo relacionado al disciio v desarrollo del sistema correspondicnte al
preprocesamiento de los eventos sisnucos

V. 4.1. Diseno y Desarrollo del sistema de preprocesado.
N. 4. 1. 1. Peticién de parametros.

En csta ctapa sc piden al usuano parametros importantes para ¢l preprocesado como lo son: Namero de
mucstras por patron, Razon de diczmado (pudicndo ser de 50 6 20 mucestras por scgundo, cs decir sc toma
1 dc cada 2 valores 0 1 de cada 5) . Numero de fa traza a ser procesada, Scleccion de la fase ya sca
aprendizaje 6 reconocinuento (de esta seleccion depende la grabacion del encabezado de los archivos de
salida tipo texto), Tipo de proceso. Deshizamicnto de ventanas, y finalmente se uene la opceion de
proporcionar ¢l Tiempo de arribo de la Fase "P” o de permitir que el sistema lo calcule por medio de un
algontmo implantado dentro del sistema, el cual cotre otras cosas sera descrito posteniormente

V. 4. 1. 2. Extraccion de datos importantes del archivo de entrada.

Dcl encabezado se extrac la informacion correspondicnte a- Fecha del evento, asi comoe bora minuto v
segundo de inicio de grabacion del mismo. Tiempo de grabacion (scgs), Razon de muestico pudiendo ser
100 6 mas muestras por segundo, asi como ¢l namero de muestras grabadas, después de csta parte existe
un encabezado para cada canal precedicadole los valores de amplhitud correspondienties a ¢ste, los cuales
también seran extraidos para su postertor utihizacion

Es pertinente mencionar Que ¢l mangjo de byvies entre fa PC v la estacion de trabajo ¢s un pozo diferente, es
decir, mientras que un byte en la PC esta constituido poc 2 bytes en la estacion de trabajo ¢s de 4 bytes,
pero como ¢l archivo de entrada procede de la PC los datos estan grabados como enteros de 2 bytes, por lo
tanto para calcular ¢l namero de byies utilizados por cada canal. ¢s necesario multiplicar ¢l numero de
mucstras (valor obtenido anteriormiente) por 2

Para solucionar c¢l problema de la disparidad de bytes de que consta un entero en ¢ archivo que sirve
como entrada con respecto a la estacion de trabajo, sc utilizo una variable tipo short integer para feer los
datos. de esta mancra se asegura quc la variable leida solo contendra 2 bytes .

Ahora bicn, para conocer ¢l nimcro de bytes que existen entre un canal y otro sc debe sumar el namero de
bytes que constituven cada canal  mas ¢l numero de espacios en blanco que existen (1056 bytes), este
oumero sicmpre cs constante 5o #nporta de qué archivo sc trate

Al conocer ¢l niimuero de mucstras por patron(parametro proporcionado por ¢l usnanio) | es posible definic
cuantos patrones de cntrada sc tendran, esta cantidad cs calculada de la sigutente mancra, El namcero de
mucstras por patron cs multiphicado por la razon de d do (la sciial ser d da para trabajar
con menor namero de muestras. obteniendo un mejor tiempo de ¢jecucion asi como garantiza que la seial
no perderd sus caracteristicas esenciales, ya que dismunuye ¢n puntos pero no picrde su forma original solo
suavizandose). este namero indicara la canudad de datos que deben contener ios bloques que scran
extraidos del archivo para scer lcidos, al finalizar ¢l proceso de diczmado los patrones contendran ¢l namero
de mucestras que fué proporcionado por cl usuario
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bloque = mucsvent * tamdics. . . . (4.1) Bloque dc datos a ser leidos para diczmar la sciial.
Como la funcion que sc cncarga de posicionar ¢f cursor dentro del archivo para oxtracr los datos cspera

como dato 1a posicion en bytes, es necesano multiplicar las cantidades calculadas por 2 (numero de bytes
que almaccnan un dato o mucstra). .

Si se scl iona dush cnto de . ¢l niumero de muestras por ventana se divide cotre 4, ésto se
determing cn base a prucbas reatizadas al implantar et sistema, lo que scra tratado en el capitulo V. El
numcro de patrones totales deslizados con e} que se contara se calcula muitiplicando el namero de patrones
por ¢l factor de desplazamicnto

desp = mucsvent / 4 B (4.2) Factor de deslicamicnto
ventotal = numvent * desp (4.3) Nuamcro dc patrones totales.

Despuds de realizar los calculos pertinentes para tlevar acabo ¢l procesado de los registros, sc toma la
posicion del canal a procesar para empezar a leer los datos que seran guardados en una variable temporal,
la cual es asignada a su vez a un apuntador cercano ltamado dinamic _arrcg (éste ticne la dimensién del
numero dc muestras por patron), esto con el fin de guardar los datos en un archivo binano, para la lectura
de datos sc utiliza 1a funcion de fread. utilizandose fivnite para fa escritura

Dc la fecha extraida se separa la hora, minuto y segundo cn el que ocurno ¢l evento. £l archivo de
entrada describe ¢n que momento se inicio la grabacion del cvento, porporciona informacion como cl afio,
mes, dia. hora, minuto. scgundo | asi como las iniciales de la agencia v ¢l _16 indica ¢} namero de trazas,
por cjemplo: 9401-02-1855-585 SMX _16

V. 4. 1. 3. Diezmado.

Primcramente, s¢ penso en realizar un proeeso que permiticra que la sceiial no perdiera sus caracteristicas
pero que disminuycra ¢l namero de datos a ser leidos para mejorar ¢l ticmpo de gjecucion de los procesos
subsecucentes, concibicendo entonces ¢l proceso de diezmado.

Sc accesan los datos de la sefial de entrada dependiendo de la razon de diczmado scieccionada, ©s decir, se
multiplica ¢l nimero de mucstras por patron v la razon de diczmado para determinar ¢f tamaiio del blogue
de datos a ser Ieidos del archivo, al mismo ticmpo quc 1a sciial es diczmada se determinan tos patrones con
los quc s¢ seguira trabajando ¢n las ctapas posteriores.

Cabe mencionar quc para determmnar las razones de diczmado establecidas, se hicieron prucbas con
algunas, scleccionando las que meyor influian cn ¢t proceso para suavizar la sefial de entrada.

Dependicndo de 1a traza scleccionada se determina en qué posicion se debe colocar ¢l apuntador de fectura
del archivo para extracr los datos

Cada vcz que se va a utilizar algun apuntador se reserva una cicrta cantidad de memoria para €1, la que no
dcbe scr excedida ya que ¢l apuntador se¢ pucde nerder gencrando una seric de problemas tanto simples
como complejos, contemplando Jo antenor ¢l arrcglo de apuntadores s¢ recorrera mientras la muestra gue
sc esta accesando sca diferente atl numero de mucstras por patron -
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Cabe mencionar que cn este procedimicnto se calcula ¢l valor promedio del primer patron para realizar la
resta del offsct encontrado, s decir, el dato calculado indicara ¢l nivel sobre ¢l que se cocuentran los
valores de amplitud correspondicntes a la scilal sismica
suma += *(arrcg_dinamiclj]y ... ... (4.4) Suma dc los datos correspondicutes al primer patron.
donde: j represenia el niunero del patrén que sc es1a procesando en este caso silo se caleula la suma
para cl primer patron.

cotal = suma / mucsvent ... .. (4.5) Valor promedio del primer patron

V. 4. 1. 4. Resta del valor de offset.

£l valor promedio del primer patrén de la sedal original (mencionado anteriormente), es restado a cada
valor de 1a seiial diczmada. Para asegurar que la sciial se encuentra sobre cl mismo mivel

Después de teer todas las muestras correspondientes a un patrén se recorre ¢l arreglo de apuntadores al

principio de este, para cvitar perder los valores correctos , esta operacion debe ser rcalizada cada vez que
sc accesa al arreglo

~(zrreg_dinamic(j]) = (*(arreg_dinamicl)) - cota0 ) . (4.6) Resta del offset a cada valor

IV. 4. 1. 5. Célcuio de vaiores absolutos.

Sc calcula el valor absoluto de cada dato de la seiial diczimada, garantizando con €sto quc la seial quedara
solamente en el cjc positivo para evitar que algunos de los valores scan anulados ¢ disminuidos a causa de
los negativos, desvirmuandose con csto  la sefial que se quicre obtener a la salida D¢ esta mancra s¢
pucde ascgurar que cl proceso posterior de los datos sera mas fidedigno.

Al término de cada procedimiento los datos son guardados en un archivo binario como tipo float, para
podcr scr dos por cl procedimi subsccuente.

*(arrcg_dinamicij]) = abs(*(arreg_dinamic[i})).. ... {+.7) Cilculo del valor absoluto de
cada dato de Ia sefial.

V. 4. 1. 6. Algoritmo para procesar el registro sismico
Para preprocesar la sciial sismica se desarrollaron 3 procesos distintos con ¢l fin de tener una gama mas

amplia de posibilidades de trabajar con los datos v registrar cual de clios entrega una sefial mejor depurada
a la salida

Dentro de los procesos se encucntran: STA de 5 mucstras, STA de 20 mucstras v un proceso de intcgracion
(no numgcrica). STA significa short term average cs decir. sc utilizan pocas mucstras para calcular un
promedio cntre cllas y obtener un nuevo valor que scra asignado al arreglo. STA se referencia a unidades
de tiempo, sicndo ¢ntonces para un muestreo estandar de 100 muestras/seg, correspondiende 0.05 para ¢l
STA de 5 muestras v 0.2 scgundos para cl de 20
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Pcro como ¢l diczmado ya ha sido aplicado a 1a sciial entonces ¢l muestreo varia, y tomando como razén
de diczmado 1 mucstra de cada 5 tendremos que para ¢f STA de 5 le corresponde a cada muestra una
fraccion de tiempo de 0.05 scgundos

IV.4.1.6.1. STAde 506 de 20 muestras.

El objctivo dc cste proceso ¢s leer tantos datos coemo lo indica ¢l proceso scleccionado, siendo 206 5
muestras, dichos datos scrian sumados v divididos entre ¢l smsmo nimero de datos leidos . con ta finalidad
de tener el valor promedio de csas lecturas.

Para obtcner ¢l siguiente valor promedio se toman los sipuicntes n datos del archivo desplazados por 1
decir, sc ticnen n-1 datos iguales que en ¢l calculo anterior con la diferencia que para tener ¢l nusmo
numero de datos a ser sumados desplazando un valor es neccesano tomar ¢l valor contiguo a la posicion
donde s quedo en ¢l cileulo anterior

Si el archivo tuvicra los siguicntes valores 1234567890 v sc scleccionara ¢l proceso STA de S
mucsiras, entonces se tomarian fos pnimeros cinco valores tenicndo los datos 12345 si se suman y sc
dividen como se menciond anteriormente . se tendria el valor de 3 ¢l cual scra asignado al primer
clemento  del apuntador, subsecuentemente sc desplaza un dato tomando 23456 . ¢l 6 c¢s ¢l nucvo valor
accesado, asi sucesivamcnte sc realizara el proceso

Para lograr lo que se pretende dentro det procedimicnto se caleula ¢l numero de datos diczmados de que
consta la traza a ser procesada, csto es, se multiplica ¢) numero de muestras por patrén por ¢} numero de
patrones, cste valor multiplicado por la razon de diczmado debe dar ¢l nimero de mucstras grabadas (dato
que fué extra’do del encabezado general del archivo) Si s¢ scl ond cualquiera de los procesos
concemientes al STA, cntonces ¢l valor de muestras de que constara (paramctro proporcionado por cl
usuario que puedc ser 5 mucstras 6 20) es almacenado en una variablc

Sc procede entonces a leer del archivo de salida del procedumicnto anterior tantos datos como ¢l namero
scleccionado del STA, éstos datos son sumados v posteriormente divididos entre ¢l mismo numero. de esta
mancra s¢ obticnie un valor quc scra asignado al primer clemento del arreglo de salida, este proceso scra
realizado dentro de un ciclo hasta que ¢l nimero total de datos sea alcanzado

E| valor promedio de fos datos lcidos mencionado anteriormente cs asignado a un apuntador cercano

i do como  *(dis ic._arreg+{) dondc "I se incrementara cada vez que sca leido b siguiente dato.
cl valor calculado tambi¢n es asignado a una varable llamada max que guardara ¢f valor maxime lcido
durante cste proceso para ser usado cn la capa subsecucnte
dinamic_arreg sicmpre y cuando

valor secra asignado al apuntador
sca menor que ¢l namero de muestras por patron dismunuidas en ana
unidad (mucsvent -1 ).de esta manera s¢ proceden a leer del archivo los siguientes datos desplazados por 1.
incrementandosc la vanable quc controla ¢l ndmero de datos a ser lcidos

Cuando * es igual al nimero de mucstras por patron-1 entonces se¢ asignan al arreglo dimamico los
valores del apuntador cercano, al termunar de asignar los datos sc procede a regresar al arrcglo dc
apuntadores a la posicion tnicial, al mismo ticmp que se incrementa la vanable que contiene ¢l nimero
del arrego dinamico a scr pr sado (ind: do ¢l numero del patrén). Hecho esto entonces  sc  inicializa
tanto ¢! valor dc " como ¢} de los indices de los apuntadores utilizados con cl fin d¢ empezar a procesar
los datos dcl siguicntc patron
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En la figura 4.4. sc pucde apreciar ¢l diagrama dc flujo que ¢jemplifica la logica scguida en ¢l desarrollo
de este procedimicnto.

e wl vmber bnide ol
ety ooty e ]

Fto bee Sigpatents duta
para voREa od varse

Gt atanbOre wns me—sesat
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Figura 4.4 Diagrama de flujo del procedimi, STA de s as

V. 4. 1. 6. 2. Integracién
Este proceso pretende obtener una curva ascendente en donde un cambio brusco de la pendiente indicaria

¢l arribo de 1a fase """ . Para conscguir lo antenor ¢s necesario obtencr en cada paso un valor cada vez
mayor cn magnitud.
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Desde O hasta ¢l numero de patrones y micntras la variable que controla ¢l nimcro de mucsiras por patrén
sea menor que ¢l numero proporcionado por ¢l usuario se abre un ciclo dentro det cual se tomaran 2 datos
para ser sumados y divididos cntre el mismo namero de dates Icidos, al valor calculado mediante este
proceso. es decir, al valor promedio sc le suma ct promedio anterior, con la finalidad de obtener un date
cada vez mayor

Para obtencr ¢l siguiente valor se desplaza ta toma de los 2 datos una posicion hacia adelante realizando ¢l
promedio y sumandolo al dato antenor v asi sucesivamente

En un apuntador denomunade ¢pp  se vacian los datos del arreglo dinamico, micntras ¢l numero de
mucstra leida sea diferente al nimero de mucstras por patrén -1 (muesvent-1) se posiciona ¢l arreglo
dinamico cn el siguicnte dato, vn caso contrario sc iguala el ultimo dato al antenior, ¢sto se determind de
csta manera pucsto que al leer 2 datos y obtener uno a la salida el mimero de mucstras por patron cs
reducido en 1.

Por lo anterior, ¢l penultimo v ulumo valor serdn los mismos estabilizando los valores finales de cada
patron pretendiendo con esto gque fa tlegada det arribo sea mas clara para la Red Neuronal siendo asociado
correctamente

Al caleular ¢! valor promedio sc asigna at apuntador denominado  dinamic

g

arreg cn donde la variable
indicara el namcro de lu muestra cn dicho patron.  Cuando se flega a la 0ltima muestra de cada
patron sc lee ¢l primer dato del siguicnte calculandosce ¢l promedio y sumandoscle por supucsto ¢l valor
considerado como ultimo para ¢l patedn recien utilizado siendo asignado como primer clemento del patron
cn cuestion

Al terminar de procesar cada patron las variables involucradas son inicializadas. para ecmpezar de nucvo
con ¢l proceso. Sc cuenia con una rutina que calcula ¢l valor maximo Icido para ser usado cn la
ctapa dc normalizacion de fos datos

V. 4. 1. 7. Normalizacién.

Tomando como base ¢l valor maximo obtenido ¢n ia etapa anterior, sc procede a dividir todos los valores
quc constituyen a los patrones entre ¢l maximo dato de la sciial sismica. El proceso dc¢ normalizacion
sirve para tener a los datos dentro de un mismo rango y de esta mancra facilitar los calculos posteriores. cf
rango variara de 0 a . pucsto que si todos los valores son divididos entre €l maximo sc obtendra la
unidad

Al dividir cada dato cntre ¢l maximo scra asignado al apuntador ccrcano nombrado en otros procesos
(dinamic_arreg) . solamcnic para corroborar que ¢l proceso arreja los valores descados en ¢ rango

establecido sc procedio a realizar una subrutina para exuracr tanto el dato minimo como ¢l maximo

Cada vez que sc termina con los datos pertenccicntes a un cicrto patron sc mandan esenbir a un archrvo
binario para ser utilizados cn ¢l proceso subsecuente

*(arreg_dinamiciil) = (*(arrcg_dinanuclil) / max ). .. (4 8) Normalizacionde la scial

A continuacion se mucstra ¢l diagrama de flujo del proceso de normalizacion figura 4.5
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Figura 4.5 Diagrama de flujo del procedimi, de Nor Z7]

V. 4. 1. 8. Obtencidon del tiempo del Arribo de la Fase P.
Sc ticnen dos algotimos para la obtencion del ticmpo del arribo de ta fase "P" y son:

1) El dato es proporcionado par ¢! usuario cunando ia fasc de aprendizaje es selcccionada.
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2) El dato cs calculade mediante un procedimicnto
Si cl usuario proporciond ¢l tieipo del arribo, éste cs asignado a una variable timeP utilizandosc
en ¢l procedimicnto dcl vaciado de los datos. para saber camo debe ser categorizada la seiial con los
valores de salida destinados para clio.

Por ¢l contrario, si ¢l usuario determiné que el propio algoritmo fuera ¢f que calculara cste dato, entonces
en ¢l procedimicnto de Normalizacion se calcula ¢l promedio de los datos que constituycen a cada patréon,
procediendo a comparar cl promedio del primero con ¢l del sub . desplazand un patron para
continuar con la comparacion y asi sucesivamente

Si se cumplc ia siguicnte condicion se da por hecho que sc ha encontrado ¢l armbo:

1if ((temp ™= 2 * templ) && ( control == (M) .. .. (4 9) Condicion para detecrar cl arribo dce fa fase P.
donde: templ indica ci patréon anterior.

La variable control garanuza que la prnmera vez que se cumpla la condicion se asignara ¢l arribo de la
fasc "P" a la varable dcnominada arriboPcal, despudés de que se cncucntra el armibo de la fasc la
freccuencia de la onda varia dando como consccuencia que se pueda cumplir nucvamente la condicion antes
cspecificada

Con csta condicion sc establece que cuando ¢l patron actual sea mayor 6 igual que ¢l doble del patron
anterior sc cstara frente a un cambio sigmficativo en los valores de amptlitud Estc criterio puede ser
aplicado a sciiales que no sean tan ruidosas, buscando con ¢sto encontrar un cambio en ¢l nivel de 1a sciial
antes del arribo camparado con ¢! nivel de Ia sefial al momento de detectarlo.

V. 4, 1. 9. Deslizamiento «de patrones.

Sc posiciona ¢l cursor al prncipic del archivo que sc obtuvo como salida cn el procedimicnto dc
Normalizacion, se¢ procede cntonces a determinar ol factor de deslizamicnto. es decir, el namero de
mucstras que scran deslizadas en cada patron, cste numero es calculado dividiendo el nimero de muestras
cntre un dato determinado cn basc a las prucbas rcalizadas

Sc toma ¢! primer patron que contendra tantas muestras como cf valor deternminado por ¢l usuario,
posteriormente se desplazan tantas mucstras como se¢ ha determinado, tomando ¢l namcro de mucstras par
patron y asi sucesivamentce, cjemplificando lo anterior se tiene

Suponicndo que se ticnien 123456789101112131415161718192021222324252627282930 como los
primcros 30 datos y que ¢l numcro de muestras por patron s de 16 vy ¢l factor de deslizamiento de 4 <!
proceso es ¢l siguicnte: 12345678910111213§41516 scran los datos que contendra cl primer patron,
posteriormente se desplazaran 4 mucstras y se tomaran los siguicntes 16 datos obtenicndo ¢ segundo

patron que contendra S67891011121314151617181920 y asi succesivamente.

Haciéndose notar que las scgundas 4 mucstras para cl patréon O scran las primcras para ¢l patron 1, las
terceras mucstras del patron 0 seran las scgundas del patréon |y las primeras del patrén 3 y asi
succsivamcentce. De este modo las mucestras Ieidas seran asignadas a difercntes patrones pero en distintas
posicioncs dentro de cada uno .
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Una manera simple de realizar lo anterior seria tomar las mucstras por patreon asignandolas mediante un
ciclo que fucra de 0 al namcero de muestras - 1 como ol pnimer patron v después mediante otro ciclo sélo
desplazar las mucstras indicadas con ¢l factor de desplazamicnto volviendo a utilizar ¢l primer ciclo para
asignar nucvamente fas siguicntes mucestras y asi formar los patrones sucesivos

Este proceso, de implantarlo scria poco cficiente va que al tomar muestras que ya han sido asignadas cn

P P P 3 q .
patroncs anteriores ¢l proceso de lectura se vuelve repetitive redundando en un incremento cn el tiempo de
procesamicnto .

Analizando a fondo este proceso se liegé a una manera opuima de reahizarlo, cvitando con esto escribir
nucvamentc los valores leidos  Durante ¢! anabisis sc observé lo siguiente:

El primer patron no guarda ninguna relacion con 1os siguientes pucsto que solo se toman las primeras m
mucstras para formar ¢l patron 0 (m indica cl numero de muestras por patron), pero los subsccuentes si
guardan una cicrta selacion, 1a cual es presentada hasta ¢l cuarto patrdn designado como 3 dentro det
proceso ya que se incia desde ¢l patron 0, en ¢ste patron ¢l namero de veces que las stguicntes mucstras
cstaran contenidas en los subsccuentes patrones sera igual al nomcero de mucstras destizadas, esta relacién
también determina desde qué patron se presentara esta regla

Antcs del cuarto patron el namero de veces gue las siguientcs mucestras estarin contenidas cn los
subsecucntes patrones vanara guardando la dnica relacion de incrementarse hasta Hegar al patrén en ¢l
que s¢ convertira cn un valor constante como ya sc menciond

Como las prucbas rcalizadas indicaron que el mejor factor de deslizamiento era de 4 tomando como base
16 mucstras por patron. los patronces s¢ incrementaron cl cuadruple. A continuacién se explicari como sc
implemento  este algoriune dentro del sistema .

Se leen del archivo tantas mucstras como lo indique <1 factor de deslizamicnto asignando dicho valor a fa
variable denominada vel cntrando a un ciclo que se cfectuara micntras ¢l valor de esta variable sca
diferente de NULL. Esto indicara en que momento sc flegara al final det archivo puesto que val regrescra
un valor nulo.

Dentro del ciclo mencionado anteriormente 2 ciclos son abicrtos, cl ciclo extemo determinara ¢l namero de
la mucstra quc s¢ esta proccsando y vanara de O hasta que cl indice sea menor quc ¢l factor dz.
deslizamicnto, en cambio ¢! ciclo interno detemiinara a qué patron sc le va a ta Pr

cste ciclo esta definido mediante variabies desde que cl indice es igual a vens hasta que es menor 6 igual a
cont.  Sicndo vent ¢l namero de patrdn de inicio y conr ¢l numero de patron con ¢l que sc finalizara en
cada repeticion del algoritmo

Dentro de estos ciclos los valores Ieidos del archuvo son asignados al arreglo dinamico determinandosc
algunos criterios para no exceder ¢l namero de mucestras por patron lo que causaria perder ¢l apuntador a
los valores, dificultando con csto ¢l buen funcionamicnto del algoritmo.  En ¢se momento sc cierran los
ciclos entrando a una fasc de venficacion para saber en qué momento ¢l patron ha s:do consululdo sxcndo
nccesario incrementar las varniables venr y comt para asignar los valares correspce al si
pawrdn, de la misma mancra s determina basta qué momento la variable cont debe incrementarse pucslo
quc ésta es la variable que determina cf patron al que se debe Hlegar.

Ademas, como sc ha finatizado la asignacion de un patron ¢l apuntador del arrcglo dinamico debe ser
regresado al principio de éste para utilizarlo con ¢l siguicnte patron
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Es nccesario controlar la variable cont  pucsto que licgara ¢l momento en ¢l quc ya no sc tengan mas
mucstras para constituir un nuevo pauon licgando a la finalizacion del proceso .Se leen las siguientes 4
muecstras del archivo y si ¢l valor de val es difcrente de nulo ¢l proceso continia, en caso contrario el
procesa cs finalizado.

Figura 4.6 Diagrama de flujo del procedimi de Deslizamiento de as.

1V. 4_ 1. 10. Copia de datos preprocesados al archivo destinado para la salida.

Se asigna a la variable denominada valfp cl valor dc 0.1 y a vallp cl valor dc 0.9 con ¢! fin de categorizar
1a seilal cuando sca necesario. Posteriormente se abren 2 ciclos , ¢l ciclo externo variara de O hasta cl
namecro de patrones y ¢l ciclo intemoe de O hasta cl nimero de mucstras por patron.
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Dentro de este ciclo sc escribe el dato del arreglo dinamico al arschivo destinado para la salida.  Si cf
ticmpo dondc ¢l arribo de P sc cncuentra fue proporcionado, cntonces ¢s necesaario contar con una
variable que indique qué avance lleva la seital en cuanto a tiecmpo (la cual fué denominada time) para
comparar posteriormente este valor con ¢l proporcionado por ¢l usuario ( variable denominada fimeP).

En caso contrario, si ¢l ticmpo fué calculado por el algoritmo se toma ¢l patron en ¢l que se encontrd cl
arribo y en basc a ¢l se¢ categoriza a la seiial, asignando 0.1 a la sahda de cada pauén s1 el patrdn
procesado ¢s menor guc cl patron en donde sc encontro ¢l arribo, en caso contrario sc asigna 0.9,

Dcbido a la forma de la funcion sigmoidal las salidas pueden nunca alcanzar ¢l valor 0 6 el valor |, razon
por la cual se categorizo la sciial con valores de 0.1 para representar al O v de 0.9 representando al 1

J<arriboPcal ... (3.10) Criterio para catcgorizar ta seiial con 0.1 como salida de cada patrén, micntras sc
cumpla con la condicion.

J>=arriboPcal (4.11) Criterio para categorizar la seflal con 0 9 como salida de cada patrdn, micntras
s¢ cumpla con la condicion

donde. ) representa cl valor del patrén actual y arriboPcal ¢l patron donde sc encontrd ¢l arribo.

Por cjemplo. si se hubicra

Pcm como sc calcula la variable ume asi como su correspondiente incremento?
i do la fase de desh i para ¢l pnmer patron time se calcularia asi

timc = Mucstras por patrén / (tempo de g ion / razén de die 1) (412

El incremento de time se determinaria de ja siguicnte mancra
~ time = Mucstras deslizadas por patréon / (iempo de grabacion / raszon de diczimado) ... ($.13)

El tiempo de grabacion dividido entre la razon de diczmado da como resultado ¢l numero de muestras por
scegundo que se tendran en cada patron después de 1a fase de diczmado Entonces, si s¢ divide ¢l namero
de muestras por patrén entre ¢l numcero de muestras por segundo que contiene la sciial. sc tendra a la salida
cl tiempo que el primer patron representa para la sefial.  En cambio, ¢l incremento ¢s calculado dividiendo
cl numero de muestras deslizadas entre el nimero de muestras por scgundo |

Por el contrarnio, si la fase dc deslizamiento de ventanas no hubiera sido scleccionada, el calculo de time sc
haria como lo mucstra la cxpresion 4.12, siendo los incrementos del mismo valor determinado por la
expresion antes citada.

Se¢ procede cntonces a comparar cf valor de rime con et valor de fimefP, si time es menor cntonces al
terminar de escribir ¢l primer patrén al archivo de salida se procede a escribir ¢f valor de 0.1 al archivo
indicando que todavia no sc lHlega al patron en el que se encontro el arnibo.

Cuando ¢! valor dc timc cs mayor cntonces despudés de escribir los valores correspondicnics a ose patrén al
archivo s¢ eseribira ¢l valor de 0.9 indicando que el arribo ha sido encontrado en dicho patron, cse valor cs
guardado en una vanablc para scr cscrito en ¢l encabezado det archivo de salida para la fasc dc
recconocimicnto.

time<timeP . (4 13) Criterio para categorizar Ja seital con 0.1 como salida de cada patrén, micntras sc
cumpla con la condicién.
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time>=timeP ... (4.14) Criterio para categonear la sedal con 0.9 como sahda de cada patrdén, mientras s¢
cumpla con la condicién

Si se seleccionod la fase de Reconocimicnio lo unico que varia en cuanto a todo to descrito anteriormentc ©s
cl hecho de que la sefial no es catcgorizada, es decir, no sc escriben los valores de salida descados antes det
arribo de P (0.1) y después del arribo (0.9). A continuacion se describirian ¢l formato de los archivos de
sahlida que g a cl si; de preprc o de registros sismicos

iv. 4. 2. Descripcion de {a interface grafica presentada en el sistema de
preprocesamiento.

Es pertincnte mencionar que los menus que constituyen el sistema de la Red Neuronal asi como ct del
preproccsamicento de los datos seran descnitos de una mancra no tan profunda. va que con esto se pretende
solamente dar una idea de la organizacion de la informacién mediante la facilidad grifica que ofrece
OPENWINDOWS, postcriomrmente cn la ctapa de diseiio y desarrollo se procederd a explicar mas a
detalic cada una de las ctapas de que consta cada sistcma

Et de prepr o de registros sismicos cuenta con 6 menus disponibles en la Barra de
Menus, cn csta area sc definen las caracteristicas que los conforman, es decir, se rcaliza la declaracion de
cada uno de los comandos que forman parte de cada menu asi como del proceso asociado a clios. A
continuacion ¢ mencionaran {os menus declarados en este trabajo:

Archivo: En esta pane se muestra un mcenu descendente con 3 comandos los cuales son -

Abrir - Sc presenta una sub-ventana en donde s¢ pide ¢l nombre del archivo a scr procesado.

En {a partc inferior sc encuentra un botdn denominado Cerrar, el cual una vez tecleado ¢l nombre lo
asignara a la vanable designada para cllo. finalizando la apertura del archivo E! procedimicnto al
que se hace referencia se denomina pide archivo.

La ventana quc aparccera cuando sc scleccione este comando se muestra en la figura 4.7. Entonces el
nombrc del archivo a ser procesado debe ser introducido.

[ Zusr/export/home/is alazars NORMA
Directorio: /usr/export/home/lsalazar/NORMA
Archive : 9401-02-1522-58S5 SMX_16

CERRAR

Figura 4.7 Subframe perteneciente al comando Abrir dentro del menu Archivo.

Horrar - Accesa un proceso quc borra 1a pantalla
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Salir .- Indica cl fin de sesion. Se manda un mensaje que demanda al usuario si quiere realmente salir de
la aplicacion, presentindosc dos botones con las posibles respucstas, Cancela ¢ Confirma,si la respucsta
es negativa ¢ comando cs cancelado vy sc retorna a la pantalla principal. ¢n ¢l caso contrario , se salc
completamente de fa aplicacion El procedimiento al que se hace referencia se denomina salir

Parametros.- Sc mucstra también  un menu descendente con jos siguientes 2 comandos:

Lista Iotapas.-Sc presenta un rectangulo que conticne precisamente la lista de las etapas quc constituyen
la aplicacién, csta lista tiene ¢l objcto de ideuntificar mas al usuario con ¢l sistema, propor: andole un
poco de informacion sobre ¢l proceso que vendra a continnacion

Este rectangulo esta hecho no con jos objetos de OPENWINDOWS que definen ¢! ambientc de ventanas,
sino con una funcion que dibuja una linea (proporcionando tas coordenadas del inicio ¥ fin de la misma) en
la seccion de graficacion definida anteriormente Para dibujar ¢! rectangulo ¢ imprimir la lista de las
ctapas sc utilizan las siguicntes 3 instrucciones

XDrawRectangle(dpy. xwin, ge, 300, 20, S04, 190) - Dibuja ¢} reciangulo

dondc:
dpy, xwin y gc son parametros propios del sistema que lo preparan para dibujar 1a linea descada

habilitando c! display.

cntan el pnmer punto donde comenzari

Las coordenadas siguientes definen ¢l arca. tas primeras dos rep
a ser dibujado cl rectangulo, v las 2 ultimas ¢l punto de finalizacion dul area. Esta instruccion se utiliza en
¢l procedimiento denominado encabezado, al igual que la siguiente instruceion sprintf ¢

sprintf(buffer,"mensaje a ser impreso  en el area delimitada por el rectangulo'). Guarda cn la
variable buffer el mensaje que sc desea aparceca dentro del area del rectangulo.

En el mismo procedimicnto s¢ define una funcion denominada texto con cicrtos parametros, por cjemplo:
texto(dpy, xswin, gc, 365, 65, buffer).- cn donde 365 3 65 indican las posiciones tantoe cn X comoen Y.
La funcion texto a su vez contienc la siguiente instruccion:

XDrawString(dpy, xwin, gc, X1, YI, cadenas, longitud de cadena).- Imprime cl mensaje asignado cn la
variable cadcna, dicha variabic ¢s pasada por parametro de un procediniento a otro. El procedimicnto al
que se hace referencia cs denominado prepara canvas.

Seleccion parametros. - Sc inicia la peticién al usuanio de los parametros requeridos por cf sistcma para

procesar, los eventos sismucos.  Cabe mencionar que ¢n esta parte s¢ utilizan procedimicntos en cascada

(utili 6n de un proced o dentro de otro).

La peticion dc paramctros empicza cn ¢l procedimiento pardmetros, en ¢l cual aparcce una
sub-ventana(subframc) quc pidc ¢l nimero de muestras , mostrando los valorcs poslblcs los cuales cstan
entre 16, 32, 64 6 128 mucstras |, en la parte inferior de 1odos estos pr os cn se
cncucatra un botén que al scr presionado da por finahizado ¢l procedimicnto haciendo refercncia al
siguicnte, en este caso cerrar_mues ¢l cual asigna ¢l valor seleccionado a la variable rrvesvenr . tal como

fo mucstra la figura 4.8.
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16 muestiras

32 muestras
64 muestras
128 muestras

$elecciona el numero : 16
(ASIGNA VALOR)

Figura 4.8 Subframe per i al /e teccidn pardmetros dentro del menu Pardmetros.
Referente al nimero de muestras con que serdn procesados los patrones .

A su vez se abre otra ventana en donde se pedira otro a ro tratand ©n csta ¢ on de la razén de
diezmado, siendo los posibles valores 2 ( 50 muestras por scgundo) 6 5 (20 muestras por scgundo), dicho
valor es asignado a ia vanable ramdiez a través decl procedimiento cerrar_razon, la figura 4.9 muestra la
aparicncia del subframe destinado en la peticion de la razon de diezmado.

1 NADO

RAZON :

2 (S50 muestras por segundo)

S (20 muestras por segundo)

Selecciona el numero

((ASICNA RAZON DIEZMADO )

Figura 4.9 Subframe en donde se proporciona la razon de diezmado que se le aplicard a la traza
sismica.

En la figura 4.10 sc mucstra ¢l siguiente parametro (designado dentro de los procedimicntos cn cascada de
los cuales sc ha estado hacicndo referencea),fa traza a scr procesada. Entre  los posibles valores sc

las 16 cstaci ismologicas que P 1a Red Sismotelemétrica "SISMEX "™ .cl valor
proporcionado ¢s asignado a la variable canal mediantc cerrar_traza .
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‘ NUMEROC ¥ NOMBRE DE LA TRAZA :
TRAZA 1 —~CANAL IV

TRAZA 2 ~CANAL 1IN

TRAZA 3 ~CANAL INE

TRAZA G
TRAZA S
TRAZA 6
TRAZA 7 _
TRAZAB
TRAZA Y _
TRAZA 10 __

it

CANAL liMV

Selecciona numero de la traza :

(ASIGNA TRAZA A PROCESAR)

Figura 4.10 Subframe que demanda la traza a ser procesada.

La figura 4.11 mucstra la fase para la cual seran procesados los datos sismicos. fasc de aprendizaje,
reconocimiento ¢ ambas, valor asignado a fase por medio de cerrar_decide.

Ahora bicn, ¢l dltimo paramctro cs ¢l tipo de procese que le scra aplicado a la sciial teniendo como
posibles opciones: STA de 5 muestras, STA de 20 muestras & Integracion, siendo asignado el proceso
scicccionado a la vanable llamada nuproceso mediante cerrar_proc.

Posteriormente, aparece una sub-ventana en donde se le pregunta al usuario si desca utilizar deslizamiento
dc ventanas figura 4.12.
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FASES : H
L3 [P FASE DE APRENDIZAJE
2y FASE DE RECONOCIMIENTO
(). AMBAS FASES
(ASICHA FASE
selaccl numero de 3

Figura 4.11 Subframe en donde se proprociona la fase seleccionada para procesar la sefal.

ZAMIFATO DE VEN

Deseas desilzamiento de ventanas?(s / n): n

ASIGNA RESPUESTA

Figura 4.12 Subframe que d. da el {i i de
Antes de desenbir las sub- que son utili para la ctapa central del prepr do, cs io
hacer refercncia a la parte del proceso donde se pide, ya sca cl tiempo de arribo de la fasc P & si se desea
quc cl algoritmo o calculc. La figura 4.13 muestra el subframe de peticion de estos faciores
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[1] Proporcionara el tiempeo del arriba:

[2] £l algoritmo determinara el tiempo del arribo:

Feclee la opcion deseada 2,

{_LASIGNA TIEMPO DE ARRIHO)

b el £i de arribo de la fase P.

Figura 4.13 Peticion del fo para

Al finalizar la peticion de parametros aparcce una ventana en donde se le indica al usuano ¢l siguicnte
paso a rcalizar como sc muestra cn la figura 4 14
o320

PARAMETROS

PRESIONE EL BOTON DE PREFROCESADO DE LA EARRA PRINCIPAL

PARA INICIAR EL PROCESO

(FINALIZACION PETICION OE PARAMETROS )

Figura 4. 14 Subfraric que aparece af de finali el preproc
Preprocesamiento.- En ¢sta ctapa ¢l menu solo contiene un comando denominade INICIA.  El cual,
inicia la ctapa dcl preprocesado de los eventos sismicos. Dentro de ¢l estan contt,nld.’m lodas las ctapas
contempladas en el proccso.  Cuando la fase de prepre i > de 1a traza scl ha finalizado
aparcce la siguicnte ventana con todas las ctapas rcalizadas como lo indica la figura 4,15
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+DBUSE INICIA EL PREPROCESAMIENTO

FINALIZA DIEZMADO

FINALIZA CORRECCION LINEA BASE
FINALIZA CALCULO ABSOLUTOS
FINALIZA ALGORITMO DE PROCESO

FINALIZA NORMALIZACION

(FIN PREPROCESAMIENTO )

Figura 4.15 Subframe que aparece al momento de finolizar el preprocesamiento.

Entonces los datos mas significativos son expuestos dentro de dos subframcs para que el usuario final
el Itado del prepr do, las figuras 4.16 v 4.17 lo gyjemplifican

-0 DAYTOS FINALES DEL PREPROCESADO

£l nombre del archivo es: 9401--02-1522-58S.SMX 16

La traza selecclonada es: Canal 1IN

Razon de diezmado: 5

Muestras por veatana: 16

Fase seleccionada: fase aprendizaje y reconocimienta

CONTINUACION DAT )

Figura 4.16 Subframe que muesira la primera parte de los resultados del prepr
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Patron donde se encuentra el arribo de la fase P:

CONTINUACION DATOS )

-0 DATOS FINALES DEL PREPROCESADO
Nombre archivo fase aprendizaj 9401-02-1522-58sta3 dar
Nombre archivo fase rec 1 o 9401-02-1522-58salstal3 dar
No se aplica ¢ to de v
Numero de patrones: 86

32

lrad.

Figura 4.17 Subframe que muestra lu segunda parte de los

del prepro

Salir.- Estc ¢s solo un comando 1o propiamente un menu, igual al mencionado ¢n Archivo.

IV. 5. 3. Formato de los Archivos de Salida .

El archivo de salida cucnta con 2 formatos: Formato para la fase de Aprendizaje asi como el Formato

para la fasc de Rcconocimicnto

Formato para el Aprendizase - En ¢l cncabezado segraba la siguiente informacion :

Indicador del namero de patrones de entrada
Namcre de patroncs de entrada

Numero dc mucstras por patrén

Nombre de 1a traza seleccionada

Indi de i de ias ventanas
Indicador dcl patrén donde fué encontrado cl arribo
Patrén donde fué cncontrado el arribo

Grabandosc después los datos procesados tal como lo muestra la tabla 4. 18,

£

Datos perienccicnics al patron
Datos pertenccicntes al patron 2
Datos pertenccientes al patron 3

Valor de sal

Valor de salida descado para el patrém 1
a deseado para ¢! patrdén 2

Valor de salida descado para el patrén 3

Satidas

Tabla 4.18 Descripcidn del formato de Salida para la fase de Aprendizaje.
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Cada traza procesada sc graba cn un archivo, ¢s decir, se tendran tantos archivos como trazas procesadas
del mismo registro sismico.

bezado sc graban algunos parametros mas que cn cl

Formato para el Reconoc .- En cl
formato para cl Aprendizaje, la informacion cs grabada de la siguicnic mancra

Indicador del nimero dc patranes de entrada
Naémero de patroncs de entrada
Nimero de mucstras por patrén
Razén de diezmado
Fecha dcl registro
Razén de muestico
Nombre de la(s) traza(s) seleccionada(s)
i de Li de Ins
Indicador del patrén donde fué eacontrado ct arribo
Arribo donde fué encontrado el arribo.

La mancra dc grabacion dc los datos también se realiza de una mancra diferente. Los datos son

dos de la mancra;

Pr

Daros

Dalos pertenccientes al Patron 1
Datos pertenccientes al Patron 2
Datas pertenccicnics al Patréon 3

Datos pertenecicntes al Patron N

Tabla 4.19 Descripcidn del formato del Archivo para la fase de Reconocimienta.
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V. IMPLANTACION DE LA RED NEURONAL..

V. 1. Disefio y Desarrollo de la Red Neuronal.

Primeramente sc¢ declaran todas las variables globales utilizadas durante la ¢jecucion del programa |
declarando primero todo lo correspondicnte al mancjo del ambiente grafico, posteriormente sc declaran
mediante la declaracion define, ¢l namero maximo de los valores que conslituiran mas tarde la
Arquitectura de la Red. cs decir, namero maximo de capas ocultas, nimero maximo de caracteristicas de
salida , namero maximo dc patrones de entrada, y el nimero maximo de nodos de entrada

defines Variables Valores Descripcion
# define NMXHLR 5.00 Namero maximo de
<apas ocultas
# definc NMXOATTR 3.00 Nuamero maximo de
nodos de salida
# define NMXINP 100000 Numcro maximo de
patroncs dc cntrada
# define NMXIATTR 300,00 Numero maximo de
nodos de entrada por
patrén
defines Variables del control Vatores Descripcién

del aprendizaje

# dcfine SEXIT 3.00 Exito en aprendizaje
# define RESTRT 2.00 Recmpezar
# dcfine FEXIT 1.00 Satir después dc no
lener éxito
# dcfine CONTNE Q.00 Continuar con los
calculos
Tabla 5.1 Variables definidax en el Si: die la instr ion define.

Después se procede a la apertura del archivo vy la scleccion de los paramctos quc constituiran la

Arquitectura de la Red mediante la interface griafica proporcionada por los objetos manipulables en
OPENWINDOWS (antes mencionada)

V. 1. 1. Parametros proporcionados por el Usuario.

Scicccionando el botén correspondiente a Pardmetros ct sisterna mostrard unos cuadros de didlogo para
que el usuano proporcione los datos necesarios para conformar la Arquitcctura de la Red., con ¢l fin de
adecuarla a las caracteristicas de cada cvento sismico.

Estos parametros son importanies para obtener un buen Aprendizaje tanto como un buen Reconocimicnto,
por lo misnio se ticnc que jugar con cllos para determinar qué valorcs son los éptimos para cada cvento y
con esta informacion deducir qué rango de valores ¢s ¢l optimo  para ¢l conjunto de cntrenamicnto
scleccionado .
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Los paramctros mencionados son:

Razbén de aprendizaje(valor por defautt=0.9) designada como cta.
Momentum(valor por default=4.7) designado como alpha.

Ervor i totail( Xi35% i fo como maxe.

Error maximo individual(default=0.01) designado como maxcp.
Numero maximo de itcraciones(default=1000) designado como cnt_num.
Numero dc Capas ocultas designuado como nhlayer.

Posteriormente se declara un ciclo que va desde el 0 hasta ¢l namero de capas ocultas con cl fin de asignar

¢l numero de unidades por cada una de cllas De  igual mancra ¢l numero dc unidades de salida es
asignado a la altima capa de la Red

V. 1. 2. Lectura del archivo de entrada a la fase de Aprendizaje y extraccién de los
datos grabados en el encabezado .

En ¢l procedimicnto pide_archivo sc lec ¢l archivo de cnirada cspecificado por ¢l usuario durante la

scsion, haciendo referencia a éste al momento de presionar ¢l botéon dentro del arca de Menus llamado
Archivo.

Habicndo abicrto ¢l archive con ¢l que se va a trabajar, sc accesa al pr di o de inad
cerrar_par, cl cual extrac los datos grabados en ¢l encabezado como lo son: NMumero dc patrones de
entrada, namero de trazas a entrenar. numero de muestras por patron. ¢l nombre de la traza O trazas
procesadas, asi como ¢l numero de unidades en 1a capa de sahda, cstos valores scran prescntados a fin de
informar al usuario final del sistema sobre fos datos con que ¢f sistema efectuara su funcion

Sec procede cntonces a asignar dentro de un ciclo que variara de 0 bhasta ¢l niumero de patrones -1 cada
mucstra de éstos al arrcglo bidimenstonal denominado input fnimero de patron | frimero de muestral.

Asi mismo sc asignan a otro arrcglo b I der ado rargetr fnumero de patron | fnamero de
wunidades de salidal \os valorcs de satida asociados a cada patron

Ya constituida la Red sc procede a seleccionar mediante ¢l boton Red Neuronal, la fase para la cual

fos
patrones seran procesados siendo ¢éstas Aprendizaje 0 Reconocimicnio

V. 1. 3. Aprendizaje.

Si la fase de aprendizaje cs scleccionada se accesa ¢f procedimiento aprende, cada vez que se acecse a ¢l
s¢ incrementara un contador con ta avuda det cual sc sabra cuantas veces sc ha scleccionado la fasc de
aprendizaje. Después de que finatiza esta fasc para una determinada sciial sismica sc obticne una matriz

dc pesos. la cual sera almacenada en un archivo con ¢! nusmo nombre que ¢l de entrada pero con la
terminacion "_w.dat”. a fin de reconocer de qué cvento se trata

Esto con la finalidad dc utilizario ¢n 1a fasc de aprendizaje de otro evento sismuco, s decir, si ¢l evento que
sc quicre prescntar para ser aprendido por fa Red s similar en fonna a otro evento ya presentado. entonces
sc ic indica a 1a Red que sc quicre utihizar ja matriz de pesos obtemida durante ¢l aprendizaje de dicho
cvento, de esta mancra sc optimiza dicha fase para cl nucvo cvento, pucsto que ¢s mas ficil para la Red
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asociar patrones cn base a una matriz dc pesos a la cual se llegd anteriormente que empezar asignando
nucvamente valores aleatorios a dicha matriz como paso inicial para los posteriores calculos.

Netacien proviemar
e

J

Figura 5.2 Diagrama de flujo del procedimiento Aprende.

V. 1. 3. 1. Dimensionamiento de las estructuras utilizadas en el Aprendizaje.

Despuds de teclear ta respuesta a la pregunta de si se desca utihzar la matnz de pesos a quce sc Hlegd en un
anterior aprendizaje se flama al proceduniento cn donde sc d ionan los ap dorcs a utilizar
dependiendo este proceso del namero de capas totales de que consta la Red

La Red csta constituida por la capa dc entrada. la(s) capa(s) oculta(s) y la capa de salida, por lo mm,o cl
numcro total de capas scra €]l numcro de capas ocultas + 2. Ahora bien, el di sc i
de la siguicnic mancra
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Sc multiplica ¢l nimero de mutstras que constituyen la primer capa + | (unidad de¢ bias = umbral) por
¢l namcro de mucstras de la siguicnte capa. esto con ¢l fin de que todas las unidades esten conectadas con
1as unidades de la capa siguiente

Es pertincnte mencionar que ¢f umbral es tratado como un peso de union de un nodo virteal cuyo valor de
salida cs la unidad

Como ya sc menciond s¢ asigna ¢l valor de 1 a todos los umbrales 6 unidades de bias incrementandose a su
vez cl contador que acumula ¢l namero de veces que cl aprendizaje ha sido realizado sobre un cvento
sismico

V. 1. 3. 2. inicializacion de la Matriz de Pesos.

Dentro dc un ciclo mientras cl valor de la variable resufr sea igual a 3( valor correspondicntc a RESTR
quc indica que ¢l proceso no ha finalizado todavia) . sc llama al procedimicnto initwt dondc sc inicializan
los pesos por primera vez con numeros aleatorios entre - 0.5 y -+ 0.5 utilizando para esto la funcion
gencradora de nameros aleatorios denominada randseed.

Si sc¢ decidié utilizar 1a matriz de pesos a la que se Hegd on un aprendizaje antenor se procede a abrir ¢f
archivo correspondicnte para asignar los valores a la estructura definida para almacenar los datos de la
matriz dc pesos  weprr , a la vez sc asigna cl valor de 0 a la matriz de deltas (matriz cn dondce las
variaciones hechas a tos pesos seran al das). si la r csta hubicra sido negativa sc ic asignan a la
matnz inicial de pesos valores alcatorios ¥y la matriz de deltas sera inicializada con O's

V. 1. 3. 3. Regia Delta.
Propagacién hacia adelante.

Después de esto se entra a la fasc dc procesamicnto de los datos mediante la Regla Delta, denominada con
¢l nombre dc la funcion r rt pasandole como ametros (0, nimero de patronces), ¢n ¢sta s¢ abre un
ciclo quc utiliza los paramctros proporcionados por ¢l procedimicnto antcrior, ¢l cual varia de O hasta ¢l
namero de patrones, es decir, los calculos que seran realizados se efcctuaran para cada patrdn , sc Hama

al pr dimicnto forward pasandole a su vez como parametro ¢l numero del patron que se esta
proccsando, cn este procedimicento se realizan los caleulos desde la primera capa de la red hasta la dluma.,
para lo cual sc¢ abre un ciclo que vanara desde ¢t valor O hasta ¢f numero de mucstras de csc patron,
asignando los valores correspondicntes a la capa de entrada a la estructura oufprr .

Postcrionmente s¢ abre un doble ciclo | ¢l primero va desde 1 hasta ¢l numero de capas ocultas  + 2 a este
sc le accesara mediante la variable s, este cubrira el calculo de la salida para la capa oculta y 1a capa du
salida, ¢l scgundo ciclo va dec 0 hasta ¢l namero de muestras tanto de la capa oculta como de la de salida v
esie sera accesado mediante la variable 2.

Sc incializa entonces la vanable lamada et con ¢l valor de 0, habiendo hecho esto se abre un tercer ciclo
quc va dc O hasta ct valor de mucstra de [a capa tzatada -1 al cual se le suma la unidad. dicho ciclo scra
denotado por la vanablc p. la creacion de este tercer ciclo ticne la finalidad de concctar la capa de entrada
con la capa subsccuentc generando las conexiones para asignar los valores de la matriz de pesos,por medio
de la suma de la unidad sc contempla la unidad de bias 6 umbral quc scri adicionadacn cada capa. En cste
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ultimo ciclo sc l¢ asignara a una variable lamada offser un valor ascendente incrementado en § que ira
desdc el O hasta tantas interconcexiones se hagan cntre 2 capas consccutivas.

Tenicndo este dato se procede a calcular 1a sumatoria de los valores de entrada que llegan a cada uno de
tos nodos de la capa subsccuente, cn csta parte se simula lo que ocurre con una neurona biotégica al
momento de recibir ciertos impulsos, pudicndo ser tanto inhibitorios camo excitatorios, dependiendo de lo
quc predomine mas sc¢ tendra un vailor a la salida cuyo cfecto lograra excitar ¢ inhtbir a los nodos de la
capa siguicnte

Si la ncurona es excttada mandara cl impulso de salida hacia otra ncurona . cn caso contrarno no cstard
cn posibilidad de  conectarse con otra neurcna( nodo).Esta sumatoria de valores se logra moediante la
ecuacion (1 1) a la cual sc hizo referencia en cl capitulo |,

Ahora bien. la formula que expresa dicha sumatoria dentro de la logica del programa se cxpresa como:

net * (wiptijm-1j+offsct) * (*(outptr[m-i[+p)) . . .. (4.16)

Al terminar de sumar todas las entradas a los nodos s¢ procede a aplicar 1a funcion de activacion que dara
a la salida un cicrto valor, ¢l cual scra a su vez la entrada a los nodos de 1a capa subsecuente, los valores
calculados aplicando {a funcidn de activacion son asignados a la cstructura denominada oueptr [nuamero
de la capal [niimero del nodo de dicha capaj .

En este upo de algonumo (Retropropagacion) se utiliza la funcion sigmordal, ta cual asumira un valor

maximo de +1 v minunmo de O Dicha funcidn cs expresada mediante Ia ecuacion (3.5) asi como la
(3.6)

Sicndo expresada dentro del programa como
*(outptriml+a) = 1 / (I +exp(-nc1)) . (417 Fuacion Sigmodal

Estos calculos sc realizan dentro de los ciclos mencionados anteriormente calcutando 1a sumatoria de las
ceniradas para todos los nodos entre 2 capas, ¥ asi hasta llegar a la capa de salida. Donde el valor de salida
para cada uno de los nodos que constituyen dicha capa son asignados a una cstructura denominada oufpe
[ramero de patrén] [nimero de nodo de la capa de salidal.

A los calculos rcalizados desde ia capa do cntrada hasta la de sahida para obtencr los valores que scran
comparados con los descados, se te Hama aprendizaje hacia adelante § “feedforward”

V. 1. 3. 4. Propagacién hacia atras de los Errores.

Posteriormente teniendo los valores calculados hasta 1a capa de salida se procede a propagar el error
(diferencia entre ¢l valor de salida calculado - vator de salida descado) hacia atras, empezando la fasc de
retropropagacion desde la capa de salida hasta la capa de entrada 6 “backward™

El crror es propagado sobrc las capas intermedias hasta la capa de cnirada y es calculado para todas
las umdades Ademas . es usado para ajustar cada conexion de pesos  Para calcularlo se declara un
ciclo denotado por s, ¢l cual variara de 0 hasta ¢! namcro de nodos de la capa de salida La
estructura que guardard los crrores se denomina errper, la formula utilizada para caicular cl crror en la
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capa dec salida e¢s expresada mediante la ccuacion (3.8).  Sicndo expresada dentro de la fogica del
programa como:

* (ervptrinhlayer+1j+m) = (target]1}im) - out) * (1-out) * out (4.18) Error ¢n 1a capa dc salida.
Ahora bicn | la forma de calcutar ¢l error para las capas ocultas asi como para la de entrada varia siendo
mas dificil ¢l calculo debido a que las salidas descadas no son cxplicitamente definidas para cllas, aqui cl
término de error ¢s calculado de los crrores propagados através de la red

Para calcular ¢l error ¢n las capas oculias y en ta de entrada s¢ procede a abrir 3 ciclos, ¢! primero scra
denotado por 1a variable s72 1a cual variara del namero de capas ocultas +1 hasta que ¢l valor sea mayor 6
igual a 1, es decir, ¢l ciclo scra declarado de la siguiente manera

for(im=nhlayer+i; m>=1; m++) _ (419 Ciclo que retrocede de la capa de salida a 1a primer capa
oculta para calcutar ¢l crror cn estas capas

El crror dc la capa de salida ya ha sido calculado, por lo tanto se nece
qué proporcién de cambio sera sumada a la matnz de pesos para cads
cn cuenta desdce la capa de salida hasta la capa de entrada

1ta propagar hacia atras para saber
nodo. es por esto que ¢l ciclo toma

El segundo ciclo s¢ denotara por 1a variable 7 ¢ ra desde 0 hasta ¢l numero de nodos de 1a capa que sc
esta tratando -! sumandole ¢l término de bias 6 umbral. ¢s decir. se declarara como

for(n=0; n<aunit[m-1]+1; n++) . (4 2 Crclo que varia de O al namero de nodos dc Ia capa
denota por el ciclo antertor + ¢l término de bias 6 umbral

Inicializando al error con ¢l valor de O, *(ermpirlm-1]+n)=0.0. E! tercer ciclo denotado por p ¢l cual varia
dc 0 hasta ¢t namcro de nodos de la capa considerada. declarandosc como

for(p=0; p<nunitim]; p++) . (4.21) Crclo que varia de 0 hasta ¢l niimcero de nodos cu la capa
estimada

Sc utiliza nucvamente la variable llamada offser la cual ticne la misma funcion que ya ha sido explicada
antcnomente, procediendo a calcular fa variacion que sera asignada al peso determinado, para asignar las
variaciones de pesos{ 6 delias) sc declard una estructura identuficada como detw feapa tratada] [nimero
de interconexidn denotada por fa variable offser].

El valor dcita representa la modificacion realizada en los pesos con la finalidad de disminuir ¢l crror, dicha
modificacion se¢ realiza cn cantidades proporcionales al crror generado.  El calculo de cste valor cs
expresado mediante la ecuacion (3.7) Expresado dentro de 1a logica del programa como

*(detwfm-1]+offsct)=cta™( *(crrptr{m}+ p))~( *(outptslm-1 | rm)y taipha*(*(delw[m-1]+ofTsct)). . .. (3.22)
Se procede a calcular ¢l error en las capas intermedias y capa de entrada En la ccuacion (4.23) sc calcula
¢l error para cada nodo involucrado en las capas intermedias. en donde ahora ¢f error calculado ¢n la capa

de salida fungira como st fucra ¢l valor de entrada al nodo, mutuphciandose a su vez por ¢l valor de peso.
haciendo la anatogia del proceso "feedforward”
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Lo unico quc cambia para calcular ¢l error de 1a capa de entrada es ¢l valor tomado como cntrada a cada
uno dc los nodos, ¢l cual ¢n este caso seri et error calculado ¢n las capas intermedias

{errptrim]+p)*(*(wiptrim- 1]+ offsct)) (4.23) Suma de los crrores de cada
ncurona cn las capas inteinedias y
de cntrada.

s(errptrim-T]+n}+=

El valor delta cs entonces calculado basandose en ¢l error obtenido en la capa de entrada, siende sumado al
valor de¢ la matriz dc pesos para tener una proporcion de cambio en los pesos. dependiendo de queé tan
cercano fué ¢l valor de salida caleulado con respecto al valor de salida descado.

Al ajustar los pesos cn fa fasc backward para mintmizar ¢l error sc esta realizando en si ¢l aprendizaje. La
propagacion hacia atras aplica lo que se conoce como aprendizaje supervisado

V. 1. 3. 5. Cambio en los Pesos.

Existen 2 maneras para ajustar Jos pesos durante la fase de entrenamacento, cl llamado remplazo simultanco
6 ¢l remplazo sucesivo.  En ¢f remplazo simultanco utilizado en ¢ste trabajo los ajustes de pesos o deltas
son calculados vy almacenados para cada patron de entrada.  No utilizandose inmediatamente para la
actualizacion de los pesos sino hasta que se han terminado de presentar todos 1os patrones de entrada a la
Red. a esta accion se le denomima ciclo computacional

En cambio en ¢l remiplazo sucesivo los deltas son calculados para cada patron de entrrenamicnto, los pesos
de la red son inmediatamente actualizados una vez que todos cllos son conocidos y antes de que cl siguente
patron de entrenamiento sea presentado

Al final de la presentacion v realizacion de tos calculos descritos para cada patron la matriz de pesos ¢s
remplazada por la que surgio en ¢l proceso, csta matniz no sera utilizada hasta que todos los patrones scan
procesados por 1a Red, en ¢se momento el proceso empicza desde presentar ¢l primer patron ahora con los
nuevos valores de la matriz de pesos para ajustarlos y verificar si ¢l valor calculado para la capa de salida
s¢ asemeja © es igual al valor descado . si esto no sucedicra todavia ¢l proceso se repite hasta que se
cumplan las restricciones proporcionadas por el usuario

Teniendo esto sc procede a calcular ¢f error cuadratico para cada patron asignado al arreglo epfnamero de
patrdnj, obtenicndo cl valor absoluto de ia resta entre ¢l valor de salida descado v ¢l valor de sahda
calculado.

Para lo cual es necesanio abrr un ciclo desde 0 hasta ¢ nomerp de capas defimdas mediante la
arquitectura de la Red, denotado por mi.

for(m=0; m<nunit{nhiayer+1]; m++) (4 24) Ciclo que avanza por cadx capa para calcular cf
error de cada patrén
eplij+=fabs((targetiilim] - *(outpteinhiaycr+1j+m)) (4 25) Esror de cada patron.

err_curr += ceplit * cpli} . (% 26) Error cuadranico
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(4.0). Exp do dentro de la

Posteriormentc s¢ calcula cl error normalizado  descrito en la
logica dcl programa como.

err_cure = 0.5 * err_curr / ninput .. (4.27) Error normalizado.

El error normmalizado del sisicma e¢s utilizado como una de varias condiciones para verificar si ¢l
aprendizaje debe terminar

V. 1. 3. 6. Condiciones de Finalizacién del Aprendizaje.

Posteriormente se verifica la condicion para terminar el aprendizaje, csto se realiza mediante cl
procedimicnto introspective con los siguicntes parametros (0, numcro de patrones) ¢l rcsultado que sc
genere en dicho procedimiento se asignara a la variable resuft | para que ¢l sistcma dé por terminado el
proccdimicnto, csta variable debe tener un valor diferente a 0.

Dcntro de este procedimiento sce verifica primero «f numero maximo de neraciones, st cste ha sido

do 6 sobrepasado sc retorma la variable FEXIT (el cual s¢ menciond cn la explicacion de los
defines), cste ticne ¢l valor de | ¢ indica salir después de no tener éxito. por lo que al regresar y verificar si
¢l valor de result es igual a 0 s¢ dara por terminado ¢l proceso de aprendizaje

En caso contrano se verifica que ¢l error normalizado sca lo suficientemcnte pequefio, para lo cual sc
enciende una bandera llamada f7ag, sc abre entonces un ciclo que varia de 0 al nimcero de patroncs. si
epfniimero de patrdnf cs menor o igual al crror maximo permitido para cada patron cntonces s¢
incrementa el valor de la variable asrew, cn caso contrano la bandera cs apagada.

Si la bandera csta encendida entonces se retorna la variable SEXTT la cual tiene el valor de 3 ¢ indica que
se logro tener éxito en ¢l aprendizaje por lo tanto ¢l proceso de aprendizaje finalizara

Ahora bicn, si no sc han cumplido estas condicionces se procede a verificar si el error total del sistema cs lo
suficientemente pequeiio. cs decir, si ¢l error s menor 6 igual al crror maximo proporcionado por cf
usuario s¢ retoma cl valor de SEX7 T succdicndo o mismo que cn el caso explicado anteriormente

En el caso de que ni dc las restr se hayan cumplido sc¢ retorna ¢l valor de 0 provocande que
el proceso sc inicic desde ¢l principio cmpezando con el primer patron y realizando todos los pasos ya
explicados.
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V. 1. 3. 7. Finalizacion de! Aprendizaje.

Cuando la fase de aprendizaje ha finahzado cntonces se procede a abrir un ciclo que va desde ¢l O hasta cl
namero dc patrones, flamando per altima vez al procedimicnto denominado forward mediante ¢l cual sc
calculara el valor de salida para cada patron, si ya sc llegd al valor Optimo que determind que ¢l proceso
dc aprendizaje finalizara significa que sc liegd a una matriz de pesos optima para csa sciial sismica por lo
que realizando una vez mas ¢t proceso s¢ ascgura que el valor de salida sera to mas cercano al valor que se
espera .

Sc imprimcn en la pantalla los pesos a los que sc liegd en este dltimo proceso, asi como ¢l nimcero del
patrén y su correspondicnte valor de salida calculado por la Red y ¢! valor descado.
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V. 1. 4. Escritura de los parAmetros del Aprendizaje a un Archivo.
Entonces se llama al procedimiento dwrite para la escritura del archivo tipo texto con extension
_v.dat que contendra los parametros del aprendizaje pasandole como parametro el nombre del

archivo, el objetivo de la creacion de este archivo es tener los datas significativos del proceso
almacenados para su posterior utilizacion

El encabezado tendra el siguiente formato:

nombre variable significado de ia variable
ninput Numecro de patroncs de entrada
noutattr Numero de nodos de satida

ninattr

Nuamero de nodas de entrada en ¢/patron
<la

Rason de aprendizaje
alpha Momentum

ahlaycr Nuomero de capas ocultas
cnt_num Nuamero de iteracioncs dado por el usuario.
nunit]1] donde i designa cl numero de capa Nuamero de nodos en cada capa
<nt Numcro de iteraciones efeciuadas durante el
proceso
crr_cufr Ermmor normalizado del sisicma
outpt[iilil donde: i designa el mimero de patron Salida a 1a que sc Ilcpd on e proceso de
j designa los nodos cn la capa aprendizaje on cada patron
de salida

Tabla 5.4 Descripcion de las variables involucradas en el archivo con sufijo_v.dat.

V. 1. 5. Escritura de pesos y umbrales a un Archivo.

Se cuenta también con un procedimiento llamado wtwrite que crea un archivo tipo texto con
extension _w.dat para salvar pesos y umbrales aprendidos durante el entrenamiento, pasandole
como parametro ¢l nombre del archivo igual que en el procedimiento descrito anteriormente.

Este archivo sera abierto para lectura cuando ¢l usuario decida utshizar la matniz de pesos a la que sc Hego
en un determinado aprendizaje anterior. El formato del archivo se descnibira a conunuacion

nombre variabie significado de la variable
wiptrli]+j dondc: i indica ! namcro del patron Valor de cada peso de intcreconexion para cada
j indica ¢l namero de la nodoe de cada patrén.
intcrconexion del peso con la capa subsccucnle

Tabla 5.5 Descripcidn de las variables involucradas en la escritura del archivo con sufijo _w.dat.
Al igual quc cxisten 2 procedimicntos de escritura de archivos con los parametros alcanzados on la ctapa

de aprendizajc, sc cucnta con ¢l mismo namero de procedimientos para leer dichos archivos cn caso de ser
neecsario.
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V. 1. 6. Lectura de los parametros de Aprendizaje.

El procedimiento dread recibe ¢l nombre del archivo a ser leido, el cual contiene los datos que
establecieron la Arquitectura de la Red asi como los parametros del aprendizaje, el archivo tiene
extension _v.dat. Los datos Icidos por ¢l proccdimiento son ios cstablecidos en ia Tabla 5.4

V.1.7. Lectura de pesos y umbrales.

Ahora bien , ¢! procedimiento wtread el cual también recibe ¢l nombre del archivo a ser leido ,

leera los pesos a los que se llegd al final del aprendizaje. Es pertinente mencionar que este archivo
de lectura tiene extension _w.dat. Los datos leidos por ¢l procedimicnto son los cstablecidos en la
Tabla 5.5 .

V. 1. 8. Reconocimiento.

Si la fase de Reconocmicnto cs scleccionada se proporciona ¢ nombre detl archivo con ¢l cual se trabaié
cn cl aprendizaje. preguntandose si sc quicre cambiar a otro archivo que se haya utibzado en otro
aprendizaje con ¢l objetivo de poder clegir la forma de onda que sc ajuste mas al evento a ser reconocido,
facilitandole a la Red cl liegar a un doptimo reconocimiento

Si sc quiere cambiar de archivo se procede a pedir ¢l nombre de éste. llamando al procedimiento de lectura

dread antes descrito. entonces se hace referencia al procedimiento init dondce se inicializan y dimensionan
los apuntadores y estructuras a scr utihzadas.

Subsccuecatemente s¢ llama al procedumnicnto wtread para asignar los valores de pesos corvespondientes al
archivo que fu¢ seleccionado dentro de fa estructura asignada para tal Jabor.

Entonces se introduce ¢l nombre del archivo procesado para fa ctapa de Reconocimiento( ¢l cual a
diferencia del archivo prepocesado para la etapa de aprendizaje, no tience valores de salida que asocicn a
cada patron, s decir, la scial no csta categorizada).

Como este archiva tiecnc un formato predefinide (el cual va fué mencionado) entonces s¢ extracn las
caractcristicas importantes prabadas ¢n ¢l encabezado, como lo son ¢l namero de patrones a ser

procesados. el namero de muestras por patron, ¢! patron en ¢l que se deteetd el arribo al momento de ser
proccsado. ¢l nombre de la traza, y

fos datos acerca de fa hora, minuto v segundo en el que se grabo ¢l
cvento sismico

Con estos datos extraidos se procede a leer para cada patron los valores grabados en ¢l archivo, entrando a

un ciclo que ira desde 0 hasta ¢l numero de patrones cn donde se Hamara al procedimicnto forward

imprimicndo cl valor de salida calculado por la red para cada patron. pudiéndose del cambio que van
experimentando las salidas calculadas con respecto a las esperadas

El valor quc sc cstablecid para los patroncs anteriores al armbo de la fase "P” fué de 0.1 y el valor

cstablecido para los patronces donde se cncuentra ¢l arribo asi como los posicriores a €l e¢s de 0.9, por lo
tanto sc¢ considerd que un valor mayor a 0.7 significaria un buen reconocimicnto del arribo de 1a fase
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Dcbido a lo anterior, al momento de terminar la presentacion cn pantalla de los datos de salida tanto
calculadas por cl atgoritmo como los esperados sc establecio la siguiente condicion

Si l1a salida calculada ¢s mayor 0 igual a 0.7 sc guarda en una variable ¢l nimero del patrén en ¢l que sc
cumplié tal condicion  Si los patrones fucron desplazados en ¢l preprocesamicnto se divide ¢l agmero de
muestras desplazadas catre ¢l oamero de mucstras por patron para tener la proporcion de mucstras que
wvariara de un patrén a otro, teniendo este dato vy conociendo la fraccion de ticmpo gue dura cada patron sc

procede a calcular ¢l tiempo en ¢l que oeurnod ¢l artibo del evento sismico tratado

Este tiempo cs sumado at scgundo du inicio de grabacion del eventa para tener ¢l segundo absoluto en el
que ¢l arribo de la fase P fuc presentado. De esta mancra ¢l sistema de la Red muestra al finalizar 1a etapa
de Reconocimicnto la hora. minuto v segundo en ¢l que ocurnié ¢l arribo, asi como el tiempo en ¢l que sc
empezd a grabar ¢l evento. v ¢l patron ¢l que se asocio el arribo

Para verificar s

cl arnbo fu¢ reconocido realmente se procedio a disefar un alponiono dentro det sistema
de preprocesamiento que nas indica €n que patron sc presento, este algoritmo va comparando el patron que

se va procesando con ¢} anterior y cuando cncuentra que ¢l promedio de los datos contenidos cn ¢l patron

cs mayor ¢ igual al doble del patron anterior se determuna que 1a causa de ¢sa vanacion tan marcada lo es
la presentacion del arnbo de la fase "P

Dicho valor quc indica ¢n que patron sc asocto ¢l arnibo se graba en ¢l archivo preprocesado para la fase
de reconocimicnto |, cntonces este valor os comparado con ¢l patron que asocia la Red y en basc a osto se
ascgura la eficiencia del algonuno para reconocer es¢ evento sismico en especifico

Ahora bicn, si los patrones no han sido desplazados entonces €l uempo del arribo de la fase P que
proporciona la Red pucde no ser tan exacto,

Por csta razon sc decidio tomar ¢l desplazamiento de los patrones dentro del preprocesamiento normal de

los datos En la ctapa de discusion de resultados se explicara mas profundamente los conceptos antes
cuados

Fimalmente. gracias a la facilidad otorgada por la interface grafica s¢ osta ¢n posibilidad de repetir el
Proceso cuantas veces sc desee

V. 2. Descripcidon de ia Interface grafica det Sisterna de la Red Neuronal.

El sistema d¢ la Red Neuronal presenta en la Barra de 7
*Identificaciéon de la Fase Sismica P (Version 1.0)".
Mcnus

tulo el siguiente mensaje:
Cuenta con 4 menus disponibles ¢n [a Barra de

pertinente mencionar que cada vez que se
aparece una indicacion del proceso que se esta
scecion de mensayes

sclecciona alguno de los botones de {a barra dec menus,
ilevando acabe, en la parte infentor izquicrda dentro de la

Ahora bicn, la pantalla principal del Sistema de la Red Neuronal ¢s mostrada en la figura 5.6
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—m— — — — —
IDENTIFICACION DE FASE SISMICA P (Version 1.0) 23/03/1997 ., Hora de iniclio : 14:52:52
1SMic
ARC Qv PARAMETROS © RED NEURONAL © SALIR )
J
Figura 5.6 Pantalla principat del Si de la Red Neuronal.

A continuacién se mencionaran los menus declarados en el sistema:

Archivo: En csta parte se raucstra un menu d; d con 3 co dos los cuales son:

Abrir - Sc presenta una subventana cn donde se pide ¢l nombre del archivo a scr procesado . En la
partc inferior sc ra un boton d do Cerrar ¢l cual una vez tecleado el nombre , finalizara con
1a apcriura del archivo El procedimiento al que se hace referencia sc denomina pude archivo.
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En la figura 5.7 se muestra cl subframe para la peticion del nombre de archivo a ser abicrto . Cabe hacer
notar que ¢l nombre del archive en csta fase de apertura debe introductrse sin la extension ".dat”.

._10 /usr/export/home/lsalazar/NORMA
Directorio: fusr/export/home/isalazar/NORMA
Archivo @ 9401-02-1522-58sta3

CERRAR

Figura 5.7 Subframe donde se asigna el nombre del archivo a ser abierto.
Borrar -Accesa un proceso que borra la pantalla.

Salir - Indica cl fin de seston. Se manda un mensaje que demanda al usuano si quicre realmente salir de
1a aplicacion. preseatandose dos botones con las posibles respucstus . Cancela o Confirmna,si {a respue
es negativa ¢l comando ©s  cancelade v se retorna a ia pantalla principal, en caso contrario, sc¢ sale
completamente de ta aplicacion. El procedimiento al que sc hace referencia se denomina salir.

Parametros.- Sc¢ mucstra también  un menu descendente con 3 comandos los cuales scran descritos a
continuacion

Arquitectura de {g Red Newronagl -Se inicia la peticién al usuano de los paramctros requeridos por ¢l
sistema con ¢l objetivo de  definir la Arquatectura de ta Red. Esta poticion se realiza mediante cuadros de
dialogo

La pcticion imcia con ¢l procedimicnto denominado pardmefros.en donde después de declarar ios objetos
de OPENWINDOWS correspondicntes  se procede a scleccionar la Razén de aprendizaje {(designada
como cta con valor por defauhi=0.9).  esi¢ paramctro determinara ¢l nivel de aprendizaje de  la  Red
Ncuronal cs decir.mediante dicho valor la Red estara en posibilidad de aprender rapsdamente ,  lentamente
6 simplemente no asimilar ni asociar los patroncs de entrada presentados con su correspondicnte valor de
salida. Al finalizar cada peticion como en el sistema de preprocesaniicnto se mostrara en la parte inferior
de 1a subventana un boton . ¢l cual al ser presionado asignarid los valores proporcionados a sus
correspondientes vanables para ser utilizadas dentro del proceso posteriomiente

Sc procede contonecs a  scleccionar  fa Razén de momentum (alpha con valor default= 0.7 cste
parametro permite estabilizar el critenio de aceptacidon cn cada una de tas ctapas Después aparece la
peticion det Error maximo total (default=0.01) | cste parametro indica ¢f umbral 6 limite al cual debe de
Hegar ¢l algoritmo al rcalizar las iteraciones nece .dnas tanto con los datos del archivo de entrada como
con los proporcionados por cl usuano
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Asi mismo se pide ¢l Error maximo individual(default=0.001), cste parametro fungird también como
limitc para indicarle al sistema si debe o no continuar con los calculos corrcspondicntes al patron
presentado. cs decir. st después de las iteraciones  realizadas con un cicrlo  patron para obtener a la
salida ¢l valor descado ¢l error ¢s mas pequeito 0 igual que ¢l dato proporcionado por ¢l usuario, ¢l
algoritmo asumira que s¢ ha llecgado a un valor optimo v asociara dicho patrén de entrada con la
matriz de pesos que se obtuvo. pasando al aprendizaje del siguiente patron y asi sucesivamente.

El parametro siguicnte cs ¢t Namero maximo de iteraciones(default=1000), cstc valor también scrvira
como limite, indicandolc al sistema cuando debe dejar de realizar fos calculos pertinentes.pucs bien pucde
suceder que ¢l namero de teraciones alcanze ¢l numero maximo proporcionado por ¢l usuario terminando
de esta mancra la ctapa de aprendizaje y que el sistema no hava asocitado correctamcente los patrones

presentados.

FEsto significa que Ja red no tuvo la capacidad de aprender. por lo que no asocié al patron de una mancra
adecuada, pudicndo deberse a una mala sclecciéon de los parametros que determinan ia Arquitectura de la
Red aunado a los datos du la sciial a ser aprendida. Los valores scleccionados no fueron los optimos para

los datos que constituyen a la sefial. Los valores optimos seran descritos en cf capitulo VI

El ¢lumo parametro importante, ¢s ¢l Namero de capas ocultas con que contari Ia Red. Este valor ayuda

a definir ¢l numero de relactones entre una capa u otra, este valor se determind como 1 ¢n basc a las

prucbas realizadas.

L0 PARAMETROS PARA CONFIGURAR LA RED

Razon aprendizaje(default=0.9) 7

Momentum alpha(default-0.7)
Error maximo total(defauit-9.81) 0071

Error maximo individual(default-0.001) 0001
Numeroe maximo iteraciones{defauit=1000) 3000

Numero de Capas ocultas 1

ASICNA VALORES

Figura 5.8 Subframe donde se asignan los valores para definir la arquiteciura de la Red Neuronal.

Posteriormente aparece una ventana donde se mucstran los datos del encabezado del archivo de entrada a
ia Red tal como se observa en ia figura 5 9
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o:ﬁ VISUALIZACION PARAMETROS ARCHIVO ENTRADA

Numerc de patrones de entrada: 88,

[l

Numero de caracteristicas por patron:
Nombre de la traza: Canal 1IIE

Unidades de salida para este proceso: 1
Numero de capas ocultas: 1

(GFINALUZALECTURA DATOS )

Figura 5.9 Se muesiran los datos del encabezado del archivo de entrada a lo Red.

Desde la segunda vez que se lleva acabo la fase de aprendizaje, una ventana demandando al usuario si
desea utilizar 1a matnz de pesos a la que sc llegs en el anterior aprendizaje se preseata, si la respuesta es

afirmativa la matriz de pesos ¢s inicializada con csos valores en lugar de iniciarla con valores alcatorios.

=

ARQUITECTUKA DE LA RED NEURONAL

Oeseas utilizar la matriz de pesos n que se lleao en el anterivor aprondizaje (s/n)?:

((FINALIZACION PARAMETROS )

P —

Figura 5. 10 Se demanda al usuario si desea utilizar la matriz de pesos del aprendizaje anterior.

A continuacion se mucstra la figura 5 11 con las instrucciones precisas a rcalizar para continuar con cf

proccso.
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«~00 ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL

PRESIONE EL BOTON DE RED NEURONAL DE LA BARRA PRINCIPAL

PARA INICIAR EL. APRENDIZAJE O RECONOCIMIENTO

(FINAUZACION PARAME TROS )

Figura 5.11 Se le indica al usuario cual es el siguiente paso a realizar dentro del proceso.

Restricciones sobre el sisterna -Sc hace referencia al procedimicnto tlamado prepara canvas . ¢l cual
como s¢ ha mencionado habilita a la seceion de graficacion (6 de presentacion de la informacion) , pam
imprimir {a informacion nccesana yue mantendra informade al usuario sobre ¢l proceso que esta
recalizando..

Red Neuronal.- Cn ¢sta clapa ¢l menu contiene 2 comandos mencionados a continuacion

Aprendizaje. - El procedimiento al que se hace referencia s lamado aprende

En este procedimicnto ¢l usuanio decide utilizar la matriz de pesos obtemida en ¢l aprendizaje antenor,
para a partir de esos valores cjecutar nuevamente la etapa de aprendizaje aplicada a un nucvo evento
sismico . Esto se Ueva acabo con la finalidad de hacer mas cficiente ¢t sistema ahorrando ticmpo de
¢jecucion asi Conlo recursos, por utra parte s¢ pretende lograr un mgjor reconocimicnto basandosc a su
vez en un buen aprendizaje.

Cuando se presiona ¢l boton correspondientc al Aprendizaje ubicado en ¢l comando designado como Red
Ncuronal dentro de la barra de menus, el algortimo de  Retropropagacion se cmpicza a llevar acabe,
realizandose los calculos pertinentes Cuando ¢l aprendizaje ha finalizado aparcce ¢l mensaje que le
indicara al usuario ¢l resultado del aprend: je El cc ido dc dicho e pucde ser: "Aprendizaje
éxitoso” 0 "Aprendizaje no éxitoso”. Si ¢l aprendizaje no fué éxitoso entonces, dentro del mensaje aparcee
Ia sugercncia de cambiar algunos de los parametros que configuran la Arquitcctura de la Red.
pretendicndo con ésto obtener un bucn aprendizaje.  En base a prucbas sc pucde conocer qué paramctros
pucden ayudar para lograrlo.  Ahora bien. si sc sobrepasaron las ieraciones estipuladas deatro de los
paranmetros proporcionados antes de Hegar a un aprendizaje optimo. se le indicara al usuario

Para iniciar 1a fase de Reconocimiento ¢s necesario haber logrado un aprendizaje éxi1toso. de osta mancra
ta Red es mas capaz de realizar una buena asociacion v clasificacion de los patrones que constituyen la
traza a sc¢r reconocida que st no hubiera tenido éxito en la fasc de cntrenamicnto. Es importantc
mencionar quc un  aprendizaje éxitoso tampoco implica que  cualquier traza quc s¢ prescnte va a scr
reconocida por la traza cotrenada, exastc un rango dc ricsgo
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Reconocimiento.-Sc muestra el nombre del archivo con €l que sc cstaba trabajando en la ctapa de
aprendizaje preguntando si se desea cambiar de archivo, si la respuesta es negativa como s¢ mucestra en la
figura 5.12.

o L1APA OE RECONOCIMIENTO

GENERACION DE SALIDAS PARA UN NUFVO PATRON

El nombre do I tarwe presents s 9401-02-1522-bdstad dat

Desoa camblar a otro archiver(s/n) n

Figura 5. 12 Subframe donde se establece con qué traza se procederd a reconocer .

Aparccera cntoneces otra ventana donde se pedira cf nombre del archivo para la fase de reconocimiento tal
y como lo mucstra la figura 5.13. Esto indica que la traza serad reconocida mediante el 1a traza utilizada en

la étapa de entrenamicnto

e ETAPA DE RECONQCIMIENTO

fass de : 9901-02-1522-S8salstad. day,

Introduce nomhre do archivae par:

ASICNA VALORES

Figura 5. 13 Se proprociona <l nombre del archivo para la fase de reconocimiento.

En cambio si la respucsta es positiva, entonces sc introduce el nombre tanto del archivo utilizado cn la
fasc de entr i o(sicndo tmportante 1 ar que ¢l archivo tuvo que haber sido presentado a la Red
cn la ctapa de aprendizajc pucsto que sc utihizara la matriz de pesas quc sc obtuvo) como ¢l que s¢ quicre
sca reconocido tal y como se cjemplifica en la figura S.14
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] ETAPA DE RECONOCIMIENTO

del arc en el ap; 8401-04-190%—18s1a3
introduce sombre de mrchive para fase da reconocimienta: 9401-02-1522-SHsalstad.dat

((ASICNA VALOAES )

Figura 5. 14 Se proprociona el nombre del archivo para la fase de reconocimiento, asi como el nombre
del archivo que se utilizd en la fase de entrenantiento con el que se procederd a reconocerio.

Tenicndo ¢l nombre det archivo  a reconocer, ¢l algoriumo lee entonces ¢l encabezado de dicho archivo
para extraer ¢l nimero de patroncs que seran procesados, asi como cl numero de muestras por patron.

[ DATOS DFEL ARCHIVO F NTHADA PARA ETAPA HECONOCIMIENTO

Numero de patrones: 0§ _

Muestras por patron: 15
Razon de diezmado: S
Razon de muestreo: 100.000000

fecha del evento: 3301-02-1522-58

Traza anatizada: Cana! IIE .

(FINALIZA MUESTRA OE DATOS )

Figura 5.15 Datos del encabezado det archivo utilizado en el reconocimiento.

Salir.- Estc cs solo un comando no propiamente un menu, siendo igual al mencionado en ¢l menu
Archivo.
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V1. PRUEBAS, DISCUSION DE RESULTADOS Y EVALUACION DEL SISTEMA.

El nivel de la calidad de un tcma esta en funcidon del disciio, desarrollo, prucbas ¢ implantacion dei
mismo. Un aspecto de 1a calidad lo determina ta confiabilidad.  Ahora bicn, las prucbas constituyen una
parte fundamental dentro de 1a evaluacion del sistema para determinar el nivel de calidad  alcanzado

El objetivo de las prucbas es garantizar que ¢l funcionamicnto del sistenmia se realize de forma adecuada.
para lo cual s¢ pretende encontrar errores al momento de su ejecucion, evitando gque al liberarse se
produzcan falias peligrosas y costosas

Dc csta mancra, la evaluacion permite determinar si ¢l sistema cumple con las expectativas impucstas al
momento de disefiarlo, conociendo sus hmitantes  Analizando también donde scran necesarias las mejoras
y de qué mancra s¢ pucden anexat ¢n un futuro

Vi 1. Pruebas de Integracion

En primcer lugar se realizaron prucbas modulares aplicando ia filosofia de integracion ascendente. en donde
cada modulo era probado por separado(individualimente), venficando su adecuado funcionamicnto con la
finalidad de irsc integrando al sistema, levando acabo también prucbas en ¢l momento de la integracion
para ascgurar a su vez que ese modulo no nterfeniria con los va instalados. De esta manera sc iba
avanzando e¢n ot desarsollo del discio. logrando tener al final un sistema constituido por procesos
independicntes pero a la vez complementanos

Dentro del preprocesado de los eventos sismucos se tichen 3 algontmos quce reahizan cl preprocesado de las
seftales. En base a los resultados gencrados mediante las prucbas realizadas se determinaron los factores
que influirin para uiilizar cada uno de los algoritmos citados anteriormente, los cuales seran citados en fa
scceion V.1, pretendiendo con esto obtener a la salida del sistema una seial donde ¢l arribo de la fase "P*
sea facilmente reconocido por el analista experto. dando como consccucncia que ia Red Neuronal pucda
aprenderlo y reconocerlo asociando los patrones procesados.

Para tencr una idea de la transformacion que iba experimentando la sciial  (debida a los procesos
aplicadas). al final de cada maédulo tos datos fucron grabados dentro de un archivo tipo texto para ser
graficados, con ¢l objeto de verificar la salida v determinar si ¢l proceso iba contribuyendo a fa buena
depuracion del arribo de ta fasc "P”

En basc a la sccuencia cstablecida cn cuanto al procesamicnto aplicado a las scitales, las graficas fucron
una basc impornantc para dotermunar tanto los procesos que contribuian a quc ¢l ambo de la fase
continuara sicndo claro. asi como los procesos que cran necesario suprimur.  Desarrollando cn su lugar
otro tipo de procesa que lograra Ia identificacion cuantas veces fuera necesario

Para cstablccer los valores optimos dentro de cada uno de los procedimicntos dol preprocesado al igual que
con Jos procedimicntos que consituyen cl algoritmo de la red  se reatizaron varias prucbas, hasta cstablecer
cualcs cran los valores optimos.  Dc csta mancra sc e proporciona al usuario final mas de una opcion
para procesar, dependicndo por supucsto del ipo do sefial

En la prmcra fase del desarvolio del algontmo de la Red sc implantd fa parte de la propagacion hacia
adclantc asi como la propagacion hacia atras. ¢s decir . la base funcional ¢n que sc sustenta cl
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algoritmo de¢ Rctropropagacion . posteriormente sc penso en las condiciones que debia de cumptir ¢t
sistcma para lograr los requenimicnios establecidos en la ctapa de analisis. ajustandolo.

Como ya sc menciond ¢l proceso se realizo modularmente, por lo tanto si surgia alguna otra idea para
lograr una buena cjecucion del sistema, se dischiaba en paraiclo al desarrollo det mismo |, robusteciéndolo.
Esto sc licva acabo de csta mancra pucsto que al momento de su concepeion sc ticne una idca base que
sera enriquecida durante la fase doe desarrolla

Al finalizar la etapa de desarrolic como la de discefio de los procedimientos que constituyen al Sistema
del Preprocesado  tanto como al de 1a Red Neuronal, sc contaba ya con los tipos de proceso que sc
necesitaban para enfreatar ¢l problema propucsto.

Ahora bien, una vez construida la Red y ¢l algonumo de Preprocesado. to que se hace es entrenaria, siendo
necesanto contar con una seric de registros que tengan una o vanas trazas en donde ¢l arribo de ta fase "P"
sca facil de identificar para ¢l propio analista, ya que esto dara la pauta para ascgurar que ¢l Aprendizaje
asi como ¢l Reconocimiento trabajaran mas eficicntemente que con un registro donde ¢l armibo sca confuso
hasta para ¢l mismo experto

Para familianzarse con las formas dc onda dec cada uno de los 14 sismos utlizados cn la fase de
entrenamicento v reconocimicnto ¢s importante mencionarios:

Sismos utilizados en la fase de
17 i ¥ reconocini,

9401-02-1522-585.SMX_16
9401-04-1905-18S.SMX_16
9401-05-1853-318.SMX_16
9401-12-0246-41S.SMX_16
9402-19-2000-015.SMX_16
9402-27-0407-335.SMX _16
9303-03-1420-208.SMX_16
93403-19-0421-44S.SMX_16
9403-20-0506-255.SMX_16
9403-25-1633-04S.SMX_16
9403-25-1637-185.SMX_16
9409-17-1916-58S.SMX_16
9410-04-2002-565.SMX_16
9412-25-0409-288S.SMX_16

Tabla 6. 1. Sismos utilizados en la fase de entr V reconacii

Pero de aqui en adelante, ¢l buen desempeiio de clios dependera oxclusivamente de la scleccion de los
paramctros que determinan tanto la arquitectura de 1a Red como la depuracién del cvento sismico. Estos
parametros sc fucron determimando, a modo de conocer ¢l comportamicnto que cada uno tendria cn la fase
dc entrenamiento como en {a de reconocimicnto.  Los parametros que determinaran fa bucna depuracion

del evento sismico son

a) Namero de muestras por patron.
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&) Razdn de diezrmado.
) Tipo de proceso.

Por lo tanto es muy impornante scleccionar los parametros adecuados para ¢l tipo de sciial que sc esté
analizando. Cabc mencionar que para realizar las prucbas pertinentes y ascgurar ¢l buen funcionamiento
de los sistemas involucrados, se pensaba que el valor ideal para generar los patrones debia ser de 256
muestras. ¢l cual fu¢ variandose hasta determinar que el valor optimo debia ser de 16 mucstras

VI. 2. Pruebas de Operatividad.
V. 2. 1. Namero de muestras por patréon.

Las prucbas recalizadas con patrones de 256 muestras no dicron bucnos resultados, la fase de aprendizaje
tardaba varios minutos v no ora exitosa , cs decir, la Red no asociaba los valores de cada patron con €l
valor dc salida descado.  Pero, ;qué significaban cstas primeras prucbas dentro de la evaluacion del
sistema?, bastante, puesto que dieron la pauta para anatizar qué tipo de parametros scrian los
convenicntes para lograr que la Red otorgara buenos resultados

Por ¢jemplo, analizando gue: I.a razon de mucsureo con que sc cuenta os de 100 muestras/segundo v
scleccionando como razon de diezmado | muecstra de cada 5, sc tendrian 20 muestras por segundo, por lo
tanto si s¢ generan patrones de 256 mucstras sec csta tomando 12.8 segundos de 1a sciial por cada patron.
Esta ¢s una razon importante por la cual la fase de aprendizaje asi como la de reconocimicnto no tuvieron
éxito, 12.8 scgundos de defasamicnto cn tiempo entre un patron v ¢l siguiente representan vanaciones muy
grandes cn una sefial sismica.

Obscervando que si cl arribo dc la fase " se c¢ncontrara cntre dos patrones, al momento de su
reconocimicnto existiria una diferencia de por lo menos 12,8 segundos del tiempo real en ¢l que ocurre ¢l
arribo Partiendo de cste hecho, se prosiguid scleecionando ¢l niimero de muestras en orden descendente
hasta cncontrar cl valor dptimo. Cabe mencionar quc desde 64 muestras descendicodo hasta 16, sc
obticne un bucn aprendizaje en los sismos involucrados cn la fus¢ de entrenamiento, cl problema a
enfrentar cs que cf Reconocimicnto no sc alcanzo por parte de 6 de los sismos obteniénd, una cfici i
de la Red del 57.14%.  Los sismos no reconocidos con ventanas de 64 mucstras fucron:

Sismos no reconocidos en la fase
de reconocimiento con 64
muestras

9401-12-0246-41S.SMX_16
9402-27-0407-335.SMX_16
9403-03-1420-20S.SMX _ 16
9409-17-1916-588.SMX_16
9410-04-2002-568.SMX_16
9412-25-0409-285.SMX_16

Tabla 6.2. Tabla que muestra los sismos no reconocidos en la fase de r
muestras.,
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Sc procedio a investigar cl comportamicnto de la Red ante patrones constituidos con 32 mucstras,
cncontrandosc algo muy intercsante, los eventos que son procesados con patrones de 16 que no ticnen éxito
c¢n la fasec dc aprendizaje son bles pr andolos con 32 muestras, sicmpre v cuando no se¢ haya
tenido éxito variando los parametros que definen fa arquitectura de la Red - Razon de aprendizaje y Razon
de momentum (explicados en 1a scccion V.3)

L.a enica restriccion que sc encontré al respecto fud que. cuando sc trata de reconocer un sismo aprendido
con patrones de diferente nimero de mucstras que <l utilizado en la fase dec reconocimicnto, la Red no esta
capacitada para asociar dichos patroncs y obtener un reconocimicnto optumo

Se cncontrd que 2 de los 14 sismos no tuvieron ¢xtio en la fase de aprendizaye al ser procesados con 16
mucstras,

Sismos no reconocidos en la fase
de aprendizaje con 16 nuuestras.

9409-17-1916-58S.SMX_16
9412-25-0409-28S.SMX_16

Tabla 6.3 Sismos no reconocidos en la fase de apr lizaje con 16 as.

Dc acuerdo a las observaciones realizadas, la causa que originé csto fué gue, cn promedio los valores de
amplitud dc la sciial no varian rapidamente despuds de encontrar ¢f arribo de fa fase "P" | por lo cual sc
nccesita tomar un patrén con mas numero de mucstras para asociar a ¢s¢ patron con el arribo, de otra
mancra si $§¢ toman patrones €on un humero menor de mucestras no s¢ estiara cn posibitidad de discemir
cntre ese patrén v el subsccuente para asociar la llegada del armibo. 1o mismo sucede con los sismos quce cn
fa fasc de reconocimiento dan ¢l arribo calculado ¢n ¢l patron siguicnic a donde ocurre realmente.

Otra causa que pucde provocar Que la Red reconozea ¢l armbo en ¢l patron siguicnte al real es que, los
valorcs de amphitud de 1a sefial después del arribo propasan en mucho los valores del patron anterior donde
s¢ encontro cl arribo

Es importante tener una sefial constante antes del arribo de la fase "P" para que al momento de ser
detectado, el algoritmo esté cn posibilidad de clasificarlo correctamente. debido a la diferencia en valores
dc amplitud antes vy despuds de éste, por lo tanto. otro factor quc influve directamente cn ¢l
Rcconocimicnio es: Ja variacidon cntre los valores de amphitud que sc cncuentren después del arribo, ya
sca que ¢l promedio de ¢stos s¢ incremente © decremente,  pretendiendo con lo anterior quc los valores
asociados por la Red no scan tan constantes en valor para (acihtar ¢l aprendizaje

Si una scflal no cucnta con las caracteristicas citadas amteriormente, pucde provocar que la Red sc
confunda al asociar los patroncs al momento del Reconocimiento y lo que scria peor, que reconozca cl
arribo cn un patrén crréonco.

Ahora bien, con los resultados obtcnidos hasta el momento, se procedio a entrenar al grupo de registros

con patrones de [6 muestras. encontrando también que la razon de diczmado, asi como cl tipo de proceso
son fundamentales dentro del procesamicnto de los registros para lograr un buen descmpeiio de 1a Red
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Vi. 2. 2. Razén de diexmado.

Sc determinaron dos razones de diczmado: 1 de cada 2 muestras v 1 de cada 5 muestras, encontrando que
esta ultima cra la dptima tanto ¢n ticmpo dc gjecucton como cn suavizado de la seiial.  Por otra parte, la
razon de diczmado | de cada 2 mucstras provocaba tener mas datos a ser procesados. redundando
invariablemente en el tiempo de gjecucion del sistema

Vi. 2.3. Tipo de Proceso.

Al haber scleccionado correctamente los dos parametros antes mencionados se ¢sta en ¢l 50% de avance en
¢l camino de consceguir un bucn procesado para ¢l regastro, la otra parte es scleccionar adecuadamente ¢l
tipo de proceso a aplicar

El tipo de proceso adecuado para cada scial depende precisamente de la forma de onda. Con las pnmeras
prucbas realizadas sc determino que ¢l proceso optimo cra ¢l STA de 20 muestras, obteniéndose las bases
para consScguir un reconocimicnto satisfactorio

Después de analizar los sismos procesados con STA de 20 que no eran reconocidos por la Red, se observo
entonces la forma de onda de las scfiales expuestas. deducicndo que la mancera en la que Hega ¢l arribo s
imponantc para dcterminar ¢l proceso a scr aplicado Con respecto a este punto cabe mencionar que ¢l
armibo de la fase puede ser Emergente ¢ Impulsivo,

Es dccir, Emergente se reficre a 1a forma de onda que Hega muy suavemente, por io cual no conticne tanta
cnergia, la frecuencia en cste tipo de ondas ¢s mucho menor que la que tiene un arribo Impulsivo,
considcrandosc Impulsivo la forma de onda que lega con mas fuerza

Cuando cl arribo ¢s Emergente ¢l tipo de proceso aplicado generalmente debe ser STA de 20 mucestras,
csto cs porque la variacion entre ¢l nivel de la sciial antes del armbo v despucés de ¢l no varia tan
notablemente, es decir, los valores permanceen en promedio constantes.  Por lo anterior, €s necesanio
tomar patroncs de 20 muestras quc tomarin mas valores de la sefial v asi encontrar de una manecra mas
fidedigna cl arribo

Pero, sicnde Emcrgente también sc pucde vtilizar el proceso STA dc 5 sicmmpre y cuando la varacion entrc
los valores de amplitud después det arribo no scan tan constantes. ©n caso contrario se aplicara ¢t STA de
20 mucstras como s¢ habia ya cstablecido anteriormente.

En cambio cuando cl armbo cs Impulsivo, como los valores son contrastantes en diferencra al nivel de la
secilal antes del arribo cs necesario tomar ventanas de S mucstras de Ia seial

Ahora bicn, si €l nivel de la sciial antes del armbo no fucra muy constante, ¢s decir, que sc haya mezciado
con la scfial una pequeiia interferencia, y ¢l arribo ¢s muy Emergente se puede confundir ¢l momento del
arribo ., esto pucde suceder cuando se sclecciona que ¢l algoritmo detecte ¢l arribo de la fase

Para ejemplificar parte de lo expuesto antcriormente. sc anexaran al final dc csic capitulo las graficas
correspondicntes a 3 sismos pertenccicentes al grupo de estudio seleccionado, esto con ¢l objcto de mostrar
la diferencia entre Ia sciial onginal y la sciial depurada que entrara a la Red para ser procesada. De csta
mancra, sc tendra una idea mas clara de la importancia que juega ¢l tipo dc proceso dentro del descmpeiio
de 1a Red Neuronal.
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Ahora bien, cs importante cspecificar que un factor que se cumple para todos los sismos analizados cs que
pueden ser reconocidos por ellos nnsmos

VL. 3. Calibracion de ta Red.

La ctapa mas sensible del entre cnto ¢s la calibracion de la Red, emtendiéndose como calibracion al
proceso de encontrar las constantes que mejor se ajusten para la identificacion del patron.  Este proceso sc
realiza mediante una gran cantidad de cnsayos con los patroncs a identificar y variando poco a poco cada
uno de los parametros de la red

Los paramectros que definen fa Arquitectura de la Red son:

Razén de sprendizaje(vator por defauit=0.9, valor éptimo=0.7) designada como eta.
Momentum(valor por default=0.7,valor 6ptimo=0.9) desipnado como alpha.

Error ma o total(default=0.01,valor éptimo=0.001) designado como maxc,

Error maximo individual(default=0.001,valor 6ptimo=0.0001) designado como maxzep.
Namere maximo de iteraciones(default=100{,valor 6ptimo=4000) designado como cnt_num.
Numero de Capas scultas (valor 6ptimo=1) designado como ahlayer.

Los errorcs al igual que ¢l nimero maximo de iteraciones tienen la funcion de controlar en qué momento se
debe parar ¢l proceso de aprendizaje. como se mencioné en la scecidn IV.6.

El paramwtro de Razon de aprendizaje determina la variacion con la que los patrones seran procesados por
fa Red, este valor debe ser positivo y menor que 1. Usualmente s¢ determina este valor entre 0 05 y 0 25,
pero en este caso . cn base a las prucbhas realizadas el valor optimo es de 0.7,

Un valor pequcio asignado a la razdn de aprendizaje significa que la Red tendra que realizar un mayor
numero de iteraciones.  Si oeste se incrementacl crror decrecera ayudando a que la velocidad de
convergencia se incremente, haciéndose por supuesto mas rapido ¢l proceso de aprendizaje Pcro si la
razon de aprendizaje fucra demasiado grandce ¢f sistema no convergeria, dando como resultado que la Red
no tenga éxito cn ¢l proceso de aprendizaje

Asi como un valor bicn sclecctonado para la razén de aprendizaje iner la  wek dad dc
convergencia, tambicén 1o logra el término itamado um (; H do en i antcriores).
Cuando s¢ calcula ¢l cambio en los pesos, se esta adicionando una proporcidon del cambio anterior, como
se muestra cn la ccuacion ( 3.7) , cste térmuno hace que ¢l cambic en los pesos vaya sicmpre en la misma
dircccion.

En basec a las prucbas realizadas se dectdio que ¢l valor optimo para ¢l namero de capas ocultas debia ser
de I, con 8 nodos en la capa, cs decir. la mitad de nodos que constituyen la capa dec cntrada. La
arquitcctura de la Red no ¢s complicada para cste caso especificamente, ya que sc tienen 16 nodos cn la
capa dc entrada. ¥ cn la capa oculta v 1 nodo ¢n la capa de salida; sc cstablecicron 16 nodos en la capa de
cntrada porque se aprecio que ¢l valor optimo para este tipo de proceso cra de {6 muestras por patron lo
que sc discutié en la scccién anterior.  Ahora sc tienc un sélo nodo ¢n la capa de salida porque sélo se
quicre reconoccer un valor | cn este caso la fase "P".

El proceso de calibracion de la red cs muy delicada, vy reguicre de mucho cuidado porque cualquicr
varnacion sin control pucde scr causante de una identificacion erronca en la red.
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Debido a lo anterior, s¢ recalizaron prucbas exhaustivas en donde se variaron los paramctros dc Razon de
aprendizaje y momentum, para cncontrar los valores en donde ¢ grupo de entrenamicnto consiguiera los
mcjores resultados

VL 4. Resultados.

Enriquecicndo lo mencionado anteriormente, os importante establecer que se aphico ¢l procesamiento que
sc crecia era ¢l adecuado para cada tipo de sefial a tratar, scgun lo establecido en base a las primcras
prucbas obtcnidas(comentadas en la seccion anterior). La mayoria dec los cventos fucron estudiados
aplicandoles ¢l respectsvo procesamiento a ias trazas correspondicntes a la estacion localizada en las

cercanias de Iguala, Guerrero. A continuacion se mencionan las trazas que la conforman:

t Canat LIV
=Traza 2 Canal HIN
~Traza 3 Cana] HHIE

Esta cstacion de la Red de Sismex es la mas cercana a la costa , donde se tiene la mavor ocurrencia dc
sismos, razon por la cual ¢s de las estaciones que registran mas claramente los eventos

Sc presentaron dos casos cn los que cl aprendizaje no tuvo éxito, siendo necesario aplicar los dos tipos de
procesamicntc para ascgurarse que csc no fucra el factor que estaba provocando la

satisfactoria de los patrones, siendo ¢l caso de los sismos denotados con ¢l numero 12 y 14
respectivamente dentro de la tabla 6.4, En cstos sismos fuc necesario estudiar mas a fondo gué otro factor

estaba interfiricndo en ¢l procesamiento 6 al momento de definir la Arquitectura de la Red. para lo cual fué
neeesario cambiar uno a uno los parametros

no clasificacion

El factor que genceraba problemas en este easo especifico fud ¢l numero de muestras por patron, por lo que
s¢ decidio cambiarlo a 32, Estudiando €l cvento 9409-17-1916-588 SMX _16 designado con ¢l numero
12 dentro de 1a tabla 6.4, sc cncontré que €l nivel de la scial anies del armmbo de 1la traza procesada cra
muy cstable, ¥y que ¢l momento del arribo se encontraba en ¢l segundo 15,108, Ahora bien, pucsto quc al
gencrar patroncs de 16 muestras se¢ osta tomando realmente 0.8 scgundos de 1a sefial, y tomando en cucnta
que cl patron 18 termina en ¢l segundo 15.2, entonces ¢l arfibo es identificado dentro de ias alumas
mucstras pertenccientes al patron 18, ¢l problema se presenta entonces dentro de los valores de amplitud
que le preceden pucsto quce nio varian en demasia, provocando quc al tomar las muestras para constituir ci
siguiente patron (¢l cual tendra un promedio similar al anterior) sca dificil para 1a Red asociar dichos
valores y sobre todo, determinar claramente en qué momento s¢ identificd €] arribo, ¢s por ¢sto que con
ventanas dc 16 muestras ¢s imposible detectarlo siendo necesano tomar mas namero de mucstras buscando

tener la capacidad de discernimicnto para ideatificarlo correctamente. Sucediendo algo simular con el
cvento identificado con el numero 14,

Por otra parte. s¢ prescntaron situaciones donde a pesar de que ol aprendizaje era ¢xitoso, la fase de
reco imicnto para atl dc los si que constituian cf grupo de cstudio no tenia ¢l éxito csperado.
cntonces 1a solucion dpuima gque sc¢ cncontrd para cstos casos fué utilizar otra traza pertenceicnte al evento
quc prescntaba ¢l problema. con ¢l objcto de entrenar nucvamente a la Red

Para cjemplificar lo antcrior sc cuenta con ¢l caso del sismo 9410-04-2002-565 SMX _16. primcramente
se utilizo la traza 2 obteniendo un aprendizaje éxitoso pero ¢l reconocinuento de algunos de tos sismos que
constituyen al grupo de cstudio no mvo cl éxito csperado. es decir, la traza cntrenada no logrd una
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clasificacion optima dec los patrones. Antc csta situacion sc decidio utilizar la traza correspondiente al
Canal IS logrando un éxito rotundo, los 13 sismos restantes s¢ reconocicron sin aingin problema con la
traza cntrenada.

A continuacion se mostrara una tabla con los datos referentes a los 14 sismos utitizados tanto en la étapa
dec entrenamicnto como en la de reconocimiento.  El campo referente al Aprendizaje indica el resultado de
csta étapa, y los 2 altimos indican qué tipo de procesamicento se aplicod

Nuamero Afo Mes Dia Hora Mimito Segundo  Aprendizaie STA S STA 20
1 kel 1 2 15 22 58 exrtosa St
2 94 ] <4 19 s 1R Exiaso S
3 94 1 5 18 53 ER exitoso Si
4 o4 1 12 2 a6 ER ex1os0 Si
5 99 2 19 20 [ 1 EX10s0 Si
6 94 2 27 4 7 33 Ex1oN0 Si
7 94 3 3 14 20 20 exitoso Si
4 94 3 19 4 21 44 exitoso Si
9 94 3 20 5 6 25 éxitoso Si
10 94 3 25 16 33 4 exilose Si
1l 94 3 25 16 a7 iR extloso Si
12 94 9 7 19 16 58 no exitos Si Si
3 94 W 4 20 2 S0 axiasa Si
14 94 12 25 4 9 28 no éxiloso Si Si

Tabla 6.4 Algunas caractesisticas de los fos en el entr.,

Para tencr una idca mas clara de la cficiencia de {a Red se muestran los resultados a los que se llcgo dentro
de la fase de Reconocimicento con cl grupo de estudio en cucstion.  Sc identificaran a los eventos con ¢l
namero designado en la tabla anterior.



PRUERAS.DISCUSION DFE. RESIH.TADOS Y EVALUACION DEL SISTEMA
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CONCLUSIONES
Vil. CONCLUSIONES.

Sc cumplié cl objctivo principal cs(ablgcldu al claborar c¢sta tesis, demostrando que las Redes Neuronales
podian ser aplicadas en ¢l recol 1o de sciiales si

ayuda para los sismologos y lecturistas

. logrando a su vez ser un instrumento de

Estc tipo de¢ Redes Neuronales va han sido probados con éxito en otros ambitos y asi mismo cn cl de la
Sismologia, pero no con sefiales sismicas onginadas por temblores

Los programas disciiados estan organizados de tal mancra que permiten agregar nucvas funciones que
pudicran mejorar al sistema, sin tener que realizar grandes cambios a fo ya implantado.  Adaptandose de

csta mancra a las nucvas nccesidades que surgan en ¢l usuarno, asi como las innovacioncs que genere ¢l
avance de la tecnologia

Los primecros mddulos tucron desarrollados on una computadora personal, pero se tuvieron algunos
problemas dcbidos a la memoria con la que sc contaba. esto sucede porque hay registros que contienen
demasiados valores a scer proccsados Sc¢ decidio entonces que st el analisis de los registros digitales sc
Hicvaba acabo en la tacion de Trabajo, cra mejor desarrollar el sistema bajo la misma plataforma,
pretendiendo con esto tener disponibies las herramicntas utiizadas para cl analisis en un mismo lugar,
globalizandolas.

Por lo tanto, sc utilizaron las herramicntas dispombles con que se contaba on la Coordinacién para

implementar los sistemas, reduciendo un postble gasto al implantar otro tipo de equipo para desarsrollarlos

Sc¢  decidio  implementar  una  nterface  grafica  aprovechando  la facilidad  gue  proporciona
OPENWINDOWS, para facilitarle al usuano final la anlizacion v comprension de los sistemas.  Ahora
bien, con Ja idea de globalizar ¢} sistema se cucnta con una verston de los sistemas sin interface grafica,
pretendiendo con csto que scan compatibles con cualquicr sistema, cs decir, si se quicre utilizar en un
sistema que no disponga de OPENWINDOWS sc csti en posibilidad de implantarlo.

Para cjecutario en cualquicr estacion de trabajo s necesario habilitar las siguicntes vanables de ambiente

esetenv LD LIBRARY PATH SOPENWINHOME
=setenv DISPILAY direccidn de la mdquina en donde se estd trabajando fisicamente.

Analizando ¢l comportamiento de 1as seflales ante los sistemas se tiene quc
=Sc obscrva una confiabilidad aceptable en ta idennficacion del arribo

=La identificacion ¢s muy sensible a la refacion sefal a nudo del registro ¥ dependc de una bucna
calibracion dc los parametros de la Red

*Es muy importante un buen preprocesado aplicado al registro. para obtencilo, se debe obscrvar la
forma dc onda de la schal sismica v asi determinar qué tipo de proceso s¢  aplicara, pucsto que sn
alguno dc los paramctros mencionados cn ¢l capitulo anterior no ¢s ¢l ad do, 1a Red N

no garantiza ¢l bucn funcionamicnto de fa fasc de aprendizaje asi como de la fasc dc recanocimiento.

=La disminucién cn décimas de los crrores provocan que jos valores de salida calculados por 1a Red
sc ajusten al valor deseado dando por ende un mejor reconocimicnto de 1a sefial.
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to cn fa fasc de aprendizaje. primero sc deben variar los parametros que definen la
ito, entonces s¢ recomicnda variar

*Si no sc tienc ¢
Arquitcctura de 1a Red. si habiéndolo hecho se contintia sin tener ¢
las mucstras que constituyen a cada patron, duplicandolas.

=Cuando se¢ trata de reconocer un sismo aprendide con patrones de diferente namero de muestras que
cl utilizado cn 1a fasc dc reconocimicnto. fa Red no esta capacitada para asociar dichos patrones v
obtener un reconocimiento Gptimo

=Si cn promedio los valores de amphitud de la schal no varian rapidamentc despudés de encontrar cl
arribo de la fase "P" | sc nccesita tomar un patrén con mas numero de mucstras para asociar a esc
patrén con ol arribo. de otra manera s1 s¢ toman patroncs con un numero menor de  mucstras no sc
estara cn posibilidad de discermir entre ese patrdn y ¢l subsccuente para asociar la llegada del armbo.

*La Red puede reconocer ¢l armibo en ol patron sigumente al real, st los valores de amplitud de 1a sefial
después del armibo propasan en mucho los valores del patron anterior donde se encontré ¢l arribo

=El tipo de proceso aducuado para cada scilal depende precisamente de la forma de onda. Cuando el
arribo sca Emergente ¢l tipo de proceso apticado gencralmente debe ser STA de 20 mucstras | cslo ¢cs
porque la vanacion cntre ef nivel de la seial anwes del wmbo y despucs de ¢l no vana tan
notablemente, cs decir, los valores permianceen en promedio constantes

*Sc¢ pucdc utilizar ci proceso STA de 5 ¢n sciiales emergentes. sicmpre y cuando la vanacion cotre los
valores de amplitud despucs del arnibo no varien tan constantecmente.

=Cuando ¢! arribo sca Impulsivo.como los valores son contrastantes ¢n diferencia al nivet de la sefial
antcs del arribo. ¢s necccsano tomar ventanas de § mucstras de ta sefial.

=Si el nivel de la sefial antes del armbo no fucra muy constante, cs decir, que sc haya mezclado con la
scilal una pequena interferencia. y ¢l ambo es muy emcrgente s¢ puede confundir ¢l momento del
arribo . csto pucde suceder cuando sc selecciona que ¢l algoritmo detecte ¢l arribo de 1a fase.

Es importante mcncionar que cuando sc trabaja con Redes Neuronales sobre todo con cf modelo de
Retropropagacion , sc ticnen que contemplar vanos factores que influyen dircctamiente én ¢l desempedio del
algoritmo (como sc¢ pudo constatar a lo largo del desarvolio de este trabajo) . es por esto que las prucbas a
realizar para dar scguimiento a fos problemas presentados son numerosas vy vanadas. Aunado esto con ci
hecho de que las scfiales sismicas son tan diferentes sc enfrentan otros problemas que no sc habian

contemplado.

Investigar v aplicar mancras diferentes de opumar los procesos utilizando las bascs que la tecnologia
imponc cs una tarca del Ingeniero | con todo lo que implica la implantacion de nucvos métodos despucs de
ta fase de prucba correspondicnte. Por lo tanto sc pucde decir que este trabajo da la pauta para la
itmplantacion decl alporitmo de Retropropagacion en ¢l reconocimiento de schales sismicas, dandole un
nucvo enfoque a la identificacion del armibo de la fase "P".
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" Tabla 6.5 Resulrados de la Fase de Reconocimiento .

Como s¢ obscrva la eficicncia del algoritmo ¢s de un 80-90%. Un muy buen resultado para la fase de
desarrolio de cste sistema, sobre todo tenicndo en cuenla que se partio de un procesamicnto basico para
cstudiar a detalle lo que csto implicaba, pensando en un procesanucnto mas complejo al que sc esta cn

posibilidad dc llegar tomando en consideracion los resultados aportados atraves de este trabajo

VI. 5. Mejoras propuestas.
X de prepro. o esta abicrto

La partc decl proceso aplicado a las sciiales sismicas dentro del
para incluir nucves procesos. que pudieran ayudar a depurar mas y mcjor la scfial de entrada a la Red

Neuronal Esta inclusion de nucvos procesos dependeria de un estudio mas exhaustivo ¢n base a los
resultados gencrados |, para saber en dondce sc podria robustecer a [a Red

Mcjorar ¢l procedinucnio que calcula cl momento en que se produce ¢l arribo. para ascguramos que ¢l
ticmpo de ésic sea mas éxacto.

Utilizar ¢l algontmo de deslizamiento de los patrones para tener una aproximacion mas cficiente del
ticmpo cn ¢l quc ocurao ¢l arribo. claro que para lograrla se tendria que estudiar la manera de incrementar
la velocidad de convergencia de la red con patronces destizados.

Sc podria tambi¢n estudiar los valores de las  matrices de pesos a fas que se flcgaron en ta fasc de
entrenamicnto para discernir en qué momento éstos no varian considerablemente, ¥ desactivar algunos

nodos de la capa oculta. inhibiéndolos.  Probar otros rangos posibles para fos paramictros de definicion de

la arquitcctura de ta Red pretendiendo ajustarlos
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APENDICE A.

Declaracion de fos objetos de OPENWINDOWS utilizados en la creacion del ambiente de
ventanas del sistema.

Primcramente, para crear ¢l ambicnte en el que sc desarrollard la aplicacion es necesario disciiar ¢l frame 6
ventana principal, este prepara ia pantalia para ser utilizada por los otros objetos como son subframe,
canvas vy pancles, cstos altimos para crear botones, impnmir y recibir vanables, por lo mencionado

anteriormente se pucde decir que el frame permite presentar la informacion al usuario de una manera mas
clara

Ambicnte Principal,

Para declarar ¢l frame ¢ ambiente principal, sc deben declarar ciertos paramctros que indiquen las
caracteristicas quc contendra ¢l arca de trabajo, la funcion xv_amt smcializa ¢l ambiente, ahora la
deseripeion doel fraume es la sigumente

frame= (Frame) av_create ((Window)0, FRAME,

WIN_X, o,
WIN_Y, o,
XV_HEIGHT, s00.
XV_WIDTH, 200,
FRAME_LABEL., “tituto™,
FRAME_NO_CONFIRM, FALSE,
FRAME_SHOW_FOOTER. TRUE,

NULL):

donde:xv_create pernute crear ¢l frame. las siguientes coordenadas son de inicio tanto en X comoen Y ¢©
indican los valores de la posicion de la ventana cn pantalia . cn este caso ia altura del frame scra de 500

pixcles vy ¢l ancho de 200 indicando ¢l tamano de la ventana |, por cierto el pixel cs la celda minima de
graficacion.

FRAME_LABEL indica ¢l titulo quc teadra la aplicacion. Las demas condiciones mostradas son ctiquetas
del mismo frame. cn donde sc le indica si se quicse que se muestren comentarios al final del frame, para un
mecjor entendimicnto ¢s pertinente hacer la anajogia de ésto como s1 se tratara de notas al  pic de pagina.

Una vez declarado ¢l frame, se procede a declarar cada una de las arcas que conforman ¢l ambicnte de

trabajo, como lo es la Barra de Mcenus, Seccion de graficacion v finalmente seccion de mensajes
(mcncionados anteriormentc)

Barra de Menus,

Para ta construccion det menu se deben declarar las vanables de ambiente que atmacenaran los parametros
de éste. asi como de sus T ivos sub [ dos, por plo
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static Menu Menul;
atatic Mena Menu2; 7* D on de i de i /

static Mcnu Submenul;

Subsccucntemente se presenta la declaracion de los submcnus que conticnen la lista de comandos a seguir
pertenccientes al Menu principal .

Submenul=(Mcnu)xv_create(NULL.MENU, Crea lista dc comandos.
MENU_NOTIFY_PROC, procesol, Llamado a procedimicnto.
MENU_ITEM,

MENU_STRING. "comando”, Titulo del comando 6 funcion.
MENU_NOTIFY_PROC. proceso2, P dimi. iado al
NULL,
MENU_ITEM,
MENU_STRING, “comando®,
MENU_NOTIFY_PROC, proceso3,
NULL,
MENU_ITEM,
MENU_STRING, “comando®,
MENU_NOTIFY_PROC, procesod,
NULL,
NULL);

Estc cs un tipo de submenu que consta de una serie de comandos a realizar segun se scleccione. Submenu t
debe ser el nombre del  procedimiento asignado a ta vanable PANEL_ITEM_MENU cn la creacion del
boton que accesara dicho menu

A continuacidn se presentara otro tipo de submenu en donde se ticne una hista de comandos asociados a un
séio procedimicnto. Es usado cuando sc desca seleccionar un parametro 6 valor requerido por cl
procedimicnio.

Submenu2=(Menu)xv_create(NULIL MENU,
MENU_STRINGS, “comandol™,
“comando2”,
“comando3d”....., NULL,
MENU_NOTIFY_PROQC, proceso,
NULL)Y;

MENU_ITEM, anuncia que se trata de la declaracion de un menu. MENU_STRING menciona ¢f nombre
que se desca aparczea cn ¢ comando dentro del menu. MENU_NOTIFY_PROC conticnc ¢l nombre del
procedimicnto al cual se hara refercuncia al presionar cse comando, NULL ¢s como una ctiqueta que indica
al sistema fa finalizacion de la declaracién .Se puedc utilizar a declaracion MENU_fTEM tantc como
comandos sc nccesiten

Como ultimo paso, las instrucciones correspondicnics para la creacion de los botones que accesaran los
menus que forman parte de la barra de menus sun declaradas En d&stos sc rcaliza ¢l llamado de las
variables que contienen 1a lista de comandos que sc descan mostrar.  La declaraciéon PANEL_BUTTON
accesa a los menus 6 lista de comandos crecando un boton graficamente.
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(void) xv_create(panel, PANEL_BUTTON,
PANEL_ITEM, X,
PANEL_ITEM, Y, 6,
PANEL_LABEL_STRING, "PARAMETROS", Tiwlo aparcce cn Ia Barra de Mcnus.
PANEL_NOTIFY_PROC, scleccion,
PANEL_ITEM_MENU, submenut, t
NULL);

Dcclaracion de menu PARAMETROS
60, Posicion cn 1a Barra de Mcnus

p que
lista de comandos a scr acccsados.
Fin de declaracion menu PARAMETROS

PANEL_ITEM_X como PANEL_ITEM_Y ticnen las coordenadas en donde el boton va a ser creado,

PANEL_LABEL_STRING conticnc ci nombre del boton , PANEL_NOTIFY_PROC conticne el nombre de
un procedimeinto que muestra ¢n la parte inferior del frame cl boton sel
informado sobre la etapa en la que se encuentra el si . final

ionado para al usuario
PANEL_ITEM_MENU conticne ¢l
nombre del procedimicnto en donde sc declarara a su vez la lista de comandos(o menu) que podran scr
accesados.

Cuadros de dialogo.
Un cuadro de dialogo ¢s una ventana en donde se pide al usuano que proporcione informacion requerida

por algun proceso para scr cjecutado Un cuadro de dialogo pucde cstar formado por botones de
scleccion, botones de comando. mensajes. cte

Panct pancl_x; Es nccesarto dectarar este pardmetro referente al panct para la habilitacién de ¢t
panel_x=xv_gct(subframe, FRAME_CMD, PANEL,

PANEL_LAYOUT, PANEL VERTICAL,

NULL);

A continuacion sc presenta la declaracion de un frame en donde se contendran los controles del cuadro de
dialogo.

subframe=xv_create(NULL,FRAME_CMD,
WIN_X, 600,
WIN_Y, 100,
FRAME_LABEL, nombre,
WIN_SHOW, TRUE,
NULL):

Dectaracion de variable de ambiente.

Sc procede a presentar la declaracion que habilita of area que contendra los controles. Esta variable debe
scr declarada al inicio del procedimicnto que la utitizara.
xv_create(pancl_x.PANEL_MESSAGE,
PANEL_ITEM_X, S.
PANEL_ITEM_Y, 5,
PANEL_LABEL_BOLD. TRUE,
PANEL_LABEL_STRING. "Razon de diczmado®,
NULL)

PANEL_MESSAGE habilita al pancl para imprimir mensajes.
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PANEL_| ITEM _X, 5 asi como PANEL_FFEM_Y, 5. indican las coordenadas dentro del pancl en las
cuales se | acl 2 jo a la variable PANEL_LABEL_STRING colocando dicho mensaje
cntre ' M.

valor=xv_create(panel_x PANEL_TEXT,
PANEL_ITEM_X, 5,
PANEL_ITEM_Y, 200,
PANEL_LABEL_BOLD. TRUE,
PANEL_LABEL_STRING, -,
PANEL VALUE_STORED_LEMGTH, 15,
PANEL_VALUE_DISPLAY_LENGTH. 15,
PANEL_NOTIFY_PROC. pide_dato,
PANEL_NOTIFY_LEVEL, PANEL_ALL,
PANEL_VALUE, razon,
o)

panel_x debe ser declarada previamenic(como sc explicd anteriormente) para habilitar al subframe y poder
utilizarlo al imprimir los mensajes PANEL_TEXT ideatifica el tipo de panel utilizado, TEXT habilita al
pancl ya sca para imprimir ¢l valor dado © proporcionarlo, 1a estructura es 1a misma para cualquicra de
estas 2 funcionces, la variacion sc presenta ¢n la vanable a ser impresa 6 proporcionada, cs decir, st dicha
variablc ya ticne asignado vn valor sera impivsa pero si NO tiene ninguno catances se¢ procede a aceptar
valor

PANEL_ITEM_X. 5 asi como PANEL_ITEM_Y,. 200, indica las coordenadas, ahora la vanable que
habilita al pancl para la recepcién de mensajes ¢s PANEL_LABEL_BOLD con la ctiqueta TRUE.
PANEL_VALUFE_STORED_LENGTH va a almaccnar a la vanable indicando en ci numero que ia
acompana ia longitud, en este ggemplo ¢l valor es de 13

PANEL_VALUF_DISPLAY_LENGTH al igual que cn ia vadable anterior csta acompanada por un
namero que indica la longitud de la linca a ser desplegada, la cual sera asignada a 1a vanable a ser saivada
O impresa.

PANEL_NOTIFY_PROC indica cl procedimicnto a ser refer io v por alumo PANEL_VALUE recibe
<l nombre de la vanable, ésta debe ser declarada de tipo char.

En fa siguicnte dectaracion se crea un boton con Ia ctiqueta "ASIGNAR" deatro de la ventana presentada,
dicho boton al scr presionado llama al procedimicnto cerrar_archivo, al momento de la Hlamada la veontana
desaparcce dando paso a la siguicntc accion a realizar.

(void) av_create(pancl, PANEL_BUTTON,
PANEL_ITEM, X, 60,
PANEL_ITEM, Vv, 6,
PANEL_LABEL_STRING, "ASIGNAR",
PANEL_NOTIFY_PROC,. cerrar_archivo,
NULL);

Seccion de grafica

Para la definicion del area asignada a datos v/é6 impresion de graficas. ¢s necesario indicar que porcion de
1la ventana principal le sera asignada, ¢l Canvas 6 licnzo s declarado v almacenado ¢a una variable para
su posterior uso . Se debe declarar asi
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canvas=(Canvas)xv_create(framec, CANVAS, Sc indica que la variable corresponde al lienzo
WIN_X, o, Posicién del frame en x.
WIN_Y, 40, Posicidn det frame en vy,
WIN_HFEIGHT, 800,
CANVAS_WIDTH, 1200, Tamaio dct ares ca pixeles
CANVAS HEIGHT, 800,
CANVAS_X_PAINT_WINDOW, TRUE, Habilita la impresion en esta drea.

NULL);

En la variable Canvas sc almacenan las caracteristicas del lienzo que posterionmente podran ser llamadas
por las diferentes instrucciones de graficacion como por cjemplo:

Diaplay *dpy

Window xwin Variables de ambicnie

Ge oe

ge=Default GC(dpy.DefauttSereen(dpy)) Asignacida de valores al parametro g
XDrawLinc(dpy, xwin, gc, X1, Y1, X2, Y2) Impresion de una linea
XDrawString(dpy, xwin, gc, X, ¥, cadena, strien(cadcenx))  lmpresion de una cadena de caractercs

donde:

pusicion del primer punto en pixcies
posicion del scgundo punto en pixeles
posicion de fa cadena cn pamalla
dpy, xwin, gc variables de ambiente

Para habilitar cl drca dcl licnzo ¢ indicar que se va a trabajar en él | sc lleva a cabo la declaracién
siguiente.

xv_set(canvas,

WIN_X, 0,
WIN_Y, 10,
WIN_HEIGHT, aiturs,
WIN_WIDTH, ancho,

CANVAS_X_PAINT_WINDOW, TRUE,
CANVAS_REPAINT_PROC, dibuja,
NULL);

Con el xv_set se¢ asignan nucvos valores al frume para medificarlo.

IV. 8. 2, S. Secci6n de_ mensajes.

Para habilitar csta scccion s¢ utihiza fa estructura antes mencionada. xXv_sct con ¢} mensaje que sc¢ quicre
aparezca al final dcl frame, precisamente deatro del area de mensajes.
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APENDICE B.

En csta scccion sc presentaran los 14 sisimos que constituyen tanto ¢t grupo de Entrenamicnto como ¢l de
Reconocimiento.

En las graficas s¢ pueden apreciar las 16 trazas correspondicntcs a cada estacion de la Red de Sismex.  El
primer canal cs la referencia de tiempo, 1a cual no ¢s tomada cn cuenta dentro del sistema, por lo que sc
cmpicza con la numeracion de las trazas a partir det Canal HIV
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