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DESARROLLO Y COMPROBACION EXPERIMENTAL DE UNA RED
NEURONAL PARA RECONOCER AUTOMATICAMENTE LA ACTIVACION
VENTRICULAR DENTRO DEL ELECTROCARDIOGRAMA.

RESUMIKN

Se utiliza la mectodologia de las redes les para ar una lucion

elnplnca al problema fisico de reconocer una sefial eléctrica, emitida
por un c | de & ion variable, que se mueve

en el seno de un d de i h como cs el caso de la

activacién cardiacs.

Desde una plataforma fisica sc abordan las redes
Haciendo uso de la teoria del orden y desorden se introd

( los

de Ila mecanica estadistica, en el po del clectr gnets: P

criticos ) y en la dinami de fluid: ( las turbulenci: y bilidad ),
fundnmemos que llevan a formular propiedades analogas s lns encontmdas en
los LS como ia iativa, ap id

( experiencia ), -uto organizacion. Dentro de este marco se construye un

simulador newronal que utitiza el  algoritmo de  aprendizaje de la
la actividad vemtricular

retropropagacion y se evaloa su habilidad pam r
en el ECG. Se inicia el p de i de la Red Neuronal
utilizando una gran leccion de el di digitalizad y calificados

por un especialista ( en mas de 500 paclentes) Se estudia asimismo, el
prosreso de aprendizaje y se formulan las bases para su comparacién con los

dos tradicionales y su impl i6n en los monitores cardiologicos .
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a LA FISICA DE LAS REDES NEURONALES

A conti ion se hib los tipos de dificultad y prob) que se
do se di a los si net 1 (un i con una
ltiplicidad de el relacionados por ir i i ) y cémo

la ﬂsma ha abordado estos problemas, generandc una nueva rama que ahora
se conoce como fisica de las complejidades.

Se P por i ducir la teoria del orden y desorden apoyados por_ Ios
jad disti C d por entes, Que p
interaccion entre  si. Sc dan algunos ejemplos de como pueden ser las
interacciones entre los pobladores denwro de estos enrejados ( solo

mencionamos, de entre una gran posnbllldad de casos, las interacciones de

a pr ). asi i una lid,
matemitica para su tratamiento. Los temas dc fe
criticos se presentan como casos de la ili. ion de estos modelos.
haciendo ver coémo lo observado puede ser el 1 ltado dc los
interacciones de tipo ivo por al un cierto orden ( estados que
sdop!a la poblacion ). Se introduce el punto de vista de la mecénica
como dc cuantificar estos estados de orden, estableciendo

cn particular ja ecuacion de la energia (1.14).

El componamlemo de los elemenws dentro del marco fisico de los modelos

de Ising lrne d emer dlogas a las de algunos
icos ( aulo - or i ion y ia), lo que se muestta a
través de un I do en las {1} de Bé d, con el cual se ve,
como el ststema trata de Ileg,nr a través de P ia y ¢ i entre
sus i (p res ), a adquirir ci d de equilibrio
coherenle, los que se van a relacionafr posteriormente como I
o d en una red neuronal. Con dindmicas dc
conducta muy sencﬂlas de estos i se hib jos paosibl flujos,
trayectorias y bnﬁ‘rcac-ones que pueden tomar, para encontrar su estabilidad
( o bl i -R) Estos d. van a d o d
tanto de las diciones i \! del si como de la intensidad "de 1a

perturbacion ( informacion ).



1.1 TEORIA DEL ORDEN Y DESORDEN

1.1.1 ENREJADOS ESTADISTICOS

Los jad disti di a los
e i iones de sus el o parti imaginandolk &
que forman un gran enrejado.

Con un simple modelo estadistico, frecuentemente referido como el modelo
de Ising, se puede llevar a los sistemas complejos a un s:nclllo pero
. pri, al

Tig que nos de Ia
naturalcza fisica del probl El delo i en una rejilla regular de
sitios en una, dos o tres dimensiones, en la cual cada sitioc puedec ser
pado de una a A o de una B, donde el significado de las
dos clases de pacio depende del probl fisico particular que se esté
Se considera que existe una energia p ial de i i6 €AEA, EAEa ©
€sEs cntre pares de sitios dc pnmeros vecinos, dcpendlendo de la mancta de
ocupacién del par. Como ¢j X di io consi una 1
hecha con dos tipos de atomos, como la reticula mostrada en la fig. 1, en la

quehabti algan arreglo prefe i de la en la cual los sitios del
d por el tipo de dtomos A y el tipo B.

Esencialinente dos tipos de armreglos icul. son ibl y ellos pucden
ser entendidos desde un punto de vista fisico como snguc

Demos a Vas la interp i de la ial entre
difcrentes y Vasr y Ves el potencial entre ﬂolnos igusales. Si
Vas > (Vaa+Vss)/2, los & A cstar cerca de
los étomos A e igualmente para Ios étomos B. Asi si estuviéramos en
un soébid ariamos dos 2 i una de atomos A
solamente y otra de 4a B ] Si Van<(Vaa+Vaa)/2,
los dtomos A y B podrian der a alt se ord d en posici
a través del sélido. Si el sodlido es ! do gradual los
atomos A y B cambiaran poslclones en una forma azarosa hasta cerca de
la temperatura de Curie de fi en donde se vuelven a alcanzar
agrupaciones o colocaciones con distintas for i [ ( ord: que

sera definido mas tarde ).



a LA FISICA DE LAS REDES NEURONALES

A i ion se hib los tipos de dificuhad y probl que se
do se {ia a los si neur \! ( un si con una
licidad de el relaci d por i iones simulta ) y cémo

la fisica ha abordad bl

€stos pr generando una nueva rama que ahora
se conoce como fisica de las complcjidades.

Se P A por i ducir la teoria del orden y desordcn apoyados por Ios
d estadisti o d por entes, que pr
interaccion c¢ntre si. 'Se dan algunos ejemplos de como puedcn ser Ias

interacciones entrec  los pobladores dentro de ecstos enrcjados ( sdlo
mencwnunos de entre una gran posibilidad de casos las interacciones de

a pri Vi ), asi i i una Jidad
matemitica para su tratamicnto. Los temas de fer i y P
criticos se presentan como casos de la utili ion de estos modelos,
haciendo ver cémo lo observado puede ser el 1 Itado de los movimi e
interacciones de tipo petitivo por al un cicrto orden ( estados que
adopla la poblacion ). Se introduce el punto de vista de la mecénica

como de ifi -~ estos d de orden, estableciendo

en particular la ecuacién de la energia (1.14).

El compor i de los el d del marco fisico de los madelos
de lIsing trae propiedad: emer al a las de algunos
i biologicos (nulo or i ion y wmemoria ), lo que se muestra a
través de un i d U con el cual se ve,
cémo el s-slema trata de llegar, P Y or i6n entre
sus ( poblad ). a adquirir cicnos d dc equilibrio
coherente, los que se van a laci como p
reacciones o blancos esperados en una red neuronal. Con dinamicas de
conducta muy sencillas de estos i se hib los posibl flujos,
trayectorias y blfurcacmncs que pucden tomar, para cncontrar su establlldnd
[¢ ). Estos d van a o
tanto de Ias diciones iniciak del st como de la intensidad de la

perturbacién ( informacién ).
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1.1 TEORIA DEL ORDEN Y DESORDEN

1.1.1 ENREJADOS ESTADISTICOS

Los jad disti di a los si id do las posici
e i i de sus el o par |} i indndolas d de celd:
que forman un gran enrejado.

Con un simpk del disti fr referido como el modelo
de Ising. se puede llevar a los sistemas complejos a un acncnllo pero
riguroso andlisis matemitico que nos d al de la
naturaleza fisica del probk El lo consi en una rejilla regular de

sitios en una, dJdos o tres dnmensmncs, en la cual cada sitio puede ser
A o de una mancra B, dondc el significado de las

pedo de una
dos ¢l de pacion pende del probl fisico particular que se esté
tratando.

Se considera que existe una energia p ial de & id EAEA, EAEs ©
€sEs cntre pares de sitios de pri i dependiendo de la manera de
ocupacién del par. Como ej L d orio d una !
hecha con dos tipos de atomos, como la reticula mostrada en la fig. 1, en la

de la en la cual los sitios del

quehlbdnlgun
son d porelupode‘lomosAyelupoB

Esencialmente dos tipos de arregios )] saon ibl y elios pueden
ser entendidos desdec un punto de vista fisico como s:gue

Demos a Vas la i P ion de la i i ial ecntre &
diferentes  y Var y Ves el potencial entre tlomos iguales. Si
Vans > (Vaa+ Ves ) /2, los & A p cstar cerca de
los dtomos A e igual para los & B. Asi si estuviéramos en
un lid dos regloncs distintas, una de dtomos A
solamente y otra de 4 B Si Van<{(Vaa+Vea)/2,
los d4tomos A y B podrian tenderunhenmrse d d en posici
a través del sélido. Si el sélido es do gradual los

dtomos A y B cambiardn pOlelol'les en una forma azarosa hasta cerca de
se vuelven a alcanzar

la temperatura de Cune de fi en dond
( orden que

o colc con disti for
seré defmdo mas tarde ).




Es i lcular la funcién de particion de uno de tales sistemas :
_BF
e =X [esp (-ZpVvi)l] [GAD)
amoglo de Qazos ij)}
s

donde P y F son constantes que estan referidas a la probabilidad de encontrar al
sistema con una cnergia dada ( Ea ).

Defi los 4, de isabitidad

€ = +1 pama ¢l stomo A
= -} para ¢l atomo B

Na, Ni = Nuamero de atomo del tipo A y B respectivamente.

Asi EEj = +1 Si es el par AA
= +1 Si es el par BB
= -1 Si es el par AB
Co idk do sdélo i i de pri >S  veci la i 0 et

entre los 4tomos pucde escribirse en la forma:

€+ €j

Vi = @ciE; +b(%—-) + ¢ (12)
donde & , & y c son constantes.
Asi la P ial en la i6n 1.1 es:

e+ E

exp (- s §S-Bi) e"P('B.§—2—‘—‘) exp(-Bc)

1 2, —Bc

1a ulti P ial € es una constante.

En la funcién de particién cada atomo contribuye un cierto numcso de veces.
El namero de veces que un dtomo contribuye, es igual al nimero de lazos quc
éste haga, esto es, el nu o de pri inos que tenga. Por cjemplo en
el caso de una rcticula cuadrada de dos dimemsioncs, cada uno de los &tomos
tiene cuatro primeros vecinos.




€i + Ej .
El término b '2 b , como se demuestra en el apéndice A, se
]

puede expresar como:

-+
Z._B_'_E‘_-z(NA-NB)
M 2

En general si Na y Ns son inad. este término se
puede ignorar porque no depende del an'eglo o d- posicién de los 4 en el
enrejado. El prob es . en la fi i6n de particio la
cantidad:

X [exp-BaZceici )] = Z [ex(-H Zeig)]
e i amveglo d i (1.3)

pree] dscence

donde H = pa

Como c¢s de notar, ¢l modclo que se describe pucde ser tomado como un

€ =+1 como un espin hacia amriba

delo de ferr ismo, interpretando
y €& =-1 como un espin hacia abajo; de hecho los pumos mas importantes
en esta teoria han sido desarrollados y pr dos > el lenguaje del
ferromagnetismo.

En id €mos un pr por vez primera por

como un ejemplo particular de cémo es evaluada la funcién de panlclén {13 )
Se tratarsa de manera gencral y no con el interés original de enoontnlr Ia
de ici dc fase

respucsta analitica a los puntos criticos cn el tr
magnética, sino viendo mis bien la adap i6n de esta her i:
donde existe una Itiplicidad de el interactuando sunulmneamenu:.




EL. PROBLEMA OSANGER..

Considérgse una rcticula cuadrada en dos di i de N id donde cada
celda puede ser de dos disti ( por €j lo un dipok con
su cje perpendlcular al plano reticular; este elemento puede tener sélo dos
das por T o 1), esto es, el i-ésimo sitio lleva
unnumeroc-elcualpucdeser+lo-l AoB,Told, ec. La energia de
ion de los pr es Heigj en unidades de KT. Un estado

par lar del siste es d do al dar las Ei de cada sitio. El problema
es calcular la energia libre del sistemaf{1,2).

De la funcion de particion

- BEx
Q-Ze
Todos ko
e
donde Ex es la suma resulumte de las inter i energéti de primeros
en un do par >
- ZHEigj - HEiE)
Q-Ze =T Mle
Todos loa Tindars hom
‘osmndon estmdos

Por tanto - BEx = - THeig) es la interaccion total de enecrgia del sistema
de todos los parcs de primeros vecinos en la k-ésima configuracion y

~Himicj
ZHes y e ! significan, la suma y el producto sobre pares de puntos
iy 3 que son ady en el lad

Es ficil ver que si el signo de H se bi Q sin bi

(ya que el signo de H depende de los valores que tomen las variables € , €).
Por tanto, y por convenicncia escribimos:

Q-=| ne (14)
Tt ton
e
* Comouide con esta nomtre deads que cn 1944 o fsico alonin Oneager rmechvié ol problomes do uamscide de feso Sarscwmagmétios.
dmtorminmmdo soalilicammntc los punstas offticos on . El desswrolio no cw ol wilzado e Oussger yo qwe o
tmamicnto usedo por 4l on ¥ POE 0 gue se pecfiid iluswar Lee versiin ke exderss
deepremdite do idcas do Feyrwnan.




Como:
ell + e~ll ell - e-ll
————— = Cosh H ———— = Senh H
2 2
Y pucsto Quc Eigj = x| podemos escribir la siguienic ecuacion:

agiH
e +e* + g (e" -e")=2e

Por lo tanto

Heic;
(] = Cosh H + Ei€j Sinh H.
= Cosh H + €igj T Cosh H
= (1+€ET) Cosh H (L5)

dondc T = Tanh H.
Sustituyendo (1.4) en (1.5) sc encuentra
Q= I II(1+€&g T)CoshH (1.6)-
Tokes =
L]
Dado que pam una rctlculn de N celdas hay 2N parejas ( Eigj ), (cxcepto

para N <4) de pri do ( Ver apéndi B) y
tantas veces ( Cosh H) como parcjas, se puede escribir:

Q=Cosh®™ H X 'n(l+eis,'T)| = 28 Q’ Cosh®™H CL7)
Toon ko
ostanicn
1
Q=— X II(i+ &&T) (1.8)
27 Todsabm

———




diend. d

ex el pre >

'
Qe T (V1+EETH 1 +&x&T) (1 +EmEaT). ..

27 Toon bm
eambon
y
NQ'=Z [1+TXEeig+TE (€& Newe) + T2E (€ €k & Ea )+
oLzl e (Ei6 Neve) o Porte &S«e e B en o) +. - . ]
——a

La suma sobre todos los estados pretende tener todos los posibles estados, es decir

T__Z_ se refiere al ni total de posibl configuraciones que cl enrgjado puede
tener, Siendo que cada sitio de las N celdas puede ser ocupado de dos maneras

que el nG o total de ibl que el enrgjado
puede adoptar es de 2N, Lo que esta entre paréntesis en Ia Ec. 1.9, se refiere a
las interacciones de las €’s cuando el enrejado esta en un estado dado. Eil
coeficiente de T- es una suma de prodi »S  cor a las diferentes
selecciones de L . Las £’s en cada uno de¢ estos lérmmos ocurren por pares

correspondiendo a los primeros vecinos y como se puede observar, cada par no
aparece dos veces en un mismo producto, por lo que puede decirse que no se
repite ningun lazo, pues asociado a cada par €ig, estd un lazo que conecta el
i~ ésimo punto con et j - ésimo pumo C es dec:r i y j son vecinos cercanos

conectados por la interaccion €igj, interp como un lazo ). Asi
a cada término o producto formado por las parejas de €, le asociamos una
grafica o conjunto de £ Ilazos con longitud L . Y ' ya que no hay pareja Ei€j
que aparezca dos veces en un término dado, deci en ia que no
aparece ¢l mismo lazo dos veces en una grafica dada. Por cjemplo, la fig. 1.2a
muestra la grafica de L=10 iada con el término:

(€1 E2)XXE3 EANES Es)E1 ESYE2 E6XNEI E7NE4 EsNE? EsXEI0 C1INEI0 E14)
o S QT

Ay 128, Ay 128,
Fig. 1.2. Una gréfica de longitug fi9. 126 Uns grafics de longnud
formmda por . Ln Gomunto ge ¢ @»ca por un comunto de /

lnxcn. I-ze-,

(1L9)



Después de o id todos los €ix1 en la Ec. 1.9, los rminos que
de € d cn y no contribuyen, quedando sdlo

L P
los térmi que i p i en € de 0, 2, o 4. Por cjemplo la suma
de los términos de la fig. 1.2a nos da cero, obsérvesc:

Z(sz)(t::&)(esso)(s|85)(8266)(E:E7)(848M)(E7E!X8 10E1I WEI10E14) =
= S (€3] (835 (84 (€5) (£6) (E7) (ER) (€10) (€11 (€10)

Noétese como las primeras nueve variables estan clevadas al cuadrado y las dos
ultimas no, por tanto no importa el valor que estas variabl 4 (x1)
dardan un ltado en su prod de 1. No asi el valor final del término
completo, el que estd determinado por los valores que tome €n y Eis en cada
estado.

(1) (EunXEN)

) (1)C1) =1

C1)(1)=-1

-1)(1)=-1

€-1)(1)=1.
+ 0

Sumando todas las posibl £ i que los lazos pucdan tener, nos ds un
valor neto igual a cero por lo que la contribucion del térmi correspondientc a la
grifica de la fig. 1.2a en la ecuacion 1.9 es cero.

o

Ahora veamos el término asociado con la grafica de la fig. 1.2b; siemgee on
cualquier estado dara | y el namero de 1°s es igual al ni de bi C

- N - . o
posibles que las variables de este término pued tener, do por tanto 2 unos
dentro de la sumatoria.

S (E1E2NEIEANESECNEIES N EE XEIETNEAERNETER) = T (£1)'(€2) (£3) (E4) (€3) (E6) (E) (E2) " = 1

Por lo tanto, es claro que so6lo términos donde cada una de las € aparecen
un numero par de veces contribuirdan a Q'. Esto es equivalente a decir que
solo cuentan o contribuyen ecn Q' las grificas en las cuales, cada
reticular, tiene un numero ccro o par de lazos que salen procedentcs de €1 (O,
204). En otras palabras, la contribucion griafica debe ser superposicion de



simples poligonos cerrados que no tienen lados en comun, Tales graficas son
Nlamadas grificas cesradas. En la fig. 1.3 se dan dos ejemplos de grificas
cerradas. Nétese que la grifica de la figurn 1.2a no es cerrada y no contribuye
a Q; la fig. 1.3c es otro cjemplo de una grafica no cerrada, la cual tiene una
contribucion cero.
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7.3 Represaniaciomes grdficas de aly duclos en la idos 1.9, a
:Z?bmwéndaygdﬁm d. Basi ¢ et s cjempls do wuna

grdfica no cerrada.

Asi cada lérmmo en la Ec. ( I9) debe corvesponder a una grafica cerrada, pues,
para las i de ¢é¢s cada €i ocurre a una potencia de 0, 2 o
4. Por tanto simph id s todos los términos T, donde L es el
numero de lazos y ademas, ya que la sumatoria de todos los estados sobre las €i
nos da un factor 2%, que va a ser cancelado con el 2V en el lado izquierdo
de la Ec. (1.9). Asi podemos decir que cada grifica cerrada de longitud L
contribuye con un término T en Q escribiendo:

Q'=‘L‘:¢(L)1¢-ZT'- (1.11)

donde g(L) es el numero de grificas cerradas dc tamafio L que pueden ser
dibujadas sobre l!a reticula. Noétese que @(L) =0, a menos que L sea par,

asi el signo de T (y por tanto el signo de H ) es inmaterial como podria
esperarse.



1.1.2 FERROMAGNETISMO Y ANTIFERROMAGNETISMO

Uno de los primeros logros en la teoria cuantica del estado solido durante los
afios 20's, fue el desarrollo de una teoria de matcnales magnénoos‘ desde

cntonces a la fecha se han venido recali do dif de donde han
surgido las ideas y conceplos que se p a conti ion, los ! han
sido base fund para bl estudios denwo y fuera de esta
disciplina,
Un fenomagneto es un material, conio el hierro, en el cual puede haber un
per La io es da por el hecho de
que los malcnales magnéticos estan formados por pequeﬁos domnmos. cada uno
de los cuales lleva un ético relati 8 La energ(a
mas baja sc obtienc do cstos d ini o rcglones éti cstan
en tal forma que sus éticos se de que ¢l todo
llenc un momento magnétlco muy pequeiio. Un i per se
do el ha forzado a los momentos a tomar una

alineacion paralela cn una u otra posicién, teniendo que cada regién magnética
de dominio individual se integra al todo, adaptandose en una interaccion de

de

En un si le d ini ético de > fijo, do la se
eleva, el momenlo magnético decrece deslizandose a cero conforme se alcanza la
temperatura critica, la cual para el hicrro es alrcdcdor de 1050° K. Cuando
a cualquier material se le aplica un se le ind
magnético v a la razdém del momento -qnﬂko sobre e} campo ..ﬂt.‘o. se
e como ptibilidad Justo arriba de la temperatura
crmca_ 1a plibilid ad éti es muy grande, de hecho ¢sta llega a ser
nfi d do nos aproxi por el lado de las temperaturas

mas altas, luu:na la temperatura crinca
Como en todos los atomos, en los perienecientes a los materiales aistantes del

se hablar dc un momento magnético ( nos referimos a los
les de icio ! en el dc la tabla periodica tales como el
Cr). También ellos ti un mc 8 cc ido como "Espin”, el cual
es, por 1o usual, considcrabl mas de que el espin basico de un solo
electrén. La pura y simple |ntemccnén entre estos es
muy débil y es sbélo importante a temperaturas tan bajas como el punto dc
ebuliicion del helio ( 4°K ). La teoria cuantica predicc que en este punto, la
interaccion de los momentos magnéucos podria |Ieg,nr a ser mucho muy ﬁnerlc
[3.4). Bajo alg cir estas inter iones pued ser f
por ali iones ¢ de pi vecinos y en algunos otros por alineaciones

paraiclas en una mlsmn direccion. Tales interacciones son conocidas con el



bre de "i ion de i bi

o" (cn!rc espines ), por la forma cn la cual

éstas son jad! C do la ali lela en una misma direccion es
fa id fos pi vecinos nenden a adopmr la conﬁguracnon de mis baja
energia, d de un peq d que corresp a tener todos los

espines apuntando en una misma direccion y podra surgir como consecuencia de
" . : 4

La configuracion energética mas baja es una en la cual un dominio magnético
se coloca dentro de una temperatura muy baja. En esta circunstancia un
incremento en la temperatura provocara fluctuaciones de baja cnctgia y por lo
tanto, no todos los do en la mi Esto fue
argumentado, nlrededor de fines de Ia centuria pasada, por P Curic y R. Weiss,
a través de su ley[S] Asi si la proporcidn de espines apuntando en la
dir i ded P ético (a una temperatura Tc ) cs la menor de todas, es

la d ia de los P para ap cn csta direccion es muy baja.
Este argumento permite predecir, que el campo magnético debera, de hecho,

deslizarse nmformcmemea cero hasla que se alcance una temperatura definida,
en la cual la ibilidad

P podria diverger conforme la temperatura
e ap i ala P a crmca, por e} lado de arriba.

Se ha C o bién que el i bi enure h pl de ser
mas fa ido por ali i op de i que por las
2: - lelas en una mi ai o

Asi uno podria esperar encontrar
matrgiales cuyl configuracion, a bajas temperaturas, tengan a todos los espines

vocimos opuestos, uno en contra de otro. Este es, de hecho, el caso mas
frecuente en la mayoria de los materiales, por eso son comocidos como
antiferromagnéticos. Los ai iferrc éticos son ho mas cc

que los aisl fer agnéti : no hny en cllos momento magnéuco en
coajnmo asi que sus pre piedad nagn son

demas no hay p de po o izador, por lo que la complejldad
de la esr del  domini S no surge de inmediato. El orden

antiferromagnético puede ser seguido con el componamlento de la susceptlblhdad
magnética. En las tempcraturas criticas la ética en cstas
dos di i per , gan a scr ndénucas

Las estructuras cristalinas de un soélido magnético producen fuerzas adicionales
so_bte el motncnlo rnag\ético de los atomos; éstas podran tender a producir

en i definida del espacio. Si esta tendencia es
fuene uno puede obiener una situaciéon con una gran probabllldad de que los
P estén ap do en una de las dos di id

per a lo largo de
un cjc particular. Esta situacion sucle ser explorada por el modelo de lsing.



En 1925 E. Ising publicé un articulo en el que di ia un si P

ferromagnético, el cual tomd su nombre. Hablaba de un § de &

cada uno con un momento magnético o espin correspondiente. En tal modclo
cada espin atdmico puede estar en uno de dos estados, hacia amriba o hacia
abajo de do a las i entre  vecinos, Si no hay campo
magnético aplicado, los dos estados posibles, de todos los espincs hacia arriba o
todos los espines hacia abajo, tendran la misma energia, pero si hay un campo
aplicado, alin uno muy débil, éstc podra favorecer a una direccion mis quc la
otra. Ising estudié el modelo para una dimension, en el cual los espines estan

todos arreglados en una fila con 1 dos v , uno a cada lado.
D los sigui 60 aflos, grandes csfuerzos fueron realizados, sobre todo
en di de tr ion de fase magnética, con ¢l modelo de Ising en mﬂs de
una dimensién, surgiendo conceptos como el de | d de cc
Esta | itud es la di ia sobre la cual, los cfectos interactivos en una
P i6n de di d llega a ser muy grande, dentro dc la vecindad de un
punto critico. Por ejemplo, c¢n un ferr justo sobre la
temperatura critica, si un espin es fomdo a ap en una di ion paerticular,
entonces todos los otros P v de una distancia igual a a
longitud de corsrel seran alil d\ con éste es decir es como si ellos, en
una cierta extensiéon, imitaran cl > de su 1 ( esto es conocldo

como auto - organizacion ). En la temperalura critica la | itud de
llega a ser infinita; pero debajo de la temperatura critica, hay de nuevo una
longitud de cormrelacion finita la cual da la distancia en la cual las desviaciones

ocurren.

1.1.3 MODELO POBLACIONAL. INTERACCION COMPETITIVA
Los l‘cnémcnos de cooperacidn y cc que experi grupos
] que pucd ser tratados con el modelo de [sing son tan abundantes

y familiares en nuesu's vida diaria, que muchas veccs pasan desapercibidos;
mencionaremos, por citar uno de ellos, el efecto cooperativo de silencio

producido en un gran auditorio justo al p una cc ia o un concierto,
o el efecto contrario donde el nivel de ruido pued il

dramaticamente, como en una ficsta de cocktail. Pero sin temor a
equivocarnos los primeros cjemplos rep ivos que mas se han estudiado y

de fos cuales ha surgido gran partec del modelo, que sin lugar a dudas ha
marcado historia en ¢l desarrollo de la fisica tcérica en los ultimos 50 aflos, los
encontramos dentro del estudio del fenémeno de punto critico, al cual nos



refericcmos. Un punto critico s¢ presenta cuando un sélido se funde, o ¢n ¢l
momento en que se inicia la ebullicién de un liquido y nos marca la llamada
transicion de fase, por ejemplo, para ¢l 20O la fase liquida sc mantiene
favorecida en una atmoésfera de presion y n temperaturas menores de 100° C. A
los 100° C el agua se evapora Yy para lemperaturas superiores a los 100° C, el
H20 cxiste en su fase gascosa. El cambio de fasc que ocurre a Tbe= 100°C
es P do por un bio abrupto en la densidad del fluido. El volumen
para una masa dada en la fase de vapor, es 1600 vcces mas grande quc para
1a misma masa en su estado liquido y su densidad correspondiente es mas
pequeh La peratura de ebullicié To dependec de la presidon p . En
presiones superiores a la atmosférica, la temperatura de ebullicion es mayor que
100°C vy el salto, en lo que sc refierc a la densidad del fluido que ocurre con

ia ebullicio es quec do el bio de fase toma lugar a 100° C.
Esta d § inua graduat me la presion se incrementa, La
i ia en d dades entre las fases liquid y a b lados de la

temperatura de ebullicién  TwWp) . decrece suavcmeme hasta una presion Pc
(218 atmosferas ), para la cual Tb = 374° C. En este punto la diferencia

del todo. Los parametros Pc y Te= Tuo(P:) juntos, localizan el
punto critico que determina la transicion de fasc conocida como de primer orden.

Algo semejante podemos decir para mn\ermlcs como el
temperatura ambiente existe en su fase ica, identificada por su momento
magnético, que se ify por la idad de atraer otros materiales ferrosos
y su disposicién a orientarse por ¢l mismo, hasta que su momento magnético e€s
-lmcado con un campo mmagnético externo.

d el > i
uns tcmpcratum T.-.-770°C se d
€s ¢« como i

hierto, donde a

la 3 es
> del hierro decrece suavemente hasla que 8

e por 1] Este comportamiento
de fase de scgundo orden y ha genecrado gran

és por el rece de que este problema posee una gran generalidad y
es igual a h otros probl que en la ciencia se presentan. Asi por
ejemplo cl fendmeno es parecido a los ados en el movimi turbulento

de Jos fluidos, cn la actividad neuronal de los seres vivos o la interaccién en la
eonﬁ-omncldn de lJos quarks de la fisica tedrica.

tan d
de la ciencia,

Adcmas de encontrar
entre todos estos sistemas estudiados en difercntes ramas
la actividad que ha gencrado ha levado al surgimiento de una

nueva y muy poderosa técnica y solo por esto bastaria para que valiera la pena
estudiario.

En la fisica teérica el ataque a un problema de interés, tradicionalmente
comienza ( y algunas veces termina), con un intento de |dcnuﬁcar y entender el
modelo méas simple, que exhiba los mi 1 que ¢l problema
en i6 El delo mas simple fue mlroducndo por Lenz, no obstante que
es ahora invariablemente conocido como el modelo de Ising. A pesar que el




dispositivo ¢s un modelo de ferromagnetismo ( como ya s¢ ha mencionado cn la
seccién pasada ). nosotros hemos de describirlo en términos gcncralcs mxis que
en solo pecifi gnéticos Asi el modelo consid un

regular de puntos en el espacio (una rejilla), donde el namero de puntos N es
muy grande. La dimension del amreglo espacial, es una eleccibn muy
significativa en el scntido dc la complejidad operativa que pucde acarrear; pevo la
esencia tisica del modelo se a manife da, en un asreglo en dos
dimensiones y lo que ocurre en un plano se pucde utilizar con propésitos
ilustrativos. La naturaleza precisa de. un patrén o estado, es plasmada por la
forma cn que los sitios son ocupados en la rejilla consid ia
simetria y forma de la rejilla es mas una cucstion de gusto y conveniencia
que otra cosa. Los sitios de las rejillas estan etiquetados por un indice
i =1,2,...N y asociamos a cada sitio i una variable S. Cada variablc
puede adoptar entre uno u otro de dos valores posibles, +1 o -1I. Variables
vecinas ejercen una interaccion o influcncia unas con otras. Esta influencia es
expresada a través dc asociar, con cada par de sitios vecinos iy j, una
energia -3SiS;, donde J e¢s alguna constante positiva. La interaccion e€s mas
baja con -J y mas alta con +J, acorde a si las variables vecinas tienen el
mismo valor, o valores opuestos. Esto )] la definicion del model

En el modelo, cl tratar de explicar lo que significa y lo qué es un punto
critico, es algo abstracto; aunque la siguiente definicion es formalmente
adecuads, conceptualmente posee un poco de ininteligibilidad: un punto critico,
es determinado por los términos de la griafica de una curva cerrada, Ja cual

existe en un espacio de propledades (uu- 1 de ras ) cos

el do del si y su determi la el hech dc que, en este punto,
la distincion entre dos fases se desvanece. Este desvanecimicnto, en ¢l caso
del ferromagnetismo, se¢ observa a medida que nos vamos aproxlmnndo a Te,
pues antes de alcanzar este punto se puede d un > neto

por unidad de volumen, que nos permite percatarnos de las fases quc cocxisten
a wmpcmluras mecnores de Te, ya que cllas son distinguibles dcbido a la

del > magrnético. Asi, a medida quc vamos alcanzando Tc

se va perdiendo tal distinciéon, junto con la magnetizacién. En el caso del
modelo de Ising, dos fases coexisten en las proximidades de la iemperatura
critica especificada: una fasc con una mayoria de variables que tienen un valor
+1 y otra con una mayoria que tiene ¢l valor -1. A medida que  nos vamos
aproximando al punto critico, las diferentes medidas de las dos poblaciones se
contracn reorganizandose y sobre Tc las poblaciones son esencialmente iguales.

En este estudio, cs itil tener una medida cuantitativa de la diferencia entre las
fases unidas en ¢l punto critico: éstc es cl papel que jucga cl parimctro de
orden, Q. En e} caso del fluido, ct parametro dc orden es tomado como la



diferencia entre las densidades de las fases liquidas y pgaseosas. En el
fer ismo es do como la magnetizacion y en el modelo de Ising es
definido por la fraccién o razém de las variables +1 sobre las variables -1.
Claramente, asi definido el parametro de orden, se desvanece cuando nos
aproximamos al punto critico. a lo largo dec la linea de la coexistencia de fases.
Como su nombre suglere el parametro de ordcn pucdc ser pensado como una

medida de tipo 6 que § li a un que estd en un estado, por

debajo de una temperatura critica. En el caso del magnetismo una

confguraclén cspmorml estable { Si, ! i< N} corresponde o determina una
P dada.

Nuestra préxlma tarca cs dar algan sentido a los principi que di los

de Para esto. debemos apelar al resultado fundamental

de la fisica cstadistica . La probabilidad p: dec que un sistema fisico a

temperatura T, tenga un arreglo microscépico particular, etiquetado con p y
energia Eu, es:

P z—le-Ep./KT (1.12)
o o=

donde Z es una funcién de particiéon, que puedc expresarse como:

~-Eu/KT
z=3e ot (1.13)
»
K= de Bol y T = temperatura
ya que los si deb: i cstar en algun arreglo determinado, y la suma
de las probabllldndcs Pu debc ser Ia vnidad, donde la suma se extiende sobre
todos los ib arreglos . En la utili i6n de esta i6n es
generalmenlc correcto suponer que el sistema fisico se desarrolla rapidamentc a
través de todos los arreglos permitidos . El wvalor observado de alguna
propiedad fisica, es vista como el promedio de todos los arreglos pu, pesados
con la apropiada probabilidad pu, en cada configuracién . Un arregio p
es definido por un j particular de valores Si% S2* . SN que toman

las variables en el estado u; la configuracion energética E. es entonces dada
por la interaccion total de las energias involucradas. Por lo que:

(W) ()
Eu=3-1iSi'S" (1.14)
<ij >




donde la suma se exticnde sobre todos los pares de sitios adyacentes. La
probabilidad pu ( ecuacion 1.12 ) es, de csta forma, la probabilidad de
encontrar las N variables { Si, 1 < i < N }, con valores asignados que
cof d a un do de ilibrio cnergético E,. La suma sobre p, en
ia ecuacusn 1.13, se extiende sobre el conjunto completo de estados u, de las
posibles asignaciones en que encontremos a cada una de las N variables.

El parametro de orden pucde entonces ser dado por:

Q=§QuPu (1.15a)

(u)

Qu (1.15b)

da la proporcion fraccional enue las poblaciones de las variables con S =+1 y
Si*=_.1 en el arreglo u.

Las sumas de las ecuaciones ( 1.13, 1.14, 1.15) no son ficiles de evaluar, no
obstante, es uatil enfrentar esta dificultad, pues imporiantes € interesantes
propiedades surgen de ello.

En el limite en el cual la temperatura T se reduce a un minimo (en la escala

J/K ). la ecuacién ( 1.14) del sistema, s¢ hallara probabl en su do de
minima energia. Hay dos de tales arrcglos: uno en el cual todas las variables
S: son +1 y otro en el que todas las vanables Si son -l Aunque estén
totalmente opuestos estos arreglos, sus ord correspondientes  ti la
misma energia y en cor son i 1 probabl Un si en uno
de tales estados, en algan i es d: dificil que puecda

encontrar una forma de ir al otro, pero un argumento imporiante a la excepcion
de esta regla general, es que un sistema se desarrolla ripidamente a través de
todos sus arreglos y por tanto, el estar en un estado de minima encrgia,
significa que debe haber pasado a través de arreglos de mas aha energh ( los
cuales tienen una probabilidad muy pequefia, de hecho 1}
cunndo estamos cerca del limite de baja T). Por tanto, en T =0, el sistema
tizado cn al dc estas configuraciones totalmente ordenadas, en
Ia cual el parametro de orden Q ( eccuaciones 1.15 a, b) nccesarimmente tiene la
magnitud de 1.

Ahora considere el limite de alta temperatura. Observemos que la diferencia
fraccional (Ec. 1.15b) para alguna configuracion p (T = 0), tendria un valor
intermedio entre cecro y uno. Cuando se aumenta la T, lo que primeramente

ocurre €s quc aparecen grupos o poblaciones con limites distinguibles sobre el
enrejado, que van a contribuir en el parametro de orden (llevado en la suma de



la Ec. 1.15a ) en virtud dc su cnergia Eux, que no ¢s auan lo suficicntemente
grande como para compensar el hecho de que los arreglos no tengan todavia una
diferencia fraccional en sus poblaciones Qu: asi éstos ticnen determinado algan

valor intermedio de orden, bien definido. A mcdldn que nos empezamos a
acercar a las temperaturas altas, los grupos o pobl s se van h do muy
numerosas y su orden cada vez mas pequedo . Una pequedia reflexion, nos

indica que estos estados son mucho muy abundantes en altas temperaturas;
esencialmente en  T., estos arreglos son ya total desord dos dominando
la suma de la ecuaciéon (1.15a) y el parametro de orden se vuelve cero.

En ¢l transcurso del desarrollo. cl sistema pasa a través de un gran nomero de
arveglos encrgéticos entrépicos Eu, donde cl sistema se ve forzado a clegir uno,
de entre un npumero macroscopico de diferentes conjuntos de arreglos
microscopicos ( un abanico de posnbllldudcb qQue  compitlen  por  tener  un

4

En si de P de vidrio, ejemplificado por ¢l Eu.Sn.S
y en i fici altas de impurczas magnéticas, se obscrva
una cclnpctcncna entrc un ordcn ferro o nnlllerromngnéuco entrando y saliendo
de estas reorganizand entre  confi cs débil dentro de un
gran namero de cstados mcmcstablc.b Estas wn llamadas fases variables, o de
espines de vidrio d Una detaliad ion tedrica de la mancra en

que ocuste este proceso, se encuentra mas alla del horizonte de este trabajo [4];
pero una herramicnta Gtil con Ia que sc pucdc adquirir cierta experiencia sobre
de d es a las écnicas de simulacion

cstos P o
computacional del modelo dc lsnng En cstas simulaciones normalmente se

presenta un arreglo microscépico inicial del enrcjado y ¢l sistermna genera un
arreglo  consecuente a través de aplicar un  algoritmo ( un conjunto de
instrucciones ) que lo van llevando a su estado final [6].




I.2 EQUILIBRIO EN DINAMICAS NO LINEALES

1.2.1 El EXPERIMENTO DE BENARD
(Tur in - 1 je de las Per i F i y Estabi )

El siguiente experimento simple, realizado por primera vez por Bénard, permite
ilustrar la fisica de las perturbaciones, interaccion  competitiva y auto -
organizacion.

Imaglnc una capa dec fluido (di >s agua ) limitada por dos placas paralelas
horizc cuya di ion | itudinal es ho mas grande que el ancho
dec las pl das una di i d. Dej librec al sistema y por €1
mismo, el ﬂuldo tendera rapidamente a un estado en el cual, estadisticamente
hablando. todas sus parnes seran idénticas. Asi, un diminuto observador
plantado cn la base, viendo su medio bi sera p de decir si él
esta dentro del pequefio volumen Va, o del pequefio volumen VB ( ver Fig.
1.4). Es decir, todos los volimenes quc uno pueda definir arbitrariamente
dentro detl fluido, scr:in indistinguibles, ya que no cxiste ninguna difcrencia
entre ellos y el conoci del do de uno cualqunera podria ser suficiente
para conocer ¢l estado de todos los dema de su forma y
de su tamafo. En otras palabras, desde el punto de vista de nuestro
observador no hay diferencia en la posicion que ¢l ocupa, ya que ahi no existe
forma intri que le pucda ayudar a percibir la nocién del espacio. La
homogencidad de este sistema se extiende por supuesto a todas sus propiedades
Y en particular a su temperatura, que seré la misma cn todas partes del fluido
e igual a la peratura de las pl El se
caracterizado en un particular estado de equilibrio cn ¢l cual se cumple que, si
Ti1 y T2 son las tcmperaturas de las placas 1 y 2, resp H

ATc= T2-T1=0 (1.16)

Piaca a temporatura T 1

~] [#r

Placa a temperatura T=
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Si alguien coloca un dedo sobre una de las placas por un momento, la

temperatura en esta parte de la placa podra ser modi" d:
Un incidente como ésle que modifica | k ] de las propiedad
del i es d una perturbacién, Para nuestro sistema en
equilibrio, esta perlurL ion de la peratura, podra no tener influencia, ya
que la a rapid llegara de nuevo a ser uniforme e igual a sus
valores iniciales. En otras palabras, la perturbacion desap y el si

se recupcra de ella. Cuando un sisterna estd en un estado tal, que la accioén

de la perturbacién sobre éste, desaparece mas o menos rapidamente en el
tiempo, se¢ dice que el estado es “"estable”.

Desde el punto de vista de nucstro observador dimi no 1 la
homogeneidad del flluido hace lmposnble que ¢l desarrolle una concepcion
intrinseca del espacio, sino que ad: bilidad del do de equilibrio
hace que todos los instantes secan |dént|cos. Por consiguiente tampoco se
desarrolla en €l una concepcién intrinseca del tiempo.

Si el sistema se empieza a calentar desde aba_;o la temperatura T2 de la
placa baja, sera mas alta que T: y la que p la dici6
de equilibrio (1.16) sera violada (AT =0). En otras palabras, mediante
la aplicacién de una perturbacion, no permitimos que el sistema alcance el
equilibrio. Cuando la perturbacion es débil ( una AT pequefia ), nuestro
i ird biando hasta P un estado simple y tnico, el cual esta
caracterizado por un proceso particular dc transporte de calor desde la placa
baja a la alta, en dondc el calor sera cedido al mundo externo. La

diferencia cn los p de bilidad sera la temperatura y en
la d idad y la p i que no serdn uniformes, pues Vi
. practicamente dentro de un esulo lineal”, desdc regiones cdlidas ( abajo ) a
tas frias ( arriba ). Este fendmeno es conocido como conduccion !érmn:a
En este nucvo estado que el sistema se ha b do para o
reaccionar a la perturbacion, la ilidad scra isada otra vez y el
i [ | sera descrito en forma mn "simple” como el que
iza al de equilibrio.

Al ir cambiando’ el sistema desde el equilibrio, una y otra vez, por medio
de incrementos de AT, se observa que, de repente, en un paso de AT,
que se llama critico ( ATc ), Ja materia movimi
volumétricos turbul ( fig. 1.5a); este movimiento esuﬁ Icjos de ser azaroso;
pues el fluido se ha estructurado en una serie de pequefias "celdas” ( ver fig.
1.5b) id como 1d. de Bénard.

Considerando que ¢l fluido cercano a la placa de abajo esta caracterizado
por una densidad menor que el mas cercano a la placa superior tendremos, en
consecuencia, el surgimiento de un gradiente de densidad el cual se opone a




la fuerza de gravedad. Esta configuracién es potencial i ble, ya
que si un pequefio volumen de fluido cercano a la placa inferior, es
débil desplazado hacia arriba por una perturbaciéon, aparece ahora en una
siendo mas densa, experimentara una fuerza de
Arquimedes hacia arriba, la cual tendera a intensificar ¢l movimicnto
ascendente, aon mas ( volumenes proximos que vienen atras ). Si por otro
lado, una pequefia gotita inicialmente cercana al plato superior es desplazada
hacia abajo, podra penetrar a un ambiente dc baja densidad, hundiéndose y
aumentando la densidad inicial del fluido ¢n la parte de abajo. Asi se tiene
una forma clasica de explicar, en principio, como ¢l fluido pucde generar
corrientes ascendentes y d dentes ord d. como las observadas en el
experimento. La razén por la cual estas corrientes no aparecen tan pronto
como AT no sea estrictamente cero, podria deberse a que el efecto de
inestabilidad esta conectado con el efecto de eswabilidad atribuido a la
viscosidad del fluido, la cual gencra una friccién interna opuesta al
movimiento, ( en pequeilas diferencias de AT fa viscosidad gana y
permanece una conduccion térmica uniforme ); ademas la conducciéon térmica
tiende a "afcctar" la diferencia de temperatura por causa de su desplazamiento,
tanto del medio ambiente interno como extermo.

region mas frin y por tanto,

TR
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do el tilo en la lacibn de loa [lujos . Nole la direccides opucilc en la

solacibes en dos celdas ady los (L) =~Rolacidn de lado izguirdo ( R )= Rolacidn de
lado derecho.




A partit de un umbral critico Tc, se tiene que, siguiendo un pequefio
volumen de fluido a través de su camino, éste va primero hacia arriba,
después se mueve a lo largo de! plato 1y luego se dirige hacia abajo y sc
mueve a lo largo del plato 2 y va otra vez hacia arriba, elc. Es decir, ¢l
movmnento de la materia estad estructurado en celdz ad i
una h. (R) ida de una rotacién |zqun.rda (L) Con
esto, se puede decir quc nos encontramos otra vez con ¢l modelo de Ising .

Pero regresemos una vez mas al diminuto obscrvador. A este nivel, su
umvelso ha sido (] formado. Por ejemplo, ¢l pued ahora
donde estda y

donde no estid, por obscrvar simplemente el sentido de
rotacion en la celda que ocupn Por otra parte, por el contco del numero de
dquiri ] nocnon eficiente de espacio.

celdas que atraviesa, €l p quirir 2
Es decir, emerge la i6n de pacioc en un en el cual, hasta
entonces, no podia ser percibido de ning manera, a esto se¢ le nombra
“r de Ia si ria®.

Tal vez, 1a caracter(suca que debe ser enfatizada en csta transicion
del es el haber pasado desde lo simple a lo

co'lnplejo Yy observlr un orden y coherencia de conjunto en estec sistema.
Cuando AT la a abajo del valor critico Te, Ia

homogencidad del fluido en Ia direccién horizontal fuc interpretada en cada

una de sus diferentes partes independientemente de las otras. Carecia
totalmente de importancia permutar los pequeflos volumenes VA y Ve
(fig. 1.4). En do se el bral Tc, las cosas ocurren
como si cada el > del vol cstuviera "observando” el comportamiento
de sus vecinos y lo esmwcm do” en para jugar su papel
y parti en el patrén de ordenamiento total. Esto

da el de cor entre partes distantes del sistema ( ya

mencionado al tramr los espines, en ¢l caso ferromagnético ).

El cxpenmenlo es perfectamemc reproducible y \ [} dolo en las
condi exper se puede ver sicmpre que el patrén de

conveccion aparecc en el mlsmo valor umbral Tc. Una vez que la
dir ion de r es ésta permanecera asi en cada celda,
hasta que al pertur io ufici ite grande la obligue dec nuevo a
biar. No ob: que se ticne la posibilidad de dos situaciones
itati di que d: originarse justamente después del

umbral critico Tc, sélo una aparerce.

Tan pronto como una AT d delicad la Te, las celdas
podran aparecer, por tanto, c¢ste fenémeno esta sujeto a un determinismo
estricto. En cc ., la dir ion de rotacion de la celda es impredecible
e incontrolable. La forma particular de la perturbacién quc puede haber
prevalecido justo al momento del experimento, decidirda si una celda dada
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sera d ha o izquierda. L s asi 4 una cooperacion notable cntre la
oportunidad y el determinismo, la cual es una dualidad familiar en biologia
desde la era de Darwin ( seleccion evolutiva. por mutacién natural ), que ha
estado hasta ahora limitada a Jas cicncias bioldgicas.

Lejos del equilibrio - cuando la perturbacion es suficientemente fuerte - el
sistema pucde ajustarse a su medio ambiente de varias muneras. El que varias
soluciones sean posibles para los mismos valores de los parametros, hacen, en
consecuencia, que so6lo por probabilidades se pueda decidir cudles de estas

luci se al - El hecho de que entre varias alternativas solo una
haya sido retenida, conficre al sistema dc una dimensiéon historica, de alguna
clase de “memorin” que le recuerde un evemto pasado que tuve lugar en un

momento critico, el cual afe % su evolucion posterior.
La posibilidad para describir, a través de estos col os fund | el
i de b seres  vivicntes  y  sistemas fisicos, no e¢s algo

ordi:lario. pues ni en ¢l megjor desarrollo de hace unos aflos, pudo haber sido
pronosticado.

1.2.2 SISTEMAS DINAMICOS ATRACTORES

A lo largo de este capitulo nos hemos estado refiriendo a estados de equilibrio,
a la estabilidad, las perturbaciones y las fluctuaciones, de una forma poco
operacional. Ahora entraremos a un punto de vista mas dinamico, apuntando
a establecer la relacion entre estos conceptos y las relaciones que gobiernan su
evoluci en el ti

C idere un si que se desarrolla en un ambiente con el que esta
interactuando, a través de cambios de ciertas propiedades, las cuales llamaremos
flujos (ver fig. 1.6 ); como resultado de estos intercambios. las variables propias
del sistema { Xi } describen el cstado instantianco en quc s¢ cncucntra al
transcurrir el tiempo. Estos estados se van desarrollando hacia valores que
estian tipicamente caracterizados por un estado particular del medio ambiente
{ Xie } La evolucion cn el tiempo de tal sistema puede ser determinada por
un de coord d genceralizad Asi, un punto en cste espacio,
repr la dicién instantdnca del sistema. Estc estado espacial, puede
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ser ya sea continuo ( una particula moviéndose con amortig! i o fii
en un potencial con varios minimos ) o discreto (como en ¢l caso de N

espines dc lIsing ). El sistema puede ser descrito por muchas coordenadas
A, X2, . . Xh, que pucden presentarse como las componentes de un vector de
“estado™ X, que tiene los puntos limites de arribo estables xo El sistema

di i ion

fisico { Xi} puede denotar temperatura, velocidad hidrc polar

eléctrica, etc. y en un sentido mas general, p do en el dibujo de la fig. 1.6,
éste puede ser aplicado fuera del dominio exclusivo de la ciencia fisica.
Como por ejemplo, a una socu:dad humana, donde las Xi pucden represcntar
la pobl de bajadores ej d dlferenles clases de actividad econbmica
o como en la dinami de i diada en 1 la
evoluci en el tiempo de los d ional d d de los cstados
previos, ctc.; pero sca cual sca la interpretaciéon dctallada de Xi, su evoluclén

frecuememenle puede ser dada, desarrollandola en la sigui forma

daXi
dt

=Fi(Xi,.... ., Xn;A1..... ,Am),(i=1,...,n) (1.17)

en la cual, Fi dcnola la ley, mzon © costo y Al....Am son un conjunto dec
h en el los d ser lnodlﬁeados por el

% P
< dnd,

ol.

mundo externo. Nosotros 1l a estas
Un rasgo caracterlsuco importante, encontrado en la basta mayoria de los
I de Ia es que las F's a las que nos referimos, son
P i no li ! de X's. Por e¢jemplo en un ﬂmdo en
movimiemo. éste tienc que ver con el hecho del te de sus prop
tales como la cenergia, que es llevada por su propio movimiento y en una
lacié imal o h la no linealidad puede rseficjar el proceso de
i6 i imi o el bio de informacion.

Flujos
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Para ilustrar algunas de las propiedades generales de los sistemas no lincales que
hasta aqui se han venido manejando y aclarar un poco mas los conceptos en tormo

a ellos, tomaremos uno de los ejemplos mas sencillos que la ecologia nos brinda:
El crecimicnto logistico de una poblacit d b dado.

desarr )se en un
Estec es modelado a través de ecuaciones en diferencias finitas, que se definen
como entes matematicos que tienen la forma Xt = f(Xu);

€s1o es, una sucesion
de d posibl que desde alguna condicidn  inicial y se
desenvuelven en el tiempo, donde el.estado actual del sistema depende de Ia
historia anterior. Muy co de ia ecuacion

XKie1 =AXe (1 -Xt), para 0=sXu< 1, donde A juega ¢l papel de parametro dc
control, el cual puedc tomar valores entre O0=sA<4.

Este ) ajeno, exhibe propiedades genéricas, quec pucden ser
relaclonadas tamo con el experimento de Bénard como comn los cambios de
transicion de fase ocurridos en los puntos criticos que hemos discutido
anteriormente, 1o que haremos notar mas adelante.

Obscrve el punto X* = f(0) =0; X*=20(1-0)=0
cuanto valga t la funcion siempre estard en el origen,

es decir no importa
esto es sb X* ez we

P fijo debe plir X* = f(X*).
Vea como ¢l orfigen es un punto fijo para toda A . ¢ Pero habré algan otro
punto fijo mas ?; si los hubi estos p fijos deben satisfacer la condicién

X* = f(X*)=AxX*(1-Xx*) = X®*=1-1/A donde xX* debe pertenccer a
Xiel0,1] y por lo tanto O<il-1/A<1,

Asi que el nuevo punto fijo X*

per ibl se p solo cuando A es mayor que uno, A =1; con Ae(l.4]).
v este ltado en un alisis grafico ( Fig. 1.7 ). Para A <1 ia
pardabola yace por abajo de la diag 1 de la identidad y el origen ¢s el dnico
punto fijo. Conforme A se va i do, la 4bola se va haciendo mis
aha, legando a ser tangentc con la diagonal en 1.—' | B Para A=>1 1a
parabola i 1a di 1 en un o

punto fijo X*=1-1/A y ¢l
origen picrde estabnlndad

L Qué eslalnhdad pueden tener €stos puntos fijos que hemos encontrado 7 Pam
averiguarlo si un mc en el origen y supongamos que em un cierto
se una fl i6n provocada por una pequefia perturbacion que
nos saca un poqumlo del origen (tal vez la emigracién de unos cuantos animales
que han sobrevivido después de haber cruzado una bartera geografica y por tanto
pueden llegar a scr los primeros colonizadores en una cicrta frea ).

Desde un punto de vista grafico y apoyados en la fig. 1.8.a donde A=25>1
observamos que el punto con coordenadas ( Xo, f(x)), en vez de regresar al




estado de equilibrio localizado en el origen,

sc¢ aleja rapidamente de ¢1 (es ‘o
que sc conoce como punto de  equilibrio

ineswable ). Es decir a partit de un
estado inicial que no es el origen, la evolucidon del sistema se desarrolla
aproximand a un estado de mayor cslublhdad confonne
t— o = X(t)-—» X En estas condici se g que

ia que a una distancia dada de X* converge a xX*
conforvne t—» oo,

La razon de cambio, o la rapidez con que dos estados cercanos dados,
acercan o se¢ alejan entre si,
punto fijo depende del
f'(0)=2, de la discusidén anterior,

se¢
nos lo da la derivada, cs decir la estabilidad de un

d £9(x®) =2 - 2Ax*.

Asl pues, para
el origen cs bl v d A<l
e inestable para A > 1. En relacion a los otros pumos fijos tenemos que
f'x*)=A-2A(1-1/A); f(x*)=2-A, por tanto el punto fijo X®=1-1/A
cs estable para -1 <(2-A)<1, es decir para 1 <A <3
A>3,

¥y es inestable para

Asi podemos decir que €l punto fijo X* es un estado de equilibrio
i.)- Atractor, si sucede |f(x*)| < 1
ii.)- Repulsor, si | f'(x*)|>1

iii.)- Indifeveate 0 Metanestable, si |f'(x*)|=1
iv.)- Super Atractor si | f'(x*)|=

en una forma mas gencral definiremos un atractor como un conjunto cerrado
con las sigui iedad

Yy
A Ld L

.- A es un conjunto invariante: cualquier X(t) que arriba a A, permanecc en
A por todo el tiempo.

2- A atrac a un conjumo abicrto de condiciones iniciales; es decir hay un
conjunto abierto U contenido en A tal que si Xo € U, entonces la distancia
desde X(1) a A tiende a cero cuando t-—» w Esto significa que A atrac a
todas las trayectorias que ar: lo sufi cerca del atractor. Lo
mas grandc que la tal U pued \! es 1 do la base o cucnca de
atraccion de A.

3.- A es minimal, cs dccir, no hay subconjunto propio de A tal que satisfaga
las condiciones | y 2 por lo tanto no puede haber un atractor dentro de otro
atractor.
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En la Fig. 1.9 vemos que X*

origen como anico arribo posible,

s¢ va bifurcando; primero soélo tenemos el
A<y,

alcanzado después de un cierto tlcmpo cuando
es decir en el intervalo Ael0,1]. Aqui cl uli

do ecs
1o que se llama (en ¢l caso ecologico ) extincion Ahora bicn en - A =1
bifurcacion transcritica ocurre; pues si A adquicre un valor mas allda de 1,
aparece en escena Xa®, donde para estos valores de A, ¢l origen ha pasado a
ser un punto fijo de equilibrio inestable y ¢l punto fijo Xi* que se ha originado,

ha nacido como un punto de equilibrio atractor estable,
adaptacion natural

en el caso ecoldgico
. Si vamos deslizando A a través del intervalo Ae{l,3], la
se i mas o menos igual pero en ¢l limite de
transicion, cuando A se hace ligeramente mayor quc 3 ‘aparecen dos nuevos
puntos ﬁJOS mas Xa* y  Xa* con equilibrio
estabilid;

XI. pierde
ad y se convierte cn un punto fijo de equilibrio i bl A la
bifurcacion que ha resultado se le lama una blfurcncn‘m excitada dc doble ciclo.
(ver fig. 1.10, asi como cl apéndice C).

Para conocer el intervalo de la estabilidad de los punlos de equilibrio que han
surgido Xe*=p y Xat=q

emos ¢l multiplicador:

d
—— (FECN) 5 (PN F(P) =@ (M
dx

y lo resolveremos para | f(Q)€'(p) 1<
Note que ¢l mi 1
del término final de arriba.
bifurcacion,

or es obtenid

en X =q, esto es por la simetria
Por tanto, cuando

PY Q sc¢ ramifican en una
ellos 1o deben de hacer simultancamente
Las diferenciales para p y q som

fr@@=xr-21q f'py=xr-2xp

por lo que

'@ f'(p) = (A-22q)(A-2Ap)
=A(1-2q)%(1-2p)
=X [1-2(p+ Q)+ 4pa )

y como la suma y ¢l producto son:

A+

g m——— =
ptqg ~ Y Pq

A+ .
—_—a ( ver apéndice C)






2(A+1 aAr+1)
fr@ Fe = p1-= l)+ ¢ reaml

=22 + 2A(A+1)+A(A+1)
=4+ 2A-A2

Asi el doble ciclo es linealmente establc para [4 +2A-A%|< 1
es decir para 3<A <1 +V6 .

Los bsigui ltados son dificil de sacar de manera analitica, por tanto,
para el P i en la region cuando A crece aun mas,
generalmente se apela a los ¢tod éricos y a arg os griaficos. De
hech los ttad b idos hasta aqui sc pueden confirmar facilmente en
forma numérica con una calculadora dc¢ bolsillo.

Asl, si incrementamos A para alcanzar un nuevo valor critico A2, los puntos
Xn terminan en una secuencia la cual es s6lo repetida después de 4 pasos
(fig. 1.11). Vemos que se ha duplicado el periodo, pues con respecto al
periodo dos anterior, el valor ha sido doblado.

Si vamos incrementando A mas y mas, en una secuencia de¢ valores criticos
Ax (donde k es un paso de tiempo ), el periodo se dobla en cada ocasmn

siendo asi como se va construyendo la fig. 1.9, la cual a una de
bifurcaciones con una regla de evolucion de doble periodo.
EJ periodo se dobla en una secuencia de valores criticos A1, Az,... donde, méas

alla de un valor critico A, el desenvolvimiento Hega a ser mas y mas irregular
hm convel'tusc en cadtico (fig. 1.9 y 1.12). Cada bifurcacion, ilustra las
ibl o alternativas de soluciones para la ecuacion no lineal

Fi eI. & be i de fase desde um estado de equilibrio,
s um swevo y pesible estado de equilibrio. Y si el equilibrio es emtendido
come ua estado de simetria, in ' de fase siguifica wun

rompimicnts de simetria, Ia cusl es :a-t.d. por fuerzas de finctuacitn.
Un sistema con un orden ¢total, tienc la mas alta de las simctrias, todo
homogénco, todo igual, estructuras idénticas que se repiten como las de un
cristal. Sin embargo este orden se puede perder a través de bifurcaciones
( transiciones ). Se dice que la alta simetria que corresponde a un alto orden se
pierde en cada transicion de fase, adquiriendo d los ] tienen
simetria y menos orden ( por ciemplo, el paso de sélido a liquido y a vapor cn el
caso del agua ya mencionado ). Otro cjemplo lo encontramos en el caso del
experimento de Bénard donde la capa de fluido calentado desde abajo llega a ser
inestable y el estado de convecciéon estacionario desarrolla circulos (fig. 1.5) .




Este caso sngmﬁca una transnc:on de fase con rompimiento de simetria
porque una fl i causa que cl sistema adopte alguna de las

dos dlreccnones posnbles T El ejemplo muestra que la transicion de fase y el
de ia son dos por un cambio de parametros extermos

que d a un nuevo patron espacio - temporal de caracter
macroscopico dc simetria y de orden emergente inesperado.

1.2.3 SIGNIFICADO DE AUTO — ORGANIZACION.

Una de las propiedades que emergen de las secciones anteriores es la auto -

sobre la habilidad de los sistemas dmamncos no

or, io la cual
lineales, construidos por millones y il de el . er para
crear y sostener ( cuando ellos estan alegjados del equlllbno) estados de la
materia que hib regularidad las |} serian extr dificil
de di; bajo dici individuales. Estos si con h
interacciones que se desenvuelven hacia esmdos criticos, se han venido
cs(udmndo a través de considcrar sus ) separad; y con
micr Opi individuak y casi i utili: d écni
lineal iendo que la P de estos snslemas es proporcional a la
pemnbacién.

Intui jemplo lo podri: encontrar pensando en un grupo de
trabajadores, o més en el or do de ellos, si
cada trabajador acttia en una forma bien def nida bajo unas ordenes externas
dadas por el Jefe Se entiende que el compor > asf r lado lta en
una para producir algo. Si en el mismo proceso no hay
6rdenes cxternas dadas a los bajadores y Aj juntos por algun !lpo de
entendimiento mutuo, cada uno hace su lraba_,o y asi labora en el >
de producir algo, estariamos hablando de auto - organizacion. Las Ordenes
dadas por e! jefe, son la causa de las acciones subsecuentes de los

trabajadores.

La auto - organizacién es un compor
emergentes gencrales, poco o nada dependlente de la individualidad de Ia
mecidnica microscépica, donde las caracteristicas globales del sistema no

> cC >, de caracteristicas

P ser tendid por li sélo las parnes separadamente. Son
i no li | donde e i provocan reacciones grandes. Su
dindmica busca al d bl motores, que surgen de la turbulencia

global del comportamiento cooperativo de miles de unidades actuando en una
armonia y en un orden.
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2 CONCEPTOS NEURONALES BASICOS

En este pitulo se bl la logia entre los conceptos fisicos

en el itulo uno y las redes neuronales estableciendo asi los
modelos que permiten su ) a primera aproximacion y
nos guien en el camino hacia la construccién de una red artificial y en

particular la que se conoce como de multicap de idn progresiva.
Se muestra cémo, do el p lado de¢ Hebb dentro de nuestro
marco fisico, emerge una pc ialidad de calculo en dich del
da por la pacidad de aprender y por la forma en que adquieren
habnlldades parecidas a las mentales, tales como memoria asociativa y

reconocimiento de patrones.
La relacion con las redes de

alimentaciéon progresiva se cstablece
definiendo una neurona artificial. que se sustituye o se coloca dentro de
una celda del modelo de Ising; con estas unidades, que se Haman
perceptrones, sc forman capas, cumulos o aglomeraciones neuron-les, que
se interconectan entre si para interactuar y formar arqui

donde la informacién va p do progresi de capa en capa.
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2.1 PROCESAMIENTO DE DATOS EN UNA RED NEURONAL.

21.1 INTRODUCCION

Es snbldo que el mas cfici i en procedimientos de lisis y pro
de c; el b humano. Pcro sin ir d iado lejos, que

i dogi imph laciones de fiak mas alla de las

pacidad: 1k d. por nueslros mis modemos y sofisticados sistemas.

Los procesos de control y los i s de ision de i que
los seres vivos utilizan en sus actividades cotidi P a las técni mas
avanzadas creadas por ¢l hombre . Por tal motivo, muchas mvestngacuones
motivadas por tal eficiencia, tratan de imitar, de al a, los
blolé;loos para resolver una variedad de probl, ] que la r 5

En cste sentido, la fisica comnbuye desarrollando
mé‘odos con los ! se d uir herramicntas para encontrar
solucnones empincas a estos problcmas en forma analoga a como lo haria un

y al i P al crear artificialmente algunas de las
propiedades de la (r formas, recordar, aprender, asociar, clasificar
patrones, evocar ima ver, habl etc. ), se ha empczado a tenmer un
conocimiento teérico formal del l‘uncnonamnenlo de €s10s procesos y aunque se
esth aun muy lejos de derlos por los os de imitarlos han
arvojado  vali cC i qQue han lemdo gran accptacion en lo que se

conoce hoy en dia como neurociencias, generando una rctroalimentacion entre la
biologia y la fisica.
La célula es la estr bdsi de fqui ser viviente y es la célula
idad basi del tejido nervnoso 6 neuronal. Como cualquier
célula, posec una membrana, la que separa el medio interior del exterior.
Esta jucga un papel de fundamental importancia en una de las actividades de la
neurona, la actividad eléctrica, La mecmbrana posee ciertos estados fisicos
que le permiten controlar la carga eléctrica existente entre el interior y exterior
de clla y establece corrientes eléctricas ( flujo de iones ) que causan cambios en
el potencial a través de clla, los que son observados como pulsos de voltaje y
[ = -e . Los pulsos o disparos llevan informacién,
la cual se puede ver como una secuencia de pulsos (un tren), con determinada
frecuencia, definida por el tiempo en que ¢l po ial de b de la
neurona transmisora €s capaz de regencrarse. Los pulsos vigjan a lo largo de
una fibra larga llamada axoes, distribuyéndose a través de ramificaciones, para
alcanzar otras neuronas.

Las neuronas bié: ¥ como r ptores de informaciéon, recibiendo los
puisos que le entran por los sitios der inad se realiza el
contacto entre neuronas. Esta informacién se incorpora a la que proviene de

diferentes sinapsis, procedentes de oftras necuronas. Dentro de la neurona la

as



d "mono. de una respuesta o

d ltando en la pr
en

infor ion es prc T
reaccion que la neurona tr itira a sus fieras, r
tal forma, que la informacién se propaguc por 1a red neuronal desarroll.éndosc asi
un trabajo conj auto - or d del pro » de la lnforn‘aclén para
dar una respuesta global, sobre la soluciéon de un probl o la €j i6n de una

tarca.
La frecuencia de disparo de una neurona estd determinada en . primera
€l efecto acumulativo de un gran numero de sipapsis

aproxlmaclén por
ias € inhibitorias al cuerpo celular en un corto intervalo de tiempo. Es
decir la combinacién de entradas ias e inhibitorias podran variar la razbn
de dlsparo a través del arribo de un peq > N o de es
ios e inhibitorios que af¢ Ia fir ia de di de la neurona.
las

Parecido a como desarrollan el trabajo las neuronas en los sistemas bioldgicos,
redes artificiales, al imitar estos procesos, emplean configuraciones o circuitos con
i j i de datos cn paralclo y por tanto no

as que pr

del probl sec ial, que frect es un cuello de botella en las

d conv i ! Owo punto importante que vale la pena sefialar,

es el que se refere exphcnamente a los algoritmos o a los métodos rigidos con

los ] tr se resuelven los bl Op a ecsto, las

redes ! artificial tiencn la habilidad de aprcnder a resolver los

problemas con base en la experiencia, como una funciéon dc aproximacion
i de las i de entrada.

2.1.2 LA NEURONA BIOLOGICA. UNIDAD BASICA DEL SISTEMA NERVIOSO.

Cuando a Frank Rosenblatt, creador del Perceptrén, unidad utilizada en casi
1 artificial ( RN.A.), se le prcguntaba como es una
{ acaso hay alguien que Sepa como €s un electrén ?
Pues bien, aunque nadie sabe lo que es en una a, el
conocimiento que se tiene de ella es bastante amplio, pero sin embargo en esta
os una breve resefia de la célula nerviosa, con el fin de

red
neumna. €l solia responder:

i6n, solo h
l‘amnlmnzarsc con algunos aspectos bloléglcos principalmente los referidos a sus
propiedad electroq su di y sus interconexiones ( sinapsis ), ya
que muchas veces, a pesar de reali: el ico de la dinami de
no se alcanza a interpretar el

algun modelo neuronal en forma correcta,
significado y alcance de las ideas fisicas involucradas, o se alto;
caso concreto fue el sucedido a N. Wiener en 1948 quien desarrollé, de forma



excelente y clara, a través de teoria de grupos y con mecgdnica estadistica [ 7 ).
la dinamica colectiva de un gran nimero de unidades relativamente simples; su
trabajo fue de poco interés cientifico hasta que fue retomado 30 afos mas tarde

por John Hopfield [ 8}, quicn conjugd cstas idcas cn una interpretacion bioldgica
términos  biologicos, resaltando cualidades

dandole formahdad malemallca a
r do térmi aparentemente distintos  y efcctuando analogias y

1] ias que enrig

ambos puntos de vista[ 9}

a la maravillosamente sorprendente accién
la responsabilidad de la
quimicas, como

equi

Asi, empezaremos refiriéndonos
compleja de la mmesshwama s la que sc le atribuye
actividad celular, para producir y transmitir tanto sefialcs
Las propiedades de la membrana suclcn encontrarse principalmente,

eléctricas.
dentro dec cualquiera dc las tres cl. s de los meccanismos o estructuras
isticas: b bx ! y receptores, las que iremos tratando de manera
a medida que vayamos avanzado.

superficial en el momento adecuado,

Dado que tanto el medio cxtracclular como
( Na’, Cr, K', Ca', entrc otros ) y quc ¢stos
concentraciones, se produce una diterencia de voluje.
exterior de la célula, conocido como Potesncial de Membprana,
de reposo es tipicamente una diferencia de voltuje de 60 - 90 mV. presentado
entre las paredes interiores y exteriores de la membrana celular ( el interior

En este estado de reposo de la neurona,

intracelular son ricos cn ioncs
s¢ encuentran en distintas
entre el interior y
que en estado

ivo con P > al exterior ).
la membrana celular es muy poco permecable al Na’'; sin embargo, el
coefi dc per bilidad de ia brana al Na” ( Pna ) puede incrementarse
y esto do la 2lula neuronal estda descargandose o produciendo su
Si la permeabilidad de la membrana cambia, entonces la
i Durante

potencial de accién.
caida de voltaje ( V ), entre el intcrior y exterior de la célula cambia

el estado de reposo la necurona, presenta: Prna = O y V = -75mV, pero en el
pico del potencial de accion V = +50mV  y la Pna osta elevada.

Durante cualquier potencial de accién que se produzca, hay un flujo temporal

jc de membrana, scguido

de Na' entrando a !la célula, que incrementa el voltaje
potencial del estado de reposo.

de un flujo saliente de K™ que rcslablecc el
las ¥ 1! un sistcma Ilamado bomba de
sodio-p i contir saca sodlo del interior de la céjula y mete potasio
después de que el

gradiente de concentraciéon
Cada bomba mueve alrededor de 200
atomos de sodio y 130 iones de potasio por segundo. Una neurona puede
tener millones de tales bombas moviendo cientos de millones de iones bhacia
dentro y fuera de la célula cada scgundo. Estas moléculas organicas son

ho mu; plecj pero litecralmente bombean Na® hacia fuera y K hacia

Y
dentro en comra de sus gradlemes de concentracion por medio de secuencias de
Yy q que obvi cnergia.

a la célula, recuperiandose el
potencial de accién se ha producido.
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Una célula que esui dlsparando ( produciendo un potencial de accion ), reduce
sy nivel de p do desde un valor aproximadamente de -75
milivolts, hasta que subitamentc durante el disparo, ¢! sodio y el potasio
fluyen en sentidos contrarios, para quc después de unos milisegundos, el
interior de la célula llegue a ser aproximadamente unos 50 milivolts, positivo
con respecto al exterior. Esta polaridad contraria, es responsable del
impulso nervioso que corre a lo largo del axém hasta alcanzar las conexiones
presinapticas ( ¢! axén es considerado como una linca de transmision que

puede tener ramif i que tr portan j de una zona a otra).
Cuando e! impulso llega a la terminal del axon s¢ cncucntra €n una zona
neuronal que conlnenc grupos mol lares e pecializado: y que
i a deter quimi

tes (p de i ion ) guc normalmente ocurren entre las
terminal de los y Jas dentritas, son basicameme de dos tipos: la
eléctrica y Ia electroquimica. En las primeras, la sefial se transfiere por
medios eléctricos, ya que en este caso existe un contacto fisico -~ eléctrico
entre cilas. En la sinapsis electroqui se encuentra un espaclo entre las
células involucradas, al que sc le i intersinaptico. Este

impide el pasodireclo de! potencial elécirico, por lo que la transmision de la
Infonnaclén en esta smap5|s se realiza por medio de sustancias quimicas, los
1l que son liberados por medios eléctricos y son
responsables de provocar variaciones eléctricas. en la ncurona reccptora.

Después de que un potencial de accidon es gcncrado ta célula entra en un

periodo de relajamiento ( de varios ili mdos en las cardi ). durante
el cual ¢ésta regr a su po ial de reposo y se prepara para generar otro
pulso o disp R iendo este proceso diremos que. la recepcion de las

lécul; neur una disminucién de
-proxlmadamente entre 10 a 15 mlllvolts en la difercncia de voltaje de la
célula en el reposo. En este momento los canales de sodio ( Na')
controlados por el voltaje son abiertos, permitiéndole al sodio ingresar al
interior de la célul pro And: con esto una nueva reduccidon del
potencial. Al incrementar el flujo de sodio se crea un proceso que va
creciendo y refor d por ¢l i Este proceso lleva a la célula a

alcanzar un potencial positivo contmno al inicial que era negativo con respecto

.al exterior. Un corto ti los 1] de sodio se cierran y los

canales de potasio se abren, obwmendose un flujo de potasio hacia afuera de
la célula y los -75 milivolts del potencial intermo son recobrados. La célula
ahora esta lista para la generacion del proximo potencial de accion, el que se
propaga rapidamente a lo largo de todo el axén ( Fig.2.1).
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Los canales de sodio y potasio, responden a los cambios de potencial de la
membrana, por ello sc dice que pucdcn ser

vistos como compuertas de voltaje.
Ovuo tipo de 1 son P que se¢ abren s6lo cuando una
molécula de un neurotransmisor espec(ﬁco estA presente y éstos son  casi
insensibles al voltaje, tales canales son cnconlrados en las conexiones
postsindpticas, sobre las dentritas. El comp al con un
receptor, es uno dec tales canales de compuerta quhrucn. que por incrementar
positi el p ial de es do, como una excitacibm a
que 1a célula dispare. Otros canales con compuerta quimica, solo dejan pasar
iones potasio hacia afucra de la célula, producicndo un d > del A .
Por i el p 1 de ana negati estos | SONn  Vistos
como inhibitorios, ya que cllos contribuyen a que la célula no dispare. El
acido gamma-aminobutinico es uno de los mas i
inhibitorios. Estas moléculas activan iSmos para incr el p ial

negativo del interior de la célula y por lo tanto inhiben el disparo.



CUBARD CELULAR




2.1.3 DESARROLLO DE AUTO - ORGANIZACION NEURONAL

En los organismos bioldgicos existen sistemas que reconocen y responden a la
variabilidad de atributos del medio ambicnte que les rodea. La informacion
recolecuda emm por los scnsores receptores, que estan especializados para
i‘ormas de energia: magnética, térmica, cal6rica, quimica

lumini ani etc. Las estructuras especificas que ejcculan
esta funciéon son los Organos sensoriales que con prol ne:
nerviosas d o ad das para transformar la energia que reciben, en

sefiales eléctrlcas. provocando trenes de potenciales de accion que legan a los
ccn(ros nerviosos ( conjunto de neuronas ) donde se ejecutan proccsos de

P y H i de la informacion mucho muy complcjos. Estos
mecanismos se hnn tratado de cntender a través de la historia del conocimicnto
humano, pero sin embargo, no es sino cn afios recientes, cuando en 1949 a
través del libro titulado " The Organization of Bechavior " escrito por Donald
Hebb [10), en quc se logra bl un fund > neuronal, surgiendo la
teoria conexionista que ha permitido desarrollar la dinamica de aprendizaje en
redes necuronales artificiales ( R.IN.A.).

El aprender y el reconocer formas y figuras, a partir de memorizar rasgos
caracteristicos para su identifi i6 es real ite una funcion de excepcional
lmponnncm de nuestro snslema nervioso, no s6lo por nuestra habilidad de

P a vari \! imprevistas, sino también, por las tareas
per que s que cJecumr. como son Ios procesos de la visién, del
habla, etc., pues ellas son d do para ser genéticamente
codificadas en su totalidad y tienen que ser adqulndas por aprendizaje en la
temprana infancia.

La regla de aprendizajc de Hebb como algunas veces es conocida, es muy
usada hoy en dia y cs en un p so dc aprendizaje por repeticion.
Se trata de un mecanismo repctitivo pam inducir una respuesta, utilizando
diferentes clases de patroncs P per ¥ en secuencias,
tantas veces cOMo sea necesario hasta que cl aprendizaje, Hamado hebbiano, se
vea rob ido y la p sea ia. A través dec ¢l, se va
provocando una auto - organizacion neuronal, para condicionar la informacién y
conseguir un reflcjo a los cambios producidos e¢n ¢l medio ambiente, basados
en la experiencia.
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En 1949, Hebb en la pag. 62 de su libro [ 10], -escribio e} ahora famoso postulado

neurofisiolégico:
Cuando un aedn de wna célila A esdd lo sufici
para excilar a wuma célule B litiva o pendist
Mw&maww“dw&%m
/s de de respucila melabslica Gue loma

lawumomaa&ad—aél«/ad-lalw /as{w«e«aacle A
ficiemcia del disp de la ctlula B, es incrementlada.

') Zs

P Z

como la
Ldénde puede tener lugar el proceso de crecimi de T metabdlica ?
Hebb sugirié un ° tirador ” sinaptico dc desarrollo y continué diciendo: Si un
s "i" y " disparos a

patréon de estimulacién provoca en ambas ncuronas cercanas
una razén maxima y ellas estan conectadas a través de una sinapsis excitatoria,
tencmos entonces que esta conexidn tiene mias oportunidad de llegar a establecer
la fuerza sindptica quec caracterice al patrén de coxcitacion, que otras sefales
entrando a través dc otras smapsns las que tiencn menos posibilidad de afectar ¢t
desarrollo de una con cste patron.

Hebb a través de su libro nos lleva a pensar que la localizacidn de la memoria,
o la codificacion en cl sistema ncrvioso, debe hacerse por algun mecanismo
blolégnco que facilite el desarrollo mctabdlico con lo cual las sinapsis excitatorias

o ibitorias, P a disparos ha en bas dir ya
sea transmisores o receptores s¢ vayan tornando fuertes ( cfi ), hasta adquirir
una cierta calidad sméptlcn global Esto nos permite impl un aprendizaj

a través de pornd . construyendo y mejorando esta calldnd
singptica dentro de un gran namero dc conexiones, hacia una respuesta integral.

Aunque esto no cs del todo cierto, sino quc el problema es mucho mas

complicado de 1o que sc esta diciendo, efecti como sab ahora, es en
las sinapsis donde tenemos la mayor oportunidad en codificar y decodificar de
alguna manera y en forma coherente, la informacién. Por tanto. el sistema
neuronal debe medir y registrar los difc imulos  pl dos por los
distintos patrones, de tal forma que pucd: ser repr dos principal a

Es decir las numcrosas

través de los cambios de la fuerza sinaptica Jij.
conexiones formadas entre las neuronas adquieren, desde este punto de vista, un
papel activo sobre algun patrén externo a ser guardado cn la red, a través de
activar o provocar ciertos disparos ( ios o inhibitorios ), que codifiquen la
informacion utilizando para ello, un parametro al que llamaremos la fuerza
sinadptica. Asi se puede condicionar un auto-reflcjo instantineo adecuado o la




recupcmclén fiel del patrén, una vez que se logre almacenar o archivar de

1a infor i6n dentro de la red.
ideas en claras palubras coloquiales, asi que uno de los
! io ica

Hebb formulé sus
principales problemas que dej6, es la 6n de la p
de sus ideas.

N } se vjan las sig expresiones diciendo:

Una di i, notifica lo que le sucede a una

"i" via la cficacia sinaptica Jj, como una

asi que la accion de 7§

neurona "j",
*i" en el tiempo t, es descrita como:

experiencia de
Accién de j = 3ij Si(t) (2.1)
donde Si(t) es la actividad de la neurona "i*
Ahora, si dalnos a Jij un valor de t,ﬁcacua sindptica antes dec la scsldn de

p je cuya ion es T, que de la i de apr Aji
Jij debe ser cambiada a Jij+ AJij, con lo cual tencmos la siguicnte expresion:

Jij = Ju * Adij (22)
o 071 e

donde AJij es la experiencia adquirida dumnle la sesién de entrenamiento, la
cual debe ser dirigida a través de una di de aprendizaj entre las que se
encuentran, como las mis populares por ser mas eficientes, l) las que utilizan
aproxi por retrop: i6n del error, para provocar las rcacciones o
respuestas deseadas y 2.) la de atractores o memoria asociativa a la Hopfield.




2.2 CALCULOS COLECTIVOS Y REDES NEURONALES .

Cuando s¢ dice que el corazén es mucho muy parecido a una bomba, metiendo
y sacando sangre a través de sus vilvulas, o al comparar el estomago con un
reactor quimico, o al ojo con una camara de television, uno queda mas o menos

isfech pero do sc habla de la mente y ésta es comparada con una
computadom vemos que nada ticnen que ver una con la otra; son por demas
ajenas, diferentes, unlo los conceptos como las propncdadcs de funcionalidad, de

ahi que su id y efi sean s, Estoy convencido sin
Ingar a dudas. quc para las proximas décadas, uno de los grandes cambios
lcs en el ambito cicntifico, atendcra a las cucstiones de la organizacion

mental ¥y es aqui donde ¢l punto dec vista fisico jucga un papel esencial.
Probablcmenlc lo mas slgml‘c.mle entre el paralelismo de algunas propicdades
genéricas, entre fisicos y biologicos. es que ambos
tratan con muchos componentes interactuando cntre si y c¢s precisamente en cllo,
donde estriba o se encierra, el terio del procesamiento neuronal, es decir en

su naturaleza colectiva y en su distribucion azarosa. Teniendo cn cuenta que la
fisica més que otras dlscnplmas hn desarrollado métodos y herramientas
para di ¢l muiticomportamicnto dc¢ tales

ha do en reci aflos un rapido y fascinante desarrollo,

dentro de esta d|scnplma. provocando mlereses convergentes dentro de muchas
otras ramas dc la in y fav d con ¢llo que la (lamada

neurociencia sea una actividad multidisciplinaria.

2.2.1 RELACION ENTRE DINAMICA DE ATRACTORES Y ARQUITECTURA DE
REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Un area donde las ideas de la teoria P en el capitulo uno han jugado un
importante papel, c¢s dentro de las redes neuronales. Aqui la teoria tiene dos
propodsitos: primero, cntender la naturaleza compumcnonnl colectiva en redes
arnfcnales compuestas por muchos pro dores simp y do, el del
del si nervioso. Aunque estas arcas son demasiado
grandes y complejas se uene algunas cuestiones generales donde. modelos

relati P ser de proveernos de cierta experiencia.




Por ejemplo las redes atractoras. Estas consisten de una o dos capas de
neuronas, interactuando entre si, hasta alcanzar un estado estacionario. fa
salida de cada neurona en una capa dada, puede ser una entrada hacia cada una
de las ncuronas que  se  encuentran  en owa capa y viceversa. Las
J.

investigaciones que se han plantcado con este tipo de P
trabajos tan populares como la red dec Hopfield y el mapco de auto -

or; i ion de Koh C ia iativa ).

Una tarca escencial que se le pidc a los algoritmos de¢ cnttenamicnto de cste
tipo de redes neuronales, es ¢t de op i el al i de los datos, los
cuales se curm.lenmn por podersc mancjar a través de una matriz dc valores de
pesos id. en relacién al interconexionado. Diferentes criterios para
optimizar el al iento son ibl y correspond a lJos i

algoritmos que han sido derivados para este tipo de arquitecturas.

El almacenamicnto de la informacion en las redes atractoras estd localizado de
una forma distribuida. por lo que no podecmos decir en cual estructura particular
se encuentra tal o cual informacion, pues ella ni siquicra existe, ya que la
informacion esti por toda la red y se recupcra por un proceso, donde el sistema
se awo - conduce hacia algun d ionario, do en un cspaclo fase
de alta dimensionalidad . La mancra distribuida dc al la
hace que estos sistemas scan muy tolcrantes al dafio parcial en su conectividad
( por ecjemplo Ja degradacién dec una unidad, afectard casi en nnda el
comportamiento previo que la red tenia ), pero i intr
a inferir errores de em.recrummncmo entre palroncs sumllare&

F.ﬁc tipo de
en los patrones

nlmaccnamu:nlo busca la
con iones dcl d real. De hecho, almacena patl'ones
prototipo, por ej ! si i un  numero de

( Que pucden estar fonnadns por unidadcs cn pixcl ) y a ellas las considcramos
como  per a un conj > de patrones prototipo, cntonces en cste
conjunto podemos hacer una particién y utlllmrln para lograr una clnslﬁcamén
adecuada que gcnerahc‘, todos los patrones exi cn el di (es
decir todo el conjunto dc en ¢l universo de estudio ), de
do a los prototip do:

El caso prototipo dc esta habilidad, es la memoria asociativa simple, que es el

proceso por ¢l cual, la co-ocurrencia de dos © mids rasgos particularcs, resulta

en lo qQue sc llama mapeo heteroasociativo. Es dccir, 1la presentacion
subsecuente de un patrén de entrada, (o un vector de atributos ) conduoe al
sistema a cstablccer trayectorias o rutas hacia un do de cor con

dicho patron, csto se alcanza a través de lograr "almacenar los rasgos mas
sobresalientes de é1™. Por ejemplo, Ja entrada de un patron sonoro de la
palabra "manzana” evoca una actividad, en algin nivel, sobre aqucllos elementos

-



neuronales que representen las caracteristicas roja y redonda ( entre  algunas

otras ), las que son ncllvudus cuando nosotros vemos una manzana real. La
ia de la i6n cs la formacion de cadenas entre los c¢lementos que

son activados, para obtener un cstado del sistema particular. El resultado de
este d o, ecs la ia de haber entrado a lo que es conocido
en el lenguaje de fos sistemas dinamicos, como una cuenca dc  atraccion
per i a un pacio de di ion igual al nimero de neuronas en la red,
pendi de la i ion colectiva ( del interconexionado ), asi como de¢ los
corresp d de salida dc cada ncurona. Esto puede ser mancjado,
ya sea en forma binaria o . pendicndo de como ¢l modelo es
formulado. Si el si es persi puesto en un estado dentro de la
cuenca o base de atraccién, la trayectoria del estado final estarda en la direccion
del atractor original. Esta propiedad c¢s conocida como la consumacion del

patron; de aqui se deja ver que no es nccesario tener todo el deulle de la
informacion, pues basta con la minima suficienic que caiga en la cuenca, para
asi reconstruir todo el patron original.

Realmente, estas idcas conexionistas aparccen ¢n algunos lugares dcl libro de

Hebb, quien pcnsé _que Ios eventos  sensoriales d denan T 1Ies  que
bed a cxper de patrones semejantes, que corresponden a una
activacion neuronal especifica. El forj6 el término de fasc secuencial para
mfenlse a las trayectorias cn un lmervalo temporal dentro del estado neuronal
fi do por un d > de secuencias de cventos sucesivos,
a partitr de un motor censor. Desde el punto de vista de Hebb, las
interconexiones en el cerebro habilitan la ocurrencia de lo que ¢l llamo
“actividad reverberatoria™ ( iniciada por un acontecimicnto ), 1o cual se ha
relm:nonado en forma cquivalente a la existencia de atractores quasiperiodicos en
el \. El i iné tal actividad, debido a la existencia de

trampas responsables de un tipo de¢ memoria de corto alcance, relacionada con
aqueltos eclementos neuronales paniculares que fueron activados mientras el
sistema estuvo en un cierto ciclo Iimnc de excitacién particular, el cual tendria
que estar ido con el toral de sus interconexiones. De
acuerdo con esto €l sistema podria ser conducido a la torjacion de un recuerdo,
dentvo de 1o que Hebb nombré " un cnsamble cclutar ". Esto es
conceptualmente cquivalente a una caida de potencial ¢n una cuenca dc
atraccion. El pensé en tal ensamble celular como una caracteristica intrinseca
fundamental que emerge de la construccion del conexionado ncuronal.

A continuacion seguiremos una dc cstas aparentemente sencillas historias, con
un tratamiento mas formal desde el punto de vista matematico. mas no asi desde
el lado fisiolégico, desde donde no se puede decir lo mismo.
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2.2.2 UN ENREJADO ENFOCADO COMO UNA CAPA NEURONAL ARTIFICIAL
EN DONDE SE PROMUEVE LA AUTO - ORGANIZACION.

ble de célul ( ~ 10" células)

El sistema necrvioso e€s un enorme
interconectadas y una buena aproximacion e¢s que, cada disparo de una célula

dada, es idéntico con el de cualquier otro disparo. Esto es, una célula ticne
Jjusto dos estados significativos gencrales: ¢l de disparo y el de no disparo, por
tanto, puede ser descrito con una variable binaria, que acorde a una analogia
con el espin, podra adquirir los valores Si=(%1) (i=1,...N) En términos
mas abstractos considere un enrcjado con N sitios, ocupado cada uno de
ellos por valores de & ya sea que estén activados (Si=+1) o desactivados

También en estc enrejado se deberd poder hablar de que las células

(Si=-1).
interactuan entre si ya seca para inhibir o excitar a sus vccinas, por tanto
debemos pensar en el papel del voltaje celular asociado a la celda i, el cual
serd, en términos fisicos, analogo al campo local hi . Asi el sitio S;
experi 4 un po dc inter ion con todos los demas Sj, dado por:
hi= 2 J; S 23)
i

donde Jy c¢s un numcro real que pucde ser interpretado como la cficiencia de la
interaccién entre la actividad del sitio j y la actividad del sitio . Esta

i6 en términos biolégi muy generales, podria decirse que cs la entrada

a la neurona "i". Las celdas del enrejado por Jo gencral permiten una

actualizacidn con una secuencia azarosa, ya sca en seric o en paralelo (todas
o una en seguida de la otra sin importar ¢! orden ). Ast,
N

a un tiempo
pensando en una mancra por la cual sc bie o se¢ i lacelda Si en
el tiempo, escribiremos:

Si(t+1)=sgnhi(t) (24)

donde (t+1) es un paso temporal y Sgn hi(t) es una funcién signo
afectando la variable Si dentro de la celda i, en cada paso temporal. La
ecuscion ( 2.4 ) describe la dinamica que experimenta la celda Si dentro de un
arreglo matricial de valores Jij, interpretados como la  pondesacion de la
eficiencia en la interaccion sinaptica. Es decir sc le esta diciendo a la cclda i,
calcula la ecuacién (23 ) y del resultado sélo toma el signo, ésta es Ja
dinamica Gardner de la mecanica estadistica de los espines de vidrio. Pero por



supucsto, esto es toda una falsedad en una ncurona rcal, por lo quc algunos

investigad han prop > una regla de umbral buscando una mejor

aproxi i6n para 1i ta celda i, dicicndo: evalue primero la ecuacion

(23) y compare si el valor esta abajo o arriba de un cicrto umbral pre-fijado;

algunos otros utilizan una regla de cvolucién estocastica como la Monte Carlo,

pero cualquiera de ellas son historias de casi lo mismo y en esencia no dan
4 Jife : " sal

Ahora bien, 1a estabilidad correspondiente a una situacion especial del
sistema se logra en una ecscala de ticmpo mucho mas larga, que la dada

para los cambios dec los pesos Jij de  cada paso temporal.
Esto significa que si nosotros considcramos un conjunto de (]
arreglos Eviee {+1,-1}) (i=1 .Nyvw=1,...,p) - estados dc arribo
posibles -, los debemos hacer corrcsponder poco a poco con ¢l estado final que
deberia adquirir el sitio S, pre Y do ¢l i inicic  lo
suficientemente cerca para establecer arreglos de la forma {Si) = &%}, para

lo cual debemos ir construyendo las adccuadas Jij con cada paso temporal que
dirigird a cualquier perturbacion acontecida en el medio ambiente, desde su
arranque, hns!a su estabilidad con el estado esperado correspondiente. Asi, el

1 i ivo Jij de cambio, se construye de acuecrdo a alguna

funcion S

Fi(t+1) - i) = L&, &y, hai()) (25)
con

()= 2 J5 (&% (2.6)
donde los parametros Jij describen la influencia o mlcracc:bn de Ia céluln j
con la célula i, que hemos interprctado como la lidad o 4
lo que buacalnos es |encr un valor sobre la conexion i y j dentro dc la rcd
que o a todas las perturbaciones posibles del

di bi ki do los patrones dc cntrenamiento { &v, ). Vea pues

como la ecuacion ( 2.5) debe ser una regla dc aprendizaje, quc nos conduce a
un algoritmo para el manejo de la inforrnacion local, pues el cambio de la
eficacia Fij depende solo de la interaccion de los dos sitios adyacentes
( primeros vecinos, aunque en principio uno puede afadir alguna otra
dependencia sobre hvi, pero no se espera tener ninguna ventaja ).
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La totalidad de los patrones { Evi pueden  ser  pr azar
secuencialmente o cn paralelo; en ¢l altimo caso S depende del conjunto
completo { hw () }.

El problema que ahora queda, e¢s encontrar o describir la funclon S, es decw el
algoritmo con cl cual, se le faculte al enrcjado a auto - of s¢ y de
manera coherente a la hora de procesar la informacion de su medio ambiente.
Las perturbaciones del medio ambiente deberan ser auto - conducidas hacia una
clasificacion determinada ( memoria asociativa ). Esto significa que la ecuacién
(2.5) debe ir construyendo una maitriz [ Jij ] con la cual, primero sc asegure quc
todos los patroncs o arreglos { &+ } scan estados estables bajo la dinamica de la
ecuaciéon (2.4 ) y segundo, que cada pawrdn Ev sean un atractor especifico dentro
de esta dinamica. con una justa o adecusda base de atraccion.

La primera condicién es obviamente dada por: Exwhvi > 0 (2.7)
que no cs midis que la condicién de estabilidad Liapunov [ 11, 12 ] Es dccir
{E“} es un punto dc estabilidad, si para toda €= Exhw>0 3 §>0, wl
que, It { Si}n - Evifl<d, para todo tiempo t=0, siempre y cuando
NeSi}n-Evill<e (donde { Si}n denota el estado del earcjado después de n
pasos ales, bedeciendo la dinamica de la i6 2.4). Asf las

trayectorias que cmpiecen dentro de una distancia & cerca de &% permaneceran a
una distancia € de &% después de n pasos temporales { Si)n.

La tarea quc se busca lizar, es organi el pacio decl enrcjado, cn estados
dentro de atractores, localizados alrededor de ta cercania del conocimicnto a priori,
de los d: de ia d do: Note que este problema es el inverso a los

normalmente encontrados cn ia fisica de fenomenos colectivos, donde por lo
general sc busca encontrar los estados dc equilibrio, cuando las interacciones son
conocidas.

El descar que al final tengamos {Si} =&}, significa que la red, al ser

manejada por una fuente de estimulos cxternos, las cuales p qQue

directamente sobre los acoples sinapticos Jij o podemos Hegar a considerar
modificarlos con basc en ciertas fuerzas dependientes del campo local, que
garanticen que Evi licgue a ser un punto fijo bajo la dinamica (2.4). Asi,

aunque no es todavia bien conocido que propicdad de Jij daria una bucna base
de atraccién, parece plausible que una buena base considere el parametro [ 12, 13 1:



Evi hvi
()"

para i=1,...,N y v=1,...,p. sujeto a la condiciéon Sa=N (29)
)

Avim (28)

por tanto, sustituyendo (2.6) en (2.R)

A =E T (2.0)
)y
Para patrones azarosos Evi. el espacio de todas las posibles matrices [ Ju]
ha sido in por Gard ., utilizando métodos de mecanica estadistica

del espin de vidrio [13,14].
El parametro de estabilidad maxima posible A= rr‘aax,( min. Avi } dependiente

del campo local. ha sido lado por Elizabeth Gardncr como una funcién
del no p dec p ] dos b icndo el numero maximo p=2N
de p ibl, para al en una red de N neuronas .

De acuerdo a (2.7) y estando dentro de una cuenca dc atraccion ( 2.10), la
regla de aprendizaje ( 2.5 ) dcbera incrementar ¢l campo, conforme nos
npmxlmamos al punlo f_yo de atmccuon pensando cn el caso mas simple, lo

1 do el io dc las sinapsis de mancra proporcional al

gradlcmc de eslos campos:

i 0 =XZ _Evhw = T_EuE.
Fig(t+1) - () Nh Evi hyi N_g.g. (2.12)

donde Y e€s una constante que puede ser interpretada como la rapidez del
aprendizaje.

Si la matriz inicial es cero y si todos los patrones Vv son presentados una
sola vez, es decir, practicando un barrido generacional ( de duraciéon igual al
paso temporal ), uno obtiene los acoplamientos:

5 =5 EvEv
Jij N%& Evi (2.13)




Este es el modelo de Hopficld, cuyds atractores han sido calculados
utili do la teoria de los espines de vidrio {8].

Note como el cnrejado puede ser considerado como una capa neuronal,
homogénea y umforme. cnlcndlcndo por esto que todos sus elementos son

en ecste caso, las cuencas o bases dc
cosa que no necesariamentc

analiti

atraccion son equivalentes y lodns del mismo tamafio,
tiene que ser asi.

2.2.3 REDES MULTICAPAS DE ALIMENTACION PROGRESIVA.

El marco de trabajo o mas p el pacio, quecda especificado por la
arquitectura de la red, Ila cual considera el niomero de capas y el numero de
nodos por capa, asi como por la manera en que se van a relacionar las capas
( el comexionado ).

Por lo que se refiere al tipo de capas tenemos:

Capa de entrada .- Las unidades que conforman esta capa son llamadas unidades

de entrada: ellas codifican cl problema que ha sido scleccionado para que la red

io procese. Esta capa se cncarga de dcsparramar la informacién o distribuirla,
_esta capa recibe un pnlrén de entrada y entonces, por virtud de sus

es decir,
i ( 1] de cc ). leva el patron, usualmente sin
cambio, a cada una de las ncuronas en la capa subsecuente.
Capa cscondida.- Los ! dores cn csta capa son Illamados
idad, did: q no son dlreclamcmc observables. Ellos proveen de

no linealidad a la red.
idad 1 d de salida, las cuales

Capa de salida.- Estan formad por
codifican los posibles conceptos que la red ha asignado al ejemplo que estA ba_jo

dando valores que pueden ser interprctad por cl
Por ecjemplo, cada unidad dc salida puede

consideracién,
externo, como respuesta al problema .

representar una clase de objetos.
Por lo que se rcficre a la interaccion ( interconexionado ). una red puede
comprender una capa de entrada, una de salida y una o varias escondidas o
también la capa de cntrada puede funcionar a la vez como capa de salida o blcn,
un nodo puedc estar conformado por tode un enrcjado completo y ser

como una sola y simple umdud en fin varias capas pueden permitir una riqueza
de b iones y posibilid: en variabilidad de acoplamicnto intercapas

P:d



enorme, sin embargo, en particular, atenderemos en los siguientes capitulos
aquellas dondc la salida de una de las capas pucde ser la entrada a otra.

Estas redes pucden ser vistas como dispositivos que conducen una onda de
actividad pasandola de capa ¢n capa, cn respucsta a la piesencia de algun
estimulo recogido o registrado por o sobre. una primera capa sensorial. Asi la
trayectoria de la scfial va solo en una direccion, de la capa dec cntrada a la capa
de salida y ellas son I das redes de ali tacion progresiva.

an
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3 Caracterizsacidn Conexionista dal
Aprendizajea.

En las siguicntes lincas sc detallan los modelos ncuronales de  ali ion
progresiva, construidos a partir de una unidad neuronal artificial que sc ha
Hlamado perceptron. Sc vera como cl aprendirzaje que nos da ¢l algoritmo de
ia reuopropagac-én toma lugar en este upo de arquitccturas. Estas unidades

I son utilizad. para las ] de entrada via la
concxnonalldnd sinaptica, donde la dmurmca de funcionamiento de la red es
modelada a lravés dc Ias pondcracloncs [ Wiy ] que pueden ser interpretadas
como al istica sinaptica. I.os pesos son colocados en
arveglos matrlcnales para que con ellos podamos calcular ¢l vector de salida de
1a red, a panir de ir multiplicando un vector de entrada ( excitabilidad ) por

una matru de pesos ( eficacia sinaptica ). De esta forma los estimulos son
d como p en un espacio scnsor, dados por la capa dec
entrada de la red; es decir, cada punto esta determinado por una

correspondiente activacion simultanea de todas sus unidades de entrada y por
v:nud de la dinamica de la red es transponado hacia un punto imagen en el

P > de o de sobre la capa de salida. Asi la
teptesemaclén o la imagen newronal de los acontecimientos del medio
ambiente, llega a ser caracterizada gracnas al rango de variabilidad de los
pesos, quuc nos permite b Yy la p peio d: d

El di se dera, cn esta caracterizacién conexionista, como la
expenencla adquirida cada vez que sc logra reducir e! crror de respuesia; es
decir, se¢ verda como el proceso de aprendizaje, que no es otra cosa que el
ajuste de muchos pesos para asi obtener el vector de salida adecuado.
Mostraremos como el algoritmo de la retropropagaciéon del error. nos lleva a
lo que podria llamarse experiencia autoconducida por repeticiéon.

o



3.1 CONFIGURANDO UNA RED NEURONAL MULTICAPAS DE
ALIMENTACION PROGRESIVA.

La unidad procesadora que se utiliza, tiene sus ori en Ja prop del
perceptirén hecha en los afios 50°s por Frank R b un fisiol de
la umversndad de Cornell. Lo presenla en su libro titulado * Principles of
Neurod dond con estas del la retina y
asi |mnar la habilidad del sistema visual para 71 y clasi P

{15, 16}

3.1.1. LA NEURONA ARTIFICIAL. EL PFPERCEFTRON

Este e¢s el nombre de una unidad que, en logia con la iologt es
conceblda como una célula nerviosa muy primitiva, que puede ser constnnda
ar ésta en i |m||a las Jidad més bési de
una 3 Tal idad esta da por P

i las les son:

1. Comexiones de emtrada: a través de las I 1a idad ibe ia
activacion de otras unidades déandoles une
N importancia individual a cada una de ellas;
para ello se pondera cada sefial dc entrada

por medio de un peso.

2. Uua f { dors: la quec b i de un
deenandascnunsolov.lor

3. Una funcién de activaciém: que hace la conversion del valor
resultante de la suma, en una activacion
final, produciendo asi una sefial de salida.

4. Comesxiomes de salida: por las cuales la salida de activacion de una
unidad llega como sefial de entrada a otmas
unidades del sistema.

Ver fig. 3.1




3.1.2. ESTRUCTURANDO LA RED ARTIFICIAL.

Se dice, con base en Ila teoria conexionista, que el
inteligente parece emerger del trabajo conjunto de un enorme namero de
d. unas con otras; es decir se piensa que a través de
las i y la manera en que se va entretejiendo la red se
logr b propiedad que h id ficado como memoria asociativa,
adaptabilidad a nuevos bi ( aprendizajc ), pacidad de calculo, etc.,
por lo que la pregunia mmedmla seria: ¢ Como inter

idades para ob un construido artificialmente que exhiba alguna
de esta funcionalidad emergente ? es decir | de qué forma debemos hacer el

para qQue la informacion del medio exterior se
tenga la oportunidad de aportar
tarea asignada ? Los

comportamiento

interconexionado entre ellas,
propag i i y cada unidad
una pequefia “‘opinidn™ sobre la solucién de una
elementos podrian estar concctados de muchos modos, por ejemplo, éstos
podrian ser conectados unos contra otros y todos contra todos, o tal vez
formar grupos o capas quc cstén relacionadas entre si, etc. De hecho la
a esta p se ha buscado a través de la neurofisiologia
medmnle el estudio de redes neuronales naturales [ 17, 18 ). Nosotros
seguiremos los trabajos previos de Frank Rosenbilatt sobre el perceptrén | 15 ],
con el objeto de ilustrar la forma en que el aprendizaje toma lugar a través
de la retropropagacion y tratando de simplificar el problema, modclarecmos,
en forma gruesa, una clase de red neuronal que, a pesar de su tosca
aproximacion biologica, exhibe atributos que estan fuertemente caracterizados

en los seres vivos. Asi pr os la itc forma de conexionado
i a conocida como red meuroanal

que P en adel una arq
de ali 6 progresiva, la cual es susceptible de ser
da con la técni de la retropr ion ( ver fig.3.2). El término

“alimentaciéon progresiva® implica que la sefial de salida de un elemento

lor, no puede ser una entrada para alguna unidad que se encuentre
por lo que se refiere a

sobre la misma capa o capas anteriores y,
multicapas, es por que esta formado por un numero “n” de capas. lLa
capa que recibe la informacién que esta entrando a la red, procedente del
medio exterior, es llamada capa de entrada; los elementos de esta capa, no
ejecutan  ninguna modificacion a la sefial;, son sdlo como puntos de
distribucién hacia la siguiente capa. La ualtima capa, lamada capa de
sahda, proporc:ona la respuesta que Ia red ha generado como reaccion al
Cualquier otra capa en la arquitectura es [lamada
no tiene contacto

capa escondida, porque es interna a la red y por tanto,
directo con el medio ambiente externo.




El primer asp. de las isticas de las componentecs del perceptron,
mencioné la ponderacién de las sefiales de entrada a una unidad procesadora
cualquiera. Pues bien, csto pucde verse como un valor de peso variable
que puede ser modificado a vol d y al s¢ en todas y cada una
de las conexiones, representara una forma muy eficiente de modular la
activacion de la vred ( Ver fig. 3.3 ).

CAPA 1t

Tomando el término de la biologia, diremos que una interaccién excitatoria

entre las unidades Uf:)— m; —» U([;], estard representada con un valor de
peso positivo (+w ), de esta forrma un peso negativo ( —w ) scra tomado
como una interaccion inhibitoria y un valor cero sc¢ interpretarda como una
ausencia de conexion. En la fig. 3.3 se iluswa como los numeros s se
pueden agrupar en una matriz de conectividad entre dos capas succsivas, un
arreglo matricial W, en el cual ¢l elcmento de entrada @ representa la

eficacia de la conexion procedente de la unidad i de la capal, a la unidad
j de la capa2 ( Ver figura 3.3).

sz



Es de notarse quc si g cs el namcro de capas quc constituyen nucstra red,
entonces tendremos q -1 matrices de pesos, con las cuales podemos
representar todo el conexionado e¢n la red.

[W. . W, Wil Wi Waa ] = Gtpunto de matrices entre capas.

Hasta aqui ha dado ¢ ituida red y h blecido ¢l
conexionado de tal forma, que permite al si: cualqui d:
arbitraria, hacia una resp y al i ti p a través de la variabilidad
de la ponderacién en el interconexionado, se¢ le da la flexibilidad o

capacidad. para tener la posibilidad de autoajustar su respuesta. Ahora a

continuacién veremos como s¢ llevan a cabo estos mecanismos.

32 PROPAGACION: DESCRIPCION GENERAL.

3.2.1. EL MANEJO Y PROPAGACION DE LA INFORMACION.

Se ha dicho que las entradas a un nodo j sobre una capa cualqulera,
digamos [k + 1], son indcpendientes, esto es, estin p
{ con excepcion de las capas de entrada donde la calidad del scnsor es dccir
el vector de entrada, e¢s dependiente sélo de la informacién obtenida del medio
ambiente a partir de su sensibilidad) y ya que tantas 11 d como
unidades haya cn una capa anterior [k ], decimos que a cste conjunto de
ponderaciones, que se¢ forman entre las capas [fk] y [k+1]. se le puede ver
como un arrcglo matricial de pesos ( fig. 3.3 ). Ahora bicn la importancia de
cada scfial sobre la conexién. es simplemente ¢! producto de multiplicar la
salida de la unidad correspondiente i, cuyo valor es Xip, por ¢l peso @y
asignado a la conexion cntre las neuronas ctiquetadas como i y j. De

esta forma se construyen mmos produc!os como entradas (cnga la ncurona cn
cuestion, para ser 2 y poder posteriormente pasar el




valor resultante del operador suma, a la funciéon de activacion. Esto se
en equivalencia con la ecuacion 2.3, como:

(]

T wi gk = Filke1)
1
con  fIgi1=ifuer}

(3.1)

donde f[}n ) es la funcidn de activacion que da el estado de excitabilidad
ala necurona i en la capa [k+ 1], quec en notacidon vectorial y en términos
generales, la ecuaciéon 3.1 podria cscribirse como el producto entre la mairiz de
pesos Wik1] y el vector b de activaci X [ &} ( excitabilidad ).
Para manejar en forma completa el conjunto de valores 2 se procederd a
evaluar la funcion de activacién F(). donde =z = (pr.32.....3m) De
esta manera se puedc manejar una activacion que pasa de capa en capa a
través de la red, desde la presencia del estimulo, cn la capa de centrada, hasta
Ia reaccion que la capa de salida ha de dar como respuesta.

Hablando ahora un poco de la funcién de activacién, se debe decir que ésta
i estar defini para P cualquier valor de la operaciébn suma y
poder producir, con este valor, una secfial de salida que sera distribuida a todas
las unidades de la siguiente capa. Uno de los propasitos de introducir una
funcién de activacion, es permitir a la unidad, variaciones en pasos temporales
correspondientes 8 un cierto estado de ac(lvaclén de la ncurona, las que deben

mantener durame un intervalo lo ufi 1 como para que sc
la dina pl del Despué dc este periodo, pasara a
un nuevo do de itabilidad, dejando el vicjo, en funciéon del operador

suma. La funcién de activacion puede tomar un sinfin de diferentes formas,
de hecho, ¢l perf'l grafico que debe tener, cs aun un area de investigacion

donde las de Lyap v un pnpcl importante ), pero
frecuentemente se trata de b una d d no lincal, para que, de
esta forma, superar la debilidad que los sistemas lincales manifiestan al
transportar patrones de entrada ( estimulos ), a patrones de salida ( reacciones )
de manera correcta ( un ejemplo clasico de esta debilidad lo constituye el
problcma de la X-OR tratado mas adelante ).

En la retropropagacion [ 19, 20, 21 ], se impl frecucer una funcidén
no Iineal con un perfl tipo S, que es una funcién continua, mondtona,
i conocida como sigmoide; con eclla se puede ampliar
la vanedad de li i y ¢l nu 0 de tareas que la red puede ejecutar.




i6 (fig34), lacual es

Matemiticamente, una de estas fi i de acti

muy utilizada, queda descrita mediante la expresién 3.2:

(3.2)

1
1 + e~ 3lk]

L1131

2
f(f'[k]) 1 TA,W,A__

0.5
— ao o Fil w1 -+ a0
Gip. 3.4 Ghafica de ls funcisen de aclivacite teleccisnad:

Siguiendo con del nos pernmitiremos decu— una vez mdis, que los
unlcos contactos quec tiene nuestra red con el di o exterior
son las capas dc entrada / salida. Por tanto, } [ i6n a
estas dos capas,

Sobre ia capa de d: se los estimul que supondremos
pertenecen a un conjunto A (medlo ambiente ), el cual puede ser visto
como un espacio vectorial de di ion £, v que corresponde a la

idad de o que i cn esta capa de entrada. Luego entonces, el
conjunto de estimulos o palrones de son iderados como
pr o per al j A y estan formados por
elementos, cada uno de los cuales estd asociado con cada nodo perceptréon de
la mencionada capa uno, o de entrada. Asi la siguiente expresion

representa o puede ser considerada, como el patrén de entrada.

XIQMI = (X|,Xz,...,Xa)
donde Xiemt) €A



La capa ,de sallda es por donde la red da su respuesta al mundo exterior,
bié¢ se puede represcntar por un vector, donde

del { y
cada p ponde al valor o estado de activacién, en que se
la idad correspondi demro de esta ultima capa nombrada de
salida. Asi pod wir un to B de vectores respuesta, que
£« bién un p vectorial de dimension, digamos wme. De esta
forma, la capa de salida debc tener s nodos y puede cntonces ser
o da por el sigui vector:
X (v} =(x0.X2... . Xu ) X [sn]l € B
El si que h d ibc un pa dente del conjunto de
estimulos A sobre su capa de entrada, propaga la informacion a través de
toda la red, de tal forma que pueda ser transportada directamente hacia el
. conjunto B dec patrones de salida; éstos son exhibidos sobre la Oltima capa y
o a las de los ibid para algun estado de

conectividad dado.
Abhora. bien, aplicando la regla de propagacién ( ecuacién 3.1 ) a través de la
red, a partir de la primera capa hasta el final y usando notacién vectorial
podemos escribir:
Pars la capa 1
VIECTOR

=2 .
ENTRADA
ya Que son simples nodos distribuidores de la sefial.

= X[ent] =X[1)

Para capas intcrmedias.
X2 =F(z(2)) =F(on. @32 ... )21

X rei= F (zZi)
ya que todas las unidades se consideran idénticas y

con q=1,2,3,.... ,FIN-1
i i i6n de activaciéon.

Yy € la




Para la ultima capa
VECTOR
D= = X = F zionp)
SALIDA

Al conjunto de valores Z s+ de una misma capa, se le puede ver como
un vector y este vector estda dado por la operacion matricial:

Ziuwna] = WXk}

donde Xik] es el vector columna de activaciones de la capa k y su
respuesta nos la da la funcién:

F(zuxi= X«

con k=2,...,¥N

Estas expresiones marcan la dinamica de la prop ion hacia adel a
través de cjecutar la serie de operaciones que experimenta la red al transportar
el patron pr di del conj A desde su entrada, hasta alcanzar la capa

de salida, para formar parte, finalmente, de los patrones respuesta del
conjunto B.

L)——>B



3.2.2. ENTRENAMIENTO.

Para darle coherencia a esta dinamica, es decir, alguna utilidad a la red en
una tarea légica o practica, se le debe poder entrenar para que aprenda a
reconocer ¢! conjunto de patrones mostrados a su entrada, Para cllo se le
estimula con patrones quc son presentados uno a la vez y para cada uno de
ellos, la red sera capaz de responder con una reaccién conveniente,

después de que el entr haya finalizado. El objetivo del
entr o es a la red a reconocer mnembros de una misma
clase, separando cn subgrupos los el s del cc > A que tengan
algo en comun. Es decir, el sistema nprendcré a reahmr un mapeo que
porte los esti ] de entrada, per a un A, hacia

un conjunto B, de tal forma, que sc construya una particion, formando
clases similares con alguna relacion de equival en el pacio de
P del > B. Para esto, contamos o tenemos, antes de quec
el i i la configuracion de la red bicn establecida, es
decir, su arqui se a total definida: ¢l numero de nodos,
el numcro de capas, asi como las condiciones iniciales de las conexiones.
Todo esta listo para que dé i > el ap dizaj como un alumno en

el inicio de su pnmera clnsc pero Lcémo se va a llevar a cabo Ila
de .

ensefianza ? El pr que prop involucra la
modificacion de los pesos en cl interconexionado. Y ya que la
informacién procedente de un pawrén de entrada viene viajando a través de
la red desde las primeras capas hasta su salida, a lo largo de todo el
imerconexionado bastaria con modificar los pesos sindpticos, para

o un :jo de la informacién que obedezca a la
expericncia que el suslema va adqulrlendo cada vez que se enfrenta con una
misma tarea, provocando poco a poco, de esta manera, la gencracién de la
respucsta correcta ( es decir construir una funcién de expericncia que sc
vaya ajustando a la funcion blanco demandada, a través de variar los pesos

de! interconexionado [ 21,22,23]1).




3.3 RETROPROPAGACION : DESCRIPCION GENERAL A BLOQUES.

Valor de salida

Conexiones Sin

Blanco
esperado

d lica de como se Ueua a cabo la variacidn de la

3.3.1. LA REGLA DELTA.

El interconexionado de la red se A, al pri del
inicializado con cicrtos valores de pesos tomados al azar, que durantc la
enscfianza, el algoritho ira i do a dida Que va api diend: “utili d:
para ello una simpl ! ida como la Regla Delta, ia cual
en lo sigui Pri el si usa el vector de entrada para
lo que

gencrar su propio vector de salida, después compara este valor con
deberia de ser la salida correcta, © como usualmente cs llamado, con el vector
blanco. Si no hay diferencia no toma lugar el aprendizaje, pero si no es asi,
los pesos son modificados para reducir la diferencia. Esta secuencia se sigue
con cada barrido, tomando uno a uno el conjunto completo de vectores de



entrada, tantas veces como sc considere necesurio. El método de entrenamicnto
pucde ser ilustrado con los siguientes pasos:

1.- Aplicar um vector de emtrada al sistema y caicuiar o esperar su respuesta
de salida ( propagacibn ).
8) Si ia salida en correcta, ir al paso 2.
b) Si wo, modificar los pesos para hacer mis pequefa la diferencis ( Retropropagaciin ).

2.- Verificar con um criterio de eval i6on si el entre i es ist io

a) No —» Tomar otro vector de entrada ¢ ir ul paso 1.
b) Si — Termina

La regla para el cambio de pesos correspondientes a los datos de un par de

patrones entrada / salida, esta cexpresada por la ccuacion 3.3. Clla establece
que el aprendlmje o la construcciéon de la reaccion deseada en respuesta a un
o d cs alcanzada a través de los cambios de¢ pesos.

Note como el ajuste de los pesos en cada paso temporal es proporcional a la

dlscrepancla o delta formada entre la activacion real  XjiFing  producida por la

propia rcd como respuesta al patron de entrada  y Jla activacion deseada D,
"

por cl conoci > de algin macstro o instructor. Esta delta
puede ser vista en una forma mas general, como una diferencial. la cual es
calculada a. partir de una funcién de error. La discrepancia o dela del

ervor, es transportada a la capa amterior, brincando asi de capa en capa a
través de la red, hasta alcanzar las unidades de la primera capa intermedia (la
ejecucion de este mecanismo se nombra retropropagacion ) y con este criterio
de discrepancia, se realiza la modificacion de los pesos en cada una de las
unidades, bajo la ecuacién 3.3, segun corresponda a una capa de salida o a
una capa intermedia:

Para un patréon P tenemos

AWpiikin- - | = (D -X(iny ) F2zy X(rn-1)
‘ (LU}

3.3
AWERf(k—-1)—>(k)] = LW O[K]X[k-1]) ¢ )

donde X rv ) es cl vector de salida real producido por la presencia del
vector de entrada asociado al patron Pi; D es ¢l vector blanco al que el



vector de entrada tiene que llegar a igualar. En unidades escondidas la
diferencia delia. denotada como & (k] se estima y es la evaluaciéon que el
sistema realiza al rewropropagur el error generado por la comparacién cntre ct
vector de salida propio de la red XJwin] y la rcaccion que descariamos que
diera; p  es una constante dc proporcionalidad ( puede ser vista como un
factor de la rapidez con que la red puede aprender ), AWPRI(FIN-1) - crIN)] €S
¢l cambio que debe hacerse a la matriz de pesos que conecta la peniltima
capa con la ultima capa, para el patron P AWP [(h-T1) (k)] es el cambio
sobre ia matriz de pesos. formada por ¢l interconexionado entre dos capas
sucesivas donde no csté involucrada la capa de salida. X frn-t] es el vector
col de itaciones, exi en la penaltima capa. El vector blanco
(D) es nuestra referencia para los valores de activacion descados, es decir los
que nos gustaria que tuviera cada una de las neuronas de la capa de salida.
La capa dec salida es también ¢l contacto que tiene la red con el medio
exterior y muestra las reacciones que nosotros somos capaces de  interpretar,
por €so, es a través de ella que nos damos una idea de como andan las capas
interiores, pucs al estar " escondidas " no ticnen un valor blanco bicn

blecid. con r > a nuestros sentidos, que nos pudiera dar idea

inmediata de¢ co6mo va desarrollandose la actividad de la red y lo que es mas.
podrian pasar inadvertidas o transparentes para ¢l mundo externo, cn estc caso,
el instructor o evaluador. Debido a cllo y con el fin de que quede mas
clara Ila forma en que la regla delta trabaja cn la ensefianza de Ja red y con
el objetivo de hacer quc clla responda de una cicrta mancra, la cual deseamos,
empczaremos ¢l analisis por csta altima capa, calcularcmos el error originado
en ella y lo retropropagarcmos hacia la entrada a través de toda la red, para
poder hacer con ello, posteriormente, una modificacién de pesos en el
interconexionado. Este cambio cn la matriz AW, scgin la ecuacion 3.3,
debe seguir o cumplir con la proporcionalidad:

AW o Sik]
veamos:
Pensemos ¢n un sistema que sélo tiene tres capas, del que derivaremos la
ecuacion 3.3 . Para poder llegar a eilla introducirecmos primero, un pequefio

formalismo con una definiciéon de lo que entendcremos por error.

Proponemos que ¢l procedimiento cambiante o estructura del conocimicnto en
el sistema, lo dectermina la variacidon inteligente de los pesos a partir de la
delta, por tanto habra que dar pasos en la direccidon en que se minimice una
funcién de error. definida o formada, por la suma de las discrepancias o



v
;

deltas, producidas en cada unidad; éstas &’s se originan o principian, en la
capa de salida, al hacer la comparacién cntre los valores reales de salida Xjein)
y los deseados (D), es decir sobre todas las unidades dc la ultima capa y sobre
todas las parcjas de patrones entrada / salida. Por tal motivo, dcfiniremos Ia
medida del error en una unidad cualquicra debida a un patron P como:

Nuamero de unidades

I en la aitima capa

b 2
E, = %IZ:'[d-,ﬁmll
Funcion de activacion

r_ de la unidad i.
2

m
= ¥ (34)
Ep= %X [ad-f(»]
i=1
donde j"‘(’)-,’{’.l“ con 7"”- ‘2 70.,1:(---1
Por tanto do la p ial de la fi i dc emmor en una capa dada con
respecto a lo que entra, tenemos en notacién vectorial que:

S5 = (D -F(2)[52 (D -F ()]

=(D -F ()~ = F(a)
= -(D -F (z))F: z) donde F)=( fizin figrreeees figr)
Es decir

(3.5)

SE

aw ~oX

y demostraremos en el préximo inciso que: —




3.3.2 EL GRADIENTE DESCENDENTE DEL ERROR .

La dinamica para ir minimizando el error ¢n todas las unidades de la red,
utiliza un procedimiento basado cn lo que se conoce como gradiente
descendente del error, en el espacio de los paramctros W, que tiene la tarea
de ir aj do las "r i ®, dec tal forma que se vayan acercando a las
respuestas que nos gustaria que diera o adoptara la red.

Comenzaremos mostrando como la variacion del error con respecto al cambio
de pesos entre la Gltima y penaitima capa es:

A de i capa
oE
—_——— = 8X s
ow Delas del error de lns unidades

T n—sivon ] de In ultima caps.

Esta relacién sera como dur pasos en direccion descendente sobre una
superficie (o linea) dentro de un espacio de pesos, cuyas alturas a cualquier
punto de la superficic E, scria la medida del error.

Aplicando la regla de la cadena a la funcién de error, encontraremos la
derivada de la medida del error con respecto a los pesos como sigue:

Eata parte refieja da variscién del error, como
una fuacibn del cambio weto de lo que le Nega
a cada usa de las waidades.

o8 _  oE oZymi con Zim]= WX[an-1] (36)

W dZinm aW
[ O — )

donde el término X{www-:1] es el vector columna de las activaciones de la

peniltima capa.

JE
Ademas recordando de (3.5 ) —_— = -8(in])
AZ (iN]



STy

Ahora, por otro lado realizaremos el cailculo de:
SWs b s
az -
—Sw— = aw [WXIm—nll X pm-g (37)
luego ituyendo ¢en la ion 3.6, las ccuaciones 3.5 y 3.7:
DE

—-5-\TV—= SlFN] X [Frin-11

Esta ecuacién nos dice como debe ir cambiando el error E, con respecto a
la variacion de pcsos entre la altima y penaltima capa después de que un ciclo
! ha d. desde que entra en escena el patron Py, hasta que
sale, proporcionando asi, un criterio para ejecutar los cambios de pesos cn la
matriz W(.nN-l)—.nN] Es decir si hacemos la variacion de¢ AW proporcional
a este gr guramos una disminucion del ecrror en cada
ciclo, ( esto referido al patron con ¢l que se esta trabajando ). Por tanto
debemos hacer el cambio de pcsos proporcional a la primera derivada parcial de
la funcion de error con respecto a los pesos, es decir;

JE
(Aw) o Sw =— & [x] X[rn-1]

si ahora i duci una de proporcionalidad p podecmos estabiecer la
igualdad en la variacion de las ponderaciones dentro de la matriz del
conexionado entre la Ultima y peniltima capa como:

AWI(FiIN-1)—FAN]= pS[ N ] X [FiN-1]  ¢33a)

donde difer iando la ibn de error encontramos que la delta del crror
gcnemda en la uUltima capa por nuestra red e€s S[rm] = (D - Xpiny ) F(Z) (rng,
d ta definicion 3.4 dc error). Ahora bien lo interesante y lo que le

da el nombre a esta técnica, es la habilidad de propagar hacia atras la delta o
discrepancia, entre la respuesta real y la deseada y formar una sefal delta de



error en retropropagacion que, origindndose en la ultima capa y estimada por
medio de este pequefio calculo, vaya saltando de capa cn capa hasta alcanzar las
unidades de la primera capa intermedia.

Pues bien, sigamos pensando en nuestra red de tres capas y que nos

encontramos en la gltima capa, pero ahora conocemos los valores de las 8 #iN|
] En estas condiciones, daremos uno de esos pequefios
§ ala ion 3.6, escribiremos:

. rev

p
saltos hacia atras y de

JE JE OZ[+IN-1])
(3.8)

a <IN -
W21 - -1 QZI¥IN-1] 2w

En seguida realizaremos el cdlculo de la variacién de la sefalizacién de lo
quec entra a la capa [FIN-1); si provocamos un pequefio cambio de los pesos

entrc las capas [FIN-2) ¥y ([FIN-1]):

SZ(FIN-1} o
—_— = e -~ [WX[FiN-2
ow ow t : 1
(3.9)

= X[Frn-2].

y de Ia i6n 3.5 ]

- >

—_— =— 38 [FN-1]
OZ [Fin-t])

esta es, la dclta que es gencrada por ¢l patrén P sobre las unidades de la

capa [FIN-1].

Usando nuevamente la regla de la cadena tenemos que SrFN-1] es:

IE 2E OX[FIN-1]
SrN-1] = — = — (3.10)
Z, [Fin . 1] AX[riN- 1]} OZ[FIN - 1]

dond. d bl la sigui
e




O X FIN - OFfrN-
ey . F i . (3.1)
&Ny SZIeN -
recordando que X jmw-yq = Fren-ag.

una vecz mas la regla de la cadena, en
( uno de los términos de & (rn-y,

Asi en esta i capa,
el calculo de la derivada de L 7 aX 1.t
en la Ec. 3.10).

oK IE QZ i
= (3.12)
L= Y1 T Oy vy XN
8E
donde i i i i que — = — 8N
SZ¥INi

ya calculada previamente ( antes de dar el salto ),

- A
y ——— = e [ wxien 1] = Wi g
X1} OXiAN- 1]

i6on 3.12 estos dos resultados.

luego ituyendo en la

TE
- e S W - 1) ean) (3.13)

AXien-y)

asi de las Ec. 3.11 y 3.13, la Ec. 3.10 resulta ser:

= .
-——gz = Slem-1]=8[mn ] Wlom-1r—mcsnr] Floma} (3.13)
(v.-1]

¥ ya qQue los pesos entre las capas se deben variar proporcionalmente a
B

aow
[(FN-2)=s(FIN-1)}

a AW



encontramos al sustituir 3.9 ¥ 3.10 c¢n la ccuaciéon 3.8 que:

oE
(AW) a = -8 )X ane2)
ow

Por lo que, entre la capa de entrada y la intermedia ( pensando ¢n la red de
tres capas, una de salida, la intermedia y la cntrada ), tenemos introduciendo
una constante de proporcionalidad M que:

AW [(FiN-2) — (FIN-1)) = uS [FN-1 ] X [FIN-2] (33b)
donde segin vimos O (FIN-1] = S [FrN] Wiiim-ti—em)1 F [FN-1]

Este primer brinco hacia atras ( o retropropagacion ), nos permite calcular las
deftas en la penaltima capa, a partir de las 8's disponibles en la capa de
salida y con esto, poder realizar una variacidn en los pesos de manera
inteligente, es decir, provocar un cambio en los eclementos de la matriz de
pesos, formada entre las capas de entrada e intermedia, (rin-2) y Dn-1],
acorde a la ecuacién 3.3.b, i as que la i6n 3.3.a nos dicta como
debe ser la variacién en la matriz de pesos, formada cntre las capas
intermedia y la de salida. De csta manera, vamos construyendo de brinco en
brinco hacia atrds, un procedimiento recusrrente, que nos permitird estimar
las &8s de las idad pert: i a una capa, a partir de las 8's ya
calculadas antes de dar el salto hacia atras. Asi pod ir prop d
la seflal del error o delta hasta alcanzar las unidades de la primera capa
intermedia.

La red podria tener k capas, no importa cuantas, tan so6lo bastaria

li ala i6n 3.3:

AWpirm-11—imn] = (D -Xn) ) Fazy Xprm-1]
i 1FN)

¢ 3.3 )

AWER (k=11 —(k)] = L O[kIX[x-1]
donde las 8's serian generadas a panir de las anteriores. Tendriamos que
realizar cambios de pesos ( AW ), cn forma proporcional al gradicnte
descendente del error, generando asi las deltas ias quc en  una

disminuciéon del error en cada ciclo ( patrén tratado y con el cual se esté

&7



trabajando. designado por Pi). Con ecste procedimiento nos aseguramos que
vamos acercandonos, cada vez mas. a tener una similitud entre el vector
blanco y el vector que rcalmente genera la red.

ENTRENAMIENTO HEBBIANO.

Como es bi el inicializado con ciertos
valores de pesos aleatorios y cada vez que variamos los pesos, en cada ciclo,
sobre cada una de las conexiones, conforme a la ecuaciéon 3.13, la red va

do la di ina entrc lo que es y lo que dcberia de ser,
acercandose cada vez més a la reaccion requerida, para ¢l estimulo asociado al
palrén apticado. A este ajuste del cambio de pesos, es a lo que se le da el

de ap di: Los cambios de¢ pesos se ht muy

para Que la discrepancia entre 1o Que cra y lo que es. no sca muy grande y la
red vaya conservando, en cada nuevo ciclo, las camcteristicas mas importantes
del patrén anterior. Siguiendo la regla de Hebb, ecuacion 2.2, podemos
escribir en forma matricial, los valores de eficiencia sindptica o la variacién de

los pesos asignados, como:

3.3.3 ENSENANZA - APRENDIZAJE.
do en un principio esta

Wik] = W(ik] + AW
ciclo

ciclo +1 Varnaciéon

(3.1s)

donde AW es dada por ia ecuacién 3.3. FJ decur durante el entrenamiento sc
i |} do predominar algunas

irdA adquiriendo una experiencia
i de un cu:r(o grupo de patrones. Asi, el

o detall
pr dimi de dizaj; i en ir do los pesos para producir,
como d d do de la entrada a la salida. Con esto
podemos lograr que pauoncs de cntrada simil sean peados hacia un grupo
de reacciones de salida sil . provocand iones r bl que
le permitan manejar casos de pau'ones l‘uluros, que nunca antes habian sido
presentados a la red, do de esas caracleristicas

en el campo de trabajo, consiste en

comunes en ellos. Asi la productividad,
que cada vez que se enfrenta a una nucva tarea ( patron que se presenta por

vez primera), el sistema ncuronal sepa resolver, respondiendo correctamente
tan sélo por reconocer alguna de csas similitudes aprendidas.
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4.1.2 Ejemplos simples de tareas de reconocimiento y
clasificacion.
4.1.2.1 La X-OR y la separabilidad lincal.
4.1.2.2 La escucla de Caperucita.

4.2 La red ya estrenada (su eficiencia ).

4.2.1 Generalizacion.
del bajo realizado por la red.
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< Auntomatizacion

En este h impi do en ° software " el modelo ncuronal
descrito en el cnpilulo tres, al que se le entrena para la ¢jecucion de algunas
tareas simples, que revelen alguna hablhdad del perceptrén multicapas. Con
estas unidades se forman estn AFAS NCUr 1 sencillas que,

a través dc wmanejar ¢l algoritmo de aprendizaje de la retropropagacion del
crror,  son capaces de aprender a resolver tareas auténomamente, Segun

e

tas comp d
Con algunos c¢j ! esti cl i dc estos sistemas para
auto - corregirse y aprender a resolver tareas con fici i principal
las que se encuentran en el drea de i y clasificacio de
patrones. Se da una idea de como construlr estas cstructuras, para que
puedan tratar con probl de ifi < no lincal, csto, a través de

separar ¢l espacio en regiones de decision compleja ( lo cual sc apreciara
con el problema clés:co de la XOR D). Asimismo se trata brevemente el

significado de g el cc (lo ap dido ); es decir, saber

de las i o el trato que la red debe dar a un paurénm que

nunca antes habia visto, por en ¢l algunas
isti P bi per i a un cierto grupo.

También los ¢j ici de simulacié an qQue, a pesar de tener la
habilidad de auto- aj s¢ hasta al el aprendizaj h veces éste
licga después dc mucho tiempo y en alg i bl para
jamas llegar a éL En Lales casos, existen métodos pm acelcr‘r el
algoritmo de i do la retropropagacion del error. Estos
métodos son llamados de aprcndlzaje nipldo y en algunas otras situaciones
se conmdem introducir  términos al io de pesos,

con los cuales se pueden superar, en algunas
los i en la ruta hacia ¢l aprendizaje.
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4.1 PROCESO DE APRENDIZAJE DE LA RED NEURONAL

MULTICAPAS
El proceso de aprendizaje radica en la ad o | N ion de los pesos
de la fuerza del conexionado, dentro dec la red. Esto se va realizando cn
forma repetitiva, basandonos en la acion entre la respuesta real gue

da la red y la que descarfamos que diera.

El presentar a la red un cierto i de ejemplos de
tantas veces como sea necesario ( hasta que se consndere que el aprendizaje
dc todos ellos se ha llevado a cabo ), |mpl|ca la ejecucion de un enorme

o de iones, que involucran operaciones arnméucas tediosas;, por
atico que,

tal razén, es con i d un p cc
basado en la teoria expuesm en los capitulos amenores, nos lleve a
determinar los valores idé de los el de las matrices de pesos W,
dentro de la red. En este sentido se desarrollara un programa que supervise
€l aprendizaje de la red, utilizando para ello una PC, que pueda conseguir
los cambios adaptativos que van dando la fucrza dcl interconexionado entre
las neuronas, en esta etapa tan importante de aprendizaje.

4.1.1 EL PROGRAMA ENTRENADOR DE LA RED NEURONAL

A conti i6n se un programa para entrenar redes neuronales
i de 1i ion progresiva, utilizando la recu:slblhdad del

algoritmo de retrop Este p dimi > va i do la suma
basand cn las

global del error sobre todo el } de
diferencias entre el valor real y el valor de salida deseado. En forma
repetitiva, se va haciendo que la red sc aproxime o converja poco a poco al
aprendizaje. Se ha construido de manera general, para que pueda ser
adaptado a casi cualquier arquitectura compucsta dc lrcs capas, que disponga
de un numero arbitrario de neuronas y con conj > de Ps
ejemplos utilizados en el entrer 1l do las
condiciones iniciales, Esta versatilidad hm:c que pueda ser adaptado para
resolver un gran 1 0o de probl En la figura 4.1 se¢ muestra el
diagrama de flujo l6gico; su implementacién fue desarrollada en turbo pascal
y el listado se encuentra en el apéndice D.

ién




REAJUSTE EN LOS PESOS .

En una simulacién programada dec entrenamiento como ésta, se ticne la ventaja
de poder sondear todo el conjunto de ejemplos, antes de realizar cualquier
cambio en el interconexionado de la red.

La forma u orden en que se presentan los patrones y se realizan los ajustes en
los pesos, nos marca una de Ias dlterentcs trayectorias que puede tomar la red,

para conformar su conexi y el aprendizaj ( entendiendo

.prendlujecomo un arreglo matricial particular de pesos en el conjunto de

equival ). Asi el poder manejar o conducir al sistema

por alguna de las rutas, rep una iderable ayuda para el instructor,

por lo que se idera conveni esta 3ja y en principio
la pacidad para ej i a la red, en las dos mancras siguicntes:

a.).- Trabajar con un patrén a la vez.
Se toma un ¢j lo de!l conj de entrer i > de forma azarosa y se

yemp
procede a realizar el ajuste del conexionado, para disminuir el error de respuesta
causado por esle patrén en particular. Es decir, se barren uno a uno el

de 1 sin importar el orden, hasta que todos
ellos hayan pasado al! menos una vez y tantas veces como sc considere

necesario.

b.).- Trabajar con todos a un tiempo.

Una vez que se l¢ hayan mostrado a la red todos los patrones gjemplos, se
sabe cuil de cllos originé el maximo error de respuesta ( MaxError ) y cuales
son los valores de activacion y las deltas necesarias, para hacer la correccion de
pesos que nos permitan disminuir el MaxError a la salida, provocado por el
pnrén en cuestién, por asi decirlo, cl mas dificil de aprender”, dandole a este

plo, una 1, como si estuviéramos repnsando con el
ejerclcm que mis le cuesta a la red entender.

Al conducir a la red a la ob ién de los el de las matrices de peso
que resueiven cl problema de los patrones ejercitados, se puede llegar a una
gran cficiencia sobre estos ejemplos (un aprendizajc por memorizacién ), pero no
obstante, puede ser muy poco eficaz con patrones nuevos o también se puede

caer en al nuta extremad larga © en estados estacionarios donde no
podnmos sallr (ban-eras extremadamente altas ). Para evitar o reducir estas
P os durante la etapa de entrenamiento, la libertad de
combi b as de entr icnto y de pasar de una a otra (dec a— b

y viceversa), pero cualquiera que sea nucstra cleccidén, tal como se dijo en el

n




itwio 3, la e

3.3 nos da el proce

i bi

p . i de los pesos, para
que la red al el >, a través de los incr fculad:
(AW) y id d de la i6n 3.13 (regla de Hebb), quc es la

i6 ida por en el algoritmo, para hacer la modificacion de

P
los pesos en las conexiones
conocimiento, en lo que se
los ciclos o épocas que sean

sinapticas y lograr con ello,
refiere a todos los patrones
necesarios.

una uniformidad en el

P P

Los cambios entre las capas 2 y 3 se realizan haciendo uso de la ecuacion 3.15

la cual es:

Wiz2—3)
Nusves

Pasas = Peses

donde

mientras que los cambios de

AW 23] =AW [(FN- D FN]= UO (v XFmn- 1)

= Wi2-3] + AW 23}
Visjes Variackba

Ec. 3.3a.

los pesos entre las capas 1 y 2 se haran utilizando:

Wiis2) = Wilisz] + AW [1-2]
Nusves Viejos Varincibn
Pesss Penas

donde AW[i+21= AWIFIN-2+FN-1]

M8 (rm -1} XFIN-2) Ec. 3.3b.

donde la declta para una neurona particular, pertenccientc a la capa numero 2
segun la ecuacién 3.3b del capitulo 3 es:

Srrm-1)

donde con nuestra funcién de activacién

F =

F(3)(1- F(p)) =

Sirv) W' [sv-1]

S

1 - Exp(-3)

8121 = F(3) (1-F(3))*S[FIN] » W [Pesos que van do capal a capa2]




4.1.2 EJEMPLOS SIMPLES DE TAREAS DE RECONOCIMIENTO Y
CLASIFICACION

La mejor de prob el do de aprendizaje es asignandole alguna tarca
pecifi de relati implicidad, pero que a la vez muestre que la red tiene
las propiedades basi o la cap ia, para adquirir el cc i

Uno de los pnmeros requisitos que se le pide a una red, es que sca capaz
de resolver p no L ! pues casi siemp los probl i

en el y de patrones, presentan una no linealidad.
El egjercicio clasico para evaluar esta cualidad, es el de la OR - exclusiva
{ X-OR ); con este problema usualmeme se revisa la no-lmeahdad de las

unidades, por ser ésta una de las fi no li mas I y por
wanto fécil de mancjar. Otra propicdad importante que se le pide 'a l1a red es
ia habilidad de generalizar, es decir, que pueda resolver tarcas cn base a la
experiencia de lo aprendido. Lo que se pretende, es que a pesar de que las
tarcas asignadas scan nuevas, en el sentido que no fucron presentadas en la
etapa de i y hayan sido ensefladas a la red, ésta al
P caracteristi ] a las que aprendio, sea capaz de resolverlas.
Tambi se ha do de la li infantil un lasico con el fin de

de il io con un e¢jemplo concreto, lo que la red

a
neuronal puede hacer.

4.1.2.1 LA X-OR Y LA SEPARABILIDAD NO LINEAL

Desde que Frank Roscnblatt presentd su trabajo del Perceptrén y los mecanismos
mentales, se demostré que, aungue todo parecia ir muy bien, su modelo no era
capaz de -prender a resolver una funcién tan sencilla como era la X-OR (uno

de los by mas pl fue el de Minsky en 1969 del Perceptrén [241]).
se ha do el probl de la OR - exclusiva para verificar la
no linealidad de una red neuronal [2s, 261]. La idea es tener un sistema, el

cual responda con un "uno” si éste recibe en sus entradas los valores {0, 1} 6
{10} y si no es asi, responderda con un "cero"; esto es, tener una funcién
que obedezca a la tabla de verdad 4.1. El sistema consta de dos entradas
como muestra la fig. 4.2, llamadas em.rada X v Y. El conjunto de patrones
de entrada, consiste de cuatro iones posibl que se pueden representar
como puntos geométricos en el plano X-Y como se muestra en la fig. 4.3. Las

de da, que producirian una salida "cero” son dibujadas y
nombradas A. y A:, mientras que las que producirian un "uno” son B. y B:.




X RED mmx vaor ¥ S
NEUR | - Ao 0 0 0
Entrads. EURONAL 1" saida B. 1 0 1
J B ] 1 1
%4..25«::%1‘ As 1 1 0
P :o:“a idad Ao Tadda #. 7 Tabla do verdad
salida, la cual puede lLemar do la om - Laclusiva.
boa  osladeas = aclivado
= dusactivads.

El trabajo de la red es combinar los valores que se presentan en sus

entradas y dar una respuesta Unica. Si tuviéramos un snstcma Imeal el
resultado neto de la combi ion seria realizado bajo el si
NET =X %) + YA (4.1)

luego este valor pasaria a una funcion de activacién, que también seria
lineal, la cual estaria encargada de dar la reaccion de la red (activada=1,

desactivada =0 ); la i6n es t quc no ecxisten valores para los
escalares de pesos fe4/ y #: en la ecuacién 4.1 que puedan produclr la
relacion entrada salida de la tabla 4.1, Para d, esta [

considere que NET puede ser mantenida constante en un valor digamos 0.5
y que la funcidn de activacion es la identidad, por tanto:

X Wh + Y H1r=05=NET

Asi la combinacion lineal de los valores de entrada que satisfacen esta
ecuaciéon deben caer sobre algiin punto en la recta dentro del plano X-Y
(fig. 4.3). Cualquier valor de entrada para X y Y sobre esta recta

Ta



podrd producir un valor de salida igual a 0.5 ya que nuestra funcion de
activacion, es la identidad ¢ ~¥rT') = NET.

®=(0.1) * Fig. 4.3 ﬂ-pouék separar
' com suna limea recla

A=(0,0) B=(1,0) tragada et
ot X —= 3 NET =W, + Z/W,
Ahora bien, combinaciones dc los valores de #4 . #4 y de NET,
podrian bi la pendiente y la posicion de la recta, pero sin embargo
para que la red prod la funcié OR - lusiva de la wmbla 4.1 cs

necesasio que ¢l lugar de la linca sca tal, Que todas las A's estén de un
sélo lado y todas las B's estén del otro lado de la recta. Tratar de dibujar

tal recta en la fg 4.3 resulta imposible. Por ecjemplo, si mantenemos
la los \! de salida sobre el lado superior de la
recta pl)ducuin NET mas grandes de 0.5 ( los que s¢ consideran como

un 1 l6gico ) mientras que valores en ¢l otro lado de la recta producen
NET menores y por tanto una salida o respuesta mecnor que 0.5 (lo que es

considerado como un cero 16gico ). Luego entonces tratar de ajustar una
recta a través de variar los pesos . , #/: de tal forma que los punios
A's estén separados de los B's, e¢s geométricamente imposible. Este

resultado se extiende a redes con mas de dos unidades de entrada y diremos,
generalizando, que una clasificacion de los patrones de entrada por una red
perceptron de este tipo esta restringida a resolver problemas de scparabilidad
lineal.

Sin embargo este problema puede ser superado a través de adherir una no
lincalidad a Ja red, esto es agregando una capa mas y reforzandola con
funciones de activaciéon no lineal. Con esto l¢c damos a la red la
posibilidad de que vaya componiendo la funcién no lineal que necesita para
llevar en forma correcta un vector patrén del conjunto de entrada, a la
salida correspondiente. La no linealidad dc las unidades ¢n nuesuo
programa, la verificaremos entonces construyendo la arquitectura mostrada en
la fig.44, a la que se le pedira que aprenda la X-OR (la funcién definida
por la wabla4.1). Nuestro programa, al ir corriendo, nos va mostrando por
medio de unas graficas de error, cémo va disminuyendo éste, partiendo de
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una configuracion de pesos i ial, hasta cor ir final las resp
mostradas en la tabla 4.2, a través de ir actualizando los pesos en su
interconexionado, siguiendo la trayectoria de aprendizaje de las graficas de la

figura 4.5

Uil gy, Xuz
i
o
Gig. 4% Sn la trada L dos dades Gue disdribisy los dalos
del patrdn de Lacidn hacic la sigedcnte capa. Lat wnidades Xi[2] o
X2[2) forman lo capa simers dos. Xt[3] ed4 olra idad,
P e 2
P
TSR S aCThecoN RESMESTA DESEADA O ERROR OF DIFEREMCIA
Pi=(0,0) 0.0913 o 00013
Pam (0 1) 090793 1 0.00207
Paz(1,0) 0.90753 1 0.08207
Pam(1,1) 1 0.12288 ° 012286
MA DE PESOS EN CAPAS 1 ¥ 2 — Wii[i] = 0.9197 w2if1] = 0.9197
Wiz[1] = 7.4884 w22[1] = 7.4950

MATRIZ DE PESOS ENTRE CAPAS 2 Y 3 —— WII[2] = -2B 8664 wW21[2] = 229404

Tabla 4.2 . | Laa lividades slradl. 00 loa  disdintos
lado Lo efect 2000 ciclos (ajusles deralivos
ol ool o 5
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4.1.22. LA ESCUELA DE CAPERUCITA

Este ejemplo se relaciona con la fz’nbula infantil de la pequefia Caperucita Roja,
quien es dada a Ja 1 P d como d lobos en el bosque.
A la pequeita Caperucita le mucslran una seric de imagenes de lobos hasta que
ella caracteriza al patron del lobo, como el ser que tiene grandes orejas,
grandes o;os y grande> dientes, Estas caracteristicas son dclectadas a través
de il de entrada { capa retinal ) traduciénd después a

digital

una represenmmén vectorial cuyas Son cCeros y unos;, esta
informaciéon es distribuida posteriormente a Ia capa intermedia donde se hace
I A

una represcntacion interma del lobo, para que se 1 las  activ
necesarias a la capa de salida, para asi dar la reaccion correspondiente final

La Caperucita Roja podra encontrar tres distintos scres en su mundo, que

nosou'os conocemos como lobo, abuelita y lefiador: Ella debe aprender a ir a
al lefiad do ticne icd es decir, cuando clla detccte un ser
con grandes orejns grandes ojos y grandes dientes ( el lobo ). Asi mismo

debe aprender a acercarse, besar en la mejilla y alimentar a seres que son
cariflosos, con arrugas y quc tiencn grandes ojos (la abuelita) y decbe aprender
a acercar comida y coquctearlc, a seres qQue sSON guapos, carifiosos y gque
tienen grandes ojos ( e! leflador).

Un modelo digital para el patrén de entrada, se presenta como un vector de
ceros y unos; asf el patron de entrada para el lobo:

LOBO: grandes orcjas
grandes ojos (1.1,1,0,0,0) = Lobo cnuada
grandes dientes

El vector blanco de salida que nosotros descamos que la pequefia caperucita

Ppre en resp al patrén dc entrada del lobo, puede ser representado
en forma similar, por tanto, el vector blanco de¢ salida para el lobo:

CAFPERUCITA: correr Icjos
gritos de cspamo (1,1,1,0,0,0,0) = Recspucsta para lobo
buscar al lcfiador

de esta forma podemos ir construyendo la tabla 4.3



PATRONES DE ENTRADA
GRANDES GRANDES GRANDES
REJAS oJ0Ss DIENTES DULCE ARRLGADO GUAPO
1 1 1 [ 4] 0 —_———t— - ) OB
o 1 o 1 1 0 ————-f--—= ABUELITA
o 1 o 1 o 1 -1 -~ LENRADOR
IR [

REACCIONES DE SALIDA

CORRER GRITOS DE BUSCAR AL REC
LEIOS  ESPAN Eibor" "anEA  arroxmarse TGRS COQUETEAR

-
o
=]

o

o

Pensemos en la red de la figura 4.6, la cual esti siendo entrenada pera ir

ol i oz p de da de la tabla 4.3, hasta alcanzar las
reaccmnes de sahda descritas en esa misma tabla. Asi, antes de que c}
todos Jos pesos del interconcxionado son
inicializados con algun valor, el cual tiene una proh.bllldad muy baja de
acertar a los pesos idéneos que darian las reacciones de salida deseadas.
Riapid al sobrelnreddelaf'g‘Gésae

va modificando sus pesos en el i hasta

una construccién éptima que dara las reacciones de salida exigidas cn la tabla
4.3, Asi, la simulacién de la red auto programable alcanzé la solucion
mostrada en la tabla 4.4, después de 1200 presentaciones de cada uno de

los 3 patrones.




Pars o PATRON 1=(1,1.1.0.0,0) Activacion Capa 3 Nodo | = 0 97094 Blanco Esperado= |
Activacién Capa 3 Nodo 2 = 096947 Bianco Esperado = |
Capa 3 Nodo 3 = 0 96952 Blanco Esperado = 1
Capa 3 Nodo 4 = 003325 Blanco Esperado = 0
A Caps 3 Nodo § = 002943 Blanco Esperado = 0
3 Nodo 6 = 0 03060 Blanco Esperado = 0
Activacion Capa 3 Nodo 7 ~ 0 060760 Blanco Esperado = O
Para e PATRON 2=(0,1,0.1,1,0)  Activacion Cepa 3 Nodo | = 002093 Blanco Esperado = 0
Activacion Capa 3 Nodo 2 = 0 02890 Blanco Esperado = 0
Activacion Capa 3 Nodo 3 = 0 03040 Blanco Esperado = 0
Activacién Capa 3 Nodo 4 = 0 98240 Bianco Esperado = 1
Activacion Capa 3 Nodo § = 0.97143 Blanco Esperado = 1
Activacion Capa 3 Nodo 6 = 0 98780 Blanco Espersdo = 1
Activacion Capa 3 Nodo 7 = 0 05363 Blanco Esperado = 0
Para e PATRON 3=(0,1,0.1.0.1) A Caps 3 Nodo | = 000701 Blanco Esperado = 0
Capa 3 Nodo 2 = 001156 Blanco Eaperado = O
Capa 3 Nodo 3 = 0.02498 Blanco -0
Capa 3 Nodo 4 = 696974 Blanco -1
Caps 3 Nodo § = 0 9anas Rlanco 1
Capa 3 Nodo 6 = 0 96951 Blanco i
Capa 3 Nodo 7~ 092418 Blanco Esperado = |
PESOS ENTRE CAPA | Y 2 Pesos 1y Nodo I en Capa2 = 17152
Pesos 2y Nodo | en Cape2 =00015
Pesos 33 Nodo | en Capa2 ~27152
Pesos 2y Nodo | en z =7i37
Peace Nodo ) en G )
Peacs 6 Nodo 1 en Capaz =-13955
Pescs Entrada 1 y Nodo 2 en Capa2 =0 6535
Pescs Entie Entrada 2 y Nodo 2 en Capa2 =-07730
Peacs Entrada 3 y Nodo 2 en Capa2 =03
Pesos Entre Entrads 4 ¥ Nodo 2 en Capa2 = 05735
Peaos Entre Enuada 5 y Nodo 2 en Capa2 = 30614
Peaos Entre Entrada 8 ) Nodo 2 en Capaz =23 4879
Pesos Entre Entrads 1 y Nodo 3 en Capa2 = -0 5489
Posos Entre Entrada 2 ¥ Nodo 3 en Capa2 = 16436
Pesos Entre 3y Nodo 3 en Capa2 =-55489
Pesos Ertre 3y Nodo 3 en Capa2 = 21925
Pescs Entre El a 5 y Nodo 3 en Capa2 =0.186!1
Pescs Emre Emrads 6 y Nodo 3 en Capa2 = 20063
PESOS ENTRE CAPA 2 Y 3 Poso Entre Nodo 1 de la Capa 2 y Nodo de Selida 1 = 3.0663
Pem Emue Nodo 2 do la Capa 2 y Nodo de Sahaa | = 32377
Peso Entre Nodo 3 do ia Capa 2 ¥ Nodo de Saids I = 3.7161
Powo Entre Nodo | de la Capa 2 y Nodo de Selida 2 - 1.388)
Peso a ; = 08009
P Emre Nodo S de 2 Gobe 27 Nodo g Said= 2 - %%
Peso Emre Nodo 1 de la Capa 2 y Nodo de Selida 3 = -50196
Peso Entre Nodo 2 de la Capa 2 ¥y Nodo de Salida 3 ~ -4.4993
Pesc Entre Nodo 3 de Ia Capa 2 3 Nodo de Sahda 3 ~ -3.6861
Peso Entre Nodo | de Is Capa 2 y Nodo de Salida 4 = 32377
Peso Nodo 1 de Ia Capa 2 y Nodo de Salida 4 =~ 37161
Peso Entwe Nodo 1 de ia Capa 2 ¥ N e 4 =.37695
Peso Entre Nodo | de 1s Caps 2 y Nodo de Salida 5 = 0.8009
Peso Entro Nodo 1 de ls Capa 2 y Nodo de Salida 5 = -0 4448
Peso Entro Nodo | de Ia Capa 2 ¥ Nodo de Saiida 3 = 08215
o Em N § gre cure 2y Nose e s s 2
o a G -
Peso NedoldchEmsyNedodogadng 23699
Peso Entre Nodo | de Ia Capa 2 y Nodo de Salida 7 = 37164
Peso Entre Nodo 1 de Ia Capa 2 ¥ Nodo de Salida 7 = -3.7695
Peso Entre Nodo | de la Caps 2 y Nodo de Salida 7 = -3 2658




STA TESIS NO DEBE
g:'u}l DE LA BIBLIDIECA

CAPA DE

4'?. 4.6 Red v ! amedlic e almentacisn progresiva,

dle sendar el de L
parc  ap a P ,aapd pogescdia
capemwila roja.
Las 6 unidades en la capa de entrada facilitan la adquisicion de los 6 rasgos
b del bosq Las 3 unidad-ic en la capa

que caracterizan a cada
intesmedia interpretan la informaciéon y dan una de los
scres del bosque, para que asi la capa de salida active alguna de las 7 unidades
se ; y se ej la accién respectiva.

4.2 LA RED YA ENTRENADA

En las d: iado rigid en las cuales la dnica forma de mejorar un
progr es repl fo y b una luciéon mas ad d nos
que Sk después de su impl i la efici ia con la que se resuelve

el problema queda determinada y no e¢s posible variaria a menos que se
reconstruya todo el sistermma con una nuecva solucion. Aqui, donde normsimentc
se conoce, o se tiene a disposicio el j universo de entradas y sus
i lo que le conviene a la red neuronal e¢s

P as P



pricticamente, como de memoria, todos estos patrones o tareas a realizar y
unas vez que haya logrado memorizar todos elios, la red nunca se equivocara
en su reaccion de salida, al ser utilizada en una vida acuva en el campo dc
trabajo.

Sm embargo, _para eslos probl casi
indo pulidos en su ,' izacio cuyas
eficiencias son muy dificiles de 31 a és de una si laciéon neuronal
mnl(no asi en una imp 0 1 en hardware ) por lo cual
estos no p en este momento, un gran atractivo. Sin
bargo exi probk mas i tareas donde las redes neuronales
§ donde flos algoritmos tradicionales no

pueden resolver o© que por ser demlsmdo largos e impréclioos, no son
wutilizables. En estos

P es ble que se
todo el conjunto universo ya que éste suele ser demaslado gmndc,
incluso slgunas veces infinito y en otras ni

disponer de éL. Por wanto, en esta situacion, la tarca mas -mpomnte en la
etapa de entrenamicnto, ¢s lograr que la red tenga una flexibilidad tal, que
poses la hadbilidad para categorizar objetos que Junﬁs ha visto, extrayendo, de
Jlos que si ha visto, la estr 1 del d externo
( peneralizacion ).

4.2.1 LA GENERALIZACION .

Para lograr un entrenamiento 6ptimo en la red se necesita un gran namero de
detalles que atender, uno de cllos es el que se refiere a la capacidad dc 1a
rod para g alizar, do con que tan bien la red responda a

los patronecs, umo.los-ptendndoseolnoalosnucvos Asi se dird que la
red ap dié slll ab el

3] que ha
visto, sus predi son es declr. Ia ocurrencla de un error en
fi es con lo cual el que iri6 en la ctapa

dc entrenamiento es lo suficientemente gencral como para tratar con datos
desconocidos.

La izacién d de por un lado de la arquitectura y del tamafio de
la red y por otro, de la lejidad del probl y de la cahdad y cantidad
de los de i Asi, pri pacidad de
genernhzxcnén de una red 1 de ser jorad: al d la
oportunidad de sobre adecuar los daws a través de rcstrmgnr el grado dec
conectividad en la red, a un valor que impida o la posibilidad de



sobre la, impl d £ conexiones desocupadas ©
irrek 1k do rapid: lanccrcadelodeseadoqueaepmd-h
generahdad sobre los daws no vistos, en vez de forzarla a h-e.t algim
arreglo que e permita resolver el p igui en el
mlctconex-onado un compromiso global sobre todos los m
Ne no se que de la red producira el mejor

para un problema dado. Pero se ha venﬁcado ( mediante cnsayos
efectuados con varios tamafios de redes de ali iva ), que
confgurnclones muy grandes, no son capaces de generalizar al mundo exterior,
sino mas bien, estos arreglos se aprenden como de memoria todo el conjunto
de patrones de entrenamiento, sin sacar de €l ningiun conocimiento ( por su
gran namero de conexiones les €s mas fécnl hacerlo asi que buscar alguna

generalidad util ), ya que al ser eval su sc nota que la red
sdlo es capaz de resolver tareas idénti a las d. en la ctapa de
entrenamiento y no asi tareas nuevas 0o un poco distintas. Por otro lado
conﬁgunlcloncs con pocas idades no son dc ap . ni siqui cl
de es decir no se les pucde entrenar.
Lareddeheritencrun!amanomlquecapmrelaemdelosdnm
(la capa de da ), que 1 ice el p ¥ que mTojc un
multado ( las capas intermedi y de lid. p i ) Con dgln
ifico de ln estr del probl uno p
veces, formar una b ion del fio apropiado de la red. Pero el
tamafo idoneo de la red debe ser determinado por YO y CfTor. Una
écnica de aproxi do el de la red desde la
méas pcqueﬂn posible hasta que la eJecucubn llcgue a un nivel de declinacion.
El tamafio dc la red se al mas d en las capas fijas
C mlcn'nedlas) o por afladir nuevas capas. Otru allcrnauvn, es segulr ct
io, con una red muy gr ap una
de reduocnén _para remover aquellas conemones y o los J
poca rele en la i6 en esta apr ién uno i
como seleccionar una red lo suficientemente grande para empezar. En lo
que respecta al numero de capas, en la mayoria de los casos, una red con
tres capas ( entrada - intermedia - salida ), es fici para % casi

cualquicr problema de identificacién y clasificacion .

Ahora bien desde el punto de vista de la siguiente definicion de gencralidad:
El conocimiento A es mas general que el conocimiento B, si y sélo si, un
cjempio cubierto por B, ¢s también cubierto por A pero no al revés. Es
decir, A cubre mas ecjemplos que B, con tal definicion se licga a ia
conclusién de lo que, le conviene a la red, es que el conjunto de
entrenamiento sea lo mas grande posible. De hecho, para entrenar a la red



que ali fa con ci ’ o de ej ] y en cada caso,
los valores de activacion de las unidades de salida seran medldos y
comparados con jos valores deseados, de acuerdo a la da corresp

para su previa asimilacion.

42.2 EVALUACION DEL TRABAJO REALIZADO POR LA RED.
i Como c-hﬁclr el .pmndluje de un snstcmn? Suponga que en la etapa de
1a

), se 31 que
1a red. Ei lo aprendido es vilido y deberda estar bien

callﬁedo pucs ha probad j la ¢j ion significati Si
el irmi s6lo de los datos de entmnamiento ci nivel de

ejecucion serd alto y reflcia muy bien el para cstos
dstos, pero ; qué tan confiable es esta estimacién para los datos no vistos ?
guisn al criterio, de que ¢l aprendnm;e debe oonseguu' que el sistema

'] tuci de no antes vistas,

) d imi al ex rlo de los datos de enlrenamnenlo La
tuacicé de la cj ion debe di con P i

sstisfactorias de datos no vistos en condoclones normales, e€n condnclones de

ruido y con dnos faltantes ~©o con datos irrelevantes. Una calificacién sera

asi un que que tan bueno ha sido el

El método de extension €s una snmple prucba cnpc- de yo y efrror

duldeuneomumodedaloses;—- do en dos j disy uno

y el otro para pnleba si el medio ambiente o el

mundo recl s muy él, entonces podemos tener

y
un conjunto fuera del enlnmamnemo con el cual calificar la ejecucion.
Asi, nosotros podemos llamar a esta técnica " incluir unos ™ y "omitir otros”,
pues cada vez se va omitiendo un grupo para exammnrlo y el resto pam
entrenamiento. Esta técnica emplea un gran de tiempo para
ejemplos.




La ideca basica detras de la estimacion del error o validacion, es que cl
conjunto dc prucba debera ser independiente del conjunto de  entrenamiento
( patrones no anies vistos ). La cleccion del subconjunto prucba debera ser
neutral. es decir al uzar. Para cvaluar una red que ha pasado por una ctapa
de entrenamicnto. ¢l criterio que emplearemos scra ¢l mas natural de todos, ¢l
cual nos dice: de N patrones que jamias ha visto ( aparentemente nucvos, en
e! sentido que no fueron parte del conjunto de entr iento ), en cuantos
acertd y en cuantos se equivoco, con lo cual daremos un porcentaje rclativo en
una cierta jornada de trabajo.
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= X 100
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S AFPLICACION

En el #rea de la fisica médi se impl a un si Progr bl
basado en redes ! artificial que ayude a los cardidlogos en el
i i del el diograma de sus pacientes. Primero se

preacnta una seric de conceptos tedricos de la génesis del electrocardiograma,
donde se irdin dando las bases minimas para un cniendimiento de las
interrelaciones fisico — biologicas, con los electrofisiolégi del
corazon.

5.1 UTILIZACION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL COMO
AYUDA EN LA INTERPRETACION DEL ELECTROCARDIOGRAMA.

El eclectrocardiograma ha sido, muy probablemente, Ja primera sefial
eltldlndt\. con ﬁnes diagnosticos, con la meta de automnnmr su
P io il do la ayuda de una 1 Los
de ct diografia ti como d pﬂmordlal el uso de un detector
de QRS (una forma muy marcada en el trazo electrocardiografico), pues a
partir de su identificacién se desarrollan cﬂculos que llevan al conocimiento
de ciertos para de i arrc d mfon-nacnén que da, a los
meédicos, eclementos de juicio para identificar enfer dades o cubrir
la necesidad de disparar algin tipo de alarma nulom.éucnmente, por lo que,
tener un buen dewector de QRS es fundamental. De aqui la preocupacion
por desarmrollar detectores de QRS cada vez mejores y aunque existen

algunos que han prob ser i s6lo lo son en algunos casos y con
nndo modendo c3 declr. no exnstc uno que no presente algun tipo de
) tal se exper ra, en esta

oeamén. con un propama para una computadora personal tipo PC, a fin de
modelar una red ncuronal artificial ( RNA ) de lres capas ( fig 5.8),

el étodo de ap je por retrop
F.na red sc hn do entr do en el rec iento del pl ,' QRS del
ama, il d os de ECG normmales y patologicos
micntras que otros segmentos de EGC, se han estado empleando a fin de
evaluar la cficiencia de ia red. Asi, sc adaptara el simulador neuronal

construido en el capitulo anterior, a un sistema de electrocardiografia, donde
se explota la habilidad de las RNA para reconocer formas, especificamente,
los rasgos i del plejo QRS.




i
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5.1.1 SISTEMA CARDIOVASCULAR.

Dentro del i cardiovascular. le cormresponde al  corazon, ia
ad de mantener la circulacion de la sangre ¢n todo ¢l cuerpo.
El corazén es un o6rgano musculoso que bombea sangre hacia todos los
tejidos del cuerpo, para nutrirlos con oxigeno Y- a la vez, rccogcr con esta
corriente de sangre, los productos dec o ho abdlico § . Para
lograr esto, se requiere que las fibras musculares accionen en forma
sincronizada, lo cual provoca que sc gencren scifiales cléctricas muy grandes
sobre cualquicr punto del volumen corporal. Esta actividad cléctrica que
ocurte en ¢l corazén cada vez que se comtrae, se puedc registrar y se conoce
como clectrocardiograma ( ECG ) {29,301.

in ¢l corazon, las dos camaras supcriores, mas pequefias, son las que
reciben la sangre que retorna al corazén; se¢ denominan auricula izquicrda y
auricula derecha y cstos compartimientos e¢stan scparados por una pared

llamada tabique interauricular. LLas dos camaras inferiores, o ventriculos,
separadas por cl tabique interventricular, tienen la tarca de bombear la sangre
fuera del corazon. El ventriculo dcrecho bombea sangre, no oxigenada,

hacia los pulmones y ¢l ventriculo izquicrdo ticne un trabajo mas exigente,
al bombear sangre oxigenada hacia todos los tejidos del cuerpo y la cabeza
(fig. 5.1 )(27.28].
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El mccanismo que hace actuar al corazon como una bomba. o¢s determinado
por los eventos cléctricos de los cuales depende el parron  secuencial  de
excitacion, de los subsccuentes procesos de contraccion. que van de auricula a
ventriculo. El recorrido que lleva la sangre se ha ilustrado con los seis pasos
que se mucstran cn la fig 5.2 Aqui se ve, que la sangre no oxigenada
retorna desde ¢l cuerpo, hacia la auricula dercecha.  fluyendo después hacia el
ventriculo derecho. desde donde ©s bombeada hacia los pulmones. a través de
la arteria pulmonar; ohi s¢ oxigena y  asi queda lista para recircular por el
cuerpo. Comicnza primero su viaje, entrando a la auricula izquierda a traveés
de las venas pulmonares: luego. fluye hacia el ventriculo izquierdo y es
bombeada hacia ¢l cuerpo a traveés de la aorta, ponando oxigeno a los tejidos.
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El mal funcionamicnta de la accion mecianica de bombeo. puede llevar a
anomalias graves y a Ja muerte misma. L.a  contractibidad o capacidad
mcceanica del corazon., de contraerse y relajarse.  estd controlada por los eventos
bioeléctricos y su mal funcionamiento frecuentemente tiene fatales consccuencias,
adn si el muasculo cardiaco es capaz de una contraccion normal y vigorosa.
bos problcmns cn cl sistema cléctrico, resultan en contracciones inapropiadas;

una dinada actividad cléctrica. ¢l bombeo puede incluso
perderse, pues aunque los moasculos estén vigorosos y viables, carecen de un
apropiado disparador. Esta cs una de las principales causas por la cual,

innecesariamente, mueren muchas personas €n unos cusntos minutos u horas si
no son atendidos con rapidcz ( ataque cardiaco por oclusion coronaria ).

5.1.2 EL ELECTROCARDIOGRAMA .

El Electrocardiograma ( EC.G. ) c¢s el registro grifico dc los potenciales

eléctricos producidos por ¢l tejido cardiaco. La formacién y conduccion de
estos impulsos eléctricos, producen pequciias corricntes gue fluctuan con el
tiempo. Asi, en pacientes en reposo, el E.C.G. se pucdec capturar sobre la

superficie corporal, mediante un jucgo dc¢ electrodos conectados en  puntos
estratégicos sobre la piel, unidos a un aparato de registro.

La forma grafica dc ln diferencia de potencial entre dos puntos cualesquiern
del cuerpo, es dep no sofl de la actividad eléctrica del corazon
( distribuciéon de carga ) sino también, de la posicion de ¢l, ¢n relacion a los
puntos escogidos para poner los electrodos; es decir la configuracion espacial y
otras particularidades, tales como la resistibilidad de los tejidos del cuerpo, son

mmblén fm:lores influyentes. A pesar de esto, lo que se persiguc es que las
solo d d det corazon y no del resto del cuerpo. o de

la posicion de los ¢lectrodos. Esto ha sido un reto para la ciencia desde
hacc mxu dc dos siglos, pasando por diversas F de investigacion quc han
cado en  perfc os tecnologicos y a la utilizacion de la
computacion digital [ 31, 32,33 ]. Hasta ¢l momento. la mcjor aproximacion a

este ideal, requiere de la estimacion del vector del campo eléctrico del corazon.
calculado a partir de conocer las proyccmoncs ortogonales ( sus componentes ).
sobre un si de coord das car cuyo origen se coloca en el
centro de gravedad del corazon: el cje v, apunta a los pies, ¢l cje x hacia el
brazo izquierdo y ¢l ecje = apunta a la espalda(27 28]

"7



Un arreglo basico particular de clectrodos para medir estas componentcs, sc
muestra en la figura 5.3, donde también se ilustra un trazo secuencial de la

di ia de pc ial entre un par de clectrodos cuyo registro puede ser obtenido
con la ayuda de un galvanémetro.

Comelejo QRS

Onda P Onda T
— Onda U
T 57 Comfogunacis fimdss wndicomds los digares dneds so

MW&@J&&TJ' z o Cvicisl ondre abaclaodins
A A s

RA vs. LF o .

Generalmente en ¢l electrocardiograma hay cuatro desviaci 1l
durante la duracién de un c|clo cardiaco. La pnmera, dcsngnnda 1a onda P,
I de la d 1 0 auricular, i6én que tales
cavidades. La scgunda designada complejo QRS, resulta dc la excitacion de
expansion a través de los ventriculos. La onda T, resulta de la recuperacion de
las células dec los ventriculos y, una cuarta desviacién, la onda U, es algunas
veces vista siguiendo a la onda T. Su origen esta aun en controversia | 29,34

El seguimiento de la actividad electrlca del corazén a través del pulso cardlaco
marca la sccuencia lar. La seric de ilustraci nos ayud:

a correlacionar los sucesos cléctricos y mecanicos. con ¢l trazo en los registros
del ECG. ( Atender a la region mas oscura de las ilustraciones {34]1).




NODCO SINUSAS

NODO SINUSAL., &4 imputsa cardiaco 4o
Wa-al-lomaal donominads
ded

daadoe\- IGPM“P"“”J" a
amricala dorocka. Agui 4o ompicsam @
Y . le dald Al

los p- e gt
E.CG. comeospandionios a la omda P.

LIAS INTERNODALLES.
LIS WENODALES.  EL immpudsa oa conducide o




e di
delgado
hay de
con lad
hacéia los
4 4 .

vy
hacia
wado
2 la

3

)

.

ol
4
)
RAMA DERECHA £ I32UICRDA.

SR ARE
amﬁww_ Mmﬁa W
[t Y
Wl
RERSLATI
:
!

HAZ DE HIS



Gt Usva ol pulio slsctrica a
. bl o idors

GIBRAS DE PURKINGE

laa

GASCICULO IZ2UWIERD O
POSTERIOR

iy

i




5.2 PLANTEAMIENTO GENERAL DEL SISTEMA ELECTROCARDIOGRAFICO.

Para adquirir la sefal cléctrica del corazon de un paciente ( ECG ) ( ver arreglo de
la fig 5.4)., se le instala un jucgo de clectrodos de acuerdo a las normas médicas
de cardiologia y a través de un cable de conexiones. se transportan las
i i de p ial producidas entre los electrodos, a un sistema de
adquisicion de E.C.G., en cuya entrada encontramos un amplificador que tiene
la funcion de lHlevar la sefial eléctrica del corazon. del orden de milivoltios, a
volts, para que posicriormente pase a un convertidor analdgico digital, que
digitalice y por tanto., se pucdan obtener valores numéricos de la seflal del ECG.
Una vez que se tiencn los valores numéricos del E.CG., sc¢ pasan a una
interfase de una PC, para que, por medio de un programa de control. se
realice el analisis de la sefal de EC.G.(32].

AMPLIFICADOR ] LCONVERTIDO':I
A/D

(DE E.C.G)
INTERFASE PC

PROGRAMA

GRAFICADOR

Fg S 2 A = A Aot i L rciflc




5.2.1 EL AMPLIFICADOR .

Las sefales cléctricas del corazén, que sc recogen a través de los clectrodos y
cables conectados al pacicnte, alimentan una interfase. Para quec funcione, es
necesario que la scfial de E.C.G. tenga un nivel que corresponda al rango de
operacion de la interfase, por tanio, sc¢ hace un tratamiento previo a través de un
amplificador que poscc una muy alila impedancia de entrada ( 12'2 Ohms ), seguido
de un convertidor A/D. Un grupo de circuitos amplificadores, magnifican la
sefial hasta 45 veces; a estos amplificadores se les han agregado filtros para
dejar pasar sefiales s6lo entre 005 y 100 Hz. En esta tablilla también se
incorpora un sistema de proteccion al paciente, para no dejar pasar voltajes
mayores de 700 milivoltios ( del aparato al paciente ). Asi, de acuerdo a los
estandares de eclectrocardiografia, se hacen pasar las sefiales proccedentes de las
derivaciones dcl brazo izquierdo ( LA ), brazo derccho ( RA) y pic izquierdo
(LF), hacia un arreglo resistivo denominado " red dec Wilson* ( ver fig 5.5), que
pond. y las 1 derivadas, aVR+, aVR- ( voltajcs aumentados del
brazo derecho, positivo y negativo), aVL+, aVL- ( vollajes aumentados del brazo
izquierdo, positivo y negativo ), aVF+, aVF- ( voliajc aumentado del pic
izquierdo, positivo y negativo ) y la derivacion comun dec referencia TCW

( terminal comun de Wilson ) que simula el centro del 6 Se Tuy
tambi¢n un circuito generador de pulsos de 1 mV, que genera las sefales de
calibracion Cal+ y Cal-, que se ilizan para aj los plificad a
1 cm/mV.
LA LA
RA RA RED DE
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5.2.2 EL CONVERTIDOR ANALOGICO DIGITAL.
Este m6dulo pcrmn(e convertir hasta 12 sefales analdgicas, en seiiales digitales,
utili dec  multipl do en tiempo y conversion analégica a digital,
(CAD) de aproximaciones succsivas.

Como se muestra cn el diagrama de la figura 5.6, el modulo o tablilla estd

formado por wun lHip ., que 1] la sefial de entrada, creando caminos
o canales que son mane_]ados por mcdlo de un controlador selector de canal. Un
convertidor digi ico es uti do como gem:mdor programable, que inicia

una scfial de realimentacion de corriente directa, que sirve para ajustar el nivel de
offset requerido en la sefal de entrada a ser digitalizada ( el nivel se maneja a
través del micropr d que d una palabra digital a unos circuitos
retenedores contenidos en el mismo circuito ). Un sumador quc sube o baja el
nivel de offset por medio de una suma entre el canal scleccionado y Ia

retroalimentacion de corriente directa generada por ¢l convertidor D/A. Un
amplificador programable que ajusta la amplificacion dc la sefial sclecclonada
Un convertidor /! que tr la sefial 16gi ionada

en digital, de acuerdo al registro selector de canal y que manda la sefial dc
control nccesarm para la amplificacion qQue deba hacerse, ponicndo en las lineas
cor los val convertidos para que el procesador los lea. Un
regl.\'lro de salidas digitales de control que se programa para controlar los
amplificadores de ECG. Un registro de entradas digitales de comwrol para
censar los estados dec los amplificadores de ECG. Y wun decadificador que
controla €]l acceso a estos bloques.

EANAI. DE COMUNICACIONES ENTRE LA ADQUISICION DE
BERALES DE ECG Y LA INTERFASE DE LA FC.
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5.2.3 EL DETECTOR DE QRS.

Sec ha atacado el problema de la deteccién del complejo QRS  de la  sefial
clectrocardiografica, de dos mancras distintas: por programa ¢ software y por
hardware & instrumentacion. De ellas el proceso mas socorrido para la
identificacién dec un posiblc QRS, es el que contempla pasar la sefial de E.C.G.
a través de un filtro de frecuencia de corte ¢ntre 15 y 20 Hz y con un ancho de
banda dc entre 5 y 10Hz, que es dondc normalmente sc localizan la mayoria
de los complejos OQRS. Después de esto. ya sea que la seial se eleve al
cuadrado o se rccuﬁquc. para que después, por alguna regla de decision, se
determine la d del posibl QRS.

En el Depanamenlo de Instrumentacion del Instituto Nacional de Cardiologia se
ha do trab do en b lincas, conuindose. en la parie de software, con
un programa que, utilizando un algoritmo que calcula la segunda derivada del
electrocardiograma, logra identificar ¢l complcjo QRS en tiempo real. Prucbas
de evaluaciéon sobre este programa, con divcrsos trazos dc EC.G.; han
demostrado  ser uno. de los mcjores que existen actualmente. Por otro lado, se
cucnta con un eg do cn ¢l i Departamento de  Instrumentacion,
cuyo diagrama sc prcsenla la Fig. 5.7, para dctectar el complcjo QRS. Empicza
Ilevando 1a sefial d¢ E.C.G. a través de un filtro pasa banda, quc dcja libre ¢l

a || cuyas fr i comprenden entre 10 y 20 Hz, donde se

an los plej QRS; desp se ajusta el nivel de amplitud con un
amplificador, para que a continuacion, la scfial pase a un rectificador de media
onda completa, que vuelve los pulsos QRS sicmpre positivos. Una vez que se
tienen los QRS ajustados, sc¢ pasan por un elevador al! cuadrado ( cuadrador ),
que permite que las sefiales de ruido peq que p haber pasado, se
vuelvan mas pequefins ( pues se¢ presuponcn sciiales de ruido menores de 1 mV ).
Asi las scfiales de QRS dc interés se clevan al cuadrado y se logran separar

ampliamente dcl ruido. Para seleccionar entonces los QRS y climinar
totalmente e! ruido, se usa un comparador con una referencia que se encuentra
arriba del ruido comun; su salida da sdlo dos niveles de voltaje

(el +Veec 6 el 0), el nivel positivo dispara el multivibrador monoestable, que
finalmente genera un pulso de 200 mS, que prende un LED indicador y avisa al
procesador que ocurrié una onda R del ECG, para el calculo de la frecuencia
cardiaca del paciente.



5.3 ENSAYO DEL METODO.

En los ultimos afios un gran v o de d es de QRS han sido
desarrollados, los cuales trabajan bien en presencia de ruldo moderado y sobre
cC ] mas o normales. Sin embargo, i las 1 que son
sujcm a estudio son las que pertenecen a individuos que o 1 algiin probl

cardiaco, por lo que no son precisamente nom\alcs. ademas, si tomamos en
cuenta las diferencias que pr los, I QRS entre sujeto y sujeto, ¢

incluso entre un mismo individuo y ‘afiadiéndole los casos patolégicos que se
presentan, hacen que los métodos lradncmnnles que existen para detectar el
QRS, traigan consigo al dificultad

Por lo comun, estos métodos sufren de la debilidad de las técnicas lineales,
cuando son aplicadas a sistemas no lineales, c¢s decir, es dificil, a una sefial no

lineal, adaptaric un modclo lincal. Y ya que el ECG es una scfial no lincal
gencrada por un sistema no lincal (el cucrpo humano ) y dado que las redes
neuronales artificiales son inh no i ! éstas r 1 ser
potencialmente utiles en reconocer 1 muy C licad como de ser el

complejo QRS. Por tanto s¢ ha pensado en cnﬁ'emarlas a este problema. nada
trivial de la fisica médica.

5.3.1 EL PROGRAMA NEURONAL RECONOCEDOR DEL COMPLEIO QRS.

Con base en redes ncuronales, se ha desarrollado un programa para reconocer los
complejos QRS. Este programa es como el presentado y desarrollado cn los
capitulos 3 y 4, que simula una red multicapas, como la que se muestra en la
fig. 5.8, la cual esta lista para ap der a r el lcjo QRS. Como se
dijo en el capitulo 4, !la red neuronal pasa por dos etapas: Una de
entrenamiento, que le va dando, poco a poco, la habilidad para pond ala
prescncm de una entrada clectrocardiografica, recc iendo las isti mas

del plcjo QRS _en ella adquierc la experiencia necesaria, a
través de mostrarle pal ilares a los que podria encontrarse cn
una ejecucién real (en el apéndlcc D se cncuentra el listado del programa quc
simula esta red en lenguajc Pascal ). La scgunda ctapa, aplica lo aprendldo en
la tarca de deteccion, haciendo que la red responda sati a la
pr del complejo QRS, do es lada con algin trazo de ECG
cualquiera, para que, si se trata de un QRS, responda con una sefial de aviso.
Esta ctapa en si, es la prucba tangible a la que sc ve sometida la red neuronal,
cuando se evalia su eficiencia. Estos puntos se discutirin con mas dectalle en
los incisos que siguen.







5.3.2 SELECCION Y ALMACENAMIENTO DE DATOS.

La sefial de E.C.G. que para 1 ionar los patroncs de entrenamicnto,
es obtenida de la salida del convertidor analégico a di ] Este Sdub
proporciona los datos electrocardiograficos digitalizados que, a través de la
interfase, se¢ hacen llegar a la computadora ( ver fig 5.4 ). Una vez en la
computadora, se pueden manejar como a uno mias le convenga, en este caso
se dispuso grabarlos en un disco convencional, con una ectiqueta de
identificacion. Mediante una breve mspccclén de todos los ECG caplurndos
se advinti6 que no todos los plejos QRS i el po de

duracién, por lo que s¢ acordé tomar como patroncs de entrenamiento,
porciones de E.C.G. de longitud igual a 50 puntos ( cada punto equivale a 4

miliscgundos, por tanto, fos 50 puntos tienen una duracién de 200
milisegundos ), medida que es lo sufici lia como para contencr
cualquier complejo QRS ( ver la fig. 5.9 dondc se an  al, de estos
patrones ) . Tomando en cuenta esta situacion, se formaron unas especies de
ventanas, donde se encontraba un trazo pawrén formado por 50 puntos
conseculwos del E.C.G. Estos valores, al ser al d o id en

1 lidad de ia, junto con su respectivo bl d se

poncn a disposicion del programa simulador de la red neuronal
( Neuro3QRS.PAS -red de 1la fig. 5.8 ), quec los va d
proyectadas sobre su capa de entrada, donde cada unidad de cnlmda, tiene la

localizacion de un punto imagen de la grafica. En esta ventana se cncuentra
una porcion del trazo electrocardiografico. El blanco csperado sc refiere a si
la ventana no contiene un QRS o éste esta i su

correspondiente esperado es igual a cero, en caso contrano seﬁa igual a uno.
De esta manera se cargan de forma azarosa tantos patrones de entrenamicnto
como sca posible pama que, a través del programa de¢ simulacién del apéndice
D adaptado a la red de fig. 5.8 ( Neuro3QRS.PAS ), se fueran rcpasando o
asimilando hasta que la red aprenda a ver y distinguir en ellos, cualquier
QRS, de entre ruido y otras ondas.
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5.3.3 ETAPA DE ENSENANZA Y ENTRENAMIENTO.

El con 1 en dirigir un pau-on muestm. que es colocado
en la entrada de ia red, hacia la salida corresp o

esto es, scparar el conjunto de los que son QRS y el de Ios que no lo son.
Para lograr esto, lo mas simple seria introducir dentro del sepasador o

clasificador de clase, una descripcion exacta de los limites de tales clases.
Sin embargo, en el caso del QRS, tenemos un conjunto universo infinito y las
reglas que se han utilizado en los programas detectores de QRS, siempre han
tenido algin tipo de problema.

Una persona frecuentemente es capaz de  distinguir y reconocer objetos
per a al clase, debido a su experiencia acumulada, pero no cs
capaz de dar las instrucciones cxactas de cé6mo hacer esto, a un programa o a

una con exper' ia; sin embnrgo, €s capaz de ensefiaric a un
1o, indol ! sin idad de instr . Por ejemplo
los médncos ensefian a Ios jovenes d h el o los i

de la respiracion en la practica directa. Asi. un matematico puede demostrar
nuevos teoremas, No por que ¢! tenga un algoritmo universal de cémo hacer
esto, sino por ¢l entrenamiento que ¢l haya levado. En realidad esta técnica
de aprender con ejemplos es muy socorrida en la teoria de la enscfianza.

Escoger, de un sélo golpe, los patrones adecuados quc traigan consigo los
rasgos caracteristicos que mas le sirva a la red para identificar el QRS, es
dificil; por tal motivo se cargaron tantos ejemplos como fue posible para que la
red los fuera repasando. Todos los patrones fueron seleccionados II azar
desde una base de datos construida con el si de ek
digitalizada descrito anteriormente; de aqui fueron tomados, tanto los e_pemplos
de entrenamiento, como los p: de

Para tener una nocion de como se va dando el dizaje, se
proporcionando ¢ mostrando los ejemplos patrones a la rcd en forma gradual.
Es decir, se formaron grupos, con 49 pattones y antes de que los aprendicra,

en un mlcno se verifico a cualcs de ellos reconocia y a cuales no. Con esto
el > de entr fue en pasos de 49 en 49
( primera columna de la mblaS 1). Asi, antes de incorporarios al conjunto de
los palrones de entr usados para evaluar cl incremento del
apr je experi do por la red ( segunda columna de !a tabla 5.1), esto
con la ayuda de un programa recc d (el i Neuro3QRS.PAS que sélo

corre en esta ocasion la parte de propagacion, en donde se dcticne y da una
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respuesta  del  patron  presentado, sin  intentar cambiar o reajustar el

interconexionado ). Asi sOlo se ejccuta hacia delante la propagacion del
estimulo de entrada recibido para obtener una respuesta de salida en base a lo
aprendido ( columnas 3, 4 y S de la tabla 5.1). Una vez construida la

informacion de la tabla 5.1., se utilizd para realizar una grifica que cstima el
aprendizaje a través de las fallas y acicrtos en funciéon del namero de patrones
aprendidos. Asi se meticron tantos grupos hasta que se consideré que el
aprendizaje habia sido fructuoso, es decir cuando el numero de fallas se vio
reducido, como puedc obscrvarse al traficar Jos valores de la tabla 5.1.
(fig.5.10).

53.4 PRUEBAS DE GENERALIZACION Y EVALUACION.

La pacidad de g lizaci® se refiere al éxito con que la red enfrente
nuevas situaciones, que no han aparecido en la entrada durante ¢l proceso dec
aprendizaje.  Asi, para ¢l reconocnmlemo de los pmrones visuales del QRS,

1a red, o el jovcn édi d a ir el QRS entre un
numero finito o relati pequefio dc [ de [§ as) y

¢ al finali la 2y} debera las reglas necesarias para
clasn' icar el infini o un nu o relati grande de situaciones, que
pucdan aparecer durante la vida activa o duramc el proceso de prucba. La
primera prucba satisfactoria de la P o habilidad de la red para
reconocer un  QRS, la obtuvimos con el Gltimo grupo de 49 patroncs, a los
que reconocié casi sin equivocacion. Sin embargo, se le sometié a una
siguiente prueba que fucra mas acorde a la realidad. Para esto, primero se

grabaron ECG de pacientes durante un cierto tiempo, de tal forma, que la
traza electrocardiografica no se interrumpid, es decir, continué durante un
ciento intervalo de tiempo. En esta pequefia grabacién se encontraban
contenidos de 6 a 8 QRS, todo esto en formma continua ( ver fig. 5.11 ).
Después, se aplicod el programa de reconocimiento con una pequefa subrutina
de barrido exploratorio, ( un contador de longitud de ventana igual a
50 puntos) el cual iba mostrando a la red neuronal de 50 en 50 puntos



consecutivos o valores del trazo, para que ella dcterminara la autenticidad del
QRS cuando se encontrara con €l Algunos de estos registros se ilustran en
las figuras 11 a, b, c, en ellas se puede ver que en el inicio de una ventana
que conticne un QRS, es decir ¢l primer punto del trazo de longitud igual a
50 puntos, sSe¢ marca con una pequeila raya vertical mientras que el final de
los 50 punlos se mdlcan con una raya mas grande, esta raya Unicamcnte se

en do se ha detectado un QRS junto con un sonido
corto o b|per. Aunque csta prueba de d ion fue b en el i
de que pudo localizar los QRS correctamente ( como puede verse en las
figuras 11 ), recordaremos que nucsiro programa ncuronal es una simulaciéon

secuencial de un modelo paralclo y podria ocurmrir que durante
el tiempo de pr d do por la P dora para analizar los primeros
50 p se perdieran al datos importantes del siguiente segmento del
wrazo cl diografico a pr . Sin embargo esto no es neccsariamente
asi, pues se puede superar con una maquina quc tenga un procesador suriba
de los 100 Mzh. C id do que la adquisicion de los 50 puntos sc lleve a
cabo en un tiempo de 200 milisegundos. Y si pensamos que este detector

de QRS tienc la gran ventaja de que la red ncuronal pucde mejorar su
cficiencia volviendo a la ectapa de entrenamiento, si fuese requerida una
exigencia mayor, resulta este método muy atractivo.
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APENDICE A

La interaccién aditiva en una reticula cuadrada de dos dimensiones cuvas celdas
estdn ocupadas por dos tipos de atomos A v B es:

€+
X ——— _=2(Na-Ns)
[ 2

donde Na , Ns son cl namero de atomos del tipo A, B respectivamente.

Demostracidn
Dado €i+€j
2 %19
- 3 it
B B = 2 Asi que = =X+,
B A =0

Con un ameglo alternmado como cl de la figura la, tenemos sumas dec
imemacciones (E€i+ €] ) =0 ecntre pares de atomos que sc van cancelando. Es
decir parcjias solo de 1a forma (A, B) 6 (B,A), por tanto.

e+
T —— =0

e 2

donde ¢l numero de atomos de tipo A es igual al namcro de atomos del tipo B,




cl numero dc Atomos en las aglomeraciones,

En el segundo enre_mdo ( fig. 1b. ), si
fuese NA-NB . que las i con 1] +1 se 1 con las
de -1, y rian un ltado ncto nulo.
Ei+&j .
> T o 3(Na-Nu)=0;
e 2

por lo que lo interesante es cuando hay un d ilibrio en el na de quec
intcractian y cn esta situacion, ¢ Cuantos pares de interacciones ( € + € ) hay ?
Comémoslas para ¢l caso dc dos dimensiones:

les en todo cl arreglo, entonces csie namero
Es decir, tenemos

Si L es igual al ni de lazos
tarnbién cs igual al numero de parcs de interacciones ( Ei + Ej ).
tanias parcjas ( €i+ Ej ) como nos indica el namero L.

T de 3 i que ticne un &tomo

En el caso de dos di i et
cualquicra es 4. Ahora bien, decbemos pensar en forma ideal, que no cxisien
Asi et

fromcras u orillas, es decir cualquier immo csla en una posicion intcrna.
de 4(NA +Ns) ; pero de

samero total de lazos y en es H
todas estas parcjas, hny que enconlmr cuales nos dan -1, cuales +1 y cuéntas O.
Pues bien, esto d del de & dc Ia clase A asi como del nimero de

étomos de la clase B que Por ) ! si todos los &tomos del enrcjado
son del tipo A ., cntonces todas las parejas dc (Ei+Ej) son +2;

ast tcnemos 4Na = Lazos = parcjas = Intcracciones

por tanto dividiendo por 2
€i+ €
X = 2Na
e 2

encontrando asi, que en este caso cl nimero de +1 es igual a 2Na

Lucgo si introducimos un solo &tomo del tipo B, tenemos que ocho pamcjas & + &
son (0) y todas las demés serian ( +2 ):
Es decir con Ns=1 tencmos 4 (Na+ Ni)= Namero total de lazos;

De ios cuales en estc caso B son ccro y todos los demés +2. Sec debe considerar,
al contar las i de prif i tanto 8 (Ei+E€j) como a (& +E&i).




Asi, por un lado, el namecro total de lazos es: 4(NAa+1)=4Na + 4

(de cllos 8 son cero) y por tanto el namero dc paregjas ( €i + € ) difcrentes de cero

seria igual a 4NA + 4-8B = 4Na-4
= 4(Na-1) = 4 Na-Nn)

ahora dividiecndo entre 2

Ei+Ej
2 - 2(Na-Nm)
e 2
Ahora, si i duci dos & del tipo B, Nn=2, donde estos dos dtomos del

tipo B son veccinos, tendriamos 2 parcjas (Ei+ & ) con valor (-2) y 12 parcjas

(D). Todas las demas ( +2 ).

Es decir si Nn=2 y éstos son primeros vecinos®, tendremos :

4( Na + N8 ) = Namecro total de Jazos ( de los cuales en este caso 12 son (0),
son (-2 ), lodos los demas (+2)) (Delosdosque son
(-2), itan a a dos cor (+2),
4 lazos mis, netamentie cero |

Asi, por un iado ¢i mimcro total de lazos es = 4(Na+2)=4Na + 8

Yy por ia el ag total de parejas (& + £j ) que participan em Ia suma

seria =4NA+8-12-4
= 4Na-8= 4(Na-2)
=4(Na-Ns)

- -
2_____
e

2

= 2(Na-Nn)

Np= 3 (donde ellos cstén formando un

Si introducimos 3 datomos del tipo B,
16 parcjas (0 ).

aglomerado de 3 ), tendriamos 4 parcjas (Ei+€j) con valor (-2) y
Todos los demas (+2). Es decir Si NB= 3, tenemos

4 Na+NB) = Numcro total de lazos ( de los cuales, en este caso, 16 son
cero y 4 son (-2). Todns los demas ( +2). Poniendo
atencién a estas 20 i de las les 4 son (-2),

observamos que éstas van a cancelar a cuatro correspondicnics
interacciones con valor +2

® Si oo fecoran vecuwe coreaos lendriamos 16 Ibicsosionos en Gom.




si el numcro de #tomos cn las aglomeraciones,

En el segundo cnrejado ( fig. Ib. ),
fuese Na=~Nb , tendriamos que las i con 1 +1 se 1 con las
de -1, y i rian un do ncto nulo.
€i + €
X ———— = 2(NaA-Nn)= 0
e 2
por lo Que lo interesante es cuando hay un d quilibrio en el nu de quc

intecractian y en esta situacion, ¢ Cuantos pares de inicracciones ( € + € ) hay ?

Contiémoslas para ¢l caso de dos dimensiones:

L . es igual al nimero de lazos totales en todo el arreglo, entonces este numero

Si
Es deccir, tenemos

también es igual al numero de parcs de interacciones ( €i + Ej ).
tantas parcjas ( €i + £j ) como nos indica el naumero L.

En el caso de dos di i el ¥ de pri il quec ticne un &tomo
cualquicra es 4. Ahora bien, dcbemos pensar en forma ideal, que no existen
Asi el

frondcras u orillas, ¢s decir cuaiquier ilomo m en una posiciéon interna.
namcro total de lazos ¥ en de es 4(Na+NB) ; pero de
todas cstas parcjas, hay que cnconttar cuales nos dan -1, cuales +1 y cuamas O.
Pues bien, esto dep del de dc la clase A asicomo del nimero de
&tomos de la clase B que Por si todos los dtomos del enrcjado

son del tipo A | entonces todas las parcjas de (Ei+Ej) son +2;

asi tenemos 4NA = Lazos = parejas = Interacciones

por tanto dividiecndo por 2
Ei+ &
Y = 2Na
e 2

encontrando asf, que ¢n estc caso ¢l nimcro de +1 es igual & 2Na

Luego si introducimos un solo &tomo del tipp B, tenemos que ocho parcias E€i+ €5
son (0) y todas las demas serfan (+2):
Es decir con Ns=1 tcnemos 4 (Na+ Np)= Namero total de lazos;

De los cuales cn cste caso 8 son cero y todos los demas +2 . Se debe considerar,
al contar las i de pri tanto a (Ei+€) como a (& +Ei)




]

| Al
F{A]
[ Al

Al
(IB
a2

!
[AE]

A




Asi, por un lado, ¢l namero total de lazos es: 4A(NAa+1)=4Na+4
(de cllos 8 son cero) y por tanto el nimero de parcjas ( €i+ gj ) diferentes de cero

scria igual a 4NA + 4-8 = 4Na-4
= 4 Na-1)= 4(NaA-Ns)

ahora dividiendo cntre 2

€i + §j
g - 2(Na-Nm)
. 2

duci dos & del tipo B, Nu=2, donde estos dos étomos del
con valor (-2) y 12 parcjas

Ahora, si i
tipc B son vecinos, tendriamos 2 parcjas ( €i + €j )
(0). Todas las demias ( +2).

Es decir si Nu=2 y éstos son pri i .

4( Na + N ) = Numecro total de lazos ( de los cuales en este caso 12 son (0),
2 son (-2), todos losdcmis(+2)) [Dclos dos quc son
(-2), irdn a ] a dos corr (+2), teniendo

4 lazos mas, nctamente cero ]

Asf, por un lado el nimero total de lazos es = 4(Na+2)=4Na + 8

o total de parejas (€ + Ej ) que participan cm la suma

y Ppor el
seria =4NA +8-12-4
= 4Na-8= 4(Na-2)

=4(Na-Na)
hz’u__s'__,:cj— = 2(Na-Ng)

Ni= 3 ( donde cllos estén formando un

Si introducimos 3 atomos del tipo B,
16 parcjas (0 ).

aglomerado de 3 ), tendriamos 4 parcjas (E€i+&j) con valor (-2) y

Todos los demas (+2). Es decir Si Ns= 3, tencmos

4( Na +Ns) = Nuamero total dc lazos (de los cuales, en estc caso, 16 son
cero y 4 son (-2). Todos los demas (+ 2). Poniendo
atencién a estas 20 interacciones dc las cuales 4 son (-2).
observamos que dstas van a a tro cor
interacciones con valor +2

P Si oo fonn vocune crrcaine lendriamos 16 inleTeaciones tn con.



Asi, por wn lado, ¢l numero total de lazos es = 4(Na+3 ) =4Na + 12
y por coasecucncia cl nimero total de parcjas (€ + £ ) que participan en la suma
seria =4ANA + 12-16-8

=4Na - 12=4(Na-3)

= 4(Na-Ns)

£+ Ej
= 2( Na-Nn)
a2

Si scguimos con c} caso cn que, Na>Nu hasta que Ni=Na-2, donde ¢l namero
total de ( +2) en esta situacion es:

Nn=Na-2 tenemos por un lado quc ¢l nimero total de lazos es = A Na+{(Na-2)]=
4(2NA-2)=8NA-8

De wodos estos lazos, los que nos interesan son los comrespondientes a los dos atomos
mas que tenemos del tipo A L Y por tanto ¢l namero dc parejas E£i + £ quc nos
darian (+2), seria B, ya que todos los decmas lazos se anulan.

€i ~ €
> =4

laros 2

haciendo uso de la formula 2( NA - NB ) cncontramos que nos da cxactamente este
mismo nisnero.

Ei+ £
= 2 o a(Na-Nm)
e 2
=2[Na-(Na-2)]
-4



APENDICE B

Para una reticula cuadrada de N celdas, hay 2N interaccioncs o lazos de primeros
vecinos, pensando en que €€ = Ej€i, ¢s decir que se trata de la misma
intcraccion,

Atomos Lazos
Naz=Q=32=n 2N= 2 [# anterior de atomos +2n-1]
18= 2[4+ (2x3-1)]= 18

1° 2°  3° prmera Lls  (€1€2) (€2€3) (£3€1)
wﬁh (€483) (£3€6) (E6E4)
4° 5° 6° torcera fila  (€7ER) (E8€9) (£9€7)
privmesa columns  (£184) (€4£7) (€781)
7° 8° 9° sogunds columnc (£265) (E5ER) (E4€2)
lorcesa cobemna  (€3E0) (E4E9) (E9£3)
Atomos Lazos
N =16 =42=n? 2N =2 [ # anterior de atomos + 2n-1 ]

32=2{9+(2x4-1)]=32

1° 2° 3° 4° primesa Ll (£1€2) (£2€3) (C354) (E4E1)
sogumnda fils (€5€6) (€6£7) (E7€8) (E8E3)
5° 6° 7° 8° toroma gla  (£9€10) (E10£11) (E11E12) (E12E9)
cuarls fola (E13E14) (€14€15) (E15E16) (£16E13)
9° 10° 11° 12° primers orlumna (€1€5) (€5€9) (£9€13) (B1381)
avdusmna  (£266) (£6£10) (E10E14) (E14E2)
13° 14° §5° 16° lovcersa cabumama  (€3E7) (€7E11) (€E11E15) (€15E3)
cwcarla columna (£4E8) (££612) (E12€16) (E16£4)
Atomos Supuestos Lazos
N == n* entonces 2N =2 { # antcrior de atomos + 2n-i]
=2 [(n-1¥ + 2n-11}
= 2n?
Ahora por d que si i son N=(n+ 1)
Lazos
2N =2( n+1)® = 2 [ # anterior de atomos +(2n+1)-1]
=2[m+2n+2-1]=2(n+1)y

por tanto para una reticula de N atomos hasy 2N Jazos



APENDICE C

Se muestra que el mapa logistico de la ccuacion Xi-1 = 2 Xi( 1-X1), tiene un
doble ciclo para foda A en A e[3, I+"6].

Un doble ciclo existe si v s6lo si, existen dos puntos p v q tales que

fim=q » fla) = p
equivalentemente, tal p debe satisfacer que fifip)) = p donde fix)=AX(1-X)
Asi p cs un punto fijo en ¢l mapa de segunda intcraccion f(x)=f(fix)) ¥
>

f{x) es un polinomio dc cuarto grado.

2
Jix)

&

fig. c.1

Para encontrar p y q se necesila resolver la ecuacion para los puntos donde la
£ i la di 1, es decir, es necesario resolver la ccuaciéon de grado

2
cuatro f(x)= X. Esto suena muy dificil de realizar, no obstante puede darse cuenta,
dc ta seccion 1.2.1 que los puntos fijos x=0 y X=1-1a son soluciones
triviales de esta ccuacion, ya que ellos satisfacen f(x<*)= x y en forma automatica

2 .
fix*)=X.

Su grifica para A>3 es mostrada en la fig. c.1



i a los p fijos, cl problema sc

Después de sacar los cor
reduce a resolver una ecuacién cuadritica:
Px) = €[ AX (1 -X )] = A[2X(1 - XI1-AX( 1-X))
=7 X(1- X)) 1-AX( 1- X))

Asi que 1a expresion ()~ X=0 nos da AX(1-X)[1-AX(1-X)}-X=0
X{aX(1-X)[1-AX(1-X)-11} =0

s X=0 y AA(1-X)[1-AX(1-X)]-1=0

A 2R - XA (1+2) +N-1=0
[X—(1— VAN [AXF (1 +AIX - 1+A)]}=0

- X'=1-1/ y R+ 1+A)X -AM(1+A)=0

cl par de maices:

por tanto después de resolviendo la se
A+ 2 N(A-3)(A+1)
las cuales son rcales para A>3

PQ=-
9 2a

Asf, el doble ciclo existe para todo A>3 como sc exipe. En A =3 las raices
ich iendo iguales 8 X =1~ 1/A=2/3. Para A<3 las raices son compicjas

lo cual significa que el doblc ciclo no existe.

A i ion h el Iculo dc la suma y el prod de estos
A+l + N(RAS3Y(AF 1) A+l - V(R=3)I(A+ 1)
q=
2A

2



A+1+ N(a-3)(x+ 1) A+l - NCASI)(K+1)
+

+q=
LS 2x 2
2(Aa+1) A+
p*q-_— R —
22 A

A+ + N(A-3)YA+1) ).“'I-J(Z.-:;)(?."'l)
pa= |
2 2

(A+1T Y- (A-3)(A+1) 4(A+1)
a2 arz

(a+1)
ST



APENDICE D

Listado del programa neuromll (t.n pmul ) construido con la colaboracion y
ayuda del Oscar del Depar de Discio ¢
Instr i del Insti Naci 1 de Cardiologiu " lgnacio Chavez *

Program Nesuronal:

{ Sisulacion de aprendizaje madiante RETROPROPAGACION de una red
Neuronal de 3 Capas. Entrenamjiento automatico para aprender
& realisar una tarea )

Ultima Capa
4 1 Neuronal
ul >} X}
i '
ENTRADA Pox g -> SALIDA
H i —> SALIDA
U2 >} X
| p—
Segunds Capa
Neuronal
ARQUITECTURA
3}
USES € - -n - (XTI T T P T T T Y sanestassnanan)
crt ;
CONST

NodosDeEntrada = 1 ;
TotalDaPatrones = p ;
NodosEnCapa2 = 3
NodosEnCapal = k
ErrorMin=0.01 ;

TYPE
tEntrada = Record

Ent rad rray [1..NodosDeEntrada] of Integer;

Espeara :Intaeger;

END;
tPesosClaC2 = Array [1.. uua 1.. apa2] of Real:
tPasosC2al = Atrny [1.. apa2, apa3] of Real;
tActiva az = Ar [xr.

llodo-EnCapnz ] o! Real ;
tActiv, pa3l3 = Art-y (1. .NodosEnCapa3] of Real;

tErrorSalida = Array [l..NodosEnCapa3ld] of Real:;

tErrorC3 = Array(l..NodosEnCapa3) of Real;

tDaltaErrorC2 = Array [1l..NodosEnCapa) of Real; (13




sClaC2 :
PesosC2aC3 : tPasoaC2aC3:

Entrada Array {1l..TotalDePatrones] of tEntrada’
ActivaCapa2:tActivacCapaZ2;
ActivaCapald:tActivaCapa3l;
ErrorSalida:tErrorSalida;

ErrorC3: tErrorC3;

DeltaErrorC2: tDeltaErrorC2;

AuxEntradas: tEntrada:
AuxActivaCapa2:tActivaCapa2;
AuxActivaCapal: tActivacCapa3;
AuxErrorC3:tErrorC3;

ArchPesosl : File of tPasocsClaC2;
ArchFescs2 : File of t aC2aC3;
ArchEntradas : File of tEntrada;

NomArchEntradas: String;
NomArchPesosl: String:
NomArchPesos2: String:

AuxErroxC2 : Real;

MaxError:Real;

PatronConMaError: Integer;
- ErrorGral:Real;:

Ciclos:integer;
tecla:char;
esmassamcnssasnasan)

{essanancsancasnansasnnan

PROCEDURE PesoslIniciales:
{ Construya la Matrixz de Pesos entre las Capas
{ uno-dos Fijando el valor de sus Elemantos dea

{ Manera Azarosa )}

i,3:Integer:
—-——> 2

{ 1 = j = Numaro de Conexiones entre la caps 1
BEGIN

CICLOS :=0;
Randomize;

For i1:=1 to NodosDeEntrada DO
For j:=1 to NodosEnCapa2 DO BEGIN
PesosClacC2([i, J]:=Random-Random;

END;
END;

3
3}

3



Construye la Matriz de Pesos entre )

PROCEDURE FPesos2Iiniciales; {
{ las Capas dos-tres Fijando el valor )}
{ de sus Elementos de manara Azarosa )}

Var

i,j:Integer;
-~> 3 )

BEGIN { 1 X §J = Numero de Conexiones entre la capa 2
Randomize;
For i:=1 To NodosEnCapa.
For j:=1 to NodosENnC
PesosC2aC3(1., ]): =Random-Random;

END;
END;
‘ ( PasosC2aC3 [ Nodo Capa 3,

Nodo Capa 2 ] )

(setocnansancenasanananasntoncontnnnnannanstadancanstranatartantan)

PROCEDURE LeerEntradas:
Patron ¥y su Correspondiente )
3

{ Abre el Archivo para leer un
{ Esperado Posasionandose en el lugar adecuado

var
1, ip:intager;
NuPat:stringl3]:
{ La extension del archivo en disco }
BEGIN { Corresponde al numero de patron actual
For ip:=1 to TotalDePatrones DO BEGIN { Escoje el campo de antrada
{ Qquea tiene un numero de

Str(ip,NuPat); { extension igual al valor del}
NomArchEntrad :='Entradas. '+ NuPat ; { patron actual, selecciona }
Assign (ArchEntrad NomArchEntradas); { PatronActual = NuPat )}
Resat (ArchEntradas)
Read(ArchEntradas, Entradas[ipl):
Close(ArchEntradas):’

Writeln;

for i:=1 to NodosDeEntrada Do
Write(Entradas[ip].Entrada(1]:8);
Writeln;
for i:=1 to NodosEnCapa3 Do
wWrite(Entradas(ip].Esperado{i]:8);
Writeln;

end;
readlin;
END;
RS AR AR AR A ARG A R AN AR AN IR A R RGN RRARENANNAN A NAR AR RN ERNE])
11
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PRCCEDURE LeaPasos:

Var { Captura los pescs optimos ewmanados )
{ del Programa Corespondientes a las
Res:Charx; { conexiones entre las capas dAos - tres 3}
BEGIN
{s1~)

NomArchPesosl :='Pesosl’':

Assign {ArchPesosl,NomArchPesosl); { para vaciarxlos a )

Reset (ArchPesosl); { leerxrlos del Aisco }

1f IOResultx=0 Then BEGIN {

wWrite({':zSe taoaman pesos previos?'):;
res:=ReadKey;

S=Pesos ya establecidos en disce 3}
1f res in {'=%*

{ N=Paesos Asignados al Azarx }
»"S*'} Then BEGIN

A B
Read(ArchPesosl, PesosClacC2);
NomArchPesos2 :='Pesosl’';
Asaign (ArchP 2, NomArchyP
Resaet (ArchPfPesos2);
Read(ArchPeacs2, Pososczac3),

E:lc-e(ltch?-so-2)°
D

WriteLn( ‘'Cual fue LA ULTIMA EPOCA 7?7
Readln(Ciclos

{ Conexiones entre las Capams 2 a 3 }
2y { para vaciarios o

3
{ leerlos del disco }
Close(AxchPesosl):
ND 3
END;

T e L L Y T T N Y Y ))

PROCEDURE EscFPesos:
BEGIN

{ Captura los Pescs Optimos Emanados}
NomArchPesosl :='Pesosl’; { del Programa para Grabarlos an Diaco)
Asaign (ArchPasasl,NomArchPesosl): { o Vacia los Pesos Contenidos en Disco)
Rawrite (Arch?euoal)- { al Programa
Write(ArchPaescsl, PasosClacC2);
NaomArchFfescos2 :='Pesos2’;
Assign (ArchPesos2, NomArchPesos2):
Rewrite (ArchPesos2):
Write{ArchPesocsaz, PesosC2aC3);

END;

[ L T T T

shananenn)

ns



PROCEDURE MuastraPesos:
var

ras:char;
N1,N2;Integer;
1,3:Intager;

BEGIN

Writeln;
wWritelLn;
wWriteLn(
wWritelLn;

PESOS ENTRE CAPA 1 Y 2 °* );

For i:=1 to NodosEnCapa2 Do
dosDeEntrada Do

writeln("' Pa Entre Entrada ',3j:6,
. ¥ Nodo en Capa2’',i: 4 ,PesosClaC2[4,41:10:4);
writeln;
ReadlLn;
ReadLn;
wWriteln(" PESO ENTRE CAPA 2 Y 3 *);

writeLn;

.For 1:=1 to NodosEnCapa3 Do

For Je=1 to
cWriteLn(’

-1

-3:
la Capa 2 y Nodo de Saltda' ,1:4,PesosC2aC3([3,11:10:4);

ANGAONABENNANNANANSORRan])

assatestacsnsssantann

PROCEDURE ValoresIniciales;

N
oslIniciales; { Manda una Semilla de Pesos, Entre las Capasa 1-2 )
Iniciales; { Siemdbra una Semilla de Pesos, Entre las Capas 2-3 )
LeePasos:
END:

anow asnannsnsrasssnsnnnnneee)
--......-...-....o.----a.--.--..)
AR RNNRAR AR S AR AR N AN )
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{(woanansntsnens




PROCEDURE CalculaActivaCapa2(ip:Integer):

{ contadores )
{ Suma de estimulos por nodo}

{ Barre nodos en capa 2 )

3
i.,3:Integar;
SumaxConexion:real;

BEGIN
DO BEGIN

For j:=1 to NodosEnCapa2
SumaXConexion:=0;
For 1i:=1 to NodosDeEntrada Do BEGIN { Barre nodos de entrada }
SumaXConexion:=({SumaXConexion+PesosClaC2{i, j]w
Entradas(ipl.Entradali]l):

END:
ActivaCapa2[j] := 1/(l+exp(-SumaXConexion)) ;
END:
END:
(A A R AR AN A R AR AN AR A AR AR AN R AR A AREE A AN S RAR A A AR AR SANSAAN AR ANAS Rt ANn)

PROCEDURE CalculaActivaCapa3;

var
i.,3j:Integer; { Contadores )}
SumaXxConexion:real; { Suma de estimulos por nodo }
BEGIN
For i:=1 to NodosEnCapa3l Do BEGIN { Barre nocdos en capa 3 }
SumaxConexion:=0;
Barre nodos de entrada }

1 to NodosEnCapa2 Do BEGIN
(SumaXConexion + PasosC2ac3[i, 3]

#ActivaCapa2(3jl):

For Jj:=
SumaXConexion:=

END:
ActivaCapa3{i)l:=1/(l+exp(-SumaXConexion))

END;
END;

(rasanmeanasonrasanstonttnatanabosnannd aanasan}

asanssnatcnnten

PROCEDURE SalvaActivaciones;
{ Excitacion del Patron Que Generc el Maximo )}

BEGIN
{ Error.

AuxActivaCapa2l:=ActivaCapa2;
AuxActivaCapa3:=ActivaCapa3;

END;
PROCEDURE SalvaEntradas(ip:Integer);
BEGIN
AuxEntradas:=Entradas([ip]:
END:
PROCEDURE SalvaErrores;
BEGIN
AuxErrorC3:=ErrorC3
END;



r):

PROCEDURE ErrorCapa3(ip:Inte
a8 el patron evaluar )
cada unldnd en capa 3 Yy ma sumaran )}

{ Da @1l srror en capa
{ se calcula el arror de

var
i1i:Intager; { Calcula el Error en Capa 3 gensrada por la }
ADbSErr:Real; { Entrada Actual. para ser comparado con los }
AbsMax : Real:; { Errores provocados por los otros patrones. }
BEGIN

For i:} to NodosEnCapal DO BEGIN
ErrorSalidali] = Entradas(ipl. Esperado [i) - ActivaCapa3[i]):
ErrorC3[1] := ActivaCapa3i(i] i-ActivaCapai{i])
» ErrorSalicdali]

write(’ Activacion Caj 3 Nodo',i, *', ActivaCapa3[1]1:7:5);
WriteLn( "' Blanco E rado’, . .Entradas(ip) .Esperado{i1}l:7);
WriteLn(' Discrepancia de Salida Nodo +i. . ExrrorSalidafi}:7:5S):;

END; -
AbsErr := O:

For i : to NodosEnCapald DO BEGIN
- ADbsSErr := AbsErr + Abs(ErrorSalida{i]}):
END

If AbsErr > MaxError Then BEGIN
MaxError:= AbsErr;

SalvaActivaciones;
SalvaEntradas(ip):

. END;
‘END;

canrcanssancananes

{snanes

PROCEDURE DaltaCapa3(ip:Integer);

Var
ErrxorC3:Real:
ErrorSalida:Real;

BEGIN
ErrorSalida:=Entradas{ip].Esperado[NC3]-ActivaCapald[NC3];
ErrorC3 := ActivaCapa3[NC3]ea(l-ActivaCapai[(NC3])*ErrorSalida;

. . ActivaCapa3[NC31:7:5);

{ Write (‘'Activacion Capa 3°', .
{ Write (* Blanco Esperado’, . . Entradas[ip].Esperado[NC3]:7);:)
{ WwriteLn('Error Capa 3 * , ' v, "Brrorc3:7: 5); 3

{ WwriteLn;

ErrorMaxOcurridoC3:=ErrorC3;
MaxExror:xAbs(ErrorSalida):
SalvaActivaciones;
SalvaEntradas(ip);

END;



PROCEDURE ErrorxrCapa2(uni:Integer);

{ Calcula el Error en la capa 2 genarado }

Var Jj:Integer
por la Entrada que provoca el Maximp Error.)}

ErrorC2:Real
En esta capa tenemos n neuronas por tanto al )

patron de entrada genara n Errores.

-~

BEGIN
ExrroxrC2:=0:
For j:=1 to NodosEnCapa3 DO BEGIN
:= ErrorC2+(AuxActivacapa2[uni])s(l-AuxActivaCapaZuni]))

ErrorC2
#»(PasosC2aC3[j,.uni)sAuxErrorC3(32);
{ WriteLn{'AuxActivaCapa2 NODO °* * AuzActivaCapa2{i}); 2}
{ WriteLn('PesoC2acC3[1,3)"* .Pelclczac3[j 13} 3
{ Hrlt.Ln('Delta de Error C3 Nod . AuxErrorCJ(j] 3
{ WriteLn{ ‘'Delta de Error C2 Nodo ' . unit Del tattrorczt 31: b ]
{ writeLn('Delta de Error Suma Capaz Noao
+uni, * . DeltaE:torCapaZ[untl) 3
{ Readln:)
and;
DeltaErrorC2[uni) :=ErrorxrC2;
END;

(o...n--..a....--.--.-..----.---tta..----....-o.-....o..c.o-....-...)

PROCEDURE CorrigePesos;
{ incl = Numsra las Con.xton-l que llegan )
Const { a un Nodo 1 de la Capa
mu=0.07; { inc2 = Numera Ya Sea: ln Coneszion gqua Sale )
{ del Nodo 3 de la Capa 1., 0 el Fuasro de )
Var { Conexion que llega al Nodo k de 1la Capa 3 )

incl.inc2,inc3:Integer;
{ CORRECCION ENTRE LAS CAPAS 2 a 3 )

BEGIN
For inc2:=1 to NodosEnCapa3 DO BEGIN
For inc3:=1 to NodosEnCapa2 DO BEGIN

PesosC2ac3[incl, inc2] := PesosC2aC3[inc2, inc3])
(mu-AuxErro:cz[1nc2].nuxAct1vacapa2[Anc3]),

End;
End;

For incl:=1 to NodoaDeEntrada DO
For inc2:=1 to NodosEnCapa2 DO BEGIN
PesosClaC2[incl, inc2] := PesosClaC2f{incl,inc2] +
musDeltaErrorC2{inc2ls
AuxEntradas.Entradalincl):

{ CORRECCION ENTRE LAS CAPAS 1 -> 2 )

END:
END;



PROCEDURE Entrenamientol:;

vVar { Acumula Exzperiencia, del Patron ip }

al;

ip,uni:int
AuxErrorc2
BEGIN
MaxError:=0:
For 1ip:=1 to Tot-lba?utron-. DO BEGIN
CalculaActivaCa, 1ip):
Calculllctxvacapa PROPAGACION saseaa)
ErrorCapa3(ip):({ supcrvlsion Del Patron Mas
Dificil de

End;
For uni:=1 to NodosEnCapa2 DO BEGIN
ExrrarCapa2(uni);
End;
Writeln;
Corrigepesos:;
END;

PROCEDURE Entrenamiento2;

Var
ip:Integer;
BEGIN
FOR ip:=1 to TotalDePatrones DO BEGIN

CalculalActivaCapa2(ip):
CalculaiActivaCapal;
DaltaCapa3(ip.1l);
Corrigefesos;

APRENDER)}

(-.--...-....--n-..o

aa)



PRINCIPALwsasas)

(nene s PROGRAMA
BEGIN
tecla:=#80;
CclrScr ‘
{ 11ama a la Sub-Rutina que Asigna los Pasos b )
@l valor de Conexion, en toda la 2. }
3

ValoresIniciales;
{ o
{ »» Hay Dos Posibilidades Se Toman De Disco o sa Asignan al Azar se

- LeerEntradas;
REPEAT
Entrenamientol ;
I1f XeyPressed Then BEGIN
{ CICLO DE ENTRENAMIENTO }
then ModificaPesos:}

tacla: =RaadKay:
tecla:=UpCase(tacla):
{ if tecla='P"*

> END:
Cicloa :=Ciclos + 1 ;
Sound(500);
writeln('—-—-- Ciclos*,''Ciclos:8;)
writeln:
NoSound;
UNTIL ( MaxError <
MuestraPesos;

ErrorMin ) or {tecla= 'T*');

es Decir

{MuestraPesocs;}
Siempre Para Aprender el Patron Mas Dificil,
}

{
el que Causa el Mayor Error
este Ciclo de Entrenamiento se Debs Cumplir )
" 3

{ Para Salir de
{ la Condicion o Apretar la Tecla T

3

120
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