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Capítulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes
Una visión puntual del objetivo que se plantea en este trabajo puede ser formulada como:

explorar una poderosa alternativa que permita desarrollar la espectroscopia de curva de Bragg
(ECB). La ECB es una forma de detección e identificación de iones pesados que, presumiblemente,
son los productos emergentes de alguna reacción nuclear, estudiada mediante el bombardeo de un
blanco usando haces de iones obtenidos en algún laboratorio de física nuclear equipado con un
acelerador de partículas.

La ECB surge hace ya casi cerca de 30 años como una propuesta pionera, pero no aislada,
planteada por C. R. Gruhn [91] (ver también [21, 69, 115, 193]). Si la señal que se obtiene del
ánodo de un espectrómetro de curva de Bragg es adecuadamente formada usando dos canales de
electrónica con constantes de tiempo larga y corta respectivamente, se puede obtener la carga total
de ionización, así como la carga de ionización en torno al pico de Bragg (PB), o máximo de la
curva de Bragg (CB). Estas dos señales nos dan, respectivamente, una medida de la energía total
del ion frenado así como la carga nuclear del ion o número atómico.

La ECB tiene ciertas limitaciones. Por ejemplo, se requiere que los iones observados tengan
energía por arriba del PB, el cual se presenta a una energía del ion medido aproximadamente igual
a 1 MeV/amu. La resolución de las mediciones de la energía total del ion es del orden del 1 % al
2 % del valor de la energía medida, dependiendo de la masa del ion en cuestión. Adicionalmente,
existen otros factores que se verán más adelante que hacen deseable la búsqueda de alternativas
que puedan incidir en la mejora de la ECB.

Por otro lado, otro interesante antecedente para este trabajo es el siguiente. Poco más de dos
décadas antes del desarrollo de la ECB [156, 157], fundamentalmente a lo largo de la década de los
años sesenta, en diversos laboratorios de física nuclear, se empezó a desarrollar una poderosa técnica
para poder extraer información muy relevante a partir de la forma de los pulsos de las corrientes
proporcionadas por los detectores de radiación nuclear, en especial sistemas de detección basados en
centelladores inorgánicos. Por razones obvias, esta técnica se ha dado en llamar análisis de forma de
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pulsos (AFP). Gradualmente, el uso de esta técnica cayó en desuso, pues su desempeño fue superado
por los detectores de estado sólido. Sin embargo, en la década de los ochentas, el interés por esta
técnica comienza a recibir un importante impulso, particularmente en el campo de la física de iones
pesados [7, 60, 84]. Esto se debe a que en los experimentos con iones pesados es común emplear un
gran número de detectores con objeto de discriminar entre las partículas ligeras emitidas, lo cual
requiere utilizar sistemas de detección sencillos y no muy costosos. Por ejemplo, los cristales de
CsI(Tl) han sido seleccionados como los centelladores básicos en diversos sistemas de detección de
diferentes laboratorios de física nuclear [9, 22, 26, 61, 62, 63, 80, 86, 190, 206]. También en diversos
laboratorios [6, 56, 234] orientados al estudio de la materia obscura los cristales centelladores de
CsI(Tl) han despertado gran interés en combinación con AFP [119, 127, 131, 163, 224] o cristales
de NaI(Tl) [36, 96, 79, 82] o un líquido centellador como el xenón [20, 96, 164]. De hecho, la idea
detrás de la técnica del AFP es muy poderosa, lo que la hace factible para que sea aplicada al
procesamiento de señales obtenidas usando diversos sistemas de detección de radiación nuclear.
Sin embargo, es conveniente ver otro antecedente muy importante para llevar a cabo aplicaciones
de AFP otros campos.

A partir de la década de los ochentas [101] empezó una incipiente tendencia en relación a los
detectores semiconductores en el sentido de demandar una buena resolución en energía con razones
de conteo altas o también, sensibilidad a la posición, lo cual con el paso del tiempo, fue dando lugar
a cada vez más complejos sistemas de detección, ya sea arreglos de muchos detectores, detectores
con muchos electrodos, o ambos. Esto se sustentó en el desarrollo paralelo de sistemas de muchos
canales de procesamiento de alto rendimiento pero a la vez relativamente económicos. Los sistemas
electrónicos de procesamiento digital de la información han jugado un papel fundamental en este
esfuerzo, lo cual se basa en su buen rendimiento, flexibilidad y su fácil conexión a una computadora
de control. Estos sistemas se basan en el uso de dispositivos como convertidores analógico digitales,
FPGAs, (del inglés Field Programmable Gate Array) y procesadores digitales de señales. Estos
sistemas permiten registrar una copia digital de las señales provenientes de los diversos sistemas
de detección de radiación nuclear. Desde luego, esto ha tenido impacto en la forma de procesar las
señales provenientes de los sistemas de detección de la radiación nuclear. Con el paso del tiempo,
estos sistemas se han ido desarrollando cada vez más. Así, para finales de los noventas se contaba
con muy poderosos sistemas de digitalización de forma de pulsos [114, 201, 225, 226].

Actualmente, existen varias compañías que ofrecen poderosos sistemas digitalizadores de forma
de pulso que incorporan la opción de cierto grado de procesamiento digital en línea de los pulsos
adquiridos (XIA, CAEN, SkuTek, Analog Devices, etc). Sin embargo, en algunos casos el proce-
samiento de las señales requerido es complejo, por lo que no es factible llevarlo a cabo en línea.
En tales casos, las señales digitalizadas se almacenan, y posteriormente, se requerirá de alguna
opción para la extracción de la información relevante. En este punto, las ideas heredadas del AFP
se combinan con el poder de las técnicas de digitalización de señales para permitir una muy buena
extracción de la información relevante de las señales provenientes de los sistemas de detección
de la radiación, dando lugar a las técnicas digitales de análisis de forma de pulsos (ADFP). La
implementación de ADFP es una tarea que en general, representa un problema computacional
fuerte.
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En esta tesis se presentará el uso del paradigma neurocomputacional en combinación con técni-
cas de ADFP aplicadas a la espectroscopia de curva de Bragg. Esto es, se explorará una alternativa
para mejorar la espectroscopia de Bragg a partir de contar con registro digitales de las curvas de
Bragg, cuyas formas serán analizadas o reconocidas mediante el uso de redes neuronales artificiales
(RNAs) especialmente entrenadas para esa tarea.

1.2. Panorama general
En física nuclear, el AFP surge de manera natural como una técnica de discriminación de forma

de pulsos. En su forma más básica, la información inherente de un pulso lineal es su amplitud y su
tiempo de ocurrencia. Sin embargo, en ciertas aplicaciones se ven involucradas mediciones para las
cuales la forma particular de los pulsos cobra relevancia. La forma de estos pulsos está determinada
en buena medida por la forma característica de la correspondiente corriente producida en el sistema
de detección como resultado de la interacción de la radiación estudiada.

Algunas aplicaciones ampliamente usadas de análisis de forma de pulsos son:

1. Discriminación respecto de la radiación gamma de fondo en centelladores orgánicos usados
como detectores de neutrones rápidos [4, 35, 49, 68, 75, 116, 117, 125, 140, 143, 149, 177,
204, 208, 220].

2. Separación de varios tipos de partículas en centelladores como el CsI(Tl) [9, 22, 30, 31, 72,
97, 125, 132, 133, 151, 164, 195, 202, 203, 224, 239].

3. Discriminación entre partículas de rango corto y rango largo en contadores proporcionales
[8, 15, 23, 125, 145, 162, 209].

4. Análisis de forma de pulso en detectores de silicio o de germanio [1, 2, 10, 11, 14, 25, 27, 29,
66, 85, 95, 125, 126, 135, 136, 146, 150, 158, 159, 160, 161, 194, 197, 201, 227].

5. Separación de radiaciones de alcances diferentes en detectores phoswich [26, 52, 65, 73, 74,
77, 104, 105, 125, 238].

6. Desecho de pulsos de “pile-up”, los cuales pueden ocurrir en cualquier sistema de detección
[28, 47, 64, 93, 112, 125, 128, 129, 153, 165, 168, 200, 232].

7. Análisis de forma de pulso en espectrómetros de curva de Bragg [17, 21, 51, 91, 120, 155,
180, 188, 198, 214, 216, 217, 218].

Como se ve, son bastos los trabajos que han hecho uso de alguna técnica de análisis de forma de
pulsos. Los desarrollos tecnológicos cada vez hacen más atractivo el uso de la misma. De hecho, en
muchos casos es indispensable, no hay otra alternativa o compite favorablemente con las técnicas
alternas. A continuación, como ilustración y antes de entrar en materia, se presentan brevemente,
descripciones de algunas aplicaciones recientes del análisis digital de forma de pulsos (ADFP).

5



1.2.1. Espectrómetro de masas de retroceso de Oak Ridge
En esta sección, se quiere ejemplificar el papel que juegan las novedosas técnicas de análisis

digital de pulsos, las cuales permiten obtener información que anteriormente, usando las técnicas
convencionales, eran inaccesibles.

El HRIBF (Holifield Radioactive Ion Beam Facility) es, como su nombre indica, la instalación
de haces radioactivos del Laboratorio Nacional de Oak Ridge (ORNL), USA, donde se producen
haces de nucleótidos radioactivos de corta vida de alta calidad para estudios de núcleos exóticos
(algunos ejemplos se pueden encontrar en [24, 41, 83, 86, 181, 184]). La última parte de esta
instalación se centra en un espectrómetro de masas de retroceso (RMS, por sus siglas en inglés).
El HRIBF RMS [86] es un espectrómetro que combina un separador de momento con un separador
de masas para hacer discriminación y transporte altamente eficiente de productos de una reacción
inducidas por el haz primario (Fig. 1.1).

Figura 1.1: Tomada de [86]. Digitalización de la señal del preamplificador correspondiente a la
implantación de un ion pesado seguida de un decaimiento rápido de éste por emisión de protón.

El RMS está diseñado para transportar iones con rigidez magnética de hasta K = ME/Q2 =
100. Contiene siete cuadrupolos (Q), dos sextupolos (S), tres dipolos magnéticos (D) y dos dipolos
electrostáticos (ED). Los primeros dos cuadrupolos enfocan los núcleos de retroceso y determinan
el foco de los momentos que se encuentra dentro de Q3. El primer dipolo magnético separa por
momento los núcleos de retroceso de las partículas del haz. La segunda mitad del separador de
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momentos, D1-Q4-Q5, proporciona un segundo foco, el cual constituye el objeto de la sección del
separador de masas del espectrómetro. Está posición, llamada acromática, es independiente de
la energía cuando Q3 se ajusta correctamente. Los dos sextupolos proporcionan correcciones de
segundo orden en el foco final. La sección del separador de masas contiene un dipolo magnético
entre dos dipolos eléctricos. Los elementos eléctricos separan los núcleos de retroceso en función
de la razón de su energía cinética a la carga (E/Q) y el dipolo magnético los separa en función de
la razón de su momento a la carga (P/Q). El resultado neto son núcleos de retroceso separados
en función de la masa y de la carga (A/Q). La magnitud de la dispersión de la masa se determina
por el último par de cuadripolos, Q6 y Q7.

Adicionalmente, se acondiciona al RMS un dispositivo llamado CLARION (clover array for
radioactive ion beams), un arreglo de detectores de Ge que consiste de 11 detectores segmentados
tipo clover y 10 elementos del viejo espectrómetro de ORNL con supresión Compton. El arreglo
está instalado en la línea del haz del RMS. La mayoría de los detectores están localizados en el
hemisferio posterior, aproximadamente a 25 cm del blanco. Esta distancia reduce el ensanchamiento
Doppler y permite el uso de detectores auxiliares como HyBall (Hybrid-4π), un pequeño arreglo de
detectores de partículas cargadas que consiste en 95 cristales de CsI(Tl) acoplados a fotodiodos.

Figura 1.2: Tomada de [201]. Digitalización de la señal del preamplificador correspondiente a la
implantación de un ion pesado seguida de un decaimiento rápido de éste por emisión de protón.

El interés por estudiar reacciones que involucren haces de iones radioactivos de corta vida me-
dia que decaen por emisión de protón dio lugar a una serie de experimentos que se han llevado
a cabo en ORLN. Esta serie de experimentos demuestran el beneficio de usar ADFP para digita-
lizar las señales y obtener mejores resultados. Uno de éstos experimentos, que utilizó el RMS, es
“Observation of the exotic nucleus 145Tm via its direct proton decay” [24]. Los núcleos exóticos
que decaen por emisión de protón depositan su energía cinética en un detector de Si de barrera
superficial. La señal proveniente del detector es un gran pulso correspondiente a una energía de
18 a 30 MeV dependiendo de la reacción estudiada. La energía del correspondiente decaimiento
por protón es del orden de 0.5 MeV. Este proceso de decaimiento por protón del núcleo exótico
puede ocurrir en un tiempo muy corto, por ejemplo, en tan sólo 1.5 µs después de la implantación
del ión. Por esta razón, cuando se usa electrónica tradicional la señal del decaimiento por protón
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queda enmascarada por la señal correspondiente a la implantación, la cual, dependiendo del caso
puede ser 30 o 60 veces mayor. Este enmascaramiento se debe a la sobrecarga de los circuitos
analógicos por el gran pulso de implantación [24]. Con objeto de superar estas limitaciones, se
ha desarrollado una nueva electrónica digital como el sistema DGF-4C [225], lo cual, debido al
gran rango dinámico de esta electrónica digital, así como a su habilidad para registrar y procesar
pulsos prácticamente sin tiempo muerto ha permitido implementar poderosas técnicas de ADFP,
las cuales permiten observar claramente la señal del decaimiento de protón montada sobre la gran
señal correspondiente a la implantación del ion en el detector de Si, la cual ocurre, como se dijo
arriba, tan sólo 1.5 µs (Fig. 1.2). Se estima que podría ser posible estudiar tiempos de decaimiento
dentro del régimen de submicrosegundos, que es un factor de 10 veces mejor que el que se logró en
este experimento [201].

1.2.2. Experimento Heidelberg-Moscow
En esta sección, se desea ilustrar el uso de redes neuronales artificiales en combinación con

técnicas de análisis de forma de pulsos para alcanzar altos niveles de discriminación del fondo.

El experimento Heidelberg-Moscow es una colaboración entre Rusia y Alemania a través de
Max Planck Institut für Kernphysik, Heidelberg, Leningrad Institute of Nuclear Physics, Gatchina,
y Kurchatov Institute, Moscú, para buscar el decaimiento doble beta sin neutrinos (0νββ) [136].

El decaimiento ββ consiste en dos transiciones β simultáneas en un núcleo. A través de la
emisión de dos electrones y dos antineutrinos, un núcleo A(Z, N) decae a un estado energéticamente
más favorable A(Z+2, N-2). Este proceso es observable sólo cuando el decaimiento β normal es
prohibido debido a grandes diferencias entre los momentos angulares final e inicial (como en el
caso del 48Ca). El decaimiento ββ se presenta en varios modos:

2νββ: A (Z, N)→ A (Z+2, N-2) + 2e_ + 2νe

0νββ: A (Z, N)→ A (Z+2, N-2) + 2e_

0ν(2)χββ: A (Z, N)→ A (Z+2, N-2) + 2e_ + (2)χ

El primer caso está permitido por el Modelo Estándar y ha sido confirmado experimentalmente
en varias ocasiones [53, 70]. Sin embargo, el decaimiento (0νββ) está prohibido por el Modelo
Estándar y su observación traería importantes implicaciones en diferentes campos de investigación
[122].

El experimento Heidelberg-Moscow [136] fue, en su momento, el experimento más sensible en
búsqueda del decaimiento (0νββ). Consta de cinco detectores HPGe hechos de cristales enriqueci-
dos en un 86-88 % de 76Ge para medir vidas medias del orden de T 0ν

1/2 = 1.5×1025 años, requiriendo
un ruido de fondo de ultra bajo nivel (0.2 cuentas/kg keV año) dentro del rango de energía de
interés, entre 2000 keV y 2080 keV, donde yace el pico a 2038.56 keV (el valor Q del decaimiento
ββ). La medición de una vida media tan larga, requiere de reducir el fondo fuertemente, por lo
cual, las primeras medidas en esta dirección consistieron, por un lado, en usar materiales hiperpu-
ros para disminuir la radiación de fondo, y por otro lado, en llevar a cabo el experimento en un
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Figura 1.3: Tomada de [124]. Ejemplos de forma de pulsos del experimento Heidelberg-Moscow.
La imagen superior muestra un evento SSE. Sólo se puede ver un máximo y el pulso tiene menor
anchura. La imagen de abajo muestra un evento MSE típico. Dos máximos, aproximadamente de
la misma energía, se pueden distinguir claramente, de tal manera que el ancho del pulso MSE es
significativamente más grande que el del pulso SSE.

ambiente extremadamente blindado como el del laboratorio subterráneo Gran Sasso en Italia. A
pesar de ser de gran ayuda, estas medidas no fueron suficientes, por lo que se enfocaron esfuerzos
en tratar de discriminar la señal de interés con respecto a las señales de fondo. Para este propósito,
se recurrió al uso del ADFP, basándose en las diferencias en las señales de salida correspondientes a
diferentes distribuciones de las partículas que experimentan pérdida de energía dentro del detector.
Así, se definieron eventos del tipo SSE (Single Site Events o eventos de un sólo sitio) y eventos
del tipo MSE (Multiple Site Event o eventos de múltiple sitio) (Fig. 1.3). En los eventos SSE, la
cercanía entre las partículas que depositan energía hace imposible que el detector pueda resolver
espacialmente los eventos correspondientes. En los eventos MSE, la distancia entre las partículas
que depositan la energía es mayor haciendo que el tiempo de recolección de la carga liberada sea
mayor, así que los pulsos MSE son más anchos que los SSE. Por esta razón, se digitalizaron las
señales de SSE y MSE con objeto de implementar una técnica de ADFP basada en un parámetro,
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que tiene que ver con la anchura de los pulsos correspondientes [103]. Un decaimiento (0νββ) será
del tipo SSE, lo que implica que los MSE se pueden considerar fondo.

Figura 1.4: Tomada de [136]. Evolución de una red durante el proceso de entrenamiento. Panel
superior: Las predicciones de la red neuronal se muestran como una función del número de pul-
sos presentados. Izquierda: Resultados para una biblioteca del tipo SSE preponderantemente (1592
keV). Derecha: Resultado para una biblioteca del tipo MSE preponderantemente (1621 keV). Panel
inferior: Fracciones de pulsos SSE y MSE identificados en una biblioteca del tipo SSE preponde-
rantemente, como función del número de pulsos presentados. Las áreas sombreadas corresponden
al resultado esperado obtenido de una simulación.

Ya que la técnica de discriminación por forma de pulsos se puede comparar a una especie de
reconocimiento de patrones, fue natural confeccionar una nueva técnica de ADFP basada en redes
neuronales. Esta nueva técnica, en contraste con la anterior, donde sólo un parámetro (ancho del
pulso) se utilizaba como criterio de distinción, hace uso de toda la información obtenida con la
digitalización de las formas de los pulsos. Se guardaron bibliotecas de ∼ 20 000 eventos de cada tipo
(SSE, MSE) con cada detector, los cuales se utilizaron para entrenar a la red neuronal asociada
a cada detector. Se observó la evolución de la red durante el proceso de entrenamiento, como se
muestra en la figura 1.4. Los autores concluyeron que está técnica es muy eficiente para clasificar
entre SSE y MSE.
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1.2.3. CHIMERA
En esta sección, se presenta, por un lado, una aplicación que hace uso de redes neuronales para

el análisis eficiente y automático de espectros bidimensionales. Por otro lado, también se presenta
una poderosa aplicación de análisis digital de forma de pulsos en relación a las señales provenientes
de sistemas de detección, Si-CsI(Tl).

Figura 1.5: Tomada de [5]. En esta gráfica de dispersión 2D ∆E vs E, se puede reconocer a simple
vista los cúmulos correspondientes a los productos de la reacción 58Ni + 27Al a 30 MeV/amu.
Los autores usaron el método de Grossberg de redes neuronales de preatención para realizar la
identificación de los diferentes iones pesados.

El interés por el estudio de las propiedades del núcleo bajo condiciones extremas de densidad
y temperatura ha dado lugar al proyecto CHIMERA (Charge Heavy Ions Mass and Energy Resol-
ving Array). Este es un multidetector que opera en el Laboratorio Nacional del Sur en Catania,
el cual consta de 1192 celdas detectoras de Si-CsI(Tl). Este sistema detector permite la identi-
ficación, en carga y en masa, de los productos de reacciones nucleares mediante la medición de
la perdida de energía (∆E) en los detectores de Si y la energía residual (E) en los detectores de
CsI(Tl). Adicionalmente, este sistema mide el tiempo de vuelo de las partículas lo cual permite la
determinación de su velocidad y su masa. Finalmente, el uso de sistemas detectores de Si-CsI(Tl)
hacen posible la discriminación de partículas ligeras (Z = 1, 2, 3) mediante técnicas de análisis de
forma de pulsos. En este proyecto, se ha dado una interesante aplicación de RNAs y ADFP para
enfrentar diferentes aspectos en el análisis de los datos experimentales [5]. Este análisis consta de
dos partes: la primera parte tiene que ver con la aplicación del método de Grossberg de redes
neuronales de preatención [90] al análisis de gráficas de dispersión de dos dimensiones de los datos
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experimentales de CHIMERA (∆E vs E) para identificar iones pesados, y la segunda parte, usa
técnicas de ADFP para identificar, en carga y en masa, partículas ligeras.

Las gráficas ∆E vs E contienen cúmulos de eventos, cada uno correspondiente a un producto
de la reacción, los cuales tienen que ser integrados con objeto de obtener la información necesaria
para la identificación de todos los iones detectados (Fig. 1.5). Generalmente, estas matrices de
datos ∆E vs E son no densas y sus datos están caracterizados por una razón de señal a ruido
baja. Adicionalmente, se observa una fuerte variación de la densidad y de la razón de señal a ruido.
Esto hace poco eficiente el uso de algoritmos tradicionales para la extracción de la información.
Sin embargo, los cúmulos pueden identificarse a simple vista. Esto ha sugerido usar los mismos
mecanismos que a los sistemas visuales biológicos les permite la percepción emergente, es decir,
la extracción de información oculta que está presente en el contexto pero que no está expresada
explícitamente. Esto llevo a los autores al uso de RNAs para efectuar la tarea, en particular, a la
utilización del método de redes neuronales de preatención de Grossberg.

Figura 1.6: Tomada de [5]. Espectros unidimensionales que se obtienen a partir de la aplicación
del método de Grossberg al análisis de los espectros de dispersión 2D ∆E vs E.

En la figura 1.6 se puede apreciar claramente como la aplicación del método de Grossberg al
análisis de los espectros de dispersión 2D ∆E vs E da resultados muy satisfactorios que permiten
obtener un espectro unidimensional el cual puede ser procesado usando los métodos convencionales
para obtener la información correspondiente a cada uno de los productos de la reacción estudiada.

En relación al uso de ADFP para la identificación de partículas ligeras, en el proyecto CHI-
MERA se usó el hecho [205] de que la salida de luz (L(t)) de los cristales de CsI(Tl), (Fig 1.7),
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está caracterizada por una combinación de dos funciones exponenciales con diferentes constantes
de tiempo.

L(t) = (A/τF )exp(−t/τF ) + (B/τS)exp(−t/τS) (1.1)

En esta expresión, τF corresponde a la constante de tiempo rápida y τS a la constante de tiempo
lenta. Las características de la salida de luz L(t) son:

1. La razón R = B/(A + B) crece cuando la densidad de ionización de la partícula incidente
decrece.

2. τF crece cuando la densidad de ionización de la partícula incidente decrece.

3. τS tiene un valor cercano a 7 µs independientemente de la naturaleza de la partícula incidente.

Estas propiedades son las que permiten realizar una discriminación de pulsos en base a la forma
de la salida de luz de un detector de CsI(Tl).

Figura 1.7: Tomada de [5]. Ilustración de la salida de luz L(t) proveniente de un detector de CsI(Tl)
acoplado a un fotomultiplicador. Como se indica en la figura, la señal fue integrada en carga usando
tres diferente compuertas, siendo P1 la rápida y P2, la lenta.

Por ejemplo, en [5], los autores efectuaron dos integraciones de L(t). Una integración hizo uso
de una compuerta rápida y la otra, de una compuerta lenta, dando como resultados las señales P1

y P2, respectivamente (Fig. 1.7).
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1.3. Espectroscopia de curva de Bragg
En este trabajo el interés se centrará en el análisis digital de forma de pulsos obtenidos con

espectrómetros de curva de Bragg. En forma más específica, dado que la extracción de la informa-
ción contenida en las curvas de Bragg digitalizadas requiere de mucho tiempo de procesamiento,
se recurrirá a un procesamiento digital asistido por redes neuronales artificiales, las cuales brindan
una poderosa alternativa como identificadores de patrones. Esta idea ha sido ampliamente probada
en diversos campos de las ciencias y la tecnología, como ya hemos ilustrado arriba en las secciones
precedentes.

Las diversas tareas de investigación relacionadas con el manejo o estudio de las radiaciones han
dado lugar al desarrollo de diversos conceptos de detectores de radiación. Uno de estos conceptos,
por cierto bastante antiguo, está basado en el efecto producido por el paso de una partícula cargada
a través de un gas. Las interacciones primordiales que están involucradas en este proceso son la
ionización y la excitación de las moléculas gaseosas a lo largo de la trayectoria de la partícula. La
mayoría de los detectores de gas derivan la señal relevante a partir de medir la ionización directa
creada por el paso de la radiación. Dependiendo de la forma particular usada para obtener la
señal relevante se pueden tener diferentes tipos de detectores gaseosos, siendo los más típicos los
siguientes [125, 211]: cámaras de ionización, contadores proporcionales y los tubos o contadores
Geiger.

De los tres tipos de detectores gaseosos, las cámaras de ionización [125, 176, 211, 231] son, en
principio, los más sencillos. Su operación normal se basa en la recolección de todas las cargas creadas
por ionización directa dentro del gas del detector mediante la aplicación de un campo eléctrico.
Como ocurre con otros tipos de detectores las cámaras de ionización se pueden operar tanto en
modo de corriente como en modo de pulso. Un tipo de cámara de ionización muy comúnmente
usada para la detección de radiación fuertemente ionizante (iones pesados energéticos) son los
espectrómetros de curva de Bragg (ECB). A la gráfica del poder de frenado específico de un ion,
S(E) = dE/dx, como función de la energía o de la penetración del ion en el medio gaseoso se
le denomina curva de Bragg. En la figura 1.8 se ve que esta curva se caracteriza por alcanzar
una amplitud máxima, lo cual ocurre para cualquier ion a una energía cinética aproximadamente
igual a 1 MeV/amu. Este máximo de la curva se denomina pico de Bragg. Conceptualmente, para
la identificación de las partículas y de su energía, un ECB hace uso de parte de la información
disponible en la CB del ion pesado que se frena. De la definición de CB se ve que la energía de
la partícula medida está dada como el área bajo esta curva, es decir, la integral de la CB. Por
otro lado, resulta que el PB es una función monótona creciente del número atómico (Z) de la
partícula que se frena. De tal suerte que midiendo el PB se pude identificar el número atómico del
ion observado.

Cuando en un ECB un ion pesado, presumiblemente emergente de una reacción nuclear, es
frenado, se produce un perfil espacial de carga dado por la CB (Fig. 1.8). Conforme a esto, la
tarea que corresponde al ECB es de medir, de alguna forma, la información contenida en la CB
producida por el ion estudiado. Para esto, se selecciona un gas, por ejemplo, P-10 (10 % metano
más 90 % de argón). La presión de este gas se selecciona de tal suerte que los iones de interés más
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Figura 1.8: Gráfica del poder de frenado específico de un ión, S(E) = dE/dx, al atravesar un
medio gaseoso. Esta curva se conoce como curva de Bragg y a la amplitud máxima se le denomina
pico de Bragg.

energéticos alcancen a ser frenados en el gas contenido en el ECB. En la figura 1.9 se muestra un
ECB y en la figura 1.10 se muestra un esquema descriptivo del mismo.

Entre el cátodo y el ánodo de una cámara de ionización cilíndrica se establece una diferencia
de potencial de unos 1500 V, siendo desde luego, el ánodo el electrodo más positivo. Esto hará
que los iones positivos y los electrones de los pares iónicos resultantes de la ionización de las
moléculas del gas por el ion incidente deriven, hacia el cátodo los iones positivos, y hacia el ánodo
los electrones; siendo la velocidad de deriva de los electrones unas mil veces más rápida que la de
los iones positivos. Cerca del ánodo se encuentra una rendija de Frisch [76], la cual se mantiene
a un potencial intermedio entre el del cátodo y el ánodo y es diseñada para que sea lo más
transparente posible a los electrones que derivan hacia el ánodo. La señal de interés es derivada
entre el ánodo y la rejilla de Frisch. De esta manera, los electrones de cada par iónico pasarán por
la misma diferencia de potencial y contribuirán en la misma cantidad a la amplitud de la señal de
interés. Esto es, la amplitud total será proporcional al número original de pares iónicos formados,
independientemente de su posición original de formación del otro lado de la rejilla de Frisch. El
campo eléctrico uniforme de deriva se establece usando una serie de anillos formadores del campo
espaciados uniformemente y conectados a una cadena de resistores divisora de voltaje.

La forma tradicional de extraer la información relevante de la señal de salida de un ECB consiste
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Figura 1.9: Espectrómetro de curva de Bragg. Se observa en la figura la entrada del gas P-10,
el cual debe fluir continuamente para minimizar los efectos nocivos de la desgasificación de las
componentes internas del ECB. También se observan los atravesadores de vacío para el manejo de
las señales de salida y los voltajes de polarización requeridos.

en preamplificar la señal proveniente del ánodo del ECB y alimentar esta señal a dos cadenas de
electrónica, una con un amplificador formador con una constante de tiempo larga ≈ 10 µs que dará
una señal proporcional a la energía del ion medido y la otra a un amplificador formador con una
constante de tiempo corta ≈ 0.5 µs que dará una señal proporcional al PB.

Una forma alternativa de procesar la señal anódica de un ECB que permite implementar téc-
nicas digitales de análisis de forma de pulsos, consiste en digitalizar la señal que se obtiene direc-
tamente del preamplificador conectado al ánodo del ECB, es decir, digitalizar la CB. Esta imagen
digitalizada de la CB deberá ser analizada con objeto de extraer la información relevante, al menos
el área bajo la curva o energía cinética del ion incidente y la amplitud del PB o número atómico
del ión. Otra posible información interesante que, en principio, podría ser extraída es el alcance
del ión. La tarea de extraer la información relevante de la CB digitalizada no es una tarea trivial.
De hecho, en términos generales, requiere de gran poder computacional, por lo cual, la selección
adecuada del método para hacer este procesamiento digital de la información, es decir, el ADFP
de la CB, es de suma importancia para poder llevar a cabo la tarea de una manera eficiente. Una
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Figura 1.10: Esquema de un ECB. El perfil espacial de carga creado por el frenado de un ion que
penetra el ECB se desplazará, debido a un campo eléctrico axial y uniforme, a velocidad constante
hacia el ánodo.

poderosa alternativa para realizar el ADFP de las curvas de Bragg (CBs) lo proporcionan los sis-
temas conexionistas o redes neuronales artificiales. Estos sistemas conexionistas serán presentados
más adelante en el capítulo tres, baste aquí con decir que el uso de RNAs replantea el problema
del ADFP como un problema de reconocimiento de patrones, para lo cual es bien sabido que las
RNAs son muy eficientes [16, 42, 50, 98, 152, 171].
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Capítulo 2

Análisis de forma de pulsos y
espectroscopia de curva de Bragg

2.1. Panorámica del análisis digital de forma de pulsos
En esta primera sección, se comienza presentando una breve panorámica del marco general del

análisis de forma de pulso, dentro de la cual se inserta, de manera natural, la alternativa que más
adelante se propone en este trabajo para el análisis de las señales provenientes de un espectrómetro
de curva de Bragg.

En física nuclear, el típico espectrómetro analógico moderno procesa simultáneamente la señal
del preamplificador usando un canal rápido y un canal lento. El canal rápido detecta pulsos y
da indicaciones de apilamiento mientras que el canal lento da resolución de energía. Cuando un
pulso válido se detecta, el pico del canal lento se captura, extiende y digitaliza con un convertidor
analógico - digital (ADC, por sus siglas en inglés) y se procesa en un analizador multicanal para
incluirlo en un espectro. La arquitectura de un procesador digital de pulsos (PDP) es similar,
consistiendo la principal diferencia en que después de acondicionar la señal del preamplificador
(circuito acondicionador), ésta se digitaliza inmediatamente, y todas las operaciones de los canales
lento y rápido se llevan a cabo por filtros digitales. Es debido a estas diferencias que podremos
entender las ventajas que el PDP introduce sobre la opción de procesamiento analógico de las
señales.

El análisis de forma de pulsos digital es una técnica de procesamiento de señal en la cual las
señales del detector (la salida del preamplificador) son directamente digitalizadas y procesadas para
extraer cantidades de interés. Esta nueva técnica tiene varias ventajas significativas comparada con
la técnica analógica tradicional de formado de señales:

1. Se pueden desarrollar análisis que toman en cuenta diferencias pulso a pulso, como al hacer
la compensación por déficit balístico [142].

2. Las señales transientes de inducción de carga que no depositan carga neta en un electrodo, se
pueden analizar para dar, por ejemplo, información muy precisa de la posición de interacción
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dentro del detector [59].

3. Los tiempos muertos de señales transientes sobrecargadas se reducen grandemente, de déci-
mas de µs a cientos de ns [166], lo cual se debe a que en los sistemas digitales la recupera-
ción de los efectos de una sobrecarga transiente se determina por la velocidad del circuito
acondicionador de la señal, la cual es rápida, mientras que en los circuitos analógicos esta
recuperación se determina por el lento circuito de filtrado de energía.

4. Dado que las señales quedan capturadas permanentemente, permite que la realización de los
análisis más complejos se lleven a cabo solamente para los eventos de interés.

5. Debido al registro digital de las señales, la implementación de coincidencias entre los dife-
rentes detectores o diferentes partes del mismo detector resulta fácilmente realizable [59], lo
que es difícil o imposible de implementar en un circuito analógico.

A nivel conceptual, el procesamiento de señales digital y analógico comparten varios propósitos
comunes, que incluyen: (1) extraer la información de interés (altura del pulso, forma del pulso,
tiempo de llegada, etc.) de un flujo de señales entrantes; (2) suprimir la información no esencial
(i.e. ruido); (3) reducir el flujo de información entrante a un nivel manejable; y (4) ordenar o
presentar la información extraída de una manera clara. Cada una de estas funciones es requerida
en los diferentes sistemas de detección, ya sea con un simple y sencillo detector de rayos γ usado
en un experimento de conteo o con un arreglo de cientos de detectores con escudos anti-Compton
en grandes experimentos de física nuclear.

Una segunda diferencia es que los procesadores digitales de pulso tiene una habilidad mejorada
para retrasar las señales mientras preservan la información de tiempos entre diferentes operaciones
de filtración. Una línea de retraso digital, por ejemplo, es solo una memoria “first-in-first-out”
(FIFO) que puede durar con facilidad decenas de µs con una fidelidad de señal perfecta. La
información de los tiempos se puede conservar porque todos los filtros corren en sincronía con
un reloj común y requieren un número fijo de ciclos de ejecución. Por ejemplo, ya que el tiempo
entre el disparo del discriminador de un canal rápido y la llegada del pico de la señal en el canal
lento es un número conocido de ciclos de reloj, la captura del pico en el PDP se implementa
simplemente utilizando un registro controlado por un contador.

Varias alternativas para la implementación del PDP se han desarrollado. La primera fue el hacer
pasar la información a través de una FIFO y, cuando un pulso es detectado, vaciar el contenido
de la FIFO a un procesador digital de señales (PDS) para aplicar los algoritmos de filtración
deseados. Esta alternativa es capaz de dar la más alta resolución pero es de una lentitud inherente
debido al número de operaciones de procesamiento requeridas por pulso. La segunda alternativa
fue implementar los filtros digitales en hardware y no en software. Esta alternativa es capaz de
soportar razones de datos muy altas pero los circuitos que se requieren son complejos, caros y
extremadamente consumidores de energía. La alternativa patentada por XIA, desarrollada para
soportar razones de datos muy altas y a un bajo costo en aplicaciones de multicanal, divide el
filtrado en dos partes. En el primer paso, una unidad de procesamiento en tiempo real (UPTR)
se implementa usando lógica combinatoria, procesa la señal del preamplificador a la razón de
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procesamiento de datos del ADC, usando operaciones no más complicadas que las sumas y restas.
En el segundo paso, manteniendo la rapidez de la razón de datos, los valores de salida de la señal
del UPTR se capturan y refinan por un PDS; produciendo buenos valores para la energía.

Una idea que subyace en el ADFP es la de permitir una gran flexibilidad en el manejo de las
señales. La compañía XIA logra esto implementado su UPTR usando un FPGA (Field Program-
mable Gate Array), al cual, al comienzo, se le carga su programación en firme (firmware), lo mismo
que el software del PDS. Esto habilita la utilización de algoritmos de procesamiento digital tanto
en firmware como en software, es decir, algoritmos fácilmente modificables como para incorporar
mejoras o aplicaciones especializadas, sin requerir de algún cambio de hardware.

Dentro de esta enorme perspectiva que se abre para el ADFP, en la próxima sección, se pre-
sentará una forma de asistir el ADFP mediante una novedosa alternativa computacional, la cual
no se basa en el uso de algoritmos para el procesamiento digital, sino que hace uso de un novedoso
paradigma computacional basado en un sistema conexionista adaptivo o red neuronal artificial, el
cual aprende a extraer la información relevante a través de un proceso de aprendizaje o adaptación
a un conjunto de datos representativo del ambiente de información de interés. En esta alternati-
va, la extracción de la información relevante se visualiza como un problema de reconocimiento de
patrones.

2.2. Los pulsos en la ECB
Tradicionalmente, las curvas de Bragg (Fig. 1.8) han sido una técnica analítica simplificada a

dos parámetros (ETot, PB) [148, 169, 213, 223]. En esta expresión, ETot representa el total de la
energía cinética inicial del ion detectado y PB es el pico de Bragg, es decir, la amplitud o valor
máximo de la curva de Bragg o poder de frenado específico del ion (S(E) = dE/dx ≡ curva de
Bragg) en un medio gaseoso. Estas dos señales se obtienen de la salida de un espectrómetro de
curva de Bragg usando dos ramas de electrónica diferentes; una con una gran tiempo de integración
o deformación (señal de ETot) y la otra con un tiempo de integración corto (señal de PB). La señal
que se obtiene de la rama de electrónica con constante de tiempo larga es una medida del área
bajo la CB, es decir, es una señal proporcional a la energía cinética total del ion frenado, es decir,
ETot. Así mismo, la señal obtenida de la rama de electrónica con constante de tiempo corta es
proporcional al valor de la amplitud máxima de la CB, es decir, el PB.

Esta técnica tiene algunas limitaciones. Por ejemplo, su límite de baja energía se establece
en un valor de energía correspondiente, aproximadamente a 1 MeV/amu. Lo cual se debe a que
independientemente del número atómico del ión, estos alcanzan su PB aproximadamente a una
energía de 1 MeV/amu. De tal suerte que a energías menores, esta espectroscopia no es aplicable.
El PB resulta fundamental en la ECB dado que su amplitud es una función monótona creciente del
número atómico del ion de frenado, por lo cual su medición, resulta muy adecuada para extraer el
valor de esta última cantidad.

Del párrafo anterior se desprende que la ECB es esencialmente una técnica de análisis de forma
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de pulsos. En la sección anterior, se dejo clara la conveniencia de usar a ADFP en lugar de recurrir
a las técnicas analógicas tradicionales. Con objeto de poder sacar ventaja del ADFP en la ECB, en
este trabajo se seguirá una técnica basada en mediciones multiparamétricas consistentes en registrar
y analizar la forma de pulso de la CB completa, lo cual requiere de digitalizar estas curvas. Hace
unos pocos años, este procedimiento estaba muy limitado debido a la falta de electrónica adecuada,
sistemas de adquisición de datos y limitaciones en el procesamiento automático de la información.
Recientes adelantos en todas estas áreas, han ayudado a abrir nuevas oportunidades al mismo.

Por un lado, en este trabajo se propone utilizar un nuevo y poderoso ADFP basado en técnicas
de digitalización de pulsos como las usadas en: [182, 189, 201, 214, 215, 221]. Por otro lado, en lugar
de utilizar técnicas basadas en algoritmos para los PDS, se recurrirá al uso de técnicas basadas en el
uso de RNAs para el análisis de la forma de los pulsos. Conforme a este paradigma computacional,
la ECB se contempla como equivalente a un problema de reconocimiento de patrones, esto es, dado
un patrón o CB, este debe de ser reconocido en términos de los parámetros ETot y PB.

Son diversos los factores que contribuyen a determinar la forma de las CBs experimentales. En
la figura 1.8 se muestra la forma de una CB ideal, sin embargo, las CBs reales se ven modificadas
por:

1. El ruido asociado a los equipos de medición.

2. Fluctuaciones de la línea base originados por un filtrado parcial de los sistemas rectificadores
de los sesenta ciclos asociados a la alimentación de la electrónica.

3. La forma particular en que el sistema de medición puede seguir el cambio inicial de la señal al
pasar de cero al valor finito correspondiente al comienzo de la CB, es decir, extremo izquierdo
de la CB de la figura 1.8.

4. Distorsión de los pulsos por apilamiento “pile-up”.

5. Posibles cambios lentos de la forma de las CBs debidos a cambios lentos en las condiciones
de operación del espectrómetro de CB.

De todos estos factores, el ruido representa el efecto más importante. De hecho, tratar de diseñar
una red neuronal artificial (RNA) capaz de tomar en cuenta todos estos efectos es un problema
muy complejo. Ante esta situación, se decidió enfrentar los problemas uno a uno, empezando en
este trabajo, por el más importante, es decir, el efecto del ruido. La manera de llevar esta tarea a
cabo será la de generar CBs sintéticas ideales modificadas por una componente de ruido, dejando
para un futuro la consideración de los otros efectos. En la figura 2.1 se muestra una CB en la cual
el único efecto distorsionador es una componente de ruido. Una descripción más detallada de esta
curva se presentará más adelante.

Hay ventajas y desventajas tanto al digitalizar las CBs usando muchos parámetros como al
digitalizar éstas usando pocos parámetros. Si se usan muchos parámetros, se contará con una
imagen más fiel de la CB, pero el análisis digital correspondiente será más pesado. En caso de usar
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pocos parámetros para la digitalización, los dos factores anteriores se revierten. Un inconveniente
de cuando se usa una digitalización con muchos parámetros, es decir, una digitalización más rápida,
es que menos carga corresponderá a cada punto de la digitalización, con un consecuente aumento
del error estadístico, es decir, la razón ruido a señal crece. Como resultado al considerar este
compromiso, se encontró conveniente digitalizar las CBs en una 81-tupla de parámetros {S(i)}i=0,80.
El análisis de estas señales es un proceso altamente consumidor de tiempo. Por esta razón, es
esencial asistir el análisis mediante el uso de paradigmas computacionales nuevos y rápidos. Las
RNAs proveen una buena opción para este propósito.

Figura 2.1: Gráfica de CBs sintéticas. La curva roja es una CB ideal y la curva punteada es una
CB con ruido. En esta última el único efecto distorsionador es una componente con un tamaño de
ruido igual al 10 %, lo cual se describe más adelante.

2.3. Representación de patrones
Como ya se mencionó arriba, el tamaño de los patrones, o longitud de las curvas de Bragg

sintéticas, es de 81 puntos {S(i)}i=0,80. Estas CBs sintéticas fueron generadas de la siguiente
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manera. Se usa una CB ideal lisa (línea sólida en la figura 2.1), a la cual se le añade una componente
de ruido punto a punto, lo cual genera la CB sintética (línea punteada en la figura 2.1). La CB
ideal se obtuvo al promediar un número grande (40) de CBs, las cuales fueron obtenidas usando
partículas alfa de la misma energía, es decir, CBs de la misma longitud. Dado que la componente
de ruido de cada una de las CBs es al azar, entonces esta componente promediará cero en la
superposición de CBs.

2.3.1. Curvas de Bragg ideales
En esta sección se describirá la forma en que se representan las CBs ideales.

En un problema de reconocimiento de patrones es bien sabido que conviene normalizar los
patrones que se quieren identificar, de tal manera que tanto los valores de las entradas como las
salidas de la RNA sean cantidades entre cero y uno. Esto significa que el valor de cada punto de la
CB ideal descrita en el párrafo anterior fue escalado, usando como factor de escala un medio del
inverso de la amplitud del PB de la CB ideal, el cual corresponde al punto i = 16 de la CB ideal
(Fig. 2.1). Esto es,

Snueva(i) =
1

2

Svieja(i)

Svieja(16)
, i = 0, 1, ..., 80. (2.1)

En adelante, por comodidad, se omitirá el superíndice nueva, pero se entenderá que se trata de
CBs normalizadas.

Las CBs de diferente energía cinética inicial o longitud de la digitalización se simulan definiendo
S(i) = 0 a partir de cierto valor de i. Dado que la ECB se basa en determinar la amplitud del PB,
el cual se presenta en el canal i = 16, PB = S(16) (Fig. 2.1), entonces se decidió analizar CBs con
una longitud mínima (energía cinética inicial mínima) de 41 puntos. En principio, usando ADFP
pudiera intentarse extender la ECB a energías menores a la correspondiente al PB, el cual como
ya se mencionó, ocurre a una energía aproximadamente igual a 1 MeV/amu. Sin embargo, esta
sería una tarea bastante más compleja para una RNA, por lo cual esta tarea no se considerará en
este trabajo. Conforme a esto, una CB de una longitud de n puntos, correspondiente a una energía
cinética total igual a ETot(n), está definida como:

S(i; ETot(n)) =

{
S(i) si i ≤ n
0 si i > n,

(2.2)

donde n = 40, 41, ..., 80, es decir, 41 CBs que difieren en su longitud. Las energías ETot(n) se
determinaron usando una interpolación de la CB discreta, {S(i)}i=0,80, usando un spline cúbico
para ajustar los puntos. Con esto se obtiene una función continua Sspline(x), de tal manera que la
energía queda definida como:

ETot(n) =

∫ 0

n

Sspline(x)dx, n = 40, 41, ..., 80. (2.3)
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Para simular diferentes CBs correspondientes a iones de diferentes números atómicos, Z, se
hizo uso del hecho de que la amplitud del PB es una función monótona creciente de la Z del ion
frenado, entonces para simular diferentes valores Z se procedió a simplemente escalar cada una de
las 41 CBs recién descritas, es decir, cada una de las curvas S(i; ETot(n)) con n = 40, 41, ..., 80 da
lugar a 10 CBs adicionales, las cuales simulan Z menores. Para simular CBs correspondientes a 11
diferentes números atómicos Z, se usaron los siguientes factores de escala: 1.00, 0.95, 0.90, 0.85,
0.80, 0.75, 0.70. 0.65, 0.60, 0.55 y 0.50. Lo cual, tomando en cuenta la ecuación 2.1 implica que las
respectivas amplitudes del PB serán:

PB = 0.500, 0.475, 0.450, 0.425, 0.400, 0.375, 0.350, 0.325, 0.300, 0.275 y 0.250 (2.4)

Esta manera de definir las CBs de las diferentes Z implica que las áreas bajo las respectivas
CBs, energías cinéticas iniciales, se escalarán de la misma forma.

De acuerdo a lo anterior, una CB ideal (sin ruido) de un ion pesado con un número atómico
Z, que le corresponda un valor PB y un valor de la energía cinética total ETot(n), es decir, una
digitalización de longitud n, será denotada como:

S0(i; ETot(n), PB), i = 0, 1, ..., 80. (2.5)

En la ecuación anterior, los valores son iguales a cero si i > n. Se puede notar un superíndice
cero en la S, la razón de esto es para indicar que se trata de una CB ideal, es decir, sin ruido o
lisa.

Conviene hacer notar que los valores de ETot(n) en la ecuación anterior dependen del valor
de PB. Por otro lado, la normalización de los valores de ETot(n) es conveniente ante cualquier
problema de reconocimiento de patrones. La forma en que se realizó esta normalización es la
siguiente:

Eescalada
Tot (n, PB) =

1

2

ETot(n, PB)

ETot(n = 80, PB = 0.5)
, n = 40, 41, ..., 80. (2.6)

A manera de ejemplo,

Eescalada
Tot (n = 80, PB = 0.5) = 0.5 (2.7)

y
Eescalada

Tot (n = 40, PB = 0.25) = 0.12655 (2.8)

También con la idea de simplificar la notación, de ahora en adelante ya no se indicará el
superíndice escalada. Todos los demás valores ETot(n, PB) caerán entre los dos valores anteriores.
En la figura 2.2 se despliegan en el plano PB − ETot los 451 valores reescalados de los pares
(PB, ETot) (451 CBs ideales) correspondientes a los 11 posibles valores de PB y a los 41 posibles
valores ETot(n, PB) que se originan de los diferentes tamaños de la digitalización, n = 40, 41, ..., 80.
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Figura 2.2: Gráfica en el plano PB − ETot de los 451 valores reescalados de los pares (PB, ETot)
correspondientes a las 451 CBs ideales. Cada una de estas curvas corresponde a cada una de las
combinaciones de los 11 posibles valores de PB con cada uno de los 41 posibles valores ETot(n, PB)
que se originan de las diferentes longitudes de las CBs.

2.3.2. Curvas de Bragg con ruido
Como ya se mencionó en la sección 2.2, el efecto distorsionador de las CBs más importante es

el debido al ruido experimental. Debido a eso y con objeto de no complicar demasiado la tarea
de reconocimiento de patrones que llevaran a cabo las RNAs, en este trabajo nos limitaremos a
estudiar el reconocimiento de patrones de CBs distorsionadas únicamente por la presencia de una
componente de ruido experimental.

En vista de lo anterior se decidió estudiar CBs modificadas por la adición de ruidos de diferente
tamaño, lo cual se implementó de la siguiente manera. Construimos CBs experimentales sintéticas,
es decir, con ruido, denotadas como Sr(i; ETot(n), PB), de la siguiente manera:

Sr(i; ETot(n), PB) = S0(i; ETot(n), PB) + SG(1; ETot(n), PB) (2.9)

donde, como se describe arriba, S0(1; ETot(n), PB) representa una CB ideal (línea sólida en la
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figura 2.1) y SG(1; ETot(n), PB), una componente de ruido que sigue una distribución Gaussiana
con una desviación estándar dependiente de la energía e igual a RS0(1; ETot(n), PB) y un valor
medio igual a cero (línea punteada en la figura 2.1). En donde R, o razón de ruido a señal, toma los
valores: 0.01, 0.02, ... y 0.10. De esta manera, se pueden simular componentes de ruido Gaussianas
de media igual a cero y desviación estándar iguales a 1 %, 2 %, ... y 10 % de la amplitud de
S0(1; ETot(n), PB). Nótese que de esta manera, la amplitud la razón ruido a señal en cada punto,
depende de la energía.

De la misma manera que las CBs ideales, las longitudes digitales de las CBs con ruido se
seleccionan entre n = 40 y n= 80, es decir,

Sr(i; ETot(n), PB) =

{
S0(i; ETot(n), PB) + SG(1; ETot(n), PB) si i ≤ n
0 si i > n,

(2.10)

en donde los valores de ETot(n) y de PB se definen como antes, ecuaciones 2.4 y 2.6, respectiva-
mente.

En la figura 2.1, se muestra un ejemplo de una CB con ruido (curva punteada), correspondiente
a PB = 0.50, n = 80 y R = 0.10, es decir, a un ruido gaussiano cuyo tamaño (desviación estándar)
es igual, en cada punto, al 10 % de la amplitud de la CB ideal, S0(i; ETot(n)).

Finalmente, la tarea que mediante ADFP se desea llevar a cabo, es decir, la espectroscopia de
curva de Bragg digital, se puede formular como:

“Dada una CB con ruido (Ec. 2.10) se desea determinar los valores desconocidos ETot(n) y PB
correspondientes.”

En el próximo capítulo, se presentará un novedoso paradigma computacional basado en el
uso de redes neuronales artificiales, el cual tendrá por objetivo asistir al ADFP en la tarea de
implementar la espectroscopia de curva de Bragg digital.

26



Capítulo 3

Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son sistemas conexionistas adaptivos capaces de aprender a
partir de ser expuestos ante individuos pertenecientes a algún ambiente de información, cuyo
estudio, por algún motivo, resulta de interés. Esta breve caracterización de las RNAs está inspirada
por su contraparte biológica, es decir, el funcionamiento del cerebro humano. En alguna forma
en los inicios de esta aventura [55, 147], se pensó que las RNAs podrían usarse para modelar,
modestamente, el funcionamiento del cerebro. Sin embargo, con el paso del tiempo, los usuarios de
las RNAs se han alejado cada vez más de verlas o usarlas como modeladoras del funcionamiento
del cerebro, dando lugar al desarrollo de un novedoso y poderoso paradigma computacional que
puede ser muy útil en la solución de problemas complejos para los cuales los antiguos paradigmas
computacionales algorítmicos no resultan adecuados. De hecho, esta forma en la que se ha dado el
desarrollo de las RNAs está enmarcado en dos visiones complementarias acerca de la inteligencia
artificial (IA): una como una disciplina ingenieril que tiene que ver con la creación de máquinas
inteligentes; la otra como una ciencia empírica que tiene que ver con el modelado computacional
de la inteligencia humana. Por ejemplo, el problema que nos interesa en este trabajo, el ADFP
de CBs, cae dentro de la primera visión de la IA, es decir, es justamente uno de esos problemas
ingenieriles complejos para los cuales no existe un algoritmo que de una manera eficiente lo resuelva.
La característica fundamental de las RNAs que, para la solución de ciertos problemas, las hace ser
una muy poderosa alternativa, es precisamente el que son sistemas capaces de responder en forma
adaptiva al ser expuestas a un ambiente de información.

En este capítulo, con objeto de entender más cabalmente la forma en que se emplearán las
RNAs para asistir el ADFP en relación a la espectroscopia de curva de Bragg, se presentará una
breve perspectiva acerca de las RNAs.

3.1. Perspectiva histórica de las redes neuronales artificiales
Como se dijo arriba, las RNAs se inspiraron en su contraparte biológica, pero el cerebro y

sus componentes son tan complejos que la correlación entre las RNAs y el cerebro termina tan
pronto se consideran a las neuronas en detalle. Por ejemplo, las RNAs fueron tema de estudio
por primera vez, cuando en 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts [139] introdujeron su modelo
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de la neurona, como una síntesis de neurofisiología y lógica donde se plantea la correspondencia
de la capacidad del cerebro con los límites de computabilidad de una máquina de Turing [212].
Este trabajo dio lugar a un largo camino de investigaciones en diversas áreas del conocimiento,
como por ejemplo la IA, en particular, en la neurocomputación. Estos autores parten de sencillos
elementos computacionales sugeridos por el conocimiento fisiológico y psicológico que se tenía en
aquella época, de las neuronas y sus conexiones, para explicar lo que hace el sistema nervioso de
una manera sencilla. De hecho, los autores se centraron en los aspectos computacionales o lógicos,
y no en los aspectos fisiológicos o morfológicos de las neuronas. Esto dio lugar a que el lenguaje
usado por los autores en sus modelos (neurona de McCulloch-Pitts) sea un lenguaje matemático.
El modelo de la neurona de McCulloch y Pitts, así como el interés que McCulloch mostró a lo largo
de su carrera por investigaciones sobre el cerebro, lo colocan, junto con personajes como Norbert
Wiener, John von Neumann, Heinz von Foerster y otros, como los fundadores de la cibernética.

Otra contribución fundamental que, junto con el trabajo de McCulloch y Pitts, se puede consi-
derar como fundador de las investigaciones sobre redes neuronales artificiales y sobre los modelos
cognitivos conexionistas, son las ideas expuestas en 1949, por Donald Olding Hebb en su libro “The
organization of behavoir: a neurophysiological theory” [99]. Su oposición al conductismo radical
y su énfasis por entender qué ocurre entre el estímulo y la respuesta (percepción, aprendizaje,
pensamiento) ayudaron a despejar el paso a la revolución cognitiva. De su gran contribución des-
tacaremos su modelo de aprendizaje (hebbiano):

“Cuando un axón de una célula A está lo suficientemente cercano a una célula B como para
excitarla y participa repetida o persistentemente en su disparo, ocurre algún proceso de crecimiento
o cambio metabólico en una o en ambas células de modo tal que aumenten tanto la eficiencia de A
como la de una de las distintas células que disparan a B.”

Una manera alternativa sería:

“Una sinapsis se refuerza si la neurona de entrada (o presináptica) y la neurona de salida (o
postsináptica) son activadas de manera continua. De esta forma, las conexiones que se usan son
las que se refuerzan.”

La hipótesis de Hebb significa que la neurona de McCulloch y Pitts se debía modificar si es
que se deseaba una mayor cercanía con respecto a su contraparte biológica. La solución obvia
fue que la fortaleza de las sinapsis se modelaría incluyendo pesos para ponderar las entradas de
la neuronas artificiales. Las ideas de McCulloch y de Hebb constituyen un gran impulso inicial
para el desarrollo de las investigaciones en el campo de las RNAs. Concretamente, se sugiere
la posibilidad de buscar arquitecturas de RNAs, la cuales, con reglas de aprendizaje adecuadas,
puedan convertirse en “máquinas inteligentes”. El primer intento optimista en esta dirección lo
constituye el trabajo del perceptrón de Frank Rosenblatt [174]. La perspectiva optimista de este
trabajo la plantea Rosenblatt de la siguiente manera:

“Para responder las preguntas de cómo la información acerca del mundo físico es sentida, de que
manera se recuerda la información, y como la información retenida en la memoria influye nuestro
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reconocimiento y comportamiento, se desarrolla una teoría para un sistema nervioso hipotético
llamado perceptrón. La teoría sirve como puente entre la biofísica y la psicología.”

Con el paso del tiempo, Rosenblatt fue perfeccionando su perceptrón [175], pero su carácter
innovador tiene que ver con la inclusión de pesos numéricos ponderadores, así como un patrón espe-
cífico de interconexión neuronal [98]. Rosenblatt usó su perceptrón para resolver algunos problemas
de reconocimientos de imágenes.

Hasta aquí, el avance de las RNAs se veía muy prometedor, sin embargo, las ideas propuestas por
Marvin Lee Minsky y Seymour Papert en su libro “Perceptrons: an introduction to computational
geometry” [144] tuvieron un gran impacto negativo sobre la comunidad en torno a la inteligencia
artificial, de tal suerte que los correspondientes fondos asignados por agencias dedicadas al apoyo
de las investigaciones científicas fueron reducidos drásticamente para proyectos en el área de RNAs.
Es decir, el continuo duelo entre la escuela simbólica y la escuela conexionista, desde el punto de
vista del financiamiento, se decidió, por una larga temporada, a favor de la escuela simbólica.

Hubo que esperar largos años, hasta que algo realmente novedoso ocurriera en el área de las
RNAs para que el interés por éstas reviviera. A este papel glorioso, le tocó desempeñarlo al físico
John Joseph Hopfield, el cual, empleando una visión de las RNAs típica de un físico, propuso un
modelo [113] de red neuronal asociativa o red de Hopfield. Estas redes funcionan como memorias
asociativas o dirigidas por contenido, es decir, son capaces de recuperar un patrón almacenado en
memoria al ser estimuladas por la presentación de una versión parcial o ruidos del patrón. Las
redes de Hopfield pueden ser visualizadas [98] como sistemas dinámicos con “energía” cuyo espacio
fase contiene un conjunto de puntos fijos estables que representan las memorias fundamentales
del sistema. La formalización empleada por Hopfield, permite visualizar al entrenamiento de una
red de Hopfield como consistente en reducir la función de energía de los estados que la red debe
“recordar”.

La próxima contribución fundamental para el desarrollo de las RNAs se debe a David Everett
Rumelhart y James Lloyd McClelland quienes editaron el libro Parallel distributed processing [178],
el cual es considerado por mucho colegas como la “biblia” de las ciencias cognitivas. En este libro se
conjuntan muchos resultados técnicos importantes de investigadores del grupo “Parallel Distributed
Processing” (PDP), de enfoque conexionista, que impulsaron la revolución de las RNAs durante
los 1980s. La orientación del grupo PDP se basa en la convicción de que varios aspectos de la
actividad cognitiva pueden ser visualizadas en términos de un procesamiento masivo y en paralelo.
En particular, en el capítulo 8, Learning internal representations by error propagation, escrito
por David Everett Rumelhart, Geoffrey E. Hinton, y Ronald J. Williams, quienes conjuntamente
descubrieron el algoritmo de error back-propagation o retro-propagación del error, se desarrolló
una nueva fundamentación matemática para explicar la cognición humana basada en modelos con
variables continuas y sistemas dinámicos (sistemas conexionistas) en lugar de usar programas de
computadora basados en procesamiento lógico y simbólico (ver también [179]). La contribuciones
de este grupo se puede decir que ayudaron a revertir el desbalance en IA entre, por un lado, la
escuela simbólica y, por el otro, la escuela conexionista, el cual se había originado, como ya se dijo,
desde la publicación del libro, en 1969, “Perceptrons: an introduction to computational geometry”
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por Minsky y Papert.

En realidad, el exitoso modelo computacional basado en aprendizaje por retro-propagación del
error fue descrito con anterioridad, en 1974, por Paul J. Werbos en su tesis doctoral en Harvard
[229]. Sin embargo, fue hasta 1986, con el trabajo de Rumelhart, Hinton y Williams, cuando se
enteró la comunidad del modelo de aprendizaje por retro-propagación del error.

Con objeto de dar una mejor descripción del modelo de retro-propagación del error es conve-
niente presentar primero un breve resumen acerca de los métodos o paradigmas de aprendizaje.

3.2. Aprendizaje
La habilidad de aprender es un rasgo fundamental de la inteligencia. Aunque es difícil formular

una definición precisa del aprendizaje, en el contexto de las RNAs se puede ver como el problema
de actualizar la arquitectura de la red y los pesos de las conexiones utilizando patrones de entre-
namiento disponibles. El desempeño se mejora con el tiempo al actualizar iterativamente los pesos
en la red. La habilidad de las RNAs para aprender automáticamente dada una muestra, las hace
tanto atractivas como excitantes. En lugar de seguir una serie de reglas específicas asignadas por
humanos expertos, las RNAs parecen aprender reglas subyacentes (como las relaciones entrada-
salida) de una colección provista de muestras representativas. Esta es la mayor de las ventajas de
las redes neuronales sobre los sistemas expertos tradicionales.

Para entender o diseñar procesos de aprendizaje, se debe tener primero un modelo del ambiente
de información en el que la red neuronal operará, esto es, se debe saber qué información estará
disponible para la red. A esto se refiere comúnmente como paradigma de aprendizaje. Después, se
debe entender cómo los pesos de la red se actualizan, es decir, qué reglas de aprendizaje gobiernan
el proceso de actualización. Un algoritmo de aprendizaje es el procedimiento en el cual se basan
las reglas de aprendizaje para ajustar los pesos.

En los sistemas adaptivo como los conexionistas, el aprendizaje descansa en la presentación
iterativa al sistema de muestras o ejemplos tomados del correspondiente ambiente de información
de interés. Dentro de esta perspectiva, la teoría de aprendizaje distingue claramente tres aspectos
importantes en relación a las muestras tomadas del ambiente de información para entrenar al
sistema:

Capacidad de aprendizaje del sistema

Complejidad de las muestras o ejemplos

Complejidad computacional del aprendizaje

La capacidad de aprendizaje del sistema se refiere a cuántos patrones pueden ser almacenados
por éste, y qué funciones y fronteras de decisión puede formar. La complejidad de la muestra
determina el tamaño o número de patrones de entrenamiento que se necesitan para asegurar que
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el sistema alcance un grado de generalización aceptable. Un conjunto de entrenamiento pequeño
puede dar lugar a un entrenamiento deficiente por no ser representativo de la diversidad de los
patrones, es decir, del ambiente de información. La complejidad computacional del aprendizaje se
refiere al tiempo requerido para que un algoritmo de aprendizaje encuentre una solución aceptable.
En general, los algoritmos de aprendizaje tienen una muy alta complejidad computacional. Diseñar
algoritmos eficientes para el aprendizaje de las redes neuronales es un tema de investigación actual
muy activo.

3.2.1. Paradigmas de aprendizaje
Los paradigmas de aprendizaje se pueden clasifican en tres tipos básicos:

Aprendizaje supervisado

Aprendizaje reforzado

Aprendizaje no supervisado

3.2.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado requiere de lo que se ha dado en llamar un “maestro” externo.
Lo que esto significa es que para el entrenamiento se requiere colectar y presentar a la RNA
una serie de ejemplos de entrada. Las salidas o predicciones de la RNA se comparará con el
correspondiente valor deseado para determinar una medida de su discrepancia o diferencia, es decir,
el error cometido por la RNA. En este caso, lo que representa el “maestro” es el conocimiento del
ambiente de información, es decir, un conjunto de ejemplos entrada-salida. Los parámetros de la
RNA se ajustarán a partir de la señal de error. Este ajuste será en forma iterativa con la mira
de que la RNA logre emular óptimamente a su “maestro”. En este caso, el aprendizaje de la RNA
equivale a la transferencia del conocimiento que el “maestro” tiene del ambiente de información a
la RNA.

3.2.1.2. Aprendizaje reforzado

En el aprendizaje reforzado no se conocen las salidas deseadas para cada ejemplo de entrada.
Lo único de lo que se dispone es de una “crítica” es decir, del conocimiento de si la salida es correcta
o incorrecta. La RNA ha de actualizarse sólo en base esta información. El aprendizaje reforzado
tiene sus orígenes en estudios experimentales de psicología acerca del aprendizaje en animales [33],
aunque los psicólogos no usan el término aprendizaje reforzado. De hecho, el aprendizaje reforzado
tiene como antecedente la Ley de efecto de Thorndike [210], la cual es expresada por Sutton y
Barto [207, 32] como:

“Si una acción tomada por un sistema de aprendizaje es seguida por un estado de cosas sa-
tisfactorio o por una mejora del estado de cosas, entonces la tendencia a producir esa acción se
refuerza Por el contrario, si una acción es seguida por un estado de cosas insatisfactorio, entonces
la tendencia a producir esa acción se debilita.”
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Finalmente, se hace notar que, de los tres paradigmas de aprendizaje, el correspondiente al
aprendizaje reforzado es sin lugar a duda el que tiene mayor plausibilidad biológica.

3.2.1.3. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado o auto-organizado se emplea cuando se desconocen los valores
precisos deseados correspondientes a los ejemplos que se le presentan a la RNA. Para esta situación
se acostumbra pensar que no hay un “maestro” ni “crítica” disponible para la RNA, por lo cual ésta
debe auto-organizarse de tal manera que pueda darle un sentido a los ejemplos que se le presenta
como, por ejemplo, la formación de cúmulos de ejemplos. Para este paradigma de aprendizaje,
se requiere de una medida de la calidad de la representación de la RNA de los ejemplos de en-
trada, la cual sea independiente de la tarea. Los parámetros libres de la RNA serán optimizados
con respecto a esa media. Una vez que la RNA se adapta a las regularidades estadísticas de los
ejemplos de entrada, desarrolla la habilidad para formar representaciones internas para codificar
las características de las entradas y, por consiguiente, para crear automáticamente clases nuevas
[34].

3.2.2. Reglas de aprendizaje
El tipo o regla de aprendizaje está determinado por la manera en que se cambian los parámetros

adaptables de la RNA. Se pueden distinguir cinco tipos básicos de reglas de aprendizaje:

Aprendizaje por corrección de error

Aprendizaje basado en la memoria

Aprendizaje hebbiano

Aprendizaje competitivo

Aprendizaje de Boltzmann

3.2.2.1. Aprendizaje por corrección de error

En el aprendizaje por corrección de error, al tiempo n, para cada ejemplo o entrada k, se usa
la señal de error ek(n), determinada como la diferencia entre la señal deseada dk(n) y la señal de
salida yk(n) para, paso a paso, accionar un “mecanismo de control” con objeto de acercar la salida
yk(n) a la respuesta deseada dk(n). La idea es la de minimizar la función de costo

J = E

[
1

2

∑

k

e2
k(n)

]
(3.1)

donde E representa el valor de expectación estadístico, y la suma es sobre todas los valores de las
neuronas de la capa de salida de la RNA. Dado que normalmente se desconoces las propiedades
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estadísticas que subyacen al ambiente de información en la cual se embebe a la RNA, entonces la
alternativa es minimizar el valor instantáneo de la suma de errores cuadrados:

ε(n) =
1

2

∑

k

e2
k(n) (3.2)

La minimización de la función de costo J , o en su caso, del valor instantáneo ε(n) es respecto
a los parámetros de la RNA, es decir, los pesos sinápticos y los umbrales de las neuronas. Este
proceso de minimización de la función de costo J respecto a sus parámetros da lugar al método de
descenso por el gradiente [42, 98, 173]. En realidad, fue en un trabajo de Bernard Widrow y de su
estudiante de doctorado Marcian Edward Hoff [230] en donde se fundamentó por primera vez, esta
manera de adaptar los pesos de una RNA. Esta regla de aprendizaje de Widrow se conoce como:
algoritmo LMS (least square algorithm) o regla delta de Widrow-Hoff. Los autores desarrollaron
esta regla para una RNA que consistía en un combinador lineal adaptivo, el cual, como su nombre
lo sugiere, tiene por salida una combinación lineal de sus entradas. Esto se puede expresar como:

y = "ω · "x =
n∑

i=0

ωixi, (3.3)

donde x0 = 1 y ω0 es un término bias o de polarización. Usando esta sencilla forma para las salidas
de un combinador lineal adaptivo, junto con la idea de minimizar el error que comete la red, se
obtiene la siguiente forma de la regla delta:

"ω(k + 1) = "ω(k) + η [d(k)− y(k)] "x(k), (3.4)

donde k +1 numera la etapa de actualización a partir de los valores de la etapa k, "ω es el vector de
pesos sinápticos de la RNA, η es una constante positiva que determina la razón de convergencia
del algoritmo al mínimo, es decir, la razón de aprendizaje, d(k) es la salida deseada, y(k) es la
salida de la RNA y x(k) es el ejemplo de entrada que se presenta a la RNA.

3.2.2.2. Aprendizaje basado en la memoria

En el aprendizaje basado en la memoria, se almacenan en memoria todas las experiencias pasa-
das de ejemplos correctos de entrada-salida. Esta información es usada junto con técnicas basadas
en métodos locales de estimación no-paramétrica de la densidad de probabilidad que subyace al
ambiente de información correspondiente. Ejemplos de estos modelos locales son: vecino más cer-
cano, promedios pesados o regresión localmente pesada. Cada uno de estos modelos locales combina
las salidas de los puntos cercanos a un punto de interés para estimar la salida correspondiente.
Este tipo de aprendizaje resulta muy adecuado para tareas que involucren estudios de lenguajes
naturales [57], de robótica [192] o de minería de datos [199].

En el aprendizaje basado en la memoria se distinguen dos elementos fundamentales:

Una métrica o distancia

Un modelo local
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Hay diversas opciones que se pueden usar como modelo local:

El número de vecinos cercanos

Una función de ponderación (regresión de kernel)

Regresiones pesadas localmente

Una métrica o distancia es el punto de interés para el cual se desea hacer una predicción acerca
de sus correspondientes posibles atributos de salida se denomina punto de indagación (query point).
Lo primero que se requiere hacer cuando se desea realizar una predicción usando aprendizaje basado
en memoria es buscar, en la base de datos en memoria, los datos cuyos atributos de entrada sean
similares a los del punto de indagación. Para poder decir cuando dos puntos son similares, se
necesita contar con una métrica o función distancia que nos indique que tan cerca están esos dos
puntos.

Un modelo local sencillo consiste en calcular la predicción para el punto de indagación como un
promedio sencillo de los puntos cercano éste. En este modelo se ve natural recurrir a un promedio
de los k vecinos más cercanos. El valor de k se escoge, por un lado, lo suficientemente grande
como para eliminar lo más posible el efecto de ruido en los datos, pero por otro lado, no debe ser
tan grande como para borrar, por la acción del promedio, la presencia de posibles estructuras de
interés en los datos. Obviamente el valor de k o número de vecinos dependerá del problema en
cuestión. Una función de ponderación (regresión de kernel) es cuando se usa el promedio sencillo
involucrado en la técnica de los k vecinos más cercanos, se obtiene como aproximación una función
escalón discontinua. Una alternativa más poderosa de modelo local que permita alisar la predicción
es usar un promedio ponderado de los puntos. Esta técnica se conoce como regresión de kernel. En
esta técnica, cada punto del conjunto de datos en memoria recibirá un peso entre 0 y 1, en base
a que tan cerca esté del punto de indagación. Una función ponderadora muy usada es la función
gaussiana. El peso ωi correspondiente al punto xi se calculan como:

ωi = exp

(
−d(xi, punto de indagación)

K2
ω

)
, (3.5)

donde d(xi, punto de indagación) es la distancia entre el punto xi y el punto de indagación. Kω se
denomina anchura del kernel.

La predicción y de la salida para el punto de indagación queda expresada como:

y =

∑
i ωiyi∑
i ωi

(3.6)

Las regresiones pesadas localmente se usan si hay problemas para los cuales las alternativas que
brindan tanto el uso de un número de vecinos cercanos como regresión de kernel no son suficientes
como modelos locales para ajustar los datos, por lo que se necesita un modelo local más sofisticado.
Por ejemplo, si se considera conveniente usar un modelo lineal para ajustar localmente a los datos,
entonces, en lugar de usar una regresión global lineal, es factible obtener un mejor ajuste si se
ajusta el modelo lineal localmente.
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3.2.2.3. Aprendizaje hebbiano

La regla de aprendizaje de Hebb [99] es la más antigua y más famosa de todas las reglas
de aprendizaje; siendo la de mayor plausibilidad biológica. Esta regla, la cual es un ejemplo de
aprendizaje reforzado, descansa en dos postulados hebbianos acerca de las sinapsis neuronales:

Si las dos neuronas de los lados de una sinapsis son activadas simultáneamente, entonces la
fortaleza de esa sinapsis aumenta selectivamente.

Si las dos neuronas de los lados de una sinapsis son activadas asíncronamente, entonces esa
sinapsis se debilitará o eliminará selectivamente.

Estas dos suposiciones permiten clasificar a las sinapsis hebbianas como aquellas que usan un
mecanismo dependiente del tiempo, altamente local y fuertemente interactivo, para incrementar la
eficiencia sináptica como función de la correlación entre las actividades presináptica y postsináptica.

La formulación matemática de la regla de aprendizaje hebbiano se puede expresar en términos
de los pesos ωkj y de las actividades presináptica y postsináptica xj y yk, respectivamente, de la
siguiente manera:

∆ωkj(n) = F (yk(n), xjk(n)), (3.7)

donde F (·, ·) es una función tanto de la actividad presináptica como de la postsináptica. De acuerdo
a esta formulación, la forma más sencilla para la actualización de los pesos sinápticos sería:

∆ωkj(n) = ηyk(n)xjk(n), (3.8)

donde η es una constante positiva que determina la razón de aprendizaje. La ecuación 3.8 suele
denominarse como regla de producto de actividades.

Para evitar que, debido a la correlación positiva de las señales presináptica y postsináptica, se
dé un crecimiento exponencial que llegara a saturar al peso sináptico ωkj, se acostumbra introducir
un factor no lineal de olvido, o sea:

∆ωkj(n) = ηyk(n)xjk(n)− αyk(n)ωkj(n) (3.9)

donde α es una constante positiva. La ecuación 3.9 suele denominarse regla generalizada de producto
de actividades.

3.2.2.4. Aprendizaje competitivo

En el aprendizaje competitivo, las neuronas de la capa de salida de una RNA compiten entre sí
para llegar a ser la neurona activa. De acuerdo a esta regla, a un tiempo dado, sólo una neurona de
la capa de salida puede estar activa. Esto hace al aprendizaje competitivo apto para descubrir las
características estadísticas relevantes para la clasificación de un conjunto de patrones de entrada.
Los orígenes del aprendizaje competitivo se remontan a los trabajos de [87, 88, 89, 137, 78, 233].
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El algoritmo de aprendizaje competitivo se puede expresar en términos del conjunto normaliza-
do de ejemplos de entrada X = {x1, x2, ..., xl} perteneciente a un espacio n-dimensional, el cual se
desea clasificar en k cúmulos diferentes. La RNA consistirá de una capa de entrada de n unidades
con umbral cero y una capa de salida de k unidades. El algoritmo será:

Comienzo:

Se generan al azar los vectores de pesos ω1, ...,ωk, de componentes positivas y normalizados, es
decir,

∑

i

ωji = 1 para toda j. (3.10)

Prueba:

Se selecciona al azar un vector de ejemplo xjεX

Se determina cuál es la neurona ganadora toma todo (digamos que la m-ésima).

Actualización:

Se sustituye ωmi por ωmi+η(xi−ωmi) para toda i, y se normaliza ωmi.

Continuar con prueba.

El efecto de esta regla de aprendizaje es mover el vector del peso sináptico ganador, ωm, hacia
el patrón de entrada xj.

Si m es la neurona ganadora toma todo, entonces su nivel de actividad interna νm para un
patrón dado de entrada xj debe ser el más grande de entre todas las neuronas de salida de la RNA.
En ese caso, la salida de la neurona ganadora toma todo m, ym, se define como igual a uno; las
salidas de las demás neuronas que pierden la competencia se definen como iguales a cero.

3.2.2.5. Aprendizaje de Boltzmann

La regla de aprendizaje de Boltzmann, es un algoritmo de aprendizaje estocástico [3, 111], el
cual fue nombrado en honor a Ludwig Edward Boltzmann. La razón de esto se debe a la equivalencia
formal entre el trabajo original de Boltzmann en termodinámica estadística y el comportamiento
dinámico de una máquina de Boltzmann, que es como se ha dado en llamar a este tipo de RNA
que usan la regla de aprendizaje de Boltzmann. La máquina de Boltzmann, lo mismo que la red
de Hopfield, comparten las siguientes características:

Sus unidades procesadoras asumen estados con valores binarios (s = ±1).

Todas las conexiones sinápticas entre sus unidades son simétricas.

Para la actualización de las unidades éstas se seleccionan una por una y al azar.

36



Las unidades no tienen auto-retroalimentación.

Por otro lado difieren en:

A diferencia de la red de Hopfield, la máquina de Boltzmann permite el uso de neuronas
ocultas.

La máquina de Boltzmann usa neuronas estocásticas junto con un mecanismo probabilístico
de disparo. Por su parte, la red de Hopfield usa neuronas basadas en el modelo de McCulloch
y Pitts junto con un mecanismo determinista de disparo.

La red de Hopfield opera de una manera no supervisada, mientras que la máquina de Bol-
tzmann, además de esa opción, también puede ser entrenada por supervisión de una forma
probabilística.

La manera en que una máquina de Boltzmann opera es minimizando una función de energía,
E, expresable en términos los estados binarios de las neuronas y de los pesos sinápticos:

E = −1

2

∑

i!=j

∑

j

ωjisjsi, (3.11)

donde la suma doble corre sobre todas las neurona de la red: entrada, salida y ocultas. El umbral
θj de la j-ésima neurona se introducen definiendo alguno de los pesos sinápticos igual a θj y
alimentando ese peso particular usando una entrada fija e igual a −1.

Para esta minimización, a lo largo del proceso de aprendizaje, se selecciona al azar una neurona
(la j-ésima), a la cual, durante el proceso de recocido (concepto tomado del símil termodinámico
de recocido) se le cambiará su estado de sj a −sj con una probabilidad dada por:

Prob(sj → −sj) =
1

1 + exp
(
−∆Ej

T

) , (3.12)

donde T es la “temperatura” durante el ciclo de recocido y ∆Ej es el cambio de energía producto
del cambio de estado. Si se itera la aplicación de esta regla probabilística a las neuronas, la red
alcanzará un equilibrio termodinámico. En equilibrio, los estados de las neuronas seguirán una
distribución de Boltzmann.

3.3. Arquitecturas de redes neuronales artificiales
No obstante que con el paso del tiempo, el desarrollo en RNAs ha sido considerable, actual-

mente, el problema del diseño de una arquitectura adecuada de una RNA para resolver algún
problema es un problema abierto. Existen diferentes alternativas para la arquitectura o topología
de una RNA. En una primera instancia, estas diferentes alternativas para las arquitecturas de las
RNAs pueden ser clasificadas en dos grupos:
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Redes de alimentación hacia delante

Redes recurrentes

La diferencia esencial entre estas dos clases de arquitecturas de RNAs estriba en que, en las
redes de alimentación hacia adelante, las interconexiones de las neuronas de la red no forman
ciclos, lo cual si está permitido en las redes recurrentes. Esta posibilidad, en las redes recurrentes,
de formar de ciclos, les permite presentar un comportamiento dinámico temporal [67]. En las figuras
3.1 y 3.2 se muestran esquemas de una RNA de alimentación hacia adelante y de otra recurrente,
respectivamente.

Figura 3.1: Red neuronal de alimentación hacia adelante. Se muestra una red que consta de capa
de entrada, capa de salida y, en este caso, de una sola capa oculta. Como se puede apreciar en la
figura, las conexiones no dan lugar a ciclos.

En vista de que en este trabajo se hará uso de una red de alimentación hacia adelante, ya no
se abundará más acerca de las redes recurrentes.

De acuerdo a Bishop [42], una RNA de alimentación hacia adelante se puede definir como:
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Figura 3.2: La red neuronal de Elman es una sencilla red neuronal recurrente desarrollada por
Jeffrey L. Elman en 1990 [67]. Esta red consiste de una capa de entrada, una capa oculta, una
capa de contexto y una capa de salida. La capa de contexto es alimentada, sin pesos, con la
salida de la capa oculta. De esta manera, la red de Elman recuerda o guarda estos valores para la
siguiente evaluación que realice la red neuronal. Estos valores son enviados, usando conexiones de
pesos entrenables, de regreso a la capa oculta. Esto hace que las redes de Elman sean muy útiles
en la predicción de secuencias, dado que, la capa de contexto las dota de una memoria de corto
plazo.

“Una red en la cual es posible asignar números sucesivos a todas las neuronas de entrada lo
mismo que a todas las neuronas ocultas y de salida de tal manera que cada neurona sólo recibe
conexiones de neuronas de entrada o de neuronas que tienen un número menor.”

Las redes de alimentación hacia adelante tienen la propiedad de que sus salidas pueden ser
expresadas como funciones deterministas de las entradas, de tal suerte que la red representa un
mapeo funcional no lineal de varias variables.

Como se puede ver en la figura 3.1, las redes de alimentación hacia adelante constan de una
capa de entrada, una capa de salida y de un cierto número de capas ocultas, el cual dependerá
de la complejidad del problema que se considera. Cada capa consiste de una o más neuronas. Las
flechas entre las neuronas indican la dirección del flujo de información de una neurona a otra. Las
neuronas de la capa de entrada son pasivas, es decir, no alteran la información. Cada una de ellas
recibe una entrada, la cual es distribuida tal cual por cada una de sus salidas. A diferencia, las
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neuronas de las capas ocultas y de salida son activas, es decir, éstas son capaces de modificar los
datos (Fig. 3.3).

Figura 3.3: Este es un diagrama de flujo de un nodo activo de una capa oculta o de la capa de
salida de la red neuronal. Como se indica, cada entrada (Z1, Z2, ..., Zk) es ponderada por un peso
(ω1, ω2, ...,ωk). Posteriormente, estas señales ponderadas se integran (se suman) y se comparan
con un umbral θ. Finalmente, esta integración se pasa a través de una función de activación (por
ejemplo, una función sigmoide), la cual determina la salida de la neurona. En caso de tratarse
de una neurona de una capa oculta de una red de alimentación hacia adelante, esta salida es
alimentada a las neuronas de la siguiente capa.

Cuando, en una red de alimentación hacia adelante, las salidas de las neuronas de una capa son
alimentadas a cada una de las neuronas de la capa siguiente, se dice que la estructura de la red es
completamente conectada. Ese es el caso ejemplificado en la figura 3.1. En este caso, las neuronas
de las capas diferentes a la de entrada reciben las salidas de cada una de las neuronas de la capa
anterior (Z1, Z2, ..., Zk), las cuales son ponderadas usando pesos (ω1, ω2, ...,ωk), (Fig. 3.3). Estos
productos son integrados o sumados y la cantidad obtenida es comparada con un umbral θ. En la
figura 3.3, estos se denotan como Σ. Finalmente, para producir la salida o activación de la neurona,
esta cantidad es pasada a través de una función no lineal denominada sigmoide. La tarea de esta
función sigmoide es la de que para entradas a la neurona entre −∞ y +∞, la correspondiente
salida está limitada a tomar un valor entre 0 y 1. Lo anterior se puede resumir expresando la salida
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o activación de la neurona como:

ZL
j = g(aL

j ), (3.13)

donde

aL
j =

k∑

i=0

ωL−1
ji zL−1

i (3.14)

La función g(·) representa a una función de activación sigmoide. La suma ponderada que realiza
la neurona está denotada como aL

j , la correspondiente salida o activación se denota como ZL
j , los

pesos ωL−1
ji para i = 1, ..., k, corresponden a las conexiones entre las neuronas i = 1, ..., k de la capa

anterior a la neurona j a la cual se le calcula su activación. De la misma manera, las activaciones
zL−1

i para i = 1, ..., k, corresponden a las neuronas i = 1, ..., k de la capa anterior. El valor del peso
sináptico ωL−1

j0 para el cual se define la entrada fija zL−1
0 = −1, es igual al umbral θ de la neurona

j. De esta manera, la comparación de la suma ponderada con el umbral queda incorporada en la
suma sobre i desde 0 a k. Conviene notar que en este trabajo se sigue la convención de considerar
capas de pesos más que de neuronas, es decir, el índice L designa la L-ésima capa de pesos y
no la L-ésima capa de neuronas. También conviene aclarar, que en este trabajo las salidas de las
neuronas de la capa de entrada se denotarán como (X1, ..., Xn), las de las neuronas de las capas
ocultas como (ZL

1 , ..., ZL
k ), y las de la capa de salida como (Y1, ..., Ym).

3.4. El perceptrón de multicapa y retro-propagación del error
El perceptrón de multicapa (PMC) es una de las arquitecturas de RNAs más importantes pues

ha demostrado su utilidad para resolver problemas que involucran a muy diversas disciplinas. En
particular, esto resulta muy evidente cuando el PMC se combina con una ley de entrenamiento
supervisado conocida como algoritmo de retro-propagación del error. De esta manera, se obtiene
una ley de actualización del error que se puede considerar como una generalización de la regla delta
de Widrow-Hoff. Una manera de expresar la operación de procesamiento de la información que
un PMC entrenado por retro-propagación del error debe realizar es [100]: “La aproximación de un
mapeo acotado o función f : A ⊂ Rn → Rm, de un subconjunto compacto A de un espacio eucli-
deano n-dimensional a un subconjunto acotado f(A) de un subespacio euclideano m-dimensional,
mediante el entrenamiento por ejemplos (x1, y1), (x2, y2), ..., (xk, yk), ... correspondientes al mapeo,
donde yk = f(xk).”

En la literatura acerca de la neurocomputación, el término retro-propagación se ha usado
frecuentemente de una manera algo vaga, pero que puede resultar conveniente o cómoda. En
ocasiones, a la arquitectura de un PMC suele denominársele como red de retro-propagación. El
término también suele usarse para denominar el entrenamiento de un PMC por aprendizaje por
corrección de error usando descenso por el gradiente.

La mayoría de los algoritmos de entrenamiento de una RNA involucran un procedimiento
iterativo para minimizar la función de error, mediante el ajuste por pasos de los pesos sinápticos
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de la RNA. La forma de llevar a cabo esta tarea usando retro-propagación consiste en dos pasadas
a través de las capas del PMC: un paso hacia delante y un paso hacia atrás. En el paso hacia
adelante, un patrón de actividades (el ejemplo de entrada) es aplicado a las neuronas de la capa
de entrada del PMC, propagando su efecto a través de la red. Al final, como respuesta de la red,
se obtendrá una salida. Durante este paso hacia delante, los pesos sinápticos de la red permanecen
fijos. Por el contrario, durante el paso hacia atrás, todos los pesos sinápticos son ajustados conforme
a una regla de corrección de error. Para comenzar este paso hacia atrás, se calcula la señal de error
definida como la diferencias entre la señal deseada menos la salida real que proporciona la red.
Esta señal de error será propagada hacia atrás a través de la red, de donde se origina el nombre
de retro-propagación del error. Los pesos sinápticos de la red serán modificados con objeto de
acercar la salida de la red al valor deseado. Rumelhart et al. [178] propuso una alternativa para
este propósito basada en el descenso por el gradiente.

3.4.1. Algoritmo de retro-propagación del error
El algoritmo de retro-propagación se deriva para una red general teniendo una topología de

alimentación hacia adelante arbitraria, funciones de activación diferenciables no lineales arbitrarias
y una función de error diferenciable arbitraria.

En una red general de alimentación hacia adelante (Fig. 3.4), cada unidad calcula una suma
ponderada de sus entradas de la forma:

aL
j =

∑

i

ωL−1
ji zL−1

i (3.15)

donde zL−1
i es la activación de una unidad, o entrada, la cual manda una conexión a la unidad

j, y ωL−1
ji es el peso asociado a esa conexión. La suma corre sobre todas las unidades que tienen

conexión con la unidad j. Los umbrales se pueden incluir en esta suma introduciendo una unidad
extra, o entrada, con la activación fija en +1. Por lo tanto, no se necesita lidiar con los umbrales
explícitamente. La suma ponderada aL

j se transforma con una función de activación no lineal g(·),
de tal manera que la activación zL

j de la unidad j se expresa como:

zL
j = g(aL

j ). (3.16)

Nótese que las variables zL−1
i en la ecuación 3.15 pueden ser entrada a la red, en cuyo caso se

denotarán por xi. De manera similar, la unidad j en la ecuación 3.16 podría ser una unidad de
salida, en cuyo caso se denotará la activación por yi.

Como anteriormente, se busca determinar los valores adaptables de los pesos de la red mi-
nimizando la apropiada función de error. Aquí, se consideran las funciones de error que pueden
ser escritas como la suma, sobre todos los patrones en el conjunto de entrenamiento, de errores
definidos para cada patrón por separado, o sea:

E =
∑

n

En (3.17)
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Figura 3.4: Esquema de las entradas y salidas de una neurona correspondiente a una arquitectura
de alimentación hacia adelante. L designa el número de capa (capa de pesos), ωL−1

ji el peso que
conecta la neurona i con la neurona j, zL−1

i es una de las entradas de la neurona j, aL
j es la suma

ponderada de las entradas para la neurona j, zL
i es la salida de la neurona j. Finalmente, δL

j es el
error correspondiente a la neurona j.

donde n es la etiqueta de los patrones. Casi todas las funciones de error de interés práctico toman
esta forma. Se supone que el error En se puede expresar como una función diferenciable de las
variables de salida de la red de tal manera que

En = En(y1, ..., yc). (3.18)

Dado que cada una de las salidas yi es función de todos los pesos y los umbrales sinápticos
representados por el vector #ω, entonces la ecuación 3.18 se puede reescribir como:

En = En(#ω). (3.19)

De la misma manera, la ecuación 3.17 se puede reescribir como:

E = E(#ω) =
∑

n

En(#ω) (3.20)

Con esto se ve que el error E(#ω), contemplado como una función del espacio de los pesos y
los umbrales sinápticos a los reales, define una superficie, la superficie de error. Dentro de este

43



contexto, la minimización del error corresponde a encontrar el mínimo de la superficie de error
E(!ω), para lo cual, como es bien sabido, se requiere desarrollar un procedimiento para encontrar
el punto donde se anulan las derivadas de la función de error E(!ω) con respecto a los pesos y los
umbrales de la red. Utilizando la ecuación 3.20 se pueden expresar estas derivadas como sumas
sobre los patrones del conjunto de entrenamiento de las derivadas correspondientes a cada patrón
por separado. De aquí en adelante se considerará un patrón a la vez.

Para cada patrón se provee a la red del vector de entrada correspondiente y se calculan las
activaciones de todas las unidades ocultas y de salida de la red usando las ecuaciones 3.15 y 3.16.
Este proceso se conoce como propagación o paso hacia adelante ya que se puede considerar como
un flujo de información hacia adelante a través de la red.

Después se evalúa la derivada de En con respecto a un peso ωL−1
ji . Las salidas de las unidades

dependerán del patrón de entrada particular n. Sin embargo, para mantener la notación, se omite
el índice n de las variables de entrada y de activación. Nótese que En depende del peso ωL−1

ji sólo
a través de la entrada aL

j a la unidad j. Por esto, se aplica la regla de la cadena para derivadas
parciales para obtener

∂En

∂wL−1
ji

=
∂En

∂aL
j

∂aL
j

∂ωL−1
ji

(3.21)

Ahora se introducirá una notación útil

δL
j =

∂En

∂aL
j

(3.22)

donde δL
j se asocia a los errores. Utilizando la ecuación 3.15 se ve que

∂aL
j

∂ωL−1
ji

= zL−1
i (3.23)

Sustituyendo las ecuaciones 3.22 y 3.23 en la 3.21 se obtiene

∂En

∂ωL−1
ji

= δL
j zL−1

i . (3.24)

Este resultado hace notar que la derivada requerida se obtiene simplemente multiplicando el
valor δL

j de la unidad correspondiente al extremo de la salida del peso ωL−1
ji por el valor de zL−1

i

correspondiente al extremo de entrada del peso ωL−1
ji (donde z = 1 en el caso del umbral). Así,

para evaluar las derivadas, necesitamos únicamente calcular el valor de δL
j para cada unidad oculta

y de salida en la red y luego aplicar la ecuación 3.24.

Para las unidades de salida la evaluación de δout
k es directa. De la definición (Ec. 3.22) se tiene

δout
k =

∂En

∂aout
k

= g′(aout
k )

∂En

∂yk
(3.25)
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donde se usó la ecuación 3.16 con zout
k denotada por yk. Para evaluar la ecuación 3.25 se sustituyen

las expresiones apropiadas de g′(aout
k ) y de ∂En/∂yk.

Para evaluar δL
j para las unidades ocultas se hace uso nuevamente de la regla de la cadena

δL
j =

∂En

∂aL
j

=
∑

k

∂En

∂aL+1
k

∂aL+1
k

∂aL
j

(3.26)

donde la suma corre sobre todas las unidades k con las que la unidad j tiene conexión. Al escribir la
ecuación 3.26 se hace uso del hecho que las variaciones en aL

j dan lugar a variaciones en la función
de error sólo a través de variaciones en las variables aL+1

k . Si se sustituye la δL+1
k de acuerdo a la

definición dada por la ecuación 3.22 en la ecuación 3.26 y haciendo uso de las ecuaciones 3.15 y
3.16, se obtiene la siguiente fórmula de retro-propagación del error

δL
j = g′(aL

j )
∑

k

ωL
kjδ

L+1
k (3.27)

Este último resultado indica que el valor de δL
j para una unidad oculta particular se puede

obtener propagando hacia atrás las δL+1
k de las unidades de la capa inmediatamente arriba en la

red (Fig. 3.4). Ya que se conocen los valores δout
k de las unidades de salida, aplicando la ecuación

3.27, se pueden evaluar las δ’s de todas las unidades ocultas en una red de alimentación hacia
adelante, sin importar su topología.

Resumiendo, el procedimiento de retro-propagación para evaluar las derivadas del error En con
respecto a los pesos consiste en cuatro pasos:

1. Se presenta un vector de entrada xn a la red y se propaga hacia adelante a través de la red
utilizando las ecuaciones 3.15 y 3.16 para encontrar las activaciones de todas las unidades
ocultas y de salida.

2. Se evalúa δout
k para las unidades de salida usando la ecuación 3.25.

3. Se retro-propagan las δ’s usando la ecuación 3.27 para obtener δL
j para cada unidad oculta

en la red.

4. Se evalúan las derivadas requeridas usando la ecuación 3.24.

La derivada del error total ET se puede obtener repitiendo los pasos anteriores para cada patrón
del conjunto de entrenamiento, y luego sumarlo sobre todos los patrones, es decir:

∂ET

∂ωL
ji

=
∑

n

∂En

∂ωL
ji

. (3.28)

En la derivación de arriba se asumió que cada unidad oculta o de salida en la red tiene la
misma función de activación g(·). La derivación se generaliza facilmente para permitir que diferen-
tes unidades tengan diferentes funciones de activación, simplemente conociendo qué clase de g(·)
corresponde a cada unidad.
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Cuando se usa entrenamiento por retro-propagación del error, es muy común usar el método de
entrenamiento incremental. En este método, la actualización o adaptación de los pesos sinápticos
se realiza después de presentar cada ejemplo o patrón a la red, siguiendo la dirección del gradiente
negativo. De tal suerte que los pesos sinápticos cambian de la siguiente manera:

∆ωL
ji(incremental) = −η

∂En

∂ωL
ji

= −ηδL+1
j zL

i (3.29)

donde η > 0 es la razón de aprendizaje, la cual sirve para determinar el tamaño del paso en la
dirección del gradiente negativo.

Otra alternativa corresponde al aprendizaje por lotes. En éste, se actualizan los pesos después
de presentar un cierto número de patrones y de sumar las derivadas correspondientes. Para escribir
la forma del cambio de los pesos para el caso de aprendizaje por lotes, denotaremos las cantidades
correspondientes a un patrón o ejemplo n como: δL+1

j (n) y zL
i (n). De tal suerte que:

∆ωL
ji(por lotes) = −η

n=nlote∑

n=n1

∂En

∂ωL
ji

= −η
n=nlote∑

n=n1

δL+1
j (n)zL

i (n), (3.30)

donde nlote denota el tamaño del lote. De acuerdo a Warren S. Sarle [191] el aprendizaje por lotes
corresponde al caso en que nlote es igual al tamaño del conjunto de entrenamiento. El caso en que
nlote es menor, lo denomina aprendizaje por mini-lote.

Comparando la ecuación 3.29 o la 3.30 con la 3.18 se ve que la corrección por retro-propagación
del error puede ser considerada como una generalización de la regla delta de Widrow-Hoff.

Normalmente, cuando se usa aprendizaje por mini-lotes, el valor de la razón de aprendizaje η
se acostumbra escalar dividiéndolo por el tamaño del mini-lote, es decir, η = η0/nlote. En donde el
valor del parámetro η0 sería comparable al valor de la razón de aprendizaje si se usara entrenamiento
incremental. De tal manera que si se rescribe la ecuación 3.30 en términos de η0 se obtiene:

∆ωL
ji(por lotes) = −η

n=nlote∑

n=n1

∂En

∂ωL
ji

= − η0

nlote

n=nlote∑

n=n1

∂En

∂ωL
ji

= −η0
1

nlote

n=nlote∑

n=n1

∂En

∂ωL
ji

= −η0
1

nlote

n=nlote∑

n=n1

δL+1
j (n)zL

i (n), (3.31)

En esta última ecuación, se ve claramente que el aprendizaje por mini-lotes actualiza los pesos
sinápticos usando una estimación del gradiente que es el valor promedio sobre todo el mini-lote,
por lo cual es de esperarse que sea una mejor estimación del valor real del gradiente. Sin embargo,
también es claro que este método será más lento pues requiere de un mayor esfuerzo computacional.
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Capítulo 4

Análisis digital de curvas de Bragg

Como ya se dijo anteriormente, el objetivo de este trabajo es el de explorar nuevas alternativas
neurocomputacionales para asistir el ADFP aplicado a la ECB. De manera muy concreta, se desea
comparar la calidad y características de la identificación de CBs, contempladas éstas como patrones
a los cuales, usando una RNA, se les desea identificar mediante la determinación, por un lado, de la
energía total del ion que las produce, cantidad determinada por el área bajo la CB correspondiente
y, por otro lado, del número atómico del ion, el cual está determinado por la amplitud del pico de
Bragg.

Un esfuerzo en esta dirección ha sido emprendido por Vega et al. [214, 215, 216, 217, 218, 219],
de hecho este trabajo es una continuación de ese esfuerzo. En los trabajos citados, las RNAs
se adaptaron mediante un método de aprendizaje supervisado basado en la retro-propagación del
error, usando el método de entrenamiento incremental (Ec. 3.29). En este trabajo, la adaptación
de las RNAs seguirá otra alternativa, es decir retro-propagación, pero usando entrenamiento por
mini-lotes (Ec. 3.30). La elección entre entrenamiento incremental o entrenamiento por lotes ha
sido de interés cuando se quiere resolver un problema empleando una RNA [130], en esencia, este
problema es el de seleccionar la mejor estrategia para el proceso de minimización de la función
de error. También desde un punto de vista teórico, el problema del aprendizaje incremental y del
aprendizaje por lotes es de gran interés [46, 107, 185, 187, 222, 228, 235, 236, 240].

En términos de la mecánica estadística, el aprendizaje ha sido formulado ya sea como el pro-
blema de un sistema en equilibrio termodinámico o como un sistema fuera del equilibrio, lo cual
dependerá de la estrategia o método de aprendizaje [40, 167, 185, 186, 196, 222, 228]. Se pueden
distinguir diversos regímenes intermedios, pero los extremos se representan por el método de entre-
namiento incremental (proceso fuera del equilibrio) y el de entrenamiento por lotes (formulación
en equilibrio). En el método por lotes se parte de construir una función de error (Ecs. 3.19 y 3.20)
o función de energía, la cual depende de todos los datos de entrenamiento (en la ecuación 3.19
se suma sobre todos los patrones) por lo cual este es un proceso de mapeo iterativo determinista.
El aprendizaje se basa en un proceso de descenso por el gradiente de la superficie de error en el
espacio de parámetros (los pesos sinápticos y los umbrales de las neuronas), proceso que está sujeto
al efecto del ruido (térmico), es decir, el ruido asociado al proceso de medición, el cual, en cierta
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medida le permite escapar de mínimos locales. Después de cierto tiempo, estos modelos garantizan
el alcance de un “equilibrio térmico”, para cuando esencialmente toda la información posible del
conjunto de entrenamiento ha sido extraída por el algoritmo de aprendizaje. El sistema estará
descrito por una distribución de probabilidad (Gibbs) definida sobre el espacio de parámetros.

Como se dijo arriba, en el otro extremo se encuentra el caso del aprendizaje incremental. En
este caso, la función de energía o función de error depende de sólo un único ejemplo o patrón
(Ecs. 3.18 y 3.19), el cual se escoge al azar para cada paso del aprendizaje dinámico, por lo cual
este proceso es estocástico (cadena de Markov) [12, 138]; de ahí que se suela hablar de aprendizaje
estocástico. El aprendizaje en línea también se basa en descenso por el gradiente, pero ahora,
la presentación de patrones es al azar, lo que implica que cada paso de aprendizaje se usa una
función de error diferente. Es posible ver que esta alternativa da lugar a un buen desempeño. En
particular, para sistemas en los que el ambiente de información no es estacionario, el entrenamiento
en línea resulta muy adecuado, el cual puede ser modelado usando ideas de mecánica estadística
[38, 39, 121]. En relación con todo este esfuerzo teórico por entender el proceso de aprendizaje
en las redes neuronales, podemos decir que los resultados aportados por los análisis de problemas
complejos, como los abordados en este trabajo, resultan muy valiosos para validar los modelos
teóricos desarrollados.

4.1. Arquitectura de la red neuronal
El objetivo de este trabajo es hacer una comparación del proceso de aprendizaje basado en el

método de entrenamiento incremental [219] con el proceso de aprendizaje basado en el método de
entrenamiento por mini-lotes. En ambos casos, el aprendizaje es por retro-propagación del error.
Esto determina que la arquitectura de la RNA será la usada en [219]. La RNA usada será de
alimentación hacia adelante. El tamaño de la capa de entrada queda determinado por el tamaño
más grande de las digitalizaciones de las CBs analizadas, 81 canales, es decir, la capa de entrada
constará de 81 neuronas, las cuales no son neuronas activas, su única función es la de alimentar
cada uno de los valores de entrada a cada una de las neuronas de la primera capa oculta de la RNA.
Por su lado, la capa de salida constará de dos neuronas: una proporcionará una estimación de la
amplitud del PB de la correspondiente CB, la otra neurona de salida proporcionará una estimación
de la energía del ion correspondiente a la CB analizada, es decir, una estimación del área bajo la
CB. El número de capas ocultas usadas será el mismo que en [219], es decir, 5. Cada una de estas
capas ocultas constará de nueve neuronas. Hacemos notar que, en [219], tanto el número de capas
ocultas como el número de neuronas de estas capas se determinó en base a un proceso de prueba
y error. La función de activación (Ec. 3.13) que se usará para todas las neuronas será una función
logística:

g(a) =
1

1 + exp(a)
(4.1)
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Más explícitamente, usando la ecuación 3.14, se tiene que:

g(aL
j ) =

1

1 + exp(
∑k

i=0 ωL−1
ji zL−1

i )
=

1

1 + exp(
∑k

i=1 ωL−1
ji zL−1

i − θL−1
j )

(4.2)

Los valores iniciales de los pesos sinápticos lo mismo que los valores de los umbrales de las
neuronas de la red usada se seleccionaron uniformemente al azar en intervalos de la forma [−b, b].
Para el parámetro b se estudió el efecto de dos valores: 0.5 y 0.03. La red neuronal usada será
completamente conectada, esto es, cada neurona de cada capa tiene una conexión sináptica con
cada neurona de la próxima capa.

4.2. Ley de aprendizaje
El aprendizaje se llevará a cabo usando el algoritmo de retro-propagación del error. Se usará

el método de entrenamiento por mini-lotes (Ec. 3.30). Se estudiarán dos tamaños para los mini-
lotes: 16 y 100 patrones. La implementación de software que se usará es la del paquete SNNS
(Stuttgart Neural Network Simulator) versión 4.2 [241]. A la razón de aprendizaje η que aparece
en la ecuación 3.30 se le asignará un valor inicial igual a 0.3. La mayoría de las corridas se realizarán
usando el valor de 0.3 durante todo el entrenamiento, sin embargo, en algunos casos, después de
cierto número de épocas de entrenamiento, cuando las curvas de error se alisaban, se incrementó el
valor del parámetro η. Aquí conviene aclarar que, para el entrenamiento por mini-lotes, el paquete
SNNS automáticamente divide el valor del parámetro η entre el número de patrones del mini-lote.
Esto implica que el aprendizaje usando el método por mini-lotes será lento en comparación con el
aprendizaje incremental. En las tablas 4.1 y 4.2 se resumen las ventajas de las dos alternativas de
aprendizaje [130].

Ventajas del aprendizaje incremental
1 El aprendizaje incremental generalmente es más rápido que el aprendizaje por mini-lotes.
2 El aprendizaje incremental a menudo resulta en mejores soluciones.
3 El aprendizaje incremental puede ser usado para ambientes de información cambiantes.

Tabla 4.1: Ventajas del aprendizaje cuando se usa el método de aprendizaje incremental.

Ventajas del aprendizaje por mini-lotes
1 En el aprendizaje por mini-lotes se entienden mejor las condiciones de convergencia.
2 Muchas opciones de aceleración (gradiente conjugado) sólo operan en aprendizaje por mini-

lotes.
3 Los análisis teóricos de la dinámica de los pesos sinápticos y de razón de convergencia son

más simples.

Tabla 4.2: Ventajas del aprendizaje cuando se usa el método de aprendizaje por mini-lotes.

Estas observaciones presentadas por Yann LeCun [130], están formuladas para entrenamiento
por lotes y no precisamente por mini-lotes. Sin embargo, se puede esperar que para tamaños de
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mini-lotes no muy pequeños, estas observaciones puedan seguir siendo válidas. En última instancia,
los resultados de este trabajo, entre otras cosas, serán útiles para evaluar algunas de estas obser-
vaciones. Por ejemplo, trataremos de estimar que tanto más rápido es el aprendizaje incremental
en comparación al aprendizaje por mini-lotes. Trataremos de determinar si en efecto las soluciones
que proporciona el método incremental son mejores que la de mini-lotes. En relación al punto 3 de
la tabla 4.1, cabe aclarar que el entrenamiento incremental puede ser en línea o fuera de línea. En
caso del entrenamiento incremental en línea, cada patrón de entrada, una vez procesado con el fin
de que la RNA adapte sus pesos, es descartado. Es decir, la red siempre estará siendo entrenada
con patrones nuevos, por lo cual es factible que ésta pueda seguir los cambios de un ambiente de
información cambiante con el tiempo. En relación al punto 1 de la tabla 4.2, la razón por la cual los
trabajos teóricos permiten entender mejor las condiciones de convergencia para el aprendizaje por
mini-lotes se debe a que, como se dijo arriba, la formulación mecánico estadística del aprendizaje
por lotes ha sido formulado como el problema de un sistema en equilibrio térmico [222] y no fuera
del equilibrio como sucede en el caso del aprendizaje incremental. En relación al punto 2 de la
tabla 4.2, podemos decir que, con objeto de aumentar la lenta convergencia del aprendizaje por
lotes o mini-lotes, para esta aprendizaje se han desarrollado poderosas técnicas que, por ejemplo,
no requieren, como si ocurre en el aprendizaje incremental, del tedioso ajuste de las razones de
aprendizaje (parámetro η en la ecuación 3.29) o de otros parámetros que se usan en esa técnica de
aprendizaje. En este trabajo no se hará uso de esas alternativas avanzadas, sólo mencionaremos
algunas de éstas: Quickpro [71], RPROP [170] y de manera muy especial las alternativas basadas
en métodos para optimización de funciones objetivo (funciones de error más generales) no lineales
como gradientes conjugados y Levenberg-Marquardt [141]. En relación al punto 3 de la tabla 4.2,
las razones son similares a las presentadas en relación al punto 1 de la misma tabla.

4.3. El ruido y los conjuntos de entrenamiento y de validación
Uno de los objetivos fundamentales de este trabajo es determinar el efecto del tamaño ruido en

las mediciones sobre el desempeño del ADFP aplicado a la ECB. Este tamaño del ruido es definido
como la razón de ruido a señal o parámetro R definido en la sección 2.3.2. Es de esperarse que en
la medida en que aumenta el valor de la razón de ruido a señal R de los patrones perteneciente a
un determinado ambiente de información, irá disminuyendo la cantidad de información extraíble
mediante el entrenamiento de una RNA que use patrones tomados de ese ambiente de información
ruidoso. Esto es, el error de generalización de la RNA irá en aumento en la medida en que el
parámetro R crezca [219].

El error de generalización de una RNA se define de la siguiente manera. Para el proceso de
aprendizaje o adaptación de una RNA, normalmente se usa el método de “hold-out” [42], es decir, se
seleccionan dos conjuntos de patrones tomados del ambiente de información correspondiente. Uno
de ellos, denominado conjunto de entrenamiento, es el que realmente se usa para la adaptación
de la RNA, es decir, seleccionar el modelo. Por ejemplo, en el caso de aprendizaje por retro-
propagación, el conjunto de entrenamiento es el conjunto para el cual se retro-propaga el error
definido como el desacuerdo entre el valor predicho por la RNA con respecto al valor deseado para
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cada patrón del conjunto de entrenamiento. A lo largo de ese proceso de retro-propagación, la
RNA aprende o se adapta, ya sea usando el aprendizaje incremental, por lotes o por mini-lotes.
El otro conjunto empleado durante el proceso de aprendizaje se denomina conjunto de validación.
También se calcula el error para los patrones de este conjunto de validación, pero esta vez el error
no se retro-propaga, es decir, no se usa para adaptar los valores de los pesos sinápticos del la RNA,
simplemente se usa para hacer una estimación no sesgada el error de generalización cometido por la
RNA, es decir, validar el modelo. Esto contrasta con el error que se obtiene usando el conjunto de
entrenamiento, el cual subestima el error de generalización, pues éste da una estimación sesgada del
error de generalización, puesto que los parámetros de la RNA fueron ajustados usando justamente
los patrones de este conjunto de entrenamiento, por lo cual sus valores pueden estar sesgados a
favor de esos patrones, es decir, es un modelo sesgado, en particular, por el ruido de esos patrones.

De acuerdo a esta heurística, la manera de estimar el error de generalización es usando la curva
de error de validación EV (t) (el error calculado sobre el conjunto de validación como función del
número de épocas de entrenamiento (t) de la RNA) junto con la técnica de detención temprana [42]
del entrenamiento. Con esta técnica se controla la complejidad necesaria de la RNA que se entrena,
para que pueda resolver el problema que se desea de manera óptima. Durante una sesión típica de
entrenamiento de una RNA, las curvas de error de entrenamiento ET (t) (el error calculado sobre el
conjunto de entrenamiento como función del número de épocas de entrenamiento (t) de la RNA) y
de validación EV (t) tienen la forma conceptual mostrada en la figura 4.1. En este trabajo la forma
explícita de calcular estas curvas de error será:

ET (t) =
1

KT

∑

pεCT

∣∣∣!yd(!xp)− !f(!xp; !ω(t))
∣∣∣
2

(4.3)

y
EV (t) =

1

KV

∑

pεCV

∣∣∣!yd(!xp)− !f(!xp; !ω(t))
∣∣∣
2

(4.4)

donde CT y CV son los conjuntos de entrenamiento y de validación, el primero con KT patrones
y el segundo con KV . Como se verá más adelante, estos dos números se tomarán iguales. !yd(!xp)
representa el valor deseado para el patrón p, representado por el vector de entrada !xp. Es decir,
!yd(!xp) es un arreglo de dimensión 2, que tiene por primera coordenada el valor deseado de la ener-
gía total del ion Ed

tot, correspondiente al patrón p o curva de Bragg !xp, y por segunda coordenada
tiene el valor deseado de la amplitud del pico de Bragg, PBd, de esta CB. Las correspondientes
predicciones que la RNA hace para estas dos cantidades están representadas por el arreglo bidi-
mensional !f(!xp; !ω(t). Estas predicciones las hace la RNA usando el valor que tiene el vector de
pesos y umbrales !ω(t) después de t épocas de entrenamiento.

Como se indica esquemáticamente en la figura 4.1, la curva de error de entrenamiento ET (t)
decrece monótonamente, mientras que la curva del error de validación EV (t) presenta un mínimo
después de un cierto número de épocas de entrenamiento tmin. Cuando se usa la técnica de detención
temprana, se escoge como RNA óptima a la correspondiente al mínimo de la curva de error de
validación. A partir de ese punto, lo que ocurre es sobre-entrenamiento de la RNA, lo cual acarrea
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pérdida de poder de generalización de la RNA, es decir, a partir de ese punto, la red seguirá
disminuyendo el error que comete al presentársele patrones del conjunto de entrenamiento, pero irá
aumentado el error que comete al presentársele patrones que pertenecen al conjunto de validación,
lo cual, por ejemplo, en casos de un ambiente de información ruidoso, se debe a que la red empieza
a aprender el ruido presente en los patrones del conjunto de entrenamiento, el cual, desde luego,
es diferente al ruido presente en los patrones del conjunto de validación.

Figura 4.1: Forma general de la curva de error de entrenamiento ET (t) y de la curva error de
validación EV (t). La técnica de detención temprana consiste en elegir como RNA óptima a la
correspondiente al mínimo del error de validación, el cual ocurren en tmin épocas de entrenamiento.

La existencia de este mínimo en la curva del error de validación, EV (t), también se puede
explicar en términos de la descomposición de este error de generalización en dos partes: el sesgo y la
varianza [81]. El sesgo es una medida de en cuánto la salida de la red, promediada sobre el conjunto
de entrenamiento, difiere de los valores deseados. La varianza es una medida de cuánto la salida de
la red varía entre diferentes conjuntos de entrenamiento. Al comienzo del entrenamiento de una red,
el sesgo es grande puesto que la salida de ésta aún está lejos de los valores deseados. La varianza es
pequeña puesto que los datos aún tienen poca influencia en la red. Hacia el final del entrenamiento
de la red, el sesgo es pequeño puesto que ésta ha aprendido los valores deseados correspondientes
al ambiente de información estudiado. Sin embargo, si el entrenamiento se prolonga demasiado,
entonces la red empezará a aprender el ruido propio del conjunto de entrenamiento, lo cual se
acostumbra denominar como sobre-entrenamiento. En tal caso, la varianza será grande puesto
que el ruido varía al cambiar el conjunto de entrenamiento. El mejor desempeño de la red queda
determinado por este compromiso entre el sesgo y la varianza, lo cual se manifiesta como un
mínimo del error de generalización o de validación EV (t). Es en este mínimo en donde se suspende
el entrenamiento cuando se usa la técnica de la detención temprana.

La forma en que en este trabajo se determinará el efecto del tamaño del ruido R en las medi-
ciones sobre el desempeño del ADFP aplicado a la ECB será estudiando la dependencia del error
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de generalización, es decir, del mínimo del error de validación, EV (tmin), con el valor del tamaño
de la razón ruido a señal, R. Con tal objetivo, usando la Ec. 2.10, se generarán conjuntos de en-
trenamiento CT (R) y de validación CV (R) correspondientes a ambientes de información con los
siguientes valores de la razón de ruido a señal:

R = 1 %, 2 %, ..., 10 % (4.5)
En cada caso se determinará el error de generalización como el valor del error de validación

mínimo correspondiente, es decir, EV (R, tmin).

En el capítulo 2 se mencionó que las CBs consideradas en este trabajo corresponden a 11 dife-
rentes valores de la amplitud del pico de Bragg (PBd) (simulando 11 diferentes números atómicos)
y a 41 diferentes posibles valores de la energía total inicial del ion (Ed

Tot); todos los 41 valores
garantizan que se alcanza el PB. Cada uno de los conjuntos CT (R) como los CV (R) constan de
100 representantes para cada uno de las diferentes 451 = 11 X 41 clases de CBs, es decir, ambos
conjuntos constan de 45,100 CBs. Cada uno de las 45,100 CBs pertenecientes a CT (R) o a CV (R)
se genera con una razón de ruido a señal igual a R, donde R toma los valores definidos en la
ecuación 4.5.

En la figura 2.1 se muestra una CB correspondientes a R = 10 % (curva punteada). En esta
figura también se muestra la correspondiente CB ideal, es decir, sin ruido (curva roja). Los corres-
pondientes PBs de ambas curvas también se señalan en la figura. Como se puede ver en la figura
el tamaño de la digitalización es de 81 canales (de 0 a 80). Este tamaño de digitalización es el que
determinó cual sería el tamaño de la capa de entrada de la RNA usada. Los 41 valores de la energía
total de las 451 diferentes clases analizadas corresponden a CBs con tamaño de digitalización de al
menos 41 canales (del canal 0 al 40 mínimamente), región indicado en color cian en la figura 2.1.
De esta manera se garantiza que todas las CBs alcanzan su correspondiente PB, el cual, como se
indica en la figura 2.1, se localiza en el canal 16.

4.4. Resultados
Como se dijo arriba, se estudiaron dos tamaños de mini-lotes para la implementación de la

ley de aprendizaje por retro-propagación del error, nlote = 16 y nlote = 100. También se realizaron
estudios para dos intervalos para la inicialización de los pesos sinápticos y de los umbrales, es decir:
[−0.5, 0.5] y [−0.03, 0.03]. Para nlote = 16 y el intervalo [−0.5, 0.5], se estudiaron los ambientes de
información correspondientes a los 10 valores de la razón ruido a señal listados en la ecuación 4.5.
En las tabla 4.3 se resumen todos los casos estudiados y se indica el número total de épocas de
entrenamiento para cada uno. Además, se muestra con un asterisco los casos en los que se alcanzó
el mínimo de las curvas de error de validación, EV (R, t) vs t.

En la tabla 4.4 se resumen los parámetros usados para el entrenamiento de las RNAs. El valor
que se reporta para la razón de aprendizaje η es el valor inicial de este parámetro. En algunos casos,
debido a lo liso de las curvas de error y al lento aprendizaje, se optó por incrementar el valor de η,
valores que se indicarán en el momento conveniente. Cada patrón del conjunto de entrenamiento
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nlote = 16 nlote = 100
R( %) η = 0.5 η = 0.03 η = 0.5 η = 0.03

1 30,000,000* 3,000,000 3,000,000 3,000,000
2 26,000,000*
3 26,000,000*
4 26,000,000*
5 30,000,000* 25,000,000* 4,000,000 4,000,000
6 20,000,000* 40,000,000
7 20,000,000*
8 20,000,000*
9 20,000,000*
10 30,000,000* 30,000,000* 35,000,000* 35,000,000*

Tabla 4.3: Resumen de todos los casos usados para la adaptación de las RNAs usando el aprendizaje
supervisado por retro-propagación del error por mini-lotes. En cada caso se indica el número total
de épocas de entrenamiento y se indica con un asterisco los casos en los que se alcanzó el mínimo
de la curva de error de validación EV (R, t) vs t.

es presentado una vez durante cada época de entrenamiento. El orden de los patrones en que, en
cada época, éstos se presentan a la red, se escogió que sea barajado, es decir, al azar, pero sólo una
vez cada uno. La función de activación seleccionada para todas las neuronas es la función logística
(Ec. 4.1 y 4.2). Finalmente, el cálculo de tanto las activaciones como de las salidas de las neuronas
de la red se realiza en orden serial, es decir, el proceso de cálculo comienza con la primera neurona
y termina con la última. Hacemos notar que las neuronas se numeran empezando con las neuronas
de la capa de entrada, siguiendo con las de las capas oculta, y terminando con las neuronas de la
capa de salida.

En las figuras 4.2 a 4.11, se presentan las curvas de error ET (R, t) y EV (R, t) para los 10 valores
estudiados de R (Ec. 4.5). En estas figuras, se indica la posición del mínimo de la curva EV (R, t),
el cual determina el error de generalización, es decir, el mínimo del error de validación EV (R, tmin).

En las figuras 4.2 a 4.5, correspondientes a R = 1 %, 2 %, 3 % y 4 %, se observa que después
de cierto número de épocas de entrenamiento, las curvas de error son lisas y disminuyen muy
lentamente, por lo cual se incrementó el aprendizaje aumentando el valor de la constante de
aprendizaje η. En todos los casos, el valor inicial fue η = 0.3. En el caso R = 1 %, la η se
incrementó en dos ocasiones: en t = 1,000, 000 épocas a η = 6.0, y en t = 10,000,000 épocas a
η = 30.0. En los otros casos, R = 2 %, 3 % y 4 %, η se incrementó en t = 20,000,000 épocas a
η = 6.0. En todos los casos, los cambios en la razón de aprendizaje producen una inestabilidad
en las curvas de error, las cuales, eventualmente, se amortiguan y la RNA se sigue adaptando, es
decir, siguen disminuyendo su valor. Estos incrementos en la razón de aprendizaje son tolerados
por las RNAs, lo cual se debe a que el entrenamiento previo las ha llevado a zonas en las cuales
las correspondientes superficies de error son ya muy lisas, por lo que cambian muy lentamente y
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Parámetro Valor
Ley de aprendizaje Retro-propagación por mini-lotes

Tamaño de la RNA

Capa de entrada: 81 neuronas
Cinco capas ocultas: 9 neuronas cada una
Capa de salida: 2 neuronas
Completamente conectada

η = razón de aprendizaje Valor inicial: 0.3
Intervalo de inicialización de los pesos [-0.5, 0.5] y [-0.03, 0.03]
Orden de presentación de los patrones Barajado
Función de activación Función logística
Orden de actualización de las neuronas Orden serial

Conjuntos de entrenamiento CT y CV 100 muestras de cada una de las 451 clases:
(11 valores de PBs) × (41 valores de ETot)

Tabla 4.4: Valores de los parámetros para el entrenamiento de las RNAs.

pueden tolerar pasos grandes en la dirección del gradiente negativo en la búsqueda del mínimo de
la curva de validación. La razón fundamental para hacer el incremento del valor de la razón de
aprendizaje η en los casos anteriores es que las correspondientes RNAs puedan llegar al mínimo
en un tiempo razonable. En la tabla 4.5 se puede ver el número de épocas equivalente (η = 0.3)
que hubiera tomado a cada RNA para llegar a su mínimo.

Figura 4.2: Curvas del logaritmo del error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 1 %.
El valor de η se cambió de 0.3 a 6.0 después de 1,000,000 épocas de entrenamiento, y de 6.0 a 30.0
después de 10,000,000 épocas de entrenamiento.

55



Figura 4.3: Curvas del logaritmo del error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 2 %.
El valor de η se cambió de 0.3 a 6.0 después de 20,000,000 épocas de entrenamiento.

Figura 4.4: Curvas del logaritmo del error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 3 %.
El valor de η se cambió de 0.3 a 6.0 después de 20,000,000 épocas de entrenamiento.
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Figura 4.5: Curvas del logaritmo del error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 4 %.
El valor de η se cambió de 0.3 a 6.0 después de 20,000,000 épocas de entrenamiento.

Figura 4.6: Curvas de error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 5 %.
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Figura 4.7: Curvas de error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 6 %.

Figura 4.8: Curvas de error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 7 %.
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Figura 4.9: Curvas de error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 8 %.

Figura 4.10: Curvas de error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 9 %.
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Figura 4.11: Curvas de error de entrenamiento (roja) y validación (azul) para R = 10 %.

En la tabla 4.5, para cada uno de los 10 casos analizados, R = 1 %, ..., 10 %, se resume la
información relevante en la búsqueda del mínimo de la curva de validación EV (R, t). Se indica
el número de épocas equivalente de entrenamiento (ver adelante definición), tmin, para llegar al
mínimo, el valor del mínimo !EV (R, tmin), la desviación estándar de este último valor y la norma
en el mínimo, ωmin, del vector de pesos sinápticos de las RNAs.

Con objeto de que el valor del mínimo sea más representativo de la tendencia de los valores y
dependa menos de las rápidas fluctuaciones de los valores de EV (R, t) observadas en las figuras 4.2
a 4.11, el valor reportado en la tabla 4.5 de !EV (R, tmin) se calcula como un promedio local de 21
valores de EV (R, t), espaciados cada uno por 10,000 épocas, en una vecindad en torno a tmin. La
desviación estándar reportada en esta tabla es la correspondiente a estos 21 valores de EV (R, t).
En relación al número de épocas de entrenamiento necesarias para llegar al mínimo, tmin, se hacer
notar que debido al proceso de adaptación o entrenamiento de la RNA, éstas son una medida de
lo que, sobre la superficie de error, se avanza durante la búsqueda del mínimo, y que dado que con
objeto de acelerar este procesos de búsqueda, en algunos casos se incrementó el valor del parámetro
de razón de entrenamiento η (lo cual hace que se avance más rápido sobre la superficie de error),
se decidió escalar el número de épocas conforme al valor usado del parámetro η, tomando como
referencia el valor η0 = 0.3, es decir:

∆tescalada(i) =
ηi

η0
∆t(i), (4.6)

en donde ∆t(i) es el número de épocas durante las cuales se usó un valor de la razón de aprendizaje
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R( %) tmin(épocas) !EV (R, tmin) DE[EV (R, tmin)] ωmin

1 1,204,500,000 0.000410 0.0002005 124.5
2 136,180,000 0.00111 0.000123 106.6
3 116,360,000 0.00225 0.000659 110.1
4 34,140,000 0.0166 0.00580 192.7
5 25,436,000 0.0181 0.00150 185.4
6 17,966,000 0.0447 0.00052 182.2
7 10,139,000 0.134 0.0019 136.7
8 10,646,000 0.310 0.0038 139.2
9 6,593,000 0.570 0.0042 154.7
10 3,399,000 0.839 0.0037 95.5

Tabla 4.5: Valores de los parámetros relevantes en la búsqueda del mínimo de las curvas de valida-
ción EV (R, t), correspondientes a los 10 valores estudiados de la razón de ruido a señal R. En los
casos R =1 %, 2 %, 3 % y 4 % se reportan las épocas equivalentes (η = 0.3) que hubiera tomado
para llegar al mínimo, en caso de que la η no se hubiera incrementado como se indica en el texto.

igual a ηi. El valor reportado de tmin será:

tmin =
∑

i=0

∆tescalada(i). (4.7)

Este escalamiento del número de épocas es lo que en la tabla 4.5 se denominó como número de
épocas equivalente. Por ejemplo, en el caso R = 1 %, la RNA se entrenó de 1 hasta 1,000,000 de
épocas usando η = 0.3, de 1,000,000 hasta 10,000,000 usando η = 6.0, y finalmente, de 10,000,000
hasta 30,000,000 épocas usando η = 30.0, encontrándose el mínimo en 20,235,000, lo cual determina
que el mismo se ubique en:

tmin = 1, 000, 000 +
6.0

0.3
9, 000, 000 +

30.0

0.3
10, 235, 000 = 1, 204, 500, 00 (4.8)

Con objeto de visualizar la calidad del desempeño de cada una de las 10 RNAs de las figuras
4.2 a 4.11, en las figuras 4.12 a 4.21, se muestran gráficas de dispersión de puntos BP vs. Etot

correspondientes a los mínimos del error de validación EV (R, tmin). De estas figuras es claro que,
como era de esperarse, las gráficas de dispersión de puntos para valores pequeños de la razón ruido
a señal, R, son de más calidad que las correspondientes a valores grandes de R. Esto es, en estas
gráficas, el traslape de puntos de clases diferentes (lo cual da lugar a una identificación defectuosa
de las CBs) es menor a medida el valor de R disminuye. Por la referencia [219], se sabe que el
número de épocas que le toma a las curvas EV (R, t) llegar a su mínimo crece a medida que decrece
el valor de la razón ruido a señal, R. Resultado aparentemente paradójico, pues nos dice que a
medida que el ruido disminuye, la RNA tarda más en aprender su tarea, es decir, llegar al mínimo
de la curva del error de validación. Sin embargo, como se explica en [219], esto se debe a que las
tareas de aprendizaje que cada RNA realiza en su búsqueda del mínimo no son equivalentes.
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Podemos pensar que las CBs tienen una serie de características jerarquizadas de acuerdo a su
relevancia, es decir, la más conspicua ocupará la más alta jerarquía y la irán disminuyendo sucesi-
vamente. Es de esperarse que, en el proceso de aprendizaje de las RNAs, éstas aprendan primero la
característica de más alta jerarquía de las CBs y, posteriormente, irán aprendiendo paso a paso, las
características de menor jerarquía. Este proceso de aprendizaje será perturbado por la presencia
de ruido en las señales o CBs. Esto es, aquellas características de jerarquías bajas corresponden
a características de las CBs que podrán ser opacadas u ocultadas por la presencia de una com-
ponente de ruido en las señales. La RNA no será capaz de aprender nunca esas características
de baja jerarquía. De tal suerte que, a medida que la razón de ruido a señal, R, aumente, menor
será el número de características aprendibles por la correspondiente RNA. Esto significa que la
red neuronal que corresponde a un ambiente de información con R = 1 %, será la RNA que más
características extraerá o aprenderá del medio, por lo cual también será la que más tarde en llegar
al mínimo. Por ejemplo, esta tendencia se ve claramente reflejada en la tabla 4.5, en donde se ve
como la función tmin(R), es decir, el número de épocas que le toma a cada curva de error EV (R, t)
para llegar a su mínimo, es una función monótonamente decreciente de R.

Figura 4.12: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 1 %.
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Figura 4.13: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 2 %.

Figura 4.14: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 3 %.
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Figura 4.15: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 4 %.

Figura 4.16: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 5 %.
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Figura 4.17: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 6 %.

Figura 4.18: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 7 %.
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Figura 4.19: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 8 %.

Figura 4.20: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 9 %.
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Figura 4.21: Gráfica de dispersión de puntos validación BP vs ETot en el mínimo para R = 10 %.

Con objeto de averiguar el efecto limitante que el ruido tiene sobre la capacidad de aprendizaje
de una RNA, en [219], usando entrenamiento incremental en lugar de entrenamiento por mini-
lotes como en este trabajo, se determinó la dependencia del tamaño del mínimo de la curva de
error de validación como función del tamaño de la razón ruido a señal, R, esto es, se determinó
la dependencia funcional EV (R, tmin). En la figuras 4.22 y 4.23, tomadas de [219], se muestran las
gráficas de ln[EV (R, tmin)] y de EV (R, tmin) para los 10 valores estudiados de R. En la figura 4.22,
también se presenta un ajuste por mínimos cuadrados, de una recta a los datos (línea sólida roja).
Se indican tanto la banda de confianza al 95 % (línea punteada azul) como la banda de predicción
al 95 % (línea a guiones negra). El resultado del ajuste por mínimos cuadrados es:

ln[EV (R, tmin)] = β0 + β1R, (4.9)

donde β0 = −8.075 ± 0.071 y β1 = 0.822 ± 0.030. El valor del coeficiente de regresión del ajuste
por mínimos cuadrados es r = 0.995.

En las figuras 4.22 y 4.23, los autores muestran unas barras de incertidumbre, las cuales sirven
para dar una idea de la variabilidad local de EV (R, t) en una vecindad en torno a tmin. Los
autores también hacen notar la existencia de una variabilidad global de EV (R, tmin) en torno a
su valor promedio, es decir, del conjunto de valores mínimos obtenidos cuando se repite todo el
entrenamiento de la RNA varias veces. El caso R = 10 % es el único para el cual los autores
repitieron el entrenamiento de la correspondiente RNA en 13 ocasiones, lo cual les permitió hacer
una estimación del valor promedio así como de su desviación estándar, esta última cantidad brinda
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Figura 4.22: Se despliegan los datos correspondientes a los 10 valores de la razón ruido a señal
analizados, es decir, R = n = 1 %, 2 %, ..., 10 %. El ajuste a una recta por mínimos cuadrados
(línea sólida roja) es ln[EV (R, tmin)] = −8.075 + (0.822)R. El coeficiente de correlación del ajuste
por mínimos cuadrados es r = 0.995. También se muestran la banda de confianza al 95 % (líneas
punteadas azules) y la banda de predicción al 95 % (líneas a guiones negras). (Tomado de [219]).

una medida de la variabilidad global de EV (R, tmin). Los valores globales del promedio y de la
variabilidad obtenido de esa manera para el caso R = 10 % son iguales a 0.908 ± 0.052. A estos
resultados los comparan con los valores locales obtenidos en el caso de los 13 estudiados, que
presentó el aprendizaje más rápido para R = 10 %. Estos valores se obtuvieron usando el conjunto
de 21 valores de EV (R, t) en torno a su mínimo (tmin = 196, 000 épocas), es decir, usaron los
21 valores correspondientes a t = 186,000, 187,000, ..., 196,000, ..., 206,000 épocas. El valor así
definido para la incertidumbre local arroja el valor de 0.872± 0.027.

Lo que aquí se ha dado en llamar incertidumbre global de EV (R, tmin) se origina a partir del
proceso de inicialización al azar de los pesos y umbrales sinápticos de la RNA, lo cual determina
globalmente la trayectoria que la red seguirá en su adaptación por aprendizaje en búsqueda del
mínimo del error de validación. Es decir, si el punto de inicialización del vector de pesos y umbrales
sinápticos cae sobre una parte donde la superficie de error tiene una gran pendiente, la evolución
hacia el mínimo se verá favorecida, pero, si por el contrario, este punto de inicialización cae en una
parte donde la superficie de error es muy lisa, la evolución hacia el mínimo será lenta. En contraste,
la incertidumbre local de EV (R, tmin) en torno a tmin se origina a partir una componente de
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Figura 4.23: Se despliegan los datos correspondientes a los 10 valores de la razón ruido a señal
analizados, es decir, R = n = 1 %, 2 %, ..., 10 %. Se muestra la gráfica de EV (R, tmin) = 3.11 ×
10−4exp[0.822R] que se obtiene del ajuste de una línea recta por mínimos cuadrados a los datos
de ln[EV (R, tmin)] vs. R. También se muestran las banda de confianza al 95 % (líneas punteadas
azules) y la banda de predicción al 95 % (líneas a guiones negras). (Tomado de [219]).

fluctuación al azar en la adaptación de los pesos y umbrales sinápticos, la cual no es capaz de alterar
la forma general de la trayectoria seguida por la red en su búsqueda del mínimo. Esta componente de
fluctuaciones al azar se debe a la naturaleza estocástica de la actualización de los pesos y umbrales
sinápticos involucrada en el método de aprendizaje por retro-propagación del error, lo cual es
más fuerte en el caso del entrenamiento incremental que en el caso del entrenamiento por mini-
lotes. Dado que estas dos fuentes de incertidumbre pueden ser consideradas como independientes,
entonces la incertidumbre total estará dada por las raíz cuadrada de las suma de cuadrados de
ambas incertidumbres, lo cual arroja un valor total de la incertidumbre igual a ±0.059.

La línea recta ln[EV (R, tmin)] = β0 + β1R describe como el ruido R presente en los patrones o
CBs por identificar contribuye a fijar un límite a la capacidad de aprendizaje de la RNA. Se puede
regresar y mirar a la forma funcional de la figura 4.23, es decir,

EV (R, tmin) = exp[β0 + β1R] = Aexp[β1R] (4.10)

donde A = exp(β0) = 3.11 × 10−4. En la figura 4.23, la curva de la ecuación 4.10 corresponde a
la curva sólida roja, la cual se extrapola hasta R = 11 %, lo cual deja ver que, debido al fuerte
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crecimiento exponencial, es muy factible que la RNA ya no pudiera llevar a cabo la tarea de
identificación de CBs para R = 11 % o mayores. Las líneas punteadas en azul indican la banda de
confianza al 95 %. Las líneas a guiones en negro indican la banda de predicción al 95 %.

Con objeto de comparar mejor los valores de los mínimos de las curvas de error de validación
reportados en [219], obtenidos con aprendizaje por entrenamiento incremental, con los valores
obtenidos en este trabajo (Tabla 4.5), obtenidos por aprendizaje por entrenamiento por mini-lotes,
se presenta a continuación la tabla 4.6 con los valores de los mínimos de las curvas de error de
validación reportados en [219].

R( %) tmin(épocas) !EV (R, tmin) DE[EV (R, tmin)]
1 13,433,333 6.3×10−4 2.6×10−4

2 3,050,000 2.4×10−3 2.2×10−4

3 1,409,000 3.4×10−3 6.0×10−4

4 1,874,000 7.1×10−3 5.1×10−4

5 960,000 1.3×10−2 8.2×10−4

6 1,308,000 4.0×10−2 6.0×10−4

7 758,000 1.3×10−1 2.0×10−3

8 777,000 3.0×10−1 2.6×10−2

9 2,515,000 5.7×10−1 2.0×10−2

10 196,000 8.7×10−1 2.7×10−2

Tabla 4.6: Valores de los mínimos de las curvas de validación EV (R, t) y sus errores locales, co-
rrespondientes a los 10 valores estudiados de la razón de ruido a señal R en [219].

En las figuras 4.24 y 4.25, se muestran para nuestros datos de la tabla 4.5, las curvas ln[EV (R, tmin)]
y EV (R, tmin) como función de R. En estas figuras, de la misma manera que en las figuras 4.22 y
4.23, también se grafican la banda de confianza y la de predicción al 95 %. Con objeto de comparar
la forma de estas dos curvas con las obtenidas en [219], en la figura 4.22, se incluye el ajuste a una
recta de estos datos (línea a guiones verde), los cuales ya fueron presentados en la figura 4.22. En
la figura 4.25 se incluye la correspondiente curva exponencial (línea a guiones verde) de la figura
4.23.

El hecho de que la recta de ajuste por mínimos cuadrados de los datos de [219] (Fig. 4.24)
esté enteramente contenida dentro de la banda de confianza de nuestros datos (líneas punteadas
azules), deja ver que la adaptación de la red por retro-propagación del error, tanto usando el
método de entrenamiento incremental como usando el método de entrenamiento por mini-lotes,
determinan estadísticamente la misma forma funcional para la dependencia del mínimo del error
de la curva de validación, EV (R, t), como función de la razón de ruido a señal, R, presente en los
datos. Este es un resultado interesante puesto que, en la literatura al respecto, se ha argumentado
a favor tanto del método de entrenamiento incremental [44, 45, 47, 48, 109, 130, 154] como del
método de entrenamiento por mini-lotes [130, 191]. No obstante, con el resultado anterior, se ve
que ambos métodos proporcionan valores similares para la curva EV (R, tmin) vs. R. Sin embar-
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Figura 4.24: Se despliegan los datos correspondientes a los 10 valores de la razón ruido a señal
analizados (en rojo), es decir, R = 1 %, 2 %, ..., 10 %. El ajuste a una recta por mínimos cuadrados
(línea sólida roja) es ln[EV (R, tmin)] = (−8.386 ± 0.102) + (0.873 ± 0.043)R. El coeficiente de
correlación del ajuste por mínimos cuadrados es r = 0.990. También se muestran la banda de
confianza al 95 % (líneas punteadas azules) y la banda de predicción al 95 % (líneas a guiones
negras). Se incluye el ajuste a una recta por mínimos cuadrados de los datos de [219] (línea a
guiones verde).

go, como se dijo arriba, en el proceso de aprendizaje existe una componente de fluctuaciones al
azar, la cual se debe a la naturaleza estocástica de la actualización de los pesos y los umbrales
sinápticos, involucrada en el método de aprendizaje por retro-propagación del error, la cual es más
fuerte en el caso del entrenamiento incremental que en el caso del entrenamiento por mini-lotes.
Esto quiere decir que, aunque en promedio, ambos métodos de entrenamiento son equivalentes, es
de esperarse una diferencia en las fluctuaciones que en ambos métodos se observen en torno a la
forma promedio de evolución de la curva EV (R, t) vs. t para todos los valores de la razón de ruido
a señal R. De hecho, en el caso del entrenamiento incremental o estocástico, se piensa que preci-
samente este efecto estocástico en el aprendizaje resulte en mejores soluciones. El razonamiento es
el siguiente: las RNAs no lineales normalmente se espera que tengan múltiples mínimos locales de
diferentes profundidades. El objetivo del entrenamiento es el de localizar uno de estos mínimos.
En el entrenamiento por lotes, se descubrirá el mínimo de la cuenca en la que se inicialice el vector

71



Figura 4.25: Gráfica de EV (R, tmin) = 2.28 × 10−4exp(0.873R) (línea sólida roja) obtenida del
ajuste por mínimos cuadrados a una recta de los datos de ln[EV (R, tmin)] vs. R. Se despliegan
los datos corresponden a los 10 valores de la razón ruido a señal analizados, es decir, R = 1 %,
2 %, ..., 10 % (en rojo). También se muestran la banda de confianza al 95 % (líneas punteadas
azules) y la banda de predicción al 95 % (líneas a guiones negras). Se incluye la curva exponencial
correspondiente al ajuste a una recta por mínimos cuadrados de los datos de [219] (línea a guiones
verde).

de pesos y umbrales, !ω(0). En el aprendizaje incremental o estocástico, el ruido presente en las
actualizaciones del vector !ω puede hacer que este vector salte a la cuenca de otro mínimo local,
posiblemente más profundo.

Veamos con nuestros resultados si se cumplen algunas observaciones que se plantean en la
literatura. Primero, en [37, 45, 54, 107, 108, 134, 172, 191, 236] se menciona que, en el entrenamiento
por lotes, el aprendizaje por retro-propagación eventualmente converge a un mínimo local, si es
que existe alguno. En relación al entrenamiento incremental, estos autores mencionan que retro-
propagación no converge a un punto estacionario de la superficie de error. Los autores proponen,
para que en este último caso se garantice la convergencia, que la razón de aprendizaje, η, se reduzca
lentamente, lo cual se ha dado en llamar aproximación estocástica o recocido. Más explícitamente,
los autores proponen que, conforme a la aproximación estocástica, la condición que garantiza la
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convergencia en el caso de entrenamiento por lotes, la cual también la asumimos válida para el
entrenamiento por mini-lotes, es:

∞∑

t=1

η(t) =∞, ĺım
t→∞

η(t) = 0 o
∞∑

t=1

η2(t) <∞ (4.11)

El primer requerimiento es necesario para garantizar que la red pueda alcanzar cualquier estado
a partir del estado inicial "ω(0), el segundo es para evitar las fluctuaciones asintóticas.

De acuerdo a nuestros resultados para los 10 valores estudiados de la razón de ruido a señal,
R, ninguna de las dos alternativas de entrenamiento, incremental o por mini-lotes, tuvo problema
para converger a un mínimo, lo cual se puede constatar en las figuras 4.2 a 4.11 y en la tabla
4.5 para nuestros resultados, es decir, usando entrenamiento por mini-lotes, o en la tabla 4.6 para
los datos de [219], es decir, usando entrenamiento incremental. En lo relativo a la necesidad de
introducir una lenta reducción de la razón de aprendizaje para garantizar la convergencia cuando
se usa aprendizaje incremental, es decir, usar la técnica de recocido, en nuestro caso no sólo no fue
necesario tal plan de recocido, sino que, por el contrario, en los casos correspondientes a R =1 %,
2 %, 3 % y 4 %, debido a lo liso de las curvas del error de validación, EV (R, t) vs. t, se optó por
aumentar el valor de la razón de aprendizaje, η, como ya se explicó anteriormente, lo cual aceleró
considerablemente la convergencia al mínimo de la curva en todos los casos. Como se ve en las
figuras 4.2 a 4.5, el incremento del valor de η no afecta al valor promedio pero si afecta a las
fluctuaciones en torno a la tendencia promedio de la curva EV (R, t). Sin embargo, aunque en
todos los casos el entrenamiento por mini-lotes pudo llegar a un mínimo, conviene analizar con
más cuidado algunos casos. En primer lugar, el caso que corresponde a R = 4 %. En la tabla 4.5,
se ve que para entrenamiento por mini-lotes EV (R = 4 %, tmin = 34, 140, 000) = 0.0166± 0.00580,
mientras que en la tabla 4.6, se ve que para entrenamiento incremental EV (R = 4 %, tmin =
1, 874, 000) = 0.0071 ± 0.00051, es decir, este último valor pareciera corresponder a un mínimo
más profundo. En este único caso, pareciera ser que, en efecto, el entrenamiento incremental o
estocástico permitió, presumiblemente, que el vector "ω en su adaptación, tuviera la oportunidad
de saltar a un mínimo más profundo que el que se alcanzó usando entrenamiento por mini-lotes.
Tal vez este efecto sería más notable, si en lugar de usar entrenamiento por mini-lotes se usara
entrenamiento por lotes, es decir, que el lote fuera igual al conjunto de entrenamiento. Sin embargo,
en general, el entrenamiento por mini-lotes para un mini-lote de tamaño 16, como uno de los usados
en este trabajo, es casi tan eficiente, en términos de su habilidad para encontrar el mínimo del
error de validación, como el método de entrenamiento incremental o estocástico. Pues como se ha
visto en este trabajo, sólo en el caso de R = 4 % fue superado por el método incremental en cuanto
a la profundidad del mínimo de la curva del error de validación o generalización.

En los casos R = 2 % y 3 %, resulta que los mínimos alcanzados por el entrenamiento por
mini-lotes son más profundos que los alcanzados por entrenamiento incremental. Esto pareciera
contradecir el argumento a favor de la mayor estocasticidad en el entrenamiento incremental, lo
cual, se arguye, puede ayudar a que el vector "ω, ayudado por el ruido térmico o estocástico, pueda
saltar y escapar de mínimos locales en su búsqueda del mínimo global más fácilmente que en
el entrenamiento por mini-lotes, en el cual la estocasticidad está reducida. En relación con esto,
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conviene hacer notar que en el caso del entrenamiento por mini-lotes, las RNAs se entrenaron un
total de 120,000,000 épocas equivalentes, es decir, 20,000,000 épocas usando η = 0.3 y 5,000,000
épocas usando η = 6.0. Mientras que en el caso del entrenamiento incremental la RNA de R = 2 %
se entrenó 5,000,000 épocas y la de R = 3 %, 2,000,000 épocas. Cabe la posibilidad de que si estas
dos últimas RNAs se entrenaran más, podrían alcanzar un menor mínimo. El caso de R = 1 %
se analizará un poco más adelante, donde se verá que el valor del mínimo es el mismo en ambos
métodos de aprendizaje.

Los resultados anteriores parecieran no ser consistentes con los requerimientos de los modelos
de aprendizaje para redes neuronales derivados de la teoría de aproximación estocástica (Ec. 4.11).
Sin embargo, es conveniente notar que, la estocasticidad de éstos modelos tiene que ver con el
mecanismo de aprendizaje, el cual, por ejemplo, para retro-propagación (Ecs. 3.29 y 3.31) contiene
un elemento aleatorio en cuanto a la selección al azar del patrón, o patrones en el caso de entre-
namiento por mini-lotes, que se le presentan a la RNA, en su capa de entrada, para que esta sea
actualizada durante el entrenamiento. Es esta estocasticidad la que se explota en los modelos de la
aproximación estocástica. Pero no se debe olvidar que los patrones o CBs que se usan en este traba-
jo, pertenecen a ambientes de información ruidosos, con valores de razón de ruido a señal R =1 %,
2 %, ...., 10 %. De hecho, es este ruido el que determina, tanto para el entrenamiento incremental
como para el entrenamiento por mini-lotes, la forma de las curvas EV (R, t) vs. t (Figs. 4.23 y 4.25),
las cuales, como ya se vio arriba, coinciden dentro de los límites de significación estadística. La
forma de manifestarse de ambas fuentes de estocasticidad es mediante fluctuaciones en las corres-
pondientes curvas EV (R, t) vs. t. Claro, la componente de las fluctuaciones debido a un valor finito
de la razón de aprendizaje η, tienen el efecto positivo de implicar, en la medida de su tamaño, una
aceleración de la convergencia hacia el valor óptimo del vector de pesos y umbrales "ω. Mientras
que la componente de las fluctuaciones debidas a un valor no nulo de R no tienen ese efecto. Esto
es, en el primer caso, un paso grande en la búsqueda del mínimo, η grande, implica fluctuaciones
de la curva EV (R, t) vs. t, por lo cual, en la medida que la búsqueda se acerca al mínimo, el valor
de η se debe hacer cada vez menor, para minimizar las correspondientes fluctuaciones, y lograr una
determinación del valor óptimo de "ω más precisa, aunque eso implique la reducción de la rapidez
de avance en el espacio de los pesos y umbrales "ω. En el segundo caso, el ruido presente en las
señales o CBs presentadas a la RNA para su entrenamiento, no tiene ninguna implicación sobre
la rapidez de avance del punto representativo de la RNA en el espacio de los pesos y umbrales "ω,
sin embargo, hace que el punto "ω representativo de la red siga una trayectoria fluctuante en su
búsqueda del mínimo, lo cual, aunque hace el proceso de búsqueda del valor óptimo de "ω menos
preciso, pudiera tener el efecto benéfico de permitir que la RNA pueda escapar de mínimos locales
debido a las fluctuaciones que se originan por el ruido de las CBs presentadas a la red para su
adaptación.

A continuación, se presentarán algunos comentarios que confirman la necesidad, en nuestro
caso, de recurrir al uso de la aproximación estocástica o recocido. El hecho de que en el caso de
entrenamiento incremental no haya sido necesario hacer uso de un plan de recocido, es decir, hacer
tender la razón de aprendizaje η a cero, para que la curva de error de generalización EV (R, t)
alcance su mínimo, es probable que se deba a que el valor inicial de η era suficientemente pequeño

74



Figura 4.26: Curvas del logaritmo del error de validación o generalización EV (R = 1 %, t). El valor
de la razón de aprendizaje η se cambió de 30.0 a 5.0 a partir de 19,835,000 épocas. Se ve claramente
la disminución del tamaño de las fluctuaciones a partir de este cambio.

como para permitir que el error de generalización alcance su mínimo. De hecho, en los casos
R = 1 %, 2 %, 3 % y 4 %, una vez que el proceso de entrenamiento lleva a valores de "ω para
los cuales el gradiente es suficientemente pequeño, entonces es factible incrementar el valor de η
para acelerar la convergencia al mínimo. El costo de esto es, conforme a la teoría de aproximación
estocástica, que el tamaño de las fluctuaciones de las respectivas curvas del error de generalización
aumenta, sin que esto impida, en estos casos, alcanzar el mínimo. Esto se puede observa en las
figuras 4.2, 4.3, 4.4 y 4.5 correspondientes a R = 1 %, 2 %, 3 % y 4 %. Lo que esto significa es
que el efecto de la estocasticidad inherente tanto al entrenamiento incremental como, en menor
grado, al entrenamiento por mini-lotes, introduce fluctuaciones en la evolución de la curva del
error de generalización, pero no altera la tendencia promedio, la cual, en el aprendizaje por retro-
propagación, está determinada por el valor del gradiente de la función de error (Ecs. 3.29 y 3.31).

Con objeto de observar como estas fluctuaciones térmicas o estocásticas son menos prominentes
en el caso del entrenamiento por mini-lotes en comparación con el entrenamiento incremental, se
reentrenó la RNA correspondiente a entrenamiento por mini-lotes y a un tamaño de ruido R = 1 %.
Dado que en este caso la RNA alcanza su mínimo después de ser entrenada 1,000,000 épocas con
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Figura 4.27: Curvas del error de validación o generalización EV (R = 1 %, t) a partir de 19,835,000
épocas. En esta gráfica sólo se muestra el aprendizaje con η = 5.0 con el propósito de mostrar más
claramente el comportamiento de la curva EV (R = 1 %, t) con dicho valor.

η = 0.3 más 9,000,000 épocas con η = 6.0 más 10,235,000 épocas con η = 30, es decir, un total
de 20,235,000 épocas, entonces se decidió recomenzar el reentrenamiento 400,000 épocas antes de
este número, esto es, después de 19,835,000 épocas. En la figura 4.26 se presenta la curva del error
de validación o generalización y en la figura 4.27 se muestra la misma curva en la fase final donde
η = 5.0, con el propósito de percibir mejor el comportamiento de la misma.

Como se puede ver en la figuras 4.26 y 4.27, después de 2,165,000 épocas de entrenamiento con
η = 5.0, la curva EV (R = 1 %, t) aún no ha alcanzado su valor mínimo pero, presumiblemente,
se encuentra cerca. No obstante aún se observa una ligera tendencia decreciente de la curva.
Dado que el propósito es estimar el tamaño de las fluctuaciones respecto a la tendencia local, se
decidió estimar éstas a partir de una línea base ajustando una recta a la curva EV (R = 1 %, t)
en el intervalo de 21,760,000 a 22,000,000 épocas. El valor de la fluctuación respecto a esta línea
base es de 0.000023 y el valor promedio de los errores en ese mismo intervalo es de 0.00035. Los
valores reportados en la tabla 4.5 correspondientes a un valor de η = 30.0 son 0.00020 y 0.00041
respectivamente. Vemos que los valores promedio son muy similares, pero el valor de la fluctuación
disminuyó apreciablemente, casi un factor de 9, al cambiar la razón de aprendizaje de η = 30.0 a
η = 5.0. Lo cual está de acuerdo con lo que predice teoría de aproximación estocástica. También
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Figura 4.28: Curvas del logaritmo del error de entrenamiento (roja) y de validación (azul) para R =
1 % para el caso de entrenamiento incremental de la referencia [219]. Se continuó el entrenamiento
de la correspondiente curva de 900,000 a 3,000,000 épocas. El valor de η se cambió de 0.3 a 5.0
después de las primeras 100,000 épocas de entrenamiento.

podemos comparar estos dos valores con los correspondientes al caso de entrenamiento incremental
para R = 1 % reportados en la tabla 4.6, los cuales corresponden a η = 5.0. El valor de la fluctuación
para este caso es 0.00026 y el valor promedio de los errores es de 0.00063. Como predice la teoría
de aproximación estocástica el valor de la fluctuación es mayor para el caso del entrenamiento
incremental por ser mayor su estocasticidad en comparación a la correspondiente al entrenamiento
por mini-lotes. Estos valores se resumen en la tabla 4.7.

Dado que la curva de error de generalización EV (R, t) de la referencia [219] correspondiente a
R = 1 % y al entrenamiento incremental muestra una ligera tendencia decreciente, en este trabajo
decimos continuar el entrenamiento incremental de la correspondiente RNA a partir de 900,000
épocas hasta un total de 3,000,000 épocas. Con esto se determinó que el mínimo queda ubicado
en EV (2,753,700 épocas) = 0.00043 ± 0.00016. Estos valores se incluyen en la tabla 4.7 para su
comparación con los otros resultados. Aún en estas condiciones, el tamaño de las fluctuaciones
correspondientes al entrenamiento por lotes y con una razón de aprendizaje η = 5.0 es el menor.
Sin embargo, el valor del mínimo es esencialmente el mismo. La correspondiente curva EV (R, t)
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Promedio Fluctuación
Entrenamiento mini-lotes 4.1× 10−4 2.0× 10−4

(η = 30.0)
Entrenamiento mini-lotes 3.5× 10−4 2.3× 10−5

(η = 5.0)
Entrenamiento incremental 6.3× 10−4 2.6× 10−4

(η = 5.0)
Continuación entrenamiento incremental 4.3× 10−4 1.6× 10−4

(η = 5.0)

Tabla 4.7: Comparación de los valores promedio y de las fluctuaciones en los correspondientes
mínimos para dos casos de entrenamiento por mini-lotes y dos casos de entrenamiento incremental.
Todos los casos corresponden a un valor de la razón de ruido a señal R = 1 %. Los datos de
entrenamiento incremental corresponden a la referencia [219].

vs. t se despliega en la figura 4.28.

Una vez hechas estas consideraciones, se puede concluir que los resultados presentados en este
trabajo están de acuerdo con las predicciones de la teoría de aproximación estocástica.

Finalmente, en la tabla 4.5, es interesante observar que el módulo del vector de pesos ωmin =
|#ωmin| correspondiente al mínimo de la curva del error de generalización muestra una tendencia
decreciente a medida que la razón de ruido a señal R crece. Esto pudiera deberse a que a medida
que decrece R, es decir, el ruido, el número de características que la RNA correspondiente puede
aprender de los datos de entrada aumenta, puesto que el ruido decreciente cada vez permite a
la RNA aprender características que antes (valores mayores de R) eran ocultadas por el ruido.
De hecho, esta es la razón por la cual se obtiene una dependencia exponencial para la función
EV (R, tmin) vs. R (Figs. 4.22 y 4.24. Esto es consistente con la creencia generalizada de que un
problema más complejo (aprender más características de los patrones de entrada debido a un menor
ruido) requiere de un vector de pesos de mayor tamaño.
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Capítulo 5

Conclusiones

En este trabajo se presenta una aplicación novedosa de análisis digital de forma de pulsos en
relación a la identificación de curvas de Bragg sintéticas. Este ADFP es asistido por el uso de RNAs
en su calidad de buenas reconocedoras de patrones. Los resultados obtenidos son muy alentadores
en el sentido de que esta alternativa digital permita desarrollar la espectroscopia de CB. Las tareas
planteadas a las RNAs en este trabajo, fueron desempeñadas satisfactoriamente, inclusive hasta el
caso límite de una razón de ruido a señal R = 10 %, el cual es muy raro que se dé, por ejemplo, en
los laboratorios de física nuclear que hacen uso de la espectroscopia de Bragg para el estudio de
reacciones nucleares.

Para continuar el desarrollo de esta alternativa de ADFP aplicada a la espectroscopia de CB se
requiere, como una tarea para el futuro que, en la modelación de CB sintéticas, se incluyan algunos
efectos que incidan en la determinación de la forma de las CBs. Por ejemplo, la fluctuación de la
línea base respecto a la cual se determinan las CBs. Es bien sabido que los sistemas de detección
electrónicos, por más cuidado que se tenga en la rectificación de sus voltajes de alimentación,
padecen de una componente residual proveniente de la variación periódica proveniente del voltaje
de alimentación de 60 ciclos. Estas fluctuaciones de la línea base, a las escalas de tiempos relevantes
a la duración de una curva de Bragg (menos de 10 µs), se ven como fluctuaciones de la línea base.
Estas fluctuaciones de la línea base modifican el área bajo las CBs, es decir, la energía del ion
frenado, así como la amplitud del máximo o pico de Bragg.

Otros efectos presentes y que también pueden cambiar la forma de las CBs son, por ejemplo,
una muy lenta deriva, la cual puede ser oscilatoria, de los voltajes de alimentación del sistema
electrónico de amplificación usado. Otra razón por la cual las formas de las CBs pueden cambiar
lentamente se debe a que, los espectrómetros de CB, se operan bajo una atmosfera controlada
de un gas de frenado, el cual es renovado continuamente para garantizar su pureza (ausencia de
trampas de cargas como, por ejemplo, vapor de agua). Con el tiempo, esto hace que la atmosfera
de gas del ECB se vaya liberando cada vez más de trampas de iones, lo cual aumenta la velocidad
de deriva de los electrones en el ECB, modificando las formas de las CBs lentamente.

Una tarea ambiciosa para explorar en el futuro es la de intentar llevar a cabo el reconocimiento
de CBs aun en los casos en que, por lo pequeño de la energía inicial del ion detectado, la CB
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correspondiente no alcanza su pico de Bragg. Esta es una tarea que, en principio, es factible
pero cuya implementación práctica es realmente complicada. Sin embargo, con los elementos que
brinda el ADFP es tentador intentarlo, puesto que ampliaría la ECB por el lado de las energías
pequeñas, lo cual sería muy beneficioso para todos aquellos que estudian reacciones nucleares con
iones pesados a bajas energías.

Considerando estos efectos y otros adicionales, es posible plantear un refinamiento aún mayor
del ADFP aplicado a la ECB, sin embargo, también es bueno pensar en términos del desarrollo
de técnicas más poderosas de ADFP asistida por RNA. Por ejemplo, es posible recurrir al uso de
técnicas de regularización, es decir, a la modificación de la función de error empleada, mediante la
adición a ésta de un término extra, de tal manera que la minimización de esta nueva función de
error, que es lo que se lleva a cabo al entrenar a la RNA, permita encontrar una solución mejor,
es decir, con un menor error y con una mejor generalización.

Existe también la interrogante de, dado un problema a resolver, cuál es la arquitectura óptima
de la RNA usada. En este trabajo, se hizo un estudio de entrenamiento por mini-lotes que se
comparó con un estudio similar [219], el cual empleó el método de entrenamiento incremental. Por
tal motivo, se hizo uso de la misma arquitectura de RNAs que las empleadas en [219], en donde,
para la determinación de la arquitectura, se llevó a cabo un intenso trabajo de prueba y error, lo
cual es muy común en la literatura al respecto. Un desarrollo ambicioso en esta dirección sería el
usar algoritmos genéticos para evolucionar ensambles de RNAs y determinar, de esta manera, la
arquitectura óptima de la RNA requerida para la solución un problema dado.

Es importante hacer notar que los resultados obtenidos en este estudio de ADFP asistido por
RNAs y aplicado a la ECB son, en términos generales, consistentes con las predicciones propuestas
por la teoría de aprendizaje estocástico. Un punto que, entre otros, queda pendiente, sería el estudio
de la relación de las diferentes soluciones encontradas (!ωmin(R)), es decir, las soluciones encontradas
para cada uno de los diez problemas estudiados: R = 1 %, 2 %, ..., 10 %. En la tabla 4.5, se puede
ver que los diferentes vectores solución !ωmin(R) son diferentes, es decir, difieren considerablemente
en sus módulos. Otro punto, el cual, a nuestro juicio es muy importante, es que, hasta donde
sabemos, en la literatura no existe un análisis teórico que prediga la forma exponencial de la
curva EV (R, tmin) vs. R, la cual fue determinada experimentalmente en [219] para entrenamiento
incremental (Figs. 4.22 y 4.23) y verificadas, en este trabajo, para entrenamiento por mini-lotes
(Figs. 4.24 y 4.25), coincidiendo estadísticamente ambas dependencias funcionales.

Finalmente, es conveniente remarcar que los desarrollos aquí logrados en el campo del ADFP
asistido por RNA son de aplicabilidad general, es decir, no se restringen, como en nuestro caso, a
la espectroscopia de curva de Bragg. Esto es, estos avances pueden ser usados cuando se desee o
se requiera enfrentar un problema de reconocimiento de patrones que se hayan digitalizado para
su estudio, lo cual es un problema muy común en laboratorios que hacen uso de sistemas de
adquisición de datos en los cuales se digitalizan las señales estudiadas.
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Glosario

ADC Un convertidor analógico digital o ADC por sus siglas en inglés es un dispositivo que
convierte señales (voltajes o corrientes) continuas a números digitales discretos.

Alcance Las partículas cargadas, en su viaje a través de la materia, ionizan las moléculas de
la materia y van perdiendo su energía cinética en muchas de estas colisiones, hasta que
finalmente agotan su energía. La distancia del punto inicial al punto final se denomina alcance
de la partícula. El alcance depende del tipo de partícula, de su energía inicial y del material
por el cual se desplaza la partícula.

Apilamiento de pulsos (Pulse pile-up) Ocurre cuando algunos pulsos llegan más cercanos en
el tiempo que el tiempo de resolucion de pulsos del sistema, de tal suerte que el sistema no
puede medir correctamente la altura del pulso. Si los pulsos están muy cerca en el tiempo, el
sistema simplemente registrará los dos pulsos como un único evento con una altura de pulso
combinada (Pulso1 + Pulso 2), lo cual se conoce como apilamiento pico (peak pile-up). Si
los dos pulsos están separados un poco más, el sistema puede aceptar ambos eventos pero
registrar sus alturas incorrectamente, esto se conoce como apilamiento de cola (tail pile-up).
En cualquier caso el puso terminará en un canal de energía incorrecto, contaminando el
espectro.

Aprendizaje Es un proceso por el cual los parámetros libres de un sistema adaptivo (red neuro-
nal) toman valores óptimos a través de un proceso continuo de estimulación por un ambiente
determinado en el cual el sistema esta embebido.

Banda de confianza Si a partir de datos con ruido se construye una estimación puntual f̂(x) del
valor f(x) que toma una función en el punto x, entonces, la banda de confianza, f̂(x)±w(x)
al (1− α) % satisface, para cada x:

Pr[f̂(x)− w(x) ≤ f(x) ≤ f̂(x) + w(x)] = 1− α

Banda de predicción Si a partir de datos con ruido se construye una estimación puntual f̂(x) del
valor f(x) que toma una función en el punto x, entonces, la banda de predicción, f̂(x)±w(x)
al (1− α) % satisface, para cada x:

Pr[f̂(x)− w(x) ≤ y ≤ f̂(x) + w(x)] = 1− α
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donde y representa un valor del proceso observado que corresponde al valor x, el cual es
independiente de los datos usados tanto para construir el estimador puntual f̂(x) como para
construir el intervalo de confianza w(x).

Cadena de Markov Una cadena de Markov es un proceso estocástico discreto para el cual el
comportamiento aleatorio de una cadena de variables (sucesión de variables) queda deter-
minado únicamente por la dependencia entre variables aleatorias sucesivas, es decir, el valor
aleatorio de la variable estocástica Xn+1 sólo depende del valor de la variable estocástica Xn.
Se suele decir que esto equivale a que el sistema no tenga memoria.

Cámara de ionizacion Es un detector gaseoso en el cual su voltaje de operacion (usado para
colectar los portadores de carga) no da lugar a que se produzca multiplicacion de carga. La
señal de salida es proporcional a la energía que la partícula disipa en el detector, posibilitando
la medicion de la energía de la partícula. Se emplean para la medicion de partículas de fuerte
ionizacion: alfas, protones, iones pesados y fragmentos de fision.

Centellador Es un material que exhibe luminiscencia cuando por él pasa radiacion ionizante
(electrones, positrones u otras partículas o iones más pesados). Esto es producido porque el
material absorbe parte de la energía de la partícula incidente y la re-emite en forma de un
corto destello de luz, típicamente en el rango de la luz visible. Si esta re-emision es rápida
(menos de 10−8 s), el fenómeno se conoce como fluorescencia. Si la excitacion es metaestable
y dura de microsegundos a horas, se denomina fosforescencia. La dependencia temporal del
número N(t) de fotones de centelleo emitidos en un solo evento se puede describir en muchas
ocasiones como una superposicion de uno o dos decaimientos exponenciales. Para el caso
bastante común de dos decaimientos se tiene:

N(t) = Aexp

(
− t

τf

)
+ Bexp

(
− t

τs

)

donde τf y τs son las constantes de decaimiento rápida (pronta) y lenta (retardada) respecti-
vamente. Generalmente, la componente rápida domina, las amplitudes relativas A y B de las
dos componentes dependen del material centellador. También ocurre que ambas componentes
pueden depender de la razón de pérdida de energía dE/dx de la partícula incidente. Cuando
esta dependencia con dE/dx es fuerte, la dependencia temporal del decaimiento varía apre-
ciablemente con el tipo de partícula incidente. Esos centelladores permiten la implementacion
de la discriminacion por forma de pulso, es decir, la identificacion de partículas con base en
las características de decaimiento del pulso eléctrico proveniente del tubo fotomultiplicador
acoplado al centellador. Por ejemplo, en el caso del centellador BaF2, los rayos γ excitan tí-
picamente la componente rápida, mientras que las partículas α excitan la componente lenta,
permitiendo la identificacion de ellas en base a el tiempo de decaimiento de la señal del tubo
fotomultiplicador.

Conexionismo Es un enfoque común a diversas disciplinas: inteligencia artificial, ciencias cogni-
tivas, psicología cognitiva, neurociencia y filosofía de la mente, las cuales modelan ya sea los
fenómenos mentales o los conductuales como procesos emergentes de redes interconectadas
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constituidas por elementos sencillos. Los modelos de redes neuronales son los ejemplos más
comunes de sistemas conexionistas.

Contador proporcional Es un tipo de detector gaseoso en el cual una partícula ionizante
que entra en él con una energía suficiente, libera electrones de los orbitales de los átomos
del gas, dejando atrás un electrón y un átomo cargado positivamente, a los cuales se les
denomina como par ionico. A medida que la partícula ionizante se desplaza por la cámara
del detector, deja una estela de pares de iones a lo largo de su trayectoria. Los electrones
creados en este proceso son arrastrados hacia el electrodo de lectura, conocido como ánodo,
bajo la influencia de un campo eléctrico aplicado. Simultáneamente, a una mucha menor
velocidad, los iones positivos son arrastrados por el mismo campo eléctrico hacia el cátodo.
En dispositivos prácticos, los correspondientes tiempos de arrastre o de deriva se miden
en microsegundos y milisegundos. Un contador proporcional se diferencia de una cámara de
ionizacion en cuanto a que el voltaje de operacion del primero es suficientemente grande como
para que los electrones de deriva ganen suficiente energía a lo largo de un camino medio libre
como para crear nuevos pares de iones en sus colisiones con otros átomos neutros del gas. Los
nuevos electrones así creados son arrastrados hacia el ánodo, pudiendo crear ellos mismos
nuevos pares ionicos, de tal suerte que se crea una cascada de pares ionicos, denominada
avalancha Townsend. Si el voltaje de operacion se escoge adecuadamente, cada proceso de
avalancha ocurre independientemente de las otras avalanchas simultáneas originadas por el
mismo evento ionizador inicial. Así, no obstante que el número total de electrones librados
puede crecer exponencialmente con la distancia, la cantidad total de carga creada permanece
proporcional a la cantidad de carga liberada en el evento original. Si se mide la carga total
(la integral de la corriente eléctrica del ánodo), se puede determinar la energía cinética de la
radiacion ionizante, ya que el número total de pares ionicos creados por la partícula ionizante
cargada incidente es proporcional a su energía.

Detector La funcion de un detector es la de producir una señal para cada partícula que entra
en él. Cada detector opera usando alguna interaccion de las partículas con la materia. En un
modelo muy sencillo de un detector prototipo ocurre que como respuesta a una partícula o
cuanto de radiacion se produce en el detector una corriente i(t) que fluye por un tiempo tc
igual al tiempo de recoleccion de la carga Q producida por la radiacion. La integral sobre el
tiempo tc de la corriente i(t) debe ser igual a Q. Los detectores se pueden clasificar en dos
grandes grupos:

i) Sistemas que operan en modo de pulso. Su salida consiste de pulsos de voltaje, un pulso
por cada partícula detectada.

ii) Sistemas que operan en modo de corriente. Su salida es un valor promedio, que resulta
de la deteccion de muchas partículas.

Cuando se opera en modo de pulso, la forma de los pulsos o señales producidas por un evento
particular dependen de las características del circuito al cual el detector es conectado, que
generalmente, es un preamplificador. El circuito equivalente se puede representar como:
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R representa la resistencia de entrada del circuito, y C representa la capacitancia equivalente
del detector mismo más la del circuito medidor. Si el detector estuviera acoplado a un pream-
plificador, R sería la resistencia de entrada del preamplificador y C la suma de las siguientes
capacitancias: la del cable usado para conectar el detector al preamplificador más la capaci-
tancia de entrada del preamplificador. En la mayoría de los casos el voltaje dependiente del
tiempo V (t), a través de la resistencia de carga R, representa la señal de voltaje fundamental
sobre la cual se basa la operacion en modo de pulso. Dependiendo del valor de la constante
de tiempo del circuito medidor, τ = RC, en relacion al tiempo de recoleccion de carga, tc,
en el detector, se distinguen dos casos límite de operacion, es decir, τ << tc y τ >> tc.
En el caso τ << tc, la constante del circuito medidor es mucho menor que el tiempo de
recoleccion de carga en el detector, así que la corriente que fluye por la resistencia de carga R
es esencialmente igual al valor instantáneo de la corriente que fluye en el detector. Bajo estas
condiciones, la señal de voltaje V (t) tiene una forma prácticamente idéntica a la dependencia
temporal de la corriente producida en el detector. En el otro caso límite τ >> tc, la constante
de tiempo del circuito medidor es mucho mayor que el tiempo de recoleccion de carga en el
detector. En este caso, muy poca corriente fluirá en la resistencia de carga durante el tiempo
de recoleccion de carga y la corriente del detector será integrada momentáneamente en la
capacitancia C. Si se asume que el tiempo entre pulsos consecutivos es suficientemente largo,
la capacitancia C se descargará a través de la resistencia R, retornando el voltaje a través
de la resistencia de carga a cero.

Detector semiconductor Son dispositivos de estado sólido que en esencia operan como una
cámara de ionizacion. Los portadores de carga en los semiconductores no son electrones y
iones, como en un contador de gas, sino electrones y agujeros. Los detectores semiconductores
más exitosos están hechos de silicio y de germanio pero existen otros materiales que se pueden
usar.

Doble decaimiento beta Es un proceso en el que dos neutrones de un núcleo atómico decaen
a dos protones, dos electrones y dos neutrinos de electrón. Para algunos núcleos, como el de
76Ge, sucede que el núcleo con un número atómico una unidad más grande pero con el mismo
número de masa, 76As, tiene una energía de amarre menor, lo cual impide que se produzca
decaimiento beta a él. Sin embargo, el núcleo con número atómico dos unidades más grande
y con el mismo número de masa, es decir, el 76Se, tiene una energía de amarre mayor, lo cual
permite que se dé el proceso de doble decaimiento beta a él. Si el neutrino fuera un fermion
del tipo Majorana, es decir, su propia antipartícula, entonces sería posible observar el doble
decaimiento beta sin emision de neutrino.
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Drip line (línea de goteo) De acuerdo a la física nuclear, un exceso de neutrones en el núcleo
atómico producirá en éste un “goteo” de los neutrones de exceso. Por lo tanto, en una carta de
núclidos, la línea de goteo de neutrones representa la frontera de estabilidad para los núcleos
ricos en neutrones. Por oposicion, la línea de goteo de protones representa la frontera para
la estabilidad del núcleo ante un exceso de protones.

Epifenómeno Término aplicable para designar la conciencia como reflejo pasivo del contenido
material (o ideal) del mundo.

Espectroscopia En términos generales es la medicion de alguna cantidad como funcion ya sea
de la frecuencia o de la energía. La gráfica de la cantidad medida contra la frecuencia o
la energía se conoce como espectro. El instrumento usado para tales medidas se denomina
espectrómetro.

Fermion Uno de los dos tipos fundamentales de partículas de la naturaleza que obedecen la
estadística de Fermi-Dirac y tienen spin semi-entero. En contraposicion, se tienen los bosones,
los cuales son partículas que obedecen la estadística de Bose-Einstein y tienen spin entero.
Característico de los fermiones es que sólo un fermion puede ocupar un estado cuántico a un
momento dado, lo cual se conoce como Principio de Exclusion de Pauli.

Flash ADC Es un convertidor analógico digital muy rápido en el cual la señal analógica se
compara simultáneamente con 2n−1 voltajes de referencia diferentes, donde n es la resolucion
del ADC.

Fotodiodo Es un detector de fotones capaz de convertir luz en corriente o voltaje, dependiendo
del modo de operacion.

Fermion de Majorana o de Dirac En física de partículas, los fermiones pueden ser su propia
antipartícula, en cuyo caso se denominan fermiones de Majorana. La otra posibilidad, es
decir, que no sean su propia antipartícula da lugar a los fermiones de Dirac. Actualmente no
se conocen fermiones de Majorana.

Impulso nervioso Es una onda de naturaleza eléctrica que recorre toda la neurona y que se
origina como consecuencia de un cambio transitorio de la permeabilidad en la membrana
plasmática, secundario a un estímulo.

Inteligencia artificial simbólica También conocida como inteligencia artificial tradicional, se
distingue por dos características. 1) Subdivide el problema dado, de manera recursiva, en
una serie de sub-problemas, los cuales supuestamente, son más fáciles de resolver. 2) Se basa
en el conocimiento, es decir, descansa en una descripción simbólica del mundo, como por
ejemplo, un conjunto de reglas.

Mitocondria Es un organelo encargado de suministrar la mayor parte de la energía para la
actividad celular, para lo cual sintetizan adenosín trifosfato (ATP del inglés adenosine trip-
hosphate) por medio de la fosforilizacion oxidativa.
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Montículo del axón Es el segmento que conecta al axón con el soma.

Neurotransmisor Es una biomolécula, sintetizada generalmente por las neuronas, que se vier-
te, a partir de vesículas existentes en la neurona presináptica, hacia la brecha sináptica,
produciendo un cambio en el potencial de accion de la neurona postsináptica.

Phoswich Un detector phoswich (phosphorus sandwich) es una combinacion de centelladores
con diferentes características de forma de pulso que están acoplados ópticamente entre sí lo
mismo que a un fotomultiplicador común. Usando técnicas de análisis de forma de pulsos,
se pueden distinguir las señales de los dos centelladores, identificando el detector en el que
ocurrió el evento. Los detectores phoswich fueron desarrollados para detectar rayos gamma y
rayos X de baja intensidad y de baja energía, así como partículas alfa y beta eficientemente en
un ambiente de fondo de alta energía. Algunos detectores se diseñan para medir e identificar
todas las energías en forma simultánea.

Potencial de accion Es una onda de descarga eléctrica que viaja a lo largo de la membrana
celular. Constituyen la vía fundamental de transmision de códigos neurales.

Potencial de membrana Es la diferencia de potencial eléctrico entre la parte interna y externa
de la membrana plasmática de una célula (por lo general -70 mV). La membrana de las
células está polarizada debido a que hay un reparto desigual de cargas eléctricas entre el
interior y el exterior de la célula. Esto crea una diferencia de potencial, siendo el exterior
positivo respecto al interior.

Procesos estocásticos y deterministas Se distinguen procesos estocásticos y procesos deter-
ministas. Los procesos estocásticos consisten de variables aleatorias. Los procesos determinis-
tas consisten de variables que siempre darán el mismo resultado para una misma condición
inicial.

Punto fijo estable En relación a una función, es un punto que es mapeado a él mismo por la
función. Esto es, si x es un punto fijo de la función f , entonces f(x) = x. Si punto del espacio
de estados de un sistema dinámico es un punto fijo estable o de equilibrio, entonces pequeñas
perturbaciones darán lugar a un movimiento localizado, por ejemplo, pequeñas oscilaciones.

Radiacion de fondo En virtud de que la radiacion cósmica continuamente bombardea la atmós-
fera terrestre y de la existencia de la radioactividad natural ambiental, todos los detectores
de radiacion producen una señal de fondo. La naturaleza de esta señal de fondo varía gran-
demente con el tamaño y el tipo de detector y con el tamaño y características del blindaje
del detector.

Ruido electrónico Es cualquier tipo de interferencia que tienda a “enmascarar” la cantidad que
se desea observar. Generalmente, resulta del movimiento térmico de los portadores de carga
en las componentes del sistema de deteccion (cables, resistores, el mismo material detector,
etc.), el cual se manifiesta como un gran número de pulsos de pequeño nivel. No se debe
confundir el ruido electrónico con pulsos de la radiacion de fondo que se originan de fuentes
de radiacion que siempre se encuentran presentes, como, por ejemplo, los rayos cósmicos.
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Receptor celular Es alguna proteína que permite la interaccion de determinadas sustancias con
los mecanismos del metabolismo celular. Los receptores son proteínas o glicoproteínas pre-
sentes en la membrana plasmática, en las membranas de los organelos o en el citosol celular, a
las que se unen específicamente otras sustancias químicas llamadas moléculas señalizadoras,
como las hormonas y los neurotransmisores.

Sistema dinámico Es un espacio de estados S y una regla de evolución R, la cual, para un
intervalo de tiempo T , tales que R : S×T → S describe la evolución temporal del sistema S.
Un sistema dinámico se puede visualizar como un modelo que describe la evolución temporal
de un sistema.

Vesícula celular Es un organelo en forma de un pequeño saco intracelular cerrado, limitado por
una membrana que almacena, digiere o transporta productos y residuos dentro de una célula.
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