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INTRODUCCION. MOTIVACION Y OBJETIVOS






El conocimiento cientifico y tecnologico, y su tasa de crecimiento, aumentan en
forma creciente en el tiempo, lo que implica un desarrollo continuo de las metodologias de
investigacion, procesamiento y analisis de resultados, cuestion que deriva en avances de
la investigacion cientifica en determinada area pero también trae como consecuencia
progresos significativos en la investigacion de la metodologia aplicada. Dichas
herramientas metodologicas se desarrollan, en general, en torno a una aplicacién en un
area especifica, pero si su capacidad resulta eficiente, son implementadas en otros campos

de la ciencia y la tecnologia, demostrando la generalizacion de sus atributos.

Las herramientas metodologicas de la inteligencia artificial (IA) permiten abordar
situaciones y problemas complejos en diversas areas de la actividad humana. Esto es una
realidad que se robustece y se expande con el tiempo, principalmente en los ultimos veinte

anos.

En este sentido, aparecen como algo natural las aplicaciones de nuevas tecnologias
de la informacion, tanto en la ingenieria y ciencia nuclear, como en la fisica atomica y de
las particulas de altas energias. Estas aplicaciones se enmarcan en el ambito general de la
inteligencia artificial (IA) y de la neurocomputacion en particular, y se desarrollan con
intensidad creciente desde finales de la década de los ochenta en adelante. Los paradigmas
mas referidos en este tipo de aplicaciones de IA, tanto en investigaciones fundamentales
como aplicadas en los campos mencionados, son los sistemas expertos (SE), algoritmos

genéticos (AG), sistemas difusos (SD), redes neuronales artificiales (RNA) y sistemas
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hibridos (SH) de la TA. En especial, un mayor impacto y desarrollo adquieren las
investigaciones cientificas y técnicas que utilizan las RNAs en un amplio espectro de

soluciones y problemas.

En este sentido, un objetivo de la presente memoria es la realizacion de un estudio
del Estado del Arte de la aplicacion de RN en la ingenieria y ciencia nuclear, incluyendo
la fisica de particulas de alta energia, lo que reportara sin duda un importante beneficio

para la comunidad cientifica del area.

Si bien el mayor numero de aplicaciones se vincula a la investigacion e
implementacion de nuevas técnicas de control y operacion de reactores y plantas nucleares
de potencia, también se han desarrollado en forma creciente las aplicaciones que se
refieren al analisis espectral e identificacion de elementos y sus concentraciones en una
determinada muestra en estudio. Este tipo de andlisis se relaciona principalmente con
espectros de emisiones alfa y gamma y en menor grado con espectros de rayos X e
infrarrojos. En particular, son muy escasas las aplicaciones referidas a espectros de
emisiones X obtenidos a través de la técnica experimental PIXE ( proton induced X-ray
emissions) y permanece casi inexplorada la utilizacion de RNAs en espectros de tipo

BIXE (beta induced X-ray emissions).

La técnica PIXE es un método experimental fundamentado cientificamente, que
permite determinar correctamente la presencia y concentracion en determinada muestra de

los elementos quimicos presentes, a partir del espectro resultante.

Una vez obtenido el espectro, para determinar la concentracion de los elementos
presentes en la muestra, hay que aplicar un proceso complejo de célculo, costoso en

tiempo de computacion y también econdmicamente.

Surge entonces, como idea natural, la utilizacion de RNs para “aprender” el
proceso de célculo de las concentraciones, y teniendo en cuenta la rapidez de las RNs en

modo uso, poder obtener las concentraciones de los elementos en tiempo real “on-line”.

Asi, otro objetivo central de este trabajo es el desarrollo de una aplicacion de
RNAs en el andlisis de espectros PIXE, actuando como alternativa al proceso de
determinacion de la concentracion, una vez obtenido el espectro de la muestra. La eficacia
de la RN se mostrara sobre espectros obtenidos a partir de muestras orgédnicas y de

aerosoles.

4 Introduccion y Motivacion.



La motivacion de esta aplicacion es avanzar en la automatizacion del proceso de
clasificacion de los elementos presentes en la muestra investigada y la determinacion de
sus respectivas concentraciones elementales. En esta linea, se busca reducir
considerablemente los tiempos y costos de calculo y computacion en el proceso del

analisis espectral.

Con este objetivo se propone la idea nueva de explorar el disefio e implementacién
de Sistemas Neuronales (SNs) especializados, para el analisis de los elementos en estudio.
Cada SN (para un elemento quimico concreto), estd compuesto por una serie de RNAs que
actian independiente y en forma paralela, lo que permite que sus respuestas sean
simultaneas, para que al recombinarlas mediante alguna funcion (media, maximo, ...), se
obtenga la salida del SN. Para conseguir la respuesta en tiempo real, serd necesario que las

entradas a cada SN sean conocidas en el momento en que el espectro es obtenido.

Para el entrenamiento del SN, se utilizaran muestras cuyas concentraciones de los
elementos considerados, han sido obtenidas previamente usando el proceso PIXE clasico.
En el disefio del SN se tendra en cuenta las caracteristicas propias de los tipos de muestras

utilizadas.
La estructura de la presente memoria es como sigue:

- En el Capitulo 1 se presenta un breve desarrollo sobre las herramientas a usar
en la aplicaciébn mencionada. Se analizan los elementos y principios basicos
sobre los que se sustentan las RNAs y los modelos mas usados en aplicaciones
cientificas y tecnologicas. Se incluye una breve descripcion de la metodologia

experimental PIXE en el analisis espectral de materiales.

- Enel Capitulo 2 se efectiia un analisis del estado del arte de las aplicaciones
de las RNAs en el ambito de la ingenieria y ciencia nuclear, profundizando el

estudio de éstas en lo referido al anélisis espectral de tipo atdmico y nuclear.

- En el Capitulo 3 se describe el disefio de SNs para el andlisis de espectros
PIXE obtenidos de muestras orgdnicas y se describe la situacion experimental
y su relacion con el proceso de entrenamiento de las RNAs utilizadas en el
interior de cada SN. Se presentan detalladamente los resultados de la
implementacién de los SNs en dos lineas principales: en primer lugar en la
determinacion de las concentraciones elementales en cada muestra organica

testeada y en segundo lugar en la clasificacion del grado de polucion de los
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elementos en las muestras. Se realiza un estudio de errores de las respuestas de

los SNs.

En el Capitulo 4 se describe el diseno de SNs para el andlisis de espectros
PIXE obtenidos de muestras de aerosoles (polucion en el aire) y se describe la
situacidon experimental y su relacion con el proceso de entrenamiento de las
RNAs utilizadas. Se presentan detalladamente los resultados de la

implementacion de los SNs en las mismas lineas consideradas en el capitulo 3.

En el Capitulo 5 se presenta un analisis estadistico de los resultados de las
aplicaciones de los SNs en el analisis de las muestras organicas y de aerosoles,
para determinar las concentraciones de los elementos quimicos estudiados en
dichas muestras. Para ello se construyen graficos de correlacion para los
conjuntos de entrenamiento y test que incluyen los resultados de todos los
elementos, y de las diferentes ejecuciones del SN realizadas para las muestras
orgénicas y las de aerosoles. Se realiza una estadistica en base a curvas de
regresion lineal simple entre las concentraciones experimentales y las
determinadas por los SN, lo que nos permite deducir el grado de confiabilidad
de los resultados obtenidos por los SNs tanto en los conjuntos de test como de

entrenamiento.

El capitulo 6 contiene las conclusiones relacionadas con el contenido de la
presente memoria y comentarios sobre futuras aplicaciones de Redes
Neuronales en este campo, y su impacto en el desarrollo de la investigacion

cientifica en esta linea.

Finalmente se presenta un listado de todas las referencias utilizadas y citadas

en el texto de la memoria.

En los apéndices se afaden todos los resultados obtenidos en la

experimentacion, con formato de tablas.

Introduccion y Motivacion.



CAPITULO 1.

PRINCIPIOS BASICOS Y DESCRIPCION DE LAS
HERRAMIENTAS UTILIZADAS.






En este capitulo se presentan, en primer lugar, los postulados basicos de las redes
neuronales artificiales y se realiza una breve descripcion de los modelos mas utilizados en
el campo de la ingenieria y ciencia nuclear. También se ilustran algunos modelos
complejos de sistemas de redes neuronales utilizados en este tipo de investigacion. Y en
segundo lugar, se resumen los elementos basicos de la metodologia de andlisis
experimental de espectros de emisiones X inducidas por protones, que se utiliza en
procesos de investigacion no destructivo de muestras de sustancias organicas e

inorganicas.

1. 1) REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Las redes neuronales artificiales se pueden considerar como dispositivos de
ingenieria, que inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, tienen por objeto
permitir el aprendizaje artificial, es decir, al fin y al cabo son méaquinas. En esta linea el
aspecto central de una red neuronal es la capacidad de aprender de la experiencia
acumulada en un conjunto de ejemplos, tratando de emular en alguna forma, la actividad

natural del cerebro para aprender.
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De esta forma es posible atacar aquellos problemas que no pueden expresarse a
través de un algoritmo, bien porque no se conoce, o porque es demasiado complejo. En
sintesis, una red neuronal se puede considerar como un sistema para el tratamiento de la
informacion, cuya unidad basica de procesamiento estd inspirada en la célula fundamental

del sistema nervioso humano: la neurona ([112]).
1.1. 1) La Neurona Artificial (NA).

El proceso de una neurona bioldgica se puede sintetizar en una serie de estimulos o
entradas, que se agregan de forma ponderada (fuerza sindptica), excitando a la neurona.
Cuando la excitacion alcanza un cierto umbral, permite la activacion de la neurona que
emite una sefial, o salida, que a su vez puede estimular a otras neuronas. En forma andloga
una neurona artificial se puede considerar como un dispositivo de estimulo — respuesta (E
— R), que actia como un Procesador Elemental (PE) ya que las operaciones que realiza
son muy simples, y que al interrelacionarse con otras neuronas, via una arquitectura bien

definida previamente, da origen a una red neuronal artificial (RNA)[94].

Entonces, se puede considerar que una neurona artificial, es un procesador
elemental que recibe una serie de entradas con ponderaciones diferentes que al agregarse
producen el nivel de excitacion S. La activacion de la neurona artificial se produce
mediante la aplicacion de una funcion de activacion F, generalmente no lineal, a cada

nivel de excitacion, proporcionando una salida.

Las entradas pueden ser binarias o continuas y se suelen representar con un vector
de entrada: X = (X7, X2, coeeevereeeinnenns , X»). La excitacion S se calcula a partir de este vector

de entrada, y las ponderaciones que se definen con un vector de pesos W:
W= wp,wy,............,w,). La forma habitual es la suma de entradas ponderadas.

S=XW=2xiwi

La funcion de activacion determina el estado de actividad de una neurona
transformando la excitacion en un valor de activacion, que es la salida de la neurona, y
cuyo rango se encuentra generalmente en el intervalo (0,1) o (-1,1), ya que se considera

que una neurona puede estar totalmente activa (1) o totalmente inactiva (0 6 —1).
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X1

Funcién de Agregacién de
Entradas: S = A(X, W)

X2

v

v
Wn J
/ U - Umbral

Figura 1. Esquema de una Neurona Atrtificial (NA)

Xn

Existen diferentes tipos de funciones de activacion F, (S). Las mas usadas son:

Funcion Umbral (salida 0, 1)

Fix)=1 si x>U ; Fx)=0 si x<=U

Funciéon Umbral-Lineal (a>0y salidaen (-1, 1))

-1 si x<-l/a
Fix)=|ax si -l/a<x<l/a

1 si x=>1/a

Funcién Sigmoide (salida en (0, 1))

Fx)=1/(1+¢e*)

Funcion Tangente Hiperbolica (salida en (-1, 1))
F(x) = (& - %) /(&5 + &%)
En estas dos ultimas funciones, g varia con la pendiente de F

Funcion de Gauss

F,=exp [(x- @)’/o]

donde o es la desviacion estandar y p es una medida de la media.
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1. 1. 2) Redes Neuronales (RNs).

La interconexion de un conjunto de neuronas o PE, mediante una estructura y
arquitectura predefinida da origen a una red neuronal. Una red neuronal puede definirse
de diversas maneras, pero en forma mas precisa se puede decir que una RNA es “un
conjunto de procesadores elementales interconectados, no lineal ni estacionario, que
realiza al menos alguna de las siguientes funciones: Aprendizaje, Memorizacion,
Generalizacion o Abstraccion de caracteristicas esenciales, a partir de una conjunto de

ejemplos” [112].
En una RNA se pueden considerar tres aspectos esenciales:

- Disefio Estructural: Contempla el tipo de neurona, sus entradas y funciones
de activacion, el tipo de conexiones entre estas, su topologia y la seleccion de
un conjunto adecuado de datos para el entrenamiento y para la verificacion o

prueba (test).

- Aprendizaje: Consiste en el proceso de adaptacion de los pesos para que la
respuesta de la RNA sea la deseada tanto para datos de los conjuntos de
entrenamiento y verificacion, como para otros datos de entrada no
contemplados en los conjuntos antes dichos. Los métodos de aprendizaje se
clasifican en dos grupos : supervisado — con maestro, donde la red se entrena
en base a ejemplos con entrada y salida (esperada), y no supervisado — sin

maestro, en base a entrenamiento con ejemplos que incluyen solo la entrada.

- Recuperacion de la informacion: Consiste en recuperar la informacion
almacenada en los pesos durante el proceso de entrenamiento para que sea
utilizada en la aplicacion, donde los datos de entrada pueden o no coincidir con
los presentados en el proceso de aprendizaje. Si los datos de entrada no
coinciden con los del entrenamiento, se espera que la respuesta de la RNA,

previamente entrenada, sea lo mas aproximada posible a la respuesta esperada.

Uno de los modelos de redes neuronales mas utilizado, es la de propagacion hacia
delante En este tipo de red, las neuronas se agrupan en capas paralelas, con diferente

nimero de neuronas por capa, tal que los enlaces y conexiones se dan entre las neuronas
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de una capa y la siguiente solamente. Se pueden diferenciar tres tipos de capa: capa de
entrada (donde no hay proceso de los datos), capas ocultas y capa de salida. El nimero
de capas ocultas, no conectadas directamente a las entradas ni las salidas, puede ser

variable.

La Figura 2 presenta una tipica estructura de red neuronal multicapa totalmente
conectada y de propagacion hacia adelante, con una capa de entrada (n — neuronas), una

oculta (k — neuronas) y una de salida ( m — neuronas).

X = (X1, X2pereneen. Xn) € Y = (Vi, Vo eev e ,Vm) representan los vectores de entrada y

salida respectivamente.

Z]
A Vi
=) »2
Xn Vm

"

Figura 2. RN de propagacion hacia delante.

Uno de los aspectos esenciales en una red neuronal lo constituye el proceso de
aprendizaje y verificacion, donde la red hace generalizaciones a partir de un conjunto de
ejemplos y aprende a calcular la salida esperada para cada vector de entrada. La esencia de
este proceso es la adaptacion de los pesos, o ponderaciones, en las conexiones de una

RNA. Existen dos clases basicas de aprendizaje: supervisado y no supervisado.

En el aprendizaje supervisado los datos de entrenamiento estan constituidos por
patrones de parejas (entrada, salida). El aprendizaje, llamado también proceso de
entrenamiento de la red, consiste en la optimizacién de una funcién que mide las
discrepancias entre las salidas calculadas por la red y las salidas esperadas (maestro). Para
conseguir esta optimizacion, se ajustan los valores de los pesos de las conexiones, en

forma iterativa, de acuerdo con algun criterio, generalmente basado en técnicas
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matematicas de optimizacion no lineal. Normalmente la funcion de discrepancia suele ser
una medida del error, casi siempre el Error Cuadratico Medio. “El objetivo del
entrenamiento es encontrar los pesos 6ptimos para minimizar el error entre los valores del

maestro y las salidas de respuesta actual” [34].

En el proceso de aprendizaje debe producirse el ajuste de los pesos de las
conexiones entre las neuronas de acuerdo a una determinada regla. Hay muchas reglas

para el ajuste de los pesos.

La ley de Hebb, basada en la idea de que cuando dos PE conectados estan
activados simultaneamente, su interconexion se refuerza, lleva a una expresion matematica
de correlacion, que puede ser entre los valores de salida, o incluso entre los valores de

excitacion de ambas neuronas, moderadas mediante una tasa de aprendizaje y (0 <y < 1):
Awij = y0i0;

Otro criterio de ajuste se utiliza en la Regla Delta (valida solo para redes sin capas
ocultas), que busca minimizar el ECM, siguiendo la idea del gradiente descendente, y
cuya expresion es:

Awjj = yo; (dj — o))

La limitacion de la regla delta (solo es valida en redes sin capas ocultas) implica

que pueden resolver solamente problemas linealmente separables.

X1 h1

X3

Figura 3. RNA de propagacion hacia delante, con n - entradas,
L - neuronas ocultas y una salida

El algoritmo de retropropagacion del error utiliza como criterio de ajuste, una
generalizacion de la regla delta, y el objetivo del proceso sigue siendo el de minimizar el

error cuadratico de la diferencia entre la salida esperada y la salida actual.
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El problema para ajustar los pesos es que no hay salidas esperadas para la capa
oculta, con lo que no podemos usar la regla delta capa por capa. Esto se resuelve
retropropagando los errores de la capa de salida, hacia las capas ocultas, a través de las
conexiones correspondientes. Con capas ocultas, el problema de la separabilidad lineal
desaparece y este tipo de RN de propagacion adelante, también llamada Perceptron

Multicapa, se puede aplicar a casi cualquier problema.

El algoritmo de retropropagacion del error es el mas usado en redes neuronales de
propagacion hacia delante. Consideremos una RN de tres capas con n entradas, L
neuronas en la capa oculta y una en la de salida — como se indica en la Figura 3, que es
similar al tipo de red usada en la aplicacion realizada en el presente trabajo. Una medida

del error en un par etiquetado (entrada/salida ) (x*,)*) se define por la expresion

1 K K
By =5 (" -0") (L.1)

donde O* es la salida calculada por la red cuando se le presenta un vector de

entrada  x* =(x/f......... %) 'y que se calcula mediante una funcion de transferencia

sigmoidal del tipo

O* = (1 +exp(-Wh*))™ (1.2)
donde hk=(h oo, h*) es el vector de las salidas de la capa oculta y W es el
vector de pesos de la neurona de salida : W= (W, Wo,..cccccce v ., W1)
hf =(1+exp(=) wx*)™ (1.3)
Y W= (Wi, Wi, eee e , wiy) es el vector de pesos de la neurona oculta /, donde
[=1,.........L. Lamedida del error total es £:
E=2E (1.4)

La regla de cambio de pesos con una nueva presentacion de un par (entrada, salida)
se realiza mediante el método del gradiente descendente para la minimizacion del error

cuadratico medio E a través del siguiente proceso iterativo.
Al vector de peso W se le asigna el valor
W=W-AW

Donde AW es la variacion del peso, definido por la expresion
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OE (W, w)

A=

Y Ek se determina por la expresion (1.1) considerando las expresiones (1.2) y

(1.3), y n> 0 es la tasa de aprendizaje. Se obtienen los siguientes valores para Wy w;

E
W::W—ry—a 7. w)
ow
OF . (W, w)
=, BT

Realizando la adecuada derivacion se obtiene

=—(y* -0"0*1-0")n*.

E,Ww) 13 [ 1 ’
ow 20W 1+exp(-W"h*)

El vector de pesos en la salida W = (W}, ............, W) y los vectores de
pesos w;asociados a las neuronas ocultas ajustan su valor en cada ciclo de acuerdo a las

siguientes expresiones.
W=w+n("-000-0"n* =w +ns "
W, =W, +n8ch’
donde &, =(y* -0%H0*1-0%)

W) o8 1 0%yl (- )
!

wy = w + 08 W (1= )x]

Este proceso iterativo continia hasta que se minimiza el error £ en (1.4) hasta el

valor deseado.

En el aprendizaje no supervisado, es decir, sin maestro, el conjunto de datos de
entrenamiento consiste so6lo en los patrones de entrada. En este tipo de aprendizaje se
pueden distinguir dos grandes grupos de redes: redes de pesos fijos y redes de aprendizaje

competitivo.

En las primeras, los pesos son preestablecidos y precalculados, por ello no resultan

adecuadas en aplicaciones en ambientes cambiantes. Ejemplos de estas redes son las
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Memorias Asociativas o las redes de Hopfield entre otras. Son sistemas dinamicos, que
evolucionan en el tiempo, modificando los valores de salida de los PE (estado del PE), y
cuya respuesta se obtiene al estabilizarse la red, es decir, cuando los estados de los PE ya

no cambian.

Por otro lado, las redes de aprendizaje competitivo se caracterizan por que solo se
adaptan los pesos de la neurona ganadora (la que mas se activa en competencia con las
demas), para hacerse mas ganadora en una nueva pasada del mismo ejemplo. Realmente
se usa una regla equivalente, que declara ganadora a la neurona cuyo vector de pesos se
parece mas al ejemplo de entrada actual. Como se dijo antes, el entrenamiento se basa solo
en la informacion de entrada, buscando similitudes entre el ejemplo de entrada y los
vectores de pesos de las distintas neuronas de salida. Ejemplo de este tipo de red es la red

de autoorganizaciéon de Kohonen.

El aprendizaje de una red puede también clasificarse “fuera de linea o en linea,
segun el proceso requiera un entrenamiento completo con todos los ejemplos, antes de ser
usadas, o que se pueda anadir nueva informacién, en su aplicacién, sin necesitar un

reentrenamiento de la informacion almacenada” [84]

1. 1. 3) Algunos Modelos de Redes Neuronales.

En este apartado se presentan breves resimenes y referencias de algunos de los
tipos y arquitecturas de redes neuronales mas frecuentemente aplicados en el campo de la
fisica y de la ingenieria nuclear, y que algunos de ellos se desarrollaran, en apartados
posteriores, mas detalladamente en referencias a aplicaciones especificas. Existe diversa
literatura disponible donde se desarrollan con diverso grado de profundidad y detalle estos

modelos [34, 51, 84, 94, 112], como algunas aplicaciones relevantes.

a) Redes neuronales de propagacion hacia delante (feedforward)
- Perceptron

Es el tipo de red mas simple (Rosemblatt 1962). Tiene dos capas : entrada y

salida, y no posee capas ocultas (ver Figura 1). Tiene propagacion hacia delante y
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como funcidn de activacion utiliza una funcion de umbral. Su entrenamiento es
supervisado en base a un conjunto de ejemplos binarios con valores de entrada y
salida conocidas lo que permite ajustar los pesos de conexion entre la capa de
entrada y la capa de salida para obtener el valor y la respuesta esperada. La

informacion fluye de la capa de entrada a la de salida.
- Adaline y Madaline .

Este modelo de red fue desarrollada por Bernie Widrow en 1960 y son muy
similares a un perceptron lineal con la particularidad de que se agrega un factor de
tendencia y que se afiade una condicion bipolar, tal que si la salida del combinador
adaptativo lineal es positiva la salida del Adaline es +1 y si es negativa la salida
serd -1, y esto genera una condicion de salida binaria del Adaline. EIl ADALINE
tiene una neurona de salida y la MADALINE es una combinacion de modulos
ADALINEs basicos lo que permite superar algunas de sus limitaciones. Su
entrenamiento es supervisado y para el ajuste de pesos se considera minimizar el

error cuadratico medio con la regla delta.

w1
X1

1

1

1

1

1

1

1

1

w2 wo !
X2 '
1

1

1

1

1

1

1

1

1

X3 w3

+1 Signo y

——»  ---f---- >

. wn
Xn

Figura 4: Arquitectura de una RN ADALINE

- Perceptron multicapa

Es una red de propagacion hacia adelante con capa de entrada, capa de

salida y una o mas capas ocultas (ver Figura 2). Esta red es por lo general es
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entrenada con el algoritmo de retropropagacion ( backpropagation, que se explica
en el apartado anterior ) lo que precisa de funciones de activacion continuas y
diferenciables. Este método de aprendizaje utiliza la regla delta generalizada para
adaptar los pesos. Existen distintas versiones de este algoritmo y por ende hay
diferentes tipos de arquitectura y conexiones que pueden ser implementadas. Mas

adelante se analizaran algunas de estas versiones.

b) Redes neuronales recurrentes. Red de Hopfield (RH)

Estas redes tienen como caracteristica comun la recurrencia, ya que al existir
conexiones de retro-alimentacion entre las neuronas, la red opera como un sistema

dindmico. Los modelos més referidos son las memorias asociativas y las RHs.
- Memoria asociativa bidireccional (BAM). Red de Hopfield

Esta red consta de dos capas de PE completamente interconectados entre
capas, pero no hay conexion intracapa, salvo posibles autoconexiones. Las
conexiones entre las capas son bidireccionales, con pesos iguales en ambos
sentidos, y la informacion fluye a través de estas conexiones. Los pesos en este
tipo de red se obtienen a partir del conjunto de ejemplos que se quieren almacenar.
Estas arquitecturas recurrentes utilizan funciones de activacion de umbral (cada
unidad puede tomar los estados 0 y 1, dependiendo de si la estimulacion total
recibida supera determinado umbral). La BAM es una extension a dos capas de la

Red de Hopfield, unicapa y previa en el tiempo.

1 2 3 4 Cana x m

Figura 5. Arquitectura de una Memoria Asociativa Bidireccional
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La Red de Hopfield ha sido muy aplicada en problemas de optimizacion
combinatoria, donde los pesos se fijan para que las restricciones del problema se

preserven.
- Maquina de Boltzmann

Este tipo de redes recurrentes son de adaptacion probabilistica, con
dindmica segun el enfriamiento estocdstico (Simulated Annealing). Aprenden a
reconstruir los patrones de entrada que memorizan durante el entrenamiento, que
es supervisado. Su arquitectura es sin capas con interconexion total y usa funciones
de activacion de umbral donde cada unidad puede tomar valores 0 o 1,
dependiendo de que el estimulo recibido supere determinado umbral. En general se

usan en problemas dindmicos, no estables.

¢) Redes neuronales de Funcion Base Radial (RBF)

Figura 6: Arquitectura de una RN Funcién Rdial Base (RBF)

La estructura de la RBF es de propagacion hacia delante con tres capas (su
arquitectura recuerda a la de un perceptron multicapa): entrada, oculta y salida. No
hay entrenamiento en la capa oculta, donde de hecho no existen pesos, y hay
entrenamiento supervisado, con la regla delta, en la capa de salida. Otra diferencia,
es que la capa oculta tiene una funcion de transferencia de tipo gausiano, con dos
parametros (u, ) especificos de cada neurona, que se calculan directamente de los

ejemplos de entrenamiento. Cada neurona oculta es receptiva solo para ejemplos con
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una distancia al parametro u menor que ¢, por lo que actia en realidad como un
filtro sobre el espacio de entradas. Las salidas de la capa oculta se procesan en la
capa de salida, con activacion lineal, de forma similar al Madaline, pero sin neuronas

de tendencia.

Un aspecto clave en las RBF es el numero de neuronas en la capa oculta.
Suele tomarse una por ejemplo de entrenamiento, o una por clase si se produce una

agrupacion de los ejemplos.

A veces se considera “entrenamiento” la determinacion de los pardmetros (u,
G) con algoritmos como las K—medias, para determinar el nimero de clases (nimero
de neuronas ocultas), Cada vector u asociado a una neurona oculta se puede tomar

como los pesos de esa neurona y su célculo, el proceso de “entrenamiento”.

La aplicacion de estas redes se orienta mas a la aproximacion de funciones y
a la clasificacion. Una caracteristica importante es que su entrenamiento es rapido,
en comparacion con el de retropropagacion, y supera algunas dificultades de este,
como el problema de los minimos locales, pero requiere muchas neuronas ocultas, a

veces tantas como ejemplos de entrenamiento, y en modo uso es muy lenta.

d) Redes de Kohonen. Redes neuronales autoorganizadas (SOM) y LVQ

CanadeAlidadd> O O O O
O O & O o

OO O OO O O
o o o o <

Cana de Fntrada

Figura 7: RN Auto organizada SOM

- Mapas autoorganizados (SOM).

Estas son redes que se organizan en dos capas: la primera esta constituidas

por las neuronas de entrada y la segunda consiste en un conjunto de neuronas que
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se suelen distribuir en un plano (a veces se definen con dos indices (i, j), y los
pesos sindpticos con tres indices (i, j, k) donde los dos primeros indices indican la
posicion de la neurona en la capa de salida y el tercer indice la neurona de la capa
de entrada). El entrenamiento es no supervisado de tipo competitivo, es decir, la
red encontrard regularidades, o clases, s6lo con los datos de entrada y modificara

sus pesos para ser capaz de reconocer estas regularidades o clases.

La neurona que mas se excita para una determinada entrada se considera
ganadora de la competicion, y adapta sus pesos para hacerse mas ganadora aun.

Las demas neuronas no modifican sus pesos.

Esto produce que neuronas cercanas en la capa de salida se exciten para

ejemplos “cercanos”, lo que produce el efecto de la autoorganizacion.

En un esquema general, la capa de salida estd totalmente conectada, con
auto conexiones excitatorias y el resto son conexiones de inhibicion lateral, que
producen el efecto competitivo. En programacién, el efecto de competicion se
implementa directamente de forma sencilla, por lo que en la préactica no se

consideran conexiones en la capa de salida.

Las unidades de entrada reciben datos continuos normalizados, se
normalizan asi mismo los pesos de las conexiones con la capa de salida. Tras el
aprendizaje de la red, cada patrén de entrada activard una unica unidad de salida.
En algunas versiones, el ajuste de los pesos se hace, ademés de para la neurona
ganadora, para neuronas cercanas en un entorno de vecindad, lo que facilita la

formacion de mapas autoorganizados.

El objetivo de este tipo de redes es clasificar los patrones de entrada en
grupos de caracteristicas similares, incluso sin conocer el nimero concreto de
clases (no supervisado), de manera que cada grupo activara siempre la(s) misma(s)
salida(s). Cada grupo de entradas queda representado en los pesos de las
conexiones de la unidad de salida triunfante. La unidad de salida ganadora para

cada grupo de entradas no se conoce a priori, es necesario entrenar la red.

Una de las cualidades de este tipo de redes es la incorporacion a la regla de
aprendizaje de cierto grado de sensibilidad con respecto al vecindario o historia.
Esto hace que el nimero de neuronas que no aprenden desaparezca, aumentando

asi su capacidad de extraer o mapear caracteristicas topoldgicas de los datos.
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La red mapea el espacio de entrada hacia un espacio de salida con cierto
orden topoldgico. Kohonen propone un método para que este orden se conserve al
entrenar la red, la clave esta en reducir el tamafio del vecindario de la unidad

ganadora en cada iteracion.
- LVQ ( learning vector quantization)

LVQ es un algoritmo de aprendizaje supervisado que construye en forma
adaptiva el vector de cuantizacion a partir de un conjunto de entrenamiento [72].
Se ingresa un conjunto etiquetado de vectores representativos, denominados
centros, y para cada nuevo vector se busca la referencia mas proxima via un ajuste
de posicion de los centros. La topologia de esta red es de dos capas, una de entrada
que debe tener la misma cantidad de componentes que las muestras de entrada, y
una de salida que debe tener un nimero de unidades igual al nimero de centros, y
en su entrenamiento no hay retro-alimentacion y el ajuste de los pesos es
programada. Este algoritmo de aprendizaje fue establecido por Kohonen (1984)
quien propuso posteriormente nuevas versiones: LVQ — 2 (1989) y LVQ — 3
(1995).

e) Otros modelos de redes neuronales. Modelos hibridos

Debido a la complejidad de los problemas en la ingenieria y ciencia nuclear, las
redes neuronales que se aplican, en muchos casos, se construyen en forma muy particular,
ligada al tema a investigar, lo que deriva en el surgimiento de nuevos tipos de redes y
soluciones que, si bien, se inspiran en las clases antes mencionadas, no se pueden asociar
directamente a ellas. Algunos de estos tipos, que son analizados en el contexto de las

aplicaciones concretas que se han estudiado, son:
- Red neuronal modular

La utilizacion de una red neuronal modular (Modular neural network — MNN)
se presenta en [21] para alcanzar una alta tasa de clasificacion en el andlisis de
experimentos en fisica de altas energias. Esta red permite dividir el problema fundamental,
la identificacidon de eventos, en dos acciones paralelas: la identificacion de eventos
particulares, procesado por los mddulos (redes expertas en determinados eventos). Asi,
actiian en paralelo varias redes que tratan los eventos y acciones individualmente y luego
estas redes compiten entre si, conectandose con una red de puerta (gating network) que

coordina el funcionamiento de los modulos.
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Figura 8: Estructura de Red Neuronal Modular

El entrenamiento de las redes paralelas expertas es supervisado y el de la red
puerta es no supervisado, es decir, el entrenamiento de la RN Modular es hibrido. Las
entradas a la red son los eventos a clasificar y las salidas de cada una de las redes expertas

es 1 si clasifica sefial y cero si clasifica ruido.

En la clasificacion de eventos electron / foton, referida en el citado articulo, la
arquitectura de la red comprende 5 redes expertas del tipo Perceptrones lineales entrenadas
con la regla de aprendizaje del Perceptron y que clasifican un vector de entrada con 16
componentes o eventos a clasificar y la salida de la red es una neurona que entrega una
salida binaria, 1 6 0, y la red puerta es una red con entrenamiento no supervisado que
clasifica, activa o desactiva, las respuestas de las redes expertas. Esta red con estructura no

especificada, puede ser una red auto organizada.

Esta RN Modular se implement6 para analizar situaciones concurrentes, en linea,

como la identificacion de electrones — fotones y del efecto Cherenkov.
- Red neuronal einsteniana

Un modelo de RN que tiene como fundamento la interpretacion de Einstein de los
espectros de fotones se desarrolla en [105], de ahi el nombre de RN Einsteiniana. La idea

de Einstein es que los espectros de fotones son una superposicion de diversas sefiales
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electromagnéticas provenientes de distintos origenes y por el cardcter aleatorio de las
frecuencias de los fotones, el espectro se puede representar con una distribucion de
probabilidad de los fotones. La funcidn de distribucion de probabilidad es la que se aplica
a las particulas bosones (particulas que se rigen por la estadistica de Bose—Einstein). El
principio fisico que se utiliza en esta teoria de analisis espectral es el de la maxima

entropia.
La RN Einsteiniana estd compuesta por la interaccion de dos subsistemas:

- Subsistema de modelacion: que se fundamenta en tres ecuaciones
estadisticas para la estimacion de parametros como: N, — ntimero de
fotones de origen (fuente) m; wy, — frecuencia angular de dichos fotones; y
om — desviacion estandar asociada a la funcidon de distribuciéon de

determinado espectro original.

- Subsistema de asociacion: se fundamenta en una cuarta ecuacion
estadistica que permite la asociacion de los valores originales de los
espectros — Sp(w), con sefiales de origenes, mediante la determinacion de
los pesos Py, del subsistema de modelacion, donde Py, se interpreta como

la probabilidad de que un fotdn de frecuencia w provenga de la fuente m.

Las entradas al subsistema de modelacion son los valores espectrales

S(Wmin)s-----» S(Wmax), que se obtienen del espectro medido y que responde a la siguiente

relacion: Sw)=NE

donde N es el nimero de fotones con energia E = hw, y h es la constante de Planck. Las
neuronas de salidas del subsistema de modelacion son los pardmetros Ny, Wi, ¥ G que en

el proceso de entrenamiento son utilizados por el subsistema de asociacion.

Las entradas al subsistema de asociacién son las frecuencias de los fotones en
cada valor espectral: Wpip,........ ,Wmax, ¥ las salidas la constituyen los pesos del subsistema

de modelacion.

En sintesis, las entradas a este sistema de red la constituyen las frecuencias de los
fotones y los datos espectrales y las salidas son los parametros, antes mencionados, usados
en las respectivas ecuaciones estadisticas de simulacion espectral. Esta red se considera
similar a una red de propagacion hacia delante con varias capas, pero su entrenamiento es

no supervisado.
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Este sistema de RNs que se analiza tedricamente en [105], tiene su

implementacidn concreta para analizar de sefiales proveniente de la iondsfera.

Es necesario resaltar que este tipo de RN para el andlisis espectral considera
elementos de fisica estadistica en la formacién de espectros y de fisica cudntica en el
origen de estos. Por ello se puede considerar como una red de topologia inspirada con

cuestiones fisicas del fendmeno que se investiga.

- Modelo jerarquizado no lineal de redes neuronales totalmente
conectadas.

Con este objeto en [40] se describe la implementacién de un modelo jerarquizado
que utiliza redes neuronales con arquitectura diferente en cada nivel, y que en [123] se
materializa en la proposicion de combinar dos redes neuronales para el analisis espectral

donde las salidas de la primera RN constituyen las entradas de la segunda red.

La idea central del modelo jerarquizado no lineal de redes neuronales, la
constituye la posibilidad de intervenir cada nivel separadamente, con el fin de disminuir

los parametros a definir, cuya arquitectura se ilustra la Figura 9.

o NIVEL 1 RESULTADOS NIVEL 2

E

N REDUCCION 1 ‘ RNA 1 ’W’ S

T ENTRADA 3

N MODELO 1 — ,D
3 SALIDA 3

A

s REDUCCION 2 ‘ RNA 2 ’W’

. MODELO 2

OCULTA

CAPA CAPA

SALIDA

OCULTA
ADICIONAL

Figura 9. Arquitectura no lineal jerarquizada de RNs de varios niveles
para el analisis espectral.
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En esta aplicacion se utilizan en el nivel 1 dos RNs de propagacion hacia delante
que pueden ser total o parcialmente conectadas entrenadas con el algoritmo de retro
propagacion. Y en el nivel 2 se utiliza una RN recurrente, con interacciones multiples que
permite representar mejor la asociacion entre entradas y salidas, y donde las entradas la

constituyen las salidas del primer nivel.

En esta linea de reduccion de parametros, se analizan, en forma teorica, distintas
estrategias de preprocesamiento de los datos de entrada, que originalmente es el espectro
resultante de la irradiacion de las muestras. Estas redes son de tres capas: entrada, oculta y
salida. El nimero de neuronas en la capa oculta se ajusta a un criterio de optimizacion que

considera la reduccion de los datos de entrada.
- Modelos Hibridos

Existen diversas aplicaciones donde se construyen modelos hibridos que combinan
redes neuronales con otros paradigmas de la inteligencia artificial, con el objeto de
optimizar el resultado de las aplicaciones. Los modelos hibridos encontrados en las

aplicaciones analizadas son:
- Redes neuronales y algoritmos genéticos
- Redes neuronales y sistemas difusos
- Redes neuronales y sistemas expertos
- Redes neuronales y arboles de decision

En algunos casos se combinan redes neuronales con mas de un paradigma de 1A

1. 2) ANALISIS ESPECTRAL EXPERIMENTAL CON TECNICA PIXE.

En las ultimas décadas se viene desarrollando con intensidad creciente la
metodologia PIXE (radiaciones X inducidas por protones) en el analisis de materiales y
sustancias. Sus fundamentos se encuentran ampliamente desarrollado en [63]. Una de las

caracteristicas esenciales y atractiva en diversas aplicaciones es el caracter no destructivo
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respecto de la muestra a analizar. Sus aplicaciones son variadas y comprenden ambitos tan

amplios como medioambiente, salud, mineria 6 arqueologia, entre otros.

El Centro de Fisica Experimental de la Universidad de Chile posee gran experiencia
en el uso de la metodologia PIXE para el analisis de sustancias inorganicas y organicas,

teniendo como elemento central el acelerador electrostatico del tipo Van de Graaff.

Las etapas experimentales en el andlisis de sustancias mediante la metodologia

PIXE que se ilustran en la Figura 10, son las siguientes:

- Obtencién de la sustancia (orgénica o no) que se desea analizar y preparacion
(técnica de precision) de muestras para ser irradiadas por un haz iénico, como

por ejemplo protones.

- Irradiacion de muestras con haz de protones de (3 — 4) MeV de energia,

producido por un acelerador de particulas, tipo Van de Graaff.

- Sistema de deteccion de emisiones X, que tiene como elemento principal un

detector del tipo Na(I) o un Si(L1i).

- Sistema computacional de procesamiento de la informacion espectral de

emisiones X provenientes del sistema de deteccion.

Haz de Protones Van de Graaff

Preparacion de la Muestra

Sistema de Deteccion

_Resultados Espectrales

-

Analisis de Elementos

Figura 10. Esquema de etapas experimentales en el
analisis elemental con la metodologia PIXE

En la Figura 11 se presenta un esquema experimental requerido para el desarrollo

de la técnica PIXE en la investigacion de una muestra determinada.
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MULTICANAL I TEMPORIZADOR

Figura 11 : Esquema del disefio experimental utilizado en el CEFEX
para el analisis de muestras con la metodoloaia PIXE.

Un elemento central en los experimentos PIXE es la fuente generadora de haces
i6nicos mono energéticos, con las energias antes mencionadas. Por lo general se utilizan
aceleradores electrostaticos, como los del tipo Van de Graaff, cuyos componentes

esenciales se ilustran en las Figuras 12 y 13:

Iman deflector del haz

T . .

: gue dirige los protones

i al punto deseado.

1

i

2 m; 2
i
U L
i
3 m. ;

|

]

i

i

1 . ,

: Al final de cada linea se
Tanque cilindrico contenedor de gas encuentra una muestra con la
inoizante, por ejemplo hidrégeno, y cual interacttan los ||orotones.
los protones son acelerados hasta Lots detectores instal atlios en
energias del orden de 3.5 MeV estas camaras envian ia

informacion al sistema

computacional asociado

Figura 12: Componentes basicos de un acelerador del tipo Van de Graaff.

- Tanque contenedor de gas ionizante del cual se obtienen las particulas que

se aceleran para dar origen al haz con la energia deseada.
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(b)
Figura 13: Componentes del acelerador Van de Graaff usado en el CEFEX en
los experimento PIXE tratados en esta memoria: (a) Tanque contenedor de
gas ionizante, (b) tubo de aceleracion e iman deflector.
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- Iman deflector del haz que lo dirige a la salida deseada para que interactte

con la muestra a analizar.

- Dispositivo donde se encuentra la muestra que se irradia y que contiene el

sistema de deteccidn respectivo.

Cada uno de estos momentos experimentales requiere de una preparacion y puesta
a punto de alta precision, que deriva en una automatizacion del proceso que se controla

externamente durante el desarrollo del experimento.

El proceso de interaccion de los protones, u otro tipo de iones acelerados, con la
muestra respectiva, consiste en que el haz de iones (particulas cargadas) de suficiente
energia atraviesa la muestra y arranca electrones de las capas mas ligadas de los 4tomos de
los diferentes elementos presentes en la muestra, generando vacancias (espacios vacios en
dichas capas). Las vacancias creadas en la estructura electronica de estos elementos son
rapidamente llenadas por electrones provenientes de capas superiores. En este proceso de
transicion es cuando se produce la emision X caracteristica del atomo excitado (ver figura
14). Experimentalmente se detectan las radiaciones X con el detector respectivo y en la

caja de Faraday se recopilan los protones que atraviesan la muestra.

Muestra Caja de

Haz de Faraday

protones

v

Emision X

Detector

Figura 14: Diagrama del proceso de interaccion del haz iénico
con la muestra y disposicion geométrica de los elementos.

La transicion mencionada de un electron de una capa superior, con energia E,, a
una inferior, con energia E,, es acompafiada por una emision de X de energia Ex = E, —

En. (Figura 15). Como las capas o niveles electrénicos son caracteristicas para cada

Redes Neuronales en Ingenieria y Ciencia Nuclear. 31



atomo, se deduce que la emision X de cada elemento es propia de €l y por tanto constituye
un fendmeno identificatorio, caracteristico de cada elemento y este hecho es registrado
mediante detectores semiconductores de rayos X de alta resolucion energética, lo que da
origen a los espectros obtenidos. En la Figura 16 se ilustran las transiciones posibles
cuando se producen vacancias en los niveles electronicos mas ligados (llamados K, L, M).

En los experimentos PIXE las transiciones mas probables y determinantes del espectro

. Proton
) Electron capa - K
@ Electron capa - L

Haz de protones
de 2.5 Mev

detector (\

Figura 15: Procesos que ocurren en la interaccion de los protones con energia cercana a
los 3 MeV con los atomos de la muestra.

Figura 16: Posibles transiciones de electrones en un atomo al generarse
vacancias en los niveles mas ligados: K, L y M. En experimentos
PIXE las transiciones mas probables son las Kq v Ks.
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resultante son las Kq ¥y Kg en cada elemento. Este hecho se debe basicamente a la energia
de los protones incidentes que extraen electrones de los niveles mas ligados y estas

vacancias son ocupadas principalmente por electrones de niveles mas cercanos.

Cada elemento que compone la muestra es reconocido por las energias de los rayos
X que emite y la intensidad en la linea espectral es una medida importante en la
determinacion del grado de presencia de determinado elemento en la muestra investigada.
Una de las ventajas importantes de este procedimiento ultrasensible es el de poder trabajar
con muestras muy pequefias: son suficientes unos pocos microgramos de material.
Ademas, la composicion elemental de la muestra puede determinarse después de un solo

proceso de irradiacion, el que dura algunos minutos (= 10 min.).

En el presente trabajo se analizan muestras organicas de tejidos bioldgicos de
peces (cyprinos carpio) y muestras de aerosoles captados en la Region Metropolitana de
Chile. En ambos casos se analizan los grados de concentracion de determinados elementos
quimicos de interés en estudios de tipo ambiental y ecoldgico. El proceso experimental,
las cuatro etapas indicadas, se realizan en el CEFEX, y tienen por objeto la realizacion de
un analisis elemental no destructivo de las muestras, permitiendo determinar con una

considerable precision la concentracion de los elementos quimicos presentes.

_I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T | T T T T |_
L » Measurement i
) Si P S —_— B_uckgmund
o = ! l + K — Fit =
E Al - -da": -,L E
B l Y19 Aca :
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[414] d * -
P * ]
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X-Ray Erergy [ke'V]

Figura 17.Espectro PIXE de una muestra de caracter biolégico
correspondiente a higado de pez carpa utilizando haz de protones de

2.0 MeV. El ajuste se calcula con el programa AXIL.
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Un espectro PIXE tipico recopilado con un detector Si(Li) es el que se muestra en
la Figura 17, donde se pueden observar los picos caracteristicos de emisiones X de los
elementos identificados, con la radiacién de fondo dominada por procesos de radiacion de
frenado (bremsstrahlung) que corresponden a interacciones de electrones secundarios con
elementos de bajo nimero atémico (Z) presente en la muestra. En el andlisis de estos
espectros se utilizo el programa computacional AXIL de la IAEA (Agencia Internacional
de Energia Atomica), que permite calcular el area neta bajo los picos identificados

mediante una aproximacion gaussiana, restando el ruido correspondiente.

Uno de los objetivos principales en los experimentos PIXE es identificar la
presencia de elementos y determinar las concentraciones de los elementos identificados en

la muestra expuesta a la radiacion i6nica.

A continuacion se describe brevemente el procedimiento matematico tradicional
utilizado en la determinacion experimental de las concentraciones elementales Cz, donde

Z es el nimero atomico del elemento respectivo.

La concentracién se obtiene usando la siguiente ecuacion semi empirica

_ IL(Ey)
‘T M-Q-J(Ey)

(1.5)
donde:  I;—es la intensidad de la linea K de la emision X del elemento Z.
M (g/em’) — es la densidad superficial de masa del material analizado en la muestra.

Q(C) — Carga acumulada en la caja de Faraday de los protones que atraviesan la muestra.

J(Ew) (g'em’C") — es una medida de la eficiencia del detector, que se determina con la

siguiente ecuacion:

g (2)-00(2) g (2)-5(E) (1.6)

J(E) =

e.

donde oy(cm’), wry g (i =a, B ) son la seccion eficaz de ionizacion, la porcion de
fluorescencia y la fraccion de linea K, o Kg , respectivamente. ¢(E) — es la funcion de
eficiencia absoluta del detector Si(Li) dependiente de la energia E. N, — es el nimero de
Abogadro. e — la carga eléctrica elemental: 1.6 x 107’ (C). 4 — namero de masa del

elemento Z.
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La funcion J(E) se obtiene del experimento como una funcion de ajuste de
interpolacion de n cantidades J; (/ =1, 2, ...n). La cantidad J; se determina con la ecuacion:

J=J (Eé.)—]‘ﬁ’,(EK;) (1.7)
i Q .

st
donde I’ st Ql y mlst son la intensidad del haz, carga acumulada en la muestra y masa de la
muestra utilizada en experimentos PIXE sobre n — muestras ( [ = 1,2,
muestras son cargas delgadas de composiciones conocidas y certificadas. En los
experimentos analizados en el presente trabajo se usaron muestras estandares de Al, SiO,
CuS, KCl, CaF,, Cr, Fe y ZnTe para obtener las cantidades J; en la region de energia de
interés (2.0 — 8.0)keV. La funcion de ajuste para J)(E) se ilustra en la Figura 18.

10% ¢
In(J)=a+bE>® +cF?
a= 11037042
9 b=-28430789
— 10°¢
Zg ; c=-82510147
2
&)
2
= 10"+
- [
0 ‘ \ ‘ \ ‘ \ ‘ \ . | .
10 0 2 4 6 8 10 12

Energy [leV]

Figura 18: Eficiencia absoluta del detector por unidad de cargay
por unidad de masa. La linea sélida es el ajuste

El calculo matematico de las concentraciones de cada elemento presente en
determinada muestra demanda un tiempo computacional y trabajo cientifico considerable,
que en si depende del grado de desarrollo computacional del respectivo laboratorio. En
general, independiente del ultimo factor mencionado que permite reducir en mayor o

menor grado los costes de célculo, esta metodologia no esta dispuesta para el analisis
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elemental automatico y en linea (en tiempo real) de determinada muestra. Eso si, es una
técnica de célculo semi empirica que garantiza una buena precision, con errores relativos

bajos (en torno al 8%).

Como se dijo al inicio del presente apartado, el CEFEX cuenta con una experiencia
de mas de 25 afios en el desarrollo del uso de la técnica PIXE en el analisis de materiales
de distinta naturaleza y procedencia, donde en los ultimos 10 afos se trabaja con el
acelerador Van de Graaff que permite un mejor monitoreo de intensidad y energia del haz

i6nico incidente. Previamente se trabajo con un acelerador del tipo ciclotron.

A continuaciéon se mencionan algunos trabajos realizados y reportados por los

investigadores del CEFEX en esta area:
- Andlisis de piezas arqueologicas pre colombinas de Chile [88, 89, 90].

- Determinacién de principales componentes de aerosoles emitidos por el volcan

Lonquimay de Chile [87].

- Aplicaciones al analisis de las secciones eficaces de decaimiento de un

radionuclido por captura electronica [91].
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CAPITULO II.

REVISION DEL ESTADO DEL ARTE DE LAS
APLICACIONES DE RNAS EN LA INGENIARIA Y
CIENCIA NUCLEAR.






La aplicacion de nuevas tecnologias de la informacidon que se enmarcan en el
ambito de la inteligencia artificial (IA) y la neurocomputacion, en la ingenieria y ciencia
nuclear, se desarrollan con intensidad creciente desde finales de la década de los ochenta
en adelante. En [29, 32] hemos presentado un estudio relativo a este tipo de aplicaciones
comprendidas entre los afos 1989 y 2003 y en [92] se presenta un analisis de las
principales aplicaciones de IA en el ambito de la fisica nuclear y particulas elementales.
Los paradigmas mas referidos en aplicaciones de IA en investigaciones fundamentales y
aplicadas en la ciencia nuclear y fisica de altas energias son los sistemas expertos,

algoritmos genéticos, sistemas difusos, redes neuronales y modelos hibridos de la IA.

En especial, las aplicaciones de redes neuronales representan un mayor impacto en
este tipo de investigaciones cientificas y técnicas, en un amplio espectro de problemas y
soluciones. En particular, la aplicaciéon de RNs en el andlisis de espectros de rayos gamma
y particulas alpha se desarrollan en forma creciente en los ultimos diez afios [64, 65, 66,
139]. Sin embargo, son reducidas las aplicaciones de RNs a espectros de emisiones de
rayos X [48, 61, 141], incluidas las de origen PIXE y permanece aun casi inexplorada su
aplicacion a espectros de tipo BIXE (emisiones X inducidas por radiacion beta), donde la

fisica del problema estd analizada con mas profundidad en [24, 81].
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Los fundamentos de las RNAs ha sido descrita en forma relativamente profunda
en diversas publicaciones y se puede encontrar una oferta significativa de sistemas
computacionales, tanto de libre acceso como de difusion comercial, que facilita y
promueve la aplicacion creciente de estas tecnologias de informacién en una amplia

variedad de campos: cientificos, técnicos, sociales y econdmicos.

En el Trabajo de Investigacion del programa de doctorado se inicidé un estudio
sobre el estado del arte de la aplicacion de RNs en el ambito de la Ingenieria y Ciencia
Nuclear, y en el campo de la Fisica de Altas Energias, que se resume en [29,32], y que
ahora se extiende en el tiempo. Se ha realizado un estudio sobre las metodologias clasicas
y los modelos de RNs mas usados en este campo de la ingenieria y la ciencia, siguiendo
basicamente la misma taxonomia y clasificacion de las aplicaciones estudiadas
desarrollada antes, considerando los siguientes topicos de la ingenieria nuclear y fisica de

particulas de alta energia.
- Analisis Espectral e Identificacion de Isotopos (AE).

- Operacion y Control de Procesos en Reactores y Plantas Nucleares de

Potencia (RN).
- Dosimetria y Espectrometria de Neutrones (DE).
- Fisica de Particulas de Altas Energias (FP).

Las aplicaciones de redes neuronales en cada uno de los tdpicos anteriores de la
ingenieria y ciencia nuclear, se clasificaron segun los siguientes tipos y modelos de

sistemas neuronales:

Redes neuronales de propagacion hacia delante (RPD).
Redes neuronales recurrentes (RNR).

Redes neuronales de funcion radial base (RFB)

Redes neuronales autoorganizadas (SOM).

© Otros tipos de redes neuronales y Modelos Hibridos (OMH).

Se ha mantenido la Taxonomia considerada anteriormente, detallando con mas

profundidad el apartado correspondiente a las aplicaciones en AE.
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2.1) RESUMEN GLOBAL DE LA LITERATURA REVISADA.

Se ha realizado una busqueda por Internet, y en las revistas especializadas

disponibles (electronicamente) en la Universidad de Granada.

Se han revisado un total de 114 publicaciones relacionadas con aplicaciones de
RNs y Sistemas Hibridos (SHs) en los campos antes mencionados, de las cuales 83
corresponden al periodo 1988-2004 y 32 al 2005-2006 (hasta Mayo). Esto representa un
antecedente importante sobre el interés creciente que despierta esta linea de investigacion
cientifica y que se refleja en el nimero de publicaciones ISI, durante el segundo periodo

mencionado, en las areas tematicas referidas (ver Tabla 1).

Tabla 1: Publicaciones ISI sobre aplicaciones de RNAs en la ingenieria nuclear y
fisica de particulas en periodo 2005 - 2006.

Temas NUm. Publicaciones ISl | Referencias concretas
e . [2, 3,5, 54, 56,95, 109,
Anal tral 10
nalisis especira 111,118,130]
[9,17,47,52,53,70,75,
React 1 10
cactores nucleares 77 , 116, 124]
Dosimetria y Fisica [10, 18, 68, 117,120,
6 129]
de Neutrones
Fisica de Particulas 5 [4,7,98, 113, 140]
TOTAL 31

De las 31 publicaciones 8 utilizan RPD, 2 son aplicaciones con RNR, 1 aplican

SOM, 2 RBF vy 12 utilizan otros modelos (OM) de RN y 6 Sistemas Hibridos (SH ).

De las referencias analizadas, publicadas entre los afios 1988 y 2004, y
relacionadas con aplicaciones de RNAs en los topicos mencionados, se pueden resaltar
trabajos pioneros en este tipo de investigacion [35, 61, 72, 73, 83], y otros trabajos [36, 37,

38,59, 92, 125] que incluyen revisiones parciales de publicaciones de estas aplicaciones.
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En la Tabla 2 se muestra el nimero de publicaciones anuales sobre el tema en el
periodo que abarca los afios 1988-2004. De éstas, 30 corresponden al periodo 1988 —
1998, y 53 de 1999 en adelante, lo que indica la tendencia al creciente uso de nuevas
tecnologias de informacién, y en particular de las redes neuronales, en este campo de

accion cientifica y tecnoldgica.

Tabla 2: Clasificacion temporal de trabajos analizados, periodo 1988 — 2004.

Ano AE RN DE FP TOTAL
88-91 0 2 0 1 3
92-94 4 2 0 1 7
95-96 3 2 0 0 5
97-98 5 4 2 4 15
99-00 12 3 2 3 20
01-02 5 2 5 3 15
03- 04 3 9 1 5 18
TOTAL 32 24 10 17 83

En [92] se analizan algunas tendencias de aplicaciones de inteligencia artificial en
fisica nuclear y de altas energias. En [29, 32] se muestra el interés creciente de la
comunidad cientifica, en el &mbito de la ingenieria y ciencia nuclear, por el uso de nuevas
tecnologias de la informacion, resaltando el rol de las redes neuronales en lo relativo a
clasificacion y seleccion de eventos, identificacion de particulas, estimacion y
clasificacion de parametros en analisis de espectros, reconstruccion de energias y analisis
de trazas en complejos sistemas de deteccion de particulas de altas energias. Se concluye
que las nuevas tecnologias de informaciéon de inteligencia artificial operan
significativamente mejor, en este tipo de andlisis cientifico, que las metodologias

tradicionales del Area.

En las Tablas 3 y 4 se presenta una clasificacion de aplicaciones de RNs y SHs

respectivamente, segiin el modelo de RN y SH usado en cada uno de los topicos de la
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ingenieria y ciencia nuclear considerados, hasta el afio 1006 (Mayo). El tipo de RN mas

usado, en cada tdpico analizado, es el de propagacion hacia delante, entrenadas con el

algoritmo de retropropagacion del error. También se puede observar que una mayor

variedad relativa de tipos de RNAs y SHs usados esta relacionado con el analisis espectral,

y en segundo lugar con la operacion y control de plantas nucleares de potencia. Las

referencias repetidas en ambas tablas indican el uso de més de un modelo de RNs

nuclear hasta el afio 2004.

Tabla 3: Sistematica de Aplicaciones referidas de RNs en la ingenieria y ciencia

RNAS AE RN DE FP
RPD [5, 20, 26, 27, 28, 29, 30,|[8, 9, 43, 45, 46, 49,|[12, 22, 42,|[6, 14, 15, 33,
31, 32, 48, 58, 64, 65, 66,169, 72, 83, 86, 99,|78, 79, 80, 96,41, 44, 55, 76,
67, 95, 107, 108, 118, 121100, 116, 124] 122] 82, 106, 140]
,130, 131, 133, 139, 142]
RNR [61, 62, 65, 66, 123] [16, 47, 52, 73, 74,|[1] [23, 33]
101, 134]
SOM [2,19, 67, 131] [11,93, 114] [13, 97]
RBF [50, 56, 66, 107] [114, 115] [98]
oM [ 20, 40, 60, 103, 105, 107,|[16, 17, 25, 70, 72, 77,/[10, 18, 68,]|[4, 21, 35, 113,
109, 110, 111, 132] 93, 99, 100, 101, 102,/ 120, 129, 136] | 128, 135]
104, 119]
Tabla 4: Sistematica de aplicaciones de SHs en el ambito de la
ciencia e ingenieria nuclear hasta el afio 2004
Sistemas hibridos AE RN DE |(FP
RN y Alg. Genéticos [54, 110] |[53,72,75,99, 100,101, 102, 104] |[117]|[7]
RNy Sist. Expertos [93]
RNN vy Sist. Difusos [3] [16]
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En la Tabla 4, se desglosan las aplicaciones que utilizan métodos hibridos de IA,

junto con RNs, de una forma directa o indirecta.

En las aplicaciones de RNs citadas en cada tdpico se utilizan diversos tipos de
algoritmos de entrenamiento, prevaleciendo los de tipo supervisado, pero se dan varias
aplicaciones con entrenamiento no supervisado, principalmente en las redes que actian en

tiempo real y en linea.

En los siguientes apartados se detallan algunas aplicaciones interesantes de las RN,

en cada uno de los topicos de Ciencia e Ingenieria Nuclear considerados.

2.2) RNY ANALISIS ESPECTRAL E IDENTIFICACION DE ELEMENTOS.

El analisis espectral es una actividad importante en la investigacion cientifica, y
en particular en el ambito de la fisica. Los espectros permiten, entre otras cosas,
determinar la composicion y concentracion de elementos en determinada muestra, y se
caracterizan por la naturaleza de la fuente generadora del espectro, que en el estudio

presente, se centra en aquellas de naturaleza atomica y nuclear.

El analisis espectral analizado en el presente trabajo tiene relacién con los

siguientes tipos de emisiones atomicas y nucleares:

Emision de particulas a

Radiacion

Radiacion yy X

Fision espontanea de nticleos pesados, que por lo general es acompanada de

emision secundaria de particulas livianas, como por ejemplo neutrones.
Una de las aplicaciones esenciales del analisis espectral reside en:

- Lainvestigacion de elementos radioactivos presente en el entorno ambiental y

en la identificacion de elementos toxicos y contaminantes en la atmoésfera.

- La identificacion de productos en interacciones nucleares, en especial en

reacciones nucleares,
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- Determinacién de concentraciones de elementos y composicion de muestras y
materiales determinadas, que previamente son irradiados mediante adecuadas

técnicas experimentales.

Existen diferentes metodologias y técnicas convencionales que se implementan en
el reconocimiento espectral y que se han desarrollado por largo tiempo, en general durante

todo el siglo XX.

En el andlisis espectral de determinados materiales juega un rol clave el sistema de
deteccion que se implementa, ya que se relaciona directamente con las condiciones
concretas del experimento y del objeto a investigar. En esta linea, en el tratamiento
experimental de espectros gama (Y) se utilizan cominmente detectores del tipo (Nal) y
detectores semiconductores (Ge), pero se establece que los primeros resultan mejores en el
trabajo de laboratorio ya que su sensibilidad es unas 30 veces superior a los de (Ge). Sin
embargo para una medicidon movil, en terreno, son mejores los segundos ya que su
resolucion de energia es una 20 veces superior a los (Nal). Y este tipo de medicion
espectral movil es muy importante en situaciones de imprevistos y accidentes nucleares

para determinar la presencia de radionuclidos naturales y artificiales.

El andlisis espectral tiene como problema esencial la identificacion de las lineas
espectrales presentes y la estimacion del area de éstos, lo que permite determinar el grado
de presencia del elemento en una muestra. En este sentido se desarrollan continuamente,
metodologias y codigos computacionales que buscan avanzar en la automatizacion del
proceso. Un aspecto inherente de esta tarea es separar el fondo o ruido detectado, de la
deteccion de la radiacion propia inherente a los elementos de interés presentes en la

muestra investigada.

Estas técnicas y metodologias de analisis espectral se basan principalmente en
métodos de calibracion y aproximacion funcional, con alguna participacién humana en el
proceso en si. En contraste con las lineas tradicionales, en el ultimo decenio, se viene
implementando en forma creciente el uso de herramientas de la inteligencia artificial, en
particular de las RNA, en el andlisis espectral, reconocimiento de elementos y

determinacion de las respectivas concentraciones.

El uso de redes neuronales artificiales en el reconocimiento automatico
espectral, irrumpe en la primera mitad de la década de los noventa. La ventaja esencial

mostrada por esta metodologia automatica, es que el proceso de identificacion espectral es
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mas rapido, menos costoso y mas preciso, en comparacion con los métodos
convencionales. El mayor tiempo se ocupa en la etapa previa a la aplicacion, es decir, en

el proceso de entrenamiento de la red.

Por lo general, en estos casos, se desarrolla un entrenamiento supervisado en base
a ejemplos, puesto que existe abundante y precisa informacidn sobre transiciones atdmicas

y nucleares, es decir, de los espectros atomicos y nucleares caracteristicos.

A continuacion, analizaremos algunas aplicaciones relevantes desarrolladas en el
uso de redes neuronales artificiales en el andlisis espectral, clasificadas segiin las cinco
clases o modelos de redes neuronales mencionados en la Introduccion del presente trabajo,
y que estan orientadas basicamente a la identificacion de elementos y su concentracion,

presentes en determinadas muestras.

a) Redes Neuronales de propagacion hacia delante en Analisis Espectral

Un importante aplicacion de las redes neuronales en el &mbito de la fisica nuclear
consiste en la identificacion automatica de isdtopos radioactivos, a partir de un espectro de
rayos gama. En esta linea, en [65, 66] se examinan la aplicacion de dos tipos de redes

neuronales en la identificacion de concentraciones isotopicas:

- Optimal Linear Associative Memory — OLAM, (sera analizada en la

seccion b) del presente apartado
- Perceptron Lineal - PL

El principio de la aplicacion de una red neuronal en el reconocimiento de espectros
se fundamenta en que ésta aproxime al maximo una curva a la obtenida a través de datos
experimentales. La ventaja del uso de RNs en este campo, en comparacion a los métodos
mas convencionales, es que el mayor costo y tiempo computacional que ocupan las RNs

estd en su periodo de entrenamiento, ya que en su aplicacién son muy rapidas.

RN
Detector de
Rayos y -
e —
Muestra Espectro -
desconocida experimental TIsotonos desconocidos

Figura 19. Esquema experimental de analisis
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En la Figura 19 se muestra un esquema de un sistema prototipo usado en un

proceso de anélisis espectral de radiaciones gama:

La muestra a investigar, por lo general, estd compuesta de varios isétopos, donde
cada uno posee un espectro caracteristico - s;, y por ello, el espectro obtenido —S, puede
considerarse como una superposicion lineal de los espectros propios de los isétopos

componentes, es decir: S=3 o5 (2.1)
donde o representa la concentracion relativa de cada isétopo en la muestra.

El PL ha sido disefiado en este caso, para generar una respuesta lineal usando una

funcion de activacion lineal.

Una red neuronal de propagacion hacia delante que emplea esta arquitectura,
puede simplificarse en una red de una capa de entrada y una capa de salida, como se

ilustra en la Figura 20, y donde las salidas son los elementos a identificar.

Input Layer Output Layer
(1/channel) (1/isotope)
Channel 1
Channel 2 “Na
Channel 3 >
Channel 4 o
Channel 5 >Co
L 8Co
Channel 507 137Cs
Channel 508
Channel 509 s
Channel 510 ““Ra
Channel 511 23
Channel 512 T

Figura 20. RN de dos capas (512 nodos de entrada y 8 de salidas)
para la identificacion de 8 elementos.

En la configuracion de la red neuronal juega un rol fundamental la generacion de

los conjuntos de entrenamientos, mediante espectros de isétopos de concentracion
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conocida. El objetivo de este entrenamiento es que la red automaticamente, después del
proceso de aprendizaje, pueda relacionar los datos espectrales experimentales con la

representacion obtenida en el entrenamiento.

Por ello, en la estructuracion de una red neuronal es fundamental considerar los
siguientes elementos definitorios: Tipo de funcién de activacion ; Proceso de

entrenamiento, y Qué red neuronal se ha de usar.

En los articulos antes referidos, se realiza una comparacion de las ventajas y
desventajas de la aplicacion del Perceptron Lineal y del OLAM en el reconocimiento
espectral, como también, se discuten sus virtudes comparativas con tecnologias y

metodologia mas tradicionales de analisis de espectros gama.
Primero, se estudia el Perceptron Lineal que, en este caso, se estructura en base a:

- Una Funcion de Activacion Modificada — lineal para entradas positivas y

cero para entradas negativas

- La Regla & como proceso de entrenamiento, que comprende un proceso

iterativo cuyos pasos esenciales son:
1 Pesos iniciales son aleatorios.
2 Recogen un par etiquetado (espectro x” y concentracion conocida t )
3 Propagar hacia delante y generar una salida clasificada
yP = wxP (2.2)

4 Calcular el error cuadratico medio entre cargas clasificadas y la actual

clasificacion
5 Adaptar los pesos via Regla d para reducir el error de salida
Aw =n(t* - y")xP (2.3)
donde n representa la tasa de aprendizaje
6 Si hay mas espectros en el conjunto de entrenamiento volver al paso 2.

7 Si el error de salida es alto, o si no se ha realizado el el numero de

iteraciones requeridas, volver al paso 2.

48 Revision del Estado del Arte



Los resultados de esta comparacion se presentan mas adelante en la seccion b) del

presente apartado, cuando se analiza la red OLAM.

Una red de propagacion hacia delante de tres capas (entrada — oculta — salida),
entrenada con el algoritmo de retro propagacion, se utiliza en [139] para la identificacion
de isotopos a través de espectros gamma obtenidos con un detector Ge(Li). En este trabajo
las entradas a la red la constituyen las lineas espectrales de los elementos de interés para
la presente investigacion (53 lineas de 28 elementos) y las salidas son los elementos de
interés (28 elementos). La respuesta de la red indica la probabilidad de la presencia de
cada elemento en la muestra investigada. Las entradas se obtienen de los espectros que se
analiza, tomando los picos que constituiran entrada a la red y en torno a cada linea
espectral ( de las 53 de interés) se construye una funcion n = n(i), donde n es el nimero de

eventos en cada canal iy el error estadistico de esta curvaes o = (n(i))"?

y si la segunda
derivada n’’(i) satisface la condicion In’’(i)l > So’’(i), entonces se identifica el pico
correspondiente (se adopta S = 3). Entonces, el valor de la neurona correspondiente al pico
identificado adquiere el valor de entrada 1, y si no satisface la condicion anterior, adquiere

el valor de entrada 0.
Con este mecanismo de seleccion de entradas, la red se estructura en tres capas:

- Capa de entrada: 47 neuronas, correspondiente a lineas espectrales de los

28 elementos de interés,

- Capa oculta: 52 neuronas, cuyo nimero se determina en un proceso de

optimizacion del error,

- Capa de salida: 28 neuronas, correspondiente a cada a los 28
radioisétopos investigados, y el valor arrojado por cada neurona representa

la probabilidad de que ese elemento esté presente en la muestra.

En la Figura 21 se puede observar el proceso de bisqueda de valores de entrada a
partir de los espectros originales de la muestra a investigar. La aplicacion se utiliza para
clasificar los elementos mencionados en muestras de is6topos estandares y en muestras de

compuestos de uranio.
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Figura 21. llustracion del resultado de un proceso de derivacion de un espectro.

En [108] se utiliza, para el andlisis espectral, una red neuronal similar al
Perceptron, (ver Figura 22) compuesta de dos capas: entrada (x) y salida (y), y en la
cual cada neurona de entrada se conecta a todas las de salidas, y para cada conexion (i, j)

se define un peso w;; que es debidamente ajustado en el proceso de entrenamiento.

X1 W11
Y1
w21
X2
w22
w31 Y2
X3 w32

Figura 22. RN similar al perceptron usada en analisis espectral

Si s; es una salida, esta se puede presentar de la forma siguiente:
§; = Zi Wii€i (2.4)
y las entradas a la red se representan por el vector

E = (e1e2,........ ,€n) (2.5)
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y las salidas esperadas por el vector

Sd = (S]d,Szd, ......... ,Smd) (26)

Luego, la red calcula la salida

S = (51,82 eveeennee ,Sm) (2.7)

y la diferencia
A=(S—Sq) (2.8)
debe ser minimizada por la modificacion de los pesos utilizando la relacion
Awij = -a (Sj — Sja ) €i (2.9)
en la cual, o es el factor de aprendizaje y tiene un valor del orden de 0.2.

En esta red las entradas la constituyen las areas bajo las lineas espectrales de
determinado niimero de elementos a considerar en el espectro que en esta aplicacion son
12, una vez eliminado el background, o ruido. Y las salidas son la actividad de los
radionuclidos a investigar en la muestra, los 8 is6topos que se mencionan mas adelante.
Luego, mediante un algoritmo especifico las entradas se proyectan en una matriz

ortogonal con el objeto de separar la sefial del ruido presente.

Si A es la matriz de entrada, esta se relaciona con U — es una matriz rectangular
ortogonal resultante de la proyeccion de A, con V — que es una matriz ortogonal cuadrada
y que se denomina matriz de transferencia, y con W — que es una matriz diagonal que
representa los pesos y cada elemento diagonal A; es el peso respectivo de la componente
asociada con U. A su vez, A; son los valores singulares de la matriz A. Los pesos menores
de estos elementos son descartados, y por ello, las nuevas entradas seran los n valores

principales de U, siendo n la dimension del espacio de entrada.

Este articulo, reporta una aplicacion de esta red al anélisis espectral, determinando

la actividad de 7 is6topos presentes en una mezcla
139Ce, 41Ce, S7Co, 3Co, 131, 58y, By,
y en el proceso de entrenamiento se incluye el isotopo no presente en la muestra '*'Cs.

Los autores concluyen que la aplicacion de la red neuronal es adecuada y reportan

un error en la determinacion de concentracion de is6topos por esta via del orden del 2%.
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En [64] y [66] se desarrolla un modelo de red neuronal de propagacion hacia

delante cuya arquitectura se ilustra en el siguiente esquema:

»

Capa de entrada ——» capa oculta » capa de salida

20 nodos 15 nodos 1 nodo

El objeto de esta red es el reconocimiento de particulas alfa emitidas por Plutonio
(Pu), para determinar la presencia de este elemento radioactivo en entornos ambientales de
riesgo contaminante. Las 20 entradas de la red se obtienen de los 200 canales
seleccionados en la zona espectral de interés, donde cada neurona de entrada se asocia al

valor promedio de la intensidad de 10 canales consecutivos (ver Figura 23).

180- 159
170- 179
150- 159
120- 199
200-20%9
210-2 19 —ee
2z0-zzg w78
250-259 W=

Figura 23. RN (20 - 15 - 1) para andlisis de presencia de Pu.

En este caso, el papel de la red neuronal , después del respectivo entrenamiento,
sera asignar al espectro energético de las particulas alfa un valor de calidad (de 1 a 10),
que constituye la salida de la red, y de esta manera indicar el grado de aproximacion del
espectro detectado al producido por la emision de particulas alfa por el Pu en su

decaimiento radioactivo, aplicando los siguientes criterios de seleccion espectral:
- (0,3) es aceptable e indica que hay claros indicios de presencia de Pu
- (4,6) es marginalmente aceptable, y

- (6,10) es pobremente aceptable, es decir, son muy bajos los indicios de

presencia de Pu
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La red es entrenada con el algoritmo de retropropagacion del error. La tasa de
aprendizaje ( 0.01 ) y el momentum ( 0.9 ) son constantes, y el entrenamiento de la red se
detiene después de 3000 ciclos. Estos parametros se obtienen mediante la optimizacion de
la respuesta de la red. Se analizaron 139 espectros, los que habian sido clasificados por un

experto, y luego fueron clasificados por la red neuronal.

A modo de ilustracion en la Figura 24 se puede ver un espectro calificado con 1y

otro con 5, por un experto. Puede verse una diferencia decidora en el eje vertical (counts).

2s00 T Fooo T
£000
2000 T
S000 ]
L 1go0o T < aom T
5 g 2000 +
& 1ooo T & 2000
2000 T
st oo T
; o t t
0~ B oa 8 T £ 8 & B
Channel o Channel
) st

Figura 24. Espectros de emisiones alfa calificados por RNs

Originalmente los espectros constaban de 512 canales de datos, luego, en base a
una seleccion de la zona de interés se reducen a 200 (del 40 al 239), y de estos se generan
20 entradas a la red, como se ve en la Figura 23. Esta investigacion tiene por objeto
demostrar que el conocimiento espectral experto de alta calidad puede ser transferido a

una red neuronal artificial, permitiendo la automatizacion de esta accion.

Fhurniber of Spevira
I
i

L = T B e L
Signed deviation from expert

Figura 25. Histograma de validez de clasificacion de espectros de emisiones alfa por RN.

Como resumen, en la Figura 25, el 83.5% de los espectros los califica la red en el

rango (n-1,n+1) yel 97.5% en (n-2, nt+2), n es el valor de calidad dado por el experto,
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En [26] y [27] se propone un método de aproximacion de funciones no lineales a
través de una red neuronal de propagacion hacia delante con una capa de entrada ( 1
neurona — espectro completo), una capa oculta (N, neuronas — correspondiente al nimero
de armonicos) y una capa de salida ( 1 neurona — funcién representada por una
transformada discreta de Fourier). Se utiliza una funcién de activacion sigmoide en las

neuronas ocultas y una funcién lineal en la neurona de salida.

Como alternativa al algoritmo de entrenamiento de retro propagacion se propone el
uso de un algoritmo de aprendizaje de analisis espectral ( del cual se presentan cuatro
variantes posibles a aplicar [26]) que presenta las ventajas de minimizar el nimero de
neuronas en la capa oculta, homogeneizar los pesos de interconexion y reducir el tiempo
computacional, y la consecuencia mas importante es la disminucion del error de
aproximacion de funciones no lineales. Este algoritmo de aprendizaje utiliza la

transformacion discreta de Fourier (DFT)

Si x(k) son los espectros de entrada e y(x(k)) los respectivos espectros de salida de

la red, la relacion funcional estd dada por:
DFT [y(x(k))] = DFT [d] + i ¢; DFT [tanh (b; x(k) + a;)] (2.10)

Donde : d y a; son los factores de tendencias (bias) de la neurona de salida y de las
neuronas ocultas respectivamente, y ¢; y b; son los pesos ligados a la neurona de saliday a

las neuronas ocultas.

El algoritmo de aprendizaje espectral que tiene por objeto determinar los mejores
pesos de interconexidén se implementa en los siguientes pasos fundamentales ( en el

articulo referido se realiza un detallado analisis de él):
- Determinar la configuracion y los pesos b; de las neuronas de la capa oculta,

- Calcular los pesos c; de la neurona de salida mediante la ecuacion ( en forma

matricial ) antes descrita.

- Si el error de la aproximacion es aceptable el procedimiento de aprendizaje
termina, de lo contrario una nueva configuracion de la capa oculta se genera

y se realizan las consecuentes iteraciones.
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El tiempo de aprendizaje de el algoritmo de analisis espectral (cerca de 8 minutos
en un PC Pentium compatible) es considerablemente menor que el requerido por el
algoritmo tradicional de retropropagacion ( que necesita varias horas, en el mismo PC,

para alcanzar el mismo error de validacion.

La aplicacion en [131] no se enmarca en una investigacion de analisis espectral de
tipo nuclear, pero la metodologia usada puede aplicarse a espectros de origen nuclear. Se
presenta un andlisis de espectros ultravioletas de origen estelar y en su reconocimiento y

clasificacion se comparan dos redes neuronales:

- Red neuronal de propagacion hacia delante con entrenamiento
supervisado, con capa de entrada (744 neuronas) que corresponden a datos
espectrales directos, dos capas ocultas (120 neuronas cada una) y capa de
salida ( 51 neuronas) que clasifica segin los grupos, o clases, de estrellas
seleccionados en el rango que abarca desde el grupo O3 al GS5. La
clasificacion de esta red es comparada con los datos experimentales
provenientes del [UE Low Dispersion Reference Atlas of Normal Stars. Y se

reporta que el error de clasificacion de la red fue de 1.1 sub clase espectral,

- Red neuronal auto organizada con entrenamiento no supervisado,

(esta red se analiza en seccion d) de este apartado)

En [142] se presenta la aplicacion de una red neuronal de propagacién hacia
delante de tres capas (entrada — oculta — salida) en el reconocimiento de espectro de rayos
X proveniente de radiacion cosmica, con el objeto de clasificar los fotones de interés de
aquellos que pueden considerarse ruido. Esta aplicacion se enmarca en el proyecto XEUS
(X-ray Envolving Universe Spectroscopy) que tiene por objeto investigar fenomenos en
el universo en su etapa caliente, como los primeros agujeros negros masivos, los primeros

grupos de galaxias y la evolucion de elementos pesados.

En esta aplicacion se desarrolla un algoritmo de entrenamiento que ajusta
automaticamente en el proceso de aprendizaje los parametros de tasa de aprendizaje y

momento.
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b) Redes Neuronales Recurrentes en Analisis Espectral

En el caso de la red OLAM, que se compara con el PL [65, 66], se usa una funcion
de activacion lineal y el entrenamiento consiste en un proceso de ortogonalizacion
matricial, donde cada etiqueta del conjunto de entrenamiento es proyectada por separado

al eje ortogonal del espacio de salida.
Este proceso se puede sintetizar en los siguientes pasos:

1.- Se inicia a partir de las matrices de espectros y de concentracion

de isétopos.

xP, representa las columnas de una matriz X de dimension nxp, que

caracteriza el espectro
t”, son las columnas de una matriz T, que caracteriza las concentraciones

2.- Se genera la matriza X’, inversa de la matriz espectral X. Y si X no es

cuadrada, se implementa un célculo de una matriz pseudo inversa X"
3.-Se obtiene la matriz de pesos W:

W=TX" (2.11)

000 +
4000 +
000 +
2000 +
1000 +
512
OLAM Cutput
1.0 —
0.7594
0.5 -
025

Figura 26. Comparacion de clasificacion en experiencia de analisis espectral de

una RN perceptron lineal y una OLAM de muestra compuesta por $°Co y 137Cs.
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Los dos paradigmas usados para obtener respuestas lineales, OLAM y PL, fueron

aplicados por separados en muestras idénticas, y sus respuestas comparadas.

Los valores en las neuronas de salida, en estos casos, seran proporcionales a la
cantidad, o concentracion, de cada elemento en la muestra. La Figura 26 muestra la
clasificacion, realizada por PL y OLAM, sobre una muestra compuesta en igual cantidad

por %Co y B7Cs.

En esta muestra OLAM identifica correctamente los dos elementos presentes,
mientras que el PL incluye una cantidad significativa a °’Co, no presente en la muestra

analizada.

En la Figura 27 se ilustra la clasificacion de una muestra de : 12Na, 57C0, Co,
137Cs, 2By y 5Eu. En este caso, OLAM identifica correctamente todos los elementos, y

el PL no identifica el isotopo *°Co.
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Figura 27. Comparacion de clasificacion en experiencia de analisis espectral de una RN
perceptron y una OLAM de muestra compuesta por 12Na, 57Co, ©0Co, 137Cs, 152Eu y 154Eu.

Los resultados, seglin los autores, indican una mayor aproximacion al espectro real
y una mayor rapidez en el proceso de entrenamiento de OLAM sobre el PL, debido al uso

de la ortogonalizacion matricial, ya que este no es un proceso iterativo.
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Una red neuronal recurrente se utiliza en [40] como parte de un sistema de red
jerarquizado en uno de sus niveles — analizado mas detalladamente en la seccion e) del

presente apartado.

c) Redes Neuronales de Funcion Base Radial en Analisis Espectral (RBFN)

En [107] uno de los tipos de redes neuronales usadas en una aplicacion
comparativa de analisis de espectros LIBS (que es analizado mas adelante) es una red de

funcion radial base.

En [66] se realiza una comparacion de RBFN y MLP con anélisis mediante
sistemas de regresion de espectro infrarrojos obtenidos de sales con el objeto de
determinar la presencia de sustancias organicas en las muestras. Se analiza la presencia de
cuatro tipos de sustancias organicas y las redes son entrenadas con 140 muestras (35 de
cada grupo de sustancia) y el conjunto de test se compone de 60 muestras (15 de cada
sustancia analizada). Se explicita que las RNs tienen mejor respuesta que los métodos

tradicionales y en particular la RBFN entrega mejores respuestas que el MLP

d) Redes Neuronales Autoorganizadas en Analisis Espectral

La investigacion en [131] presenta un andlisis de espectros ultravioletas de origen
estelar y en su reconocimiento y clasificacion se comparan la aplicacion de una red
neuronal auto organizada con entrenamiento no supervisado con una red neuronal de
propagacion hacia delante con entrenamiento supervisado, con un mapa de 8 x 8 con 744
neuronas que representa la capa de entrada. Las entradas a la red la constituyen datos
espectrales directos y las salidas es la clasificacion de los espectros en determinadas clases
y sub clases. El conjunto de entrenamiento en la red autoorganizada se usa para definir la

asociacion de los espectros a los 64 elementos del mapa.

e) Otros Modelos de Redes Neuronales y Modelos Hibridos en Analisis Espectral.

En [107] se discute sobre la aplicacion de redes neuronales en el anélisis espectral

inducido por radiacion laser de muestras gaseosas del entorno ambiental, que permite
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establecer la presencia y concentracion de elementos toxicos. El espectro caracteristico
que se obtiene representa el decaimiento de los atomos excitados en la muestra, debido a
una intensa radiacion laser, los que al volver a sus niveles energéticos estables emiten una
radiacidn caracteristica que da origen al espectro mencionado, que es detectado mediante
técnicas y procedimientos experimentales probados, (a este proceso se le conoce como
Laser Induced Breakdown Spectroscopy — LIBS). Si bien el espectro, dependiendo de la
energia del haz incidente, por lo general es de naturaleza atémica, la aplicacion de la
metodologia de redes neuronales aplicadas, puede ser generalizada para espectros de

origen nuclear.

Esta investigacion se enmarca en la politica ambiental de la mayoria de los paises
desarrollados que exigen un monitoreo permanente de residuos toxicos en la atmosfera.
En el citado articulo, un aspecto novedoso es la aplicacion de diferentes y combinados
tipos de redes neuronales, dependiendo de la caracteristica del espectro obtenido, es
decir, las redes estan relacionadas con los elementos a identificar. Por ello, una discusion
actual es acerca de cuales deben ser las entradas a la red — que debe considerar diversos
factores propios y bien definidos del experimento, como la potencia del haz,
caracteristicas de la muestra y otros factores medibles. Y ademads, se debe considerar la
manera de incluir en la entrada el conjunto de datos espectrales: el espectro en su
conjunto, el espectro dividido en intervalos iguales, o s6lo las zonas de interés a
investigar, por mencionar algunas de las maneras posibles. Los factores incontrolables en
el analisis deben superarse a través de datos promedios, por ejemplo considerar unos 20 o
mas espectros para cada elemento a investigar. En [103] se informa sobre el desarrollo de
un software fundamentado en un sistema inteligente denominado Spectral Support System
- SSS, que contempla el uso de diferentes redes neuronales para predecir la concentracion

de elementos en determinada muestra gaseosa.

En [107] se reporta el uso de cuatro arquitecturas de redes diferentes, decidiendo

que la altima es la que aproxima mejor los resultados:
- Red de retropropagacion
- Red de funcion radial base
- Red de regresion general

- Red de retropropagacién con arquitectura de cascada.
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Para determinar la concentracion de determinado elemento se utiliza una red
propia que tiene 24 neuronas de entrada que corresponden a 20 datos espectrales
directos de intensidades en canales en torno a la linea de interés y 4 datos propios del
experimento y la salida de la red representa la concentracion del elemento presente en la

muestra. Sobre los otros modelos utilizados no se entregan mas detalles.

La red es entrenada, en este caso, en forma supervisada en base a ejemplos, con
espectros de concentraciones bien definidas, y para eliminar datos innecesarios se utilizan
como datos de entrada so6lo la region de los picos espectrales de interés en una region +-
20 canales en torno al maximo del pico escogido. Cabe mencionar que los espectros tanto
en el proceso de entrenamiento como en la aplicacion en si, se agrupan en files y cada file
contiene tiene 120 a 360 espectros de determinado elemento, y cada espectro puede tener
de 2000 a 4000 canales, que estan relacionados con la energia de las lineas, y por ende
estan con la longitud de onda y frecuencia de la sefial detectada. Estos canales se
representan en eje x y en el eje y esta el numero de actos registrados en cada canal. Asi, el
area bajo la curva de un pico de interés en el espectro, se relaciona con la concentracion

del elemento respectivo presente en la muestra.

El conjunto de entrenamiento para cada elemento contiene de 2250 a 3000

vectores de entrada y cerca de 1000 vectores se incluyen en el conjunto de test

La precision de la respuesta de la red para la concentracion de: Be, Cd, Pb, Cr,

varia en el rango: 3% a 15%,
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Figura 28. Espectro tipo LIBS.
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Un tipico espectro obtenido via técnica LIBS es el de la Figura 28 ( [60] ). En este
trabajo, se discute la comparacion del andlisis espectral LIBS a través de redes neuronales
y de métodos convencionales aplicados. El esquema de aplicacion planteado para
demostrar que la hipotesis de mejor aproximacion de las redes neuronales respectos a los

métodos tradicionales, o simple calibracion, es el representado en la Figura 29 :

Analisis por
Calibracion
Datos

"| Espectrales

LIBS
Comparacion Red Neuronal

Figura 29. Esquema de aplicacion LIBS con

El esquema de automatizacion del reconocimiento espectral LIBS propuesto en

[107] es el siguiente

Raw Spectrum

S }l H inverter
LIB > Data Converten
Refined
Spectrum
Region of . .
Pre \NN Concentration
Y " ) 1 ’ -
[ roCEs501
[nterest

Figura 30. Esquema de reconocimiento espectral LIBS con RNs.

Inakollu et.al.[60] presenta la Tabla 5 y Figuras 31 - 33, donde se muestran
algunos resultados que validan la aplicacion de redes neuronales en este tipo de andlisis

espectral:
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Tabla 5. Comparacién de predicciones con RNs y curvas de calibracion.

Chemical Meural MNetwork Calibration

Analysis  Prediction Rel. Rel. Prediction Rel Rel
(o) () Accry.("o)  Prec.™) () Accry.(%0)  Prec.(%u)
0.0 0.009 24784 0.094 26,878
0.040 0.037 7.500 16,153 0.062 54.075 6583
0.042 0.043 2.381 4.651 0.042 0.043 64573
0.044 0.043 2273 | 8.047 0.029 34,100 |&.9606
0.060 0.059 |.667 3.559 0.029 50813 22.251
0,173 0175 1156 | 2.881 0.236 30636 |7.445
0.2753 0.280 |.B1& 8.063 0.268 2473 l4.172
0.473 0.466 1.479 0.566 0316 33,102 19.705
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Figura 31. Comparacion entre los valores predichos por RNA'y

las curvas basadas en analisis por calibracién, para el Cr

R
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Figura 32. Comparacion entre los valores predichos por RNA'y
las curvas basadas en andlisis por calibracion, para el Mg

62

Revision del Estado del Arte



+ Neural Prediction
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Figura 33. Comparacion entre los valores predichos por RNA'y
las curvas basadas en analisis por calibracion, para el Mn

En [110] se realiza una aproximacion via inteligencia artificial en la identificacion
no destructiva de materiales radioactivos presente en determinada muestra. Se
implementan algoritmos de redes neuronales y programacion genética. Con este
objetivo se utiliza una simulacion a través del método de Monte-Carlo para generar una
funcién de correlacion: R(t) — donde t es el llamado tiempo de retardo. Esta funcion se
obtiene de la deteccion de emisiones correlacionadas de una muestra metélica de uranio
donde neutrones y fotones son emitidos por el *>Cf. La funcién de correlacion se obtiene
para muestras de diferentes masas y con concentraciones de uranio diferentes (siete
muestras con masas distintas y cada masa con cuatro tipo de concentraciones de uranio —

28 tipos de muestras, ver Figura 34).
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Figura 34. Funciones de correlacion para la deteccion de materiales radiactivos con RNs
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Dos redes neuronales de propagacion hacia delante de tres capas fueron
entrenadas para generar un reconocimiento y aprendizaje. La arquitectura de la red es:
entrada — 4 neuronas, oculta — 2 neuronas y salida — 2 neuronas. Los factores de entrada

que se consideran en el algoritmo de identificacion de la muestra son:

- FI: factor relacionado con la integral de la funcion de correlacion efectiva en

un tiempo de 0 a 8ns, y que principalmente depende de la masa de la muestra.

- F2: es la integral de la funcidn de correlacion efectiva en un tiempo de 0 a 100

. . 235 . .
ns, y es sensible a la masa de la muestra y a su porcentaje de U enriquecido.

- F3: es el tiempo de retardo, entre la fision y la correspondiente deteccion, que
es constante para una muestra débilmente enriquecida con *°U y es muy

sensible a la masa en muestra enriquecidas,

- F4: esta relacionado con la inclinacion o pendiente de la curva, para valores de

enriquecimiento bajo en la muestra.

Este conjunto (F1, F2, F3, F4,) constituye el conjunto de entrada de la red y la

salida es la masa y la concentracion de material radioactivo de la muestra.

El algoritmo de error - backpropagation se usa para el entrenamiento de la red. Y
como funcion de activacion de la capa de entrada a la capa oculta se usa una funcion
sigmoidal y una funcion lineal de la capa oculta a la capa de salida. Los valores de la
tasa de aprendizaje y momentum para el entrenamiento fueron optimizados por el

algoritmo genético. Los resultados de la aplicacion se muestran en la Figura 35
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Figura 35. Resultado de prediccion de material radiactivo con RNS.
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Los resultados de esta aplicacion indican que este sistema hibrido (SH) es mas
efectivo que los métodos tradicionales de regresion usados. El error del SH en la
prediccion de las masas es menor que 1% y de las concentraciones de los elementos
radioactivos varia en el rango de 8% a 14%, mientras que los métodos de regresion
predicen la masa en un rango de error de 1.08% a 1.87% y las concentraciones en el rango

de error de 10.5% a 43.4%.

Una combinacion de diferentes tipos de redes neuronales se analiza en [123]
para construir un modelo no lineal jerarquizado de analisis de espectros atomicos de
emisiones infrarrojos, cuando el nimero de muestras disponibles son escasas. El objetivo,
significativo en procesos industriales, es determinar la presencia y concentracion de

elementos en determinadas muestras.
Este modelo se implementa en tres lineas de investigacion principales:
- Analisis cualitativo, identificacion de elementos complejos.
- Andlisis semi cuantitativo de compuestos de varios elementos.

- Andlisis cuantitativo preciso de compuestos de reducido nimero de

elementos.

El objeto de esta metodologia es abordar el criterio casi generalizado, y que no
siempre se puede cumplir, de que la relacion entre el nimero de muestras del conjunto de
entrenamiento y el nimero de parametros ajustables en el proceso de entrenamiento, debe
ser los mas grande posible. Por lo tanto, se implementan diversas metodologias para

reducir el nimero de parametros ajustables relacionados con el vector de entrada.

Una muestra del continuo desarrollo de la investigacion de aplicaciones de RNs en
el analisis espectral se observa en el nimero significativo de publicaciones cientificas que
reportan experiencias distintas en el transcurso de los tltimos meses. Algunas de ellas se

mencionan a continuacion.

En [95] se presenta un experimento cuyo objetivo es la determinacion de la
concentracion de fosforo en entornos naturales y flujos de aguas, para ello utilizan un

perceptron multicapa entrenado con el algoritmo de retropropagacion del error.
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Un sistema hibrido de una RN con un sistema difuso, se propone en [3] para el
analisis de compuestos. El objeto es crear un modelo de reconocimiento etiquetado de

sefiales espectrales dindmicas, variables en el tiempo.

RNAs y un andlisis de componentes independientes para el analisis de complejos
espectros obtenidos en procesos de espectroscopia de imagenes de resonancia magnética
con protones aplicadas al andlisis de tejidos humanos y deteccion de incipientes tumores

cerebrales se propone en [111].

En [5] se utiliza una RN del tipo perceptron multicapa para el analisis de espectros
que permiten la identificacion y clasificacion de pacientes con diagndstico de epilepsia. La
aplicacion de RNs es comparada positivamente en relacion a métodos estadisticos
tradicionales. Los espectros que constituyen las entradas a la RN se obtienen del resultado

de clasificadores multi sefial y de métodos periodogramas aplicados en pacientes.

RNs del tipo LVQ y FLVQ son implementadas en [2] para el andlisis de espectros

vibracionales obtenidos en procesos industriales de analisis de materiales y control.

En [118] se aplica una RN modular FF para el andlisis de espectros infrarrojos
obtenidos de combustibles de distintos tipos, los resultados obtenidos con la RN se
compara con los de métodos de regresion, mostrando una mejor respuestas que estos. En
el proceso de entrenamiento se utilizan 60 muestras de distintos tipos de combustibles

diesel y 30 muestras se utilizan en la validacion de la RN.

En [56] se realiza un andlisis comparativo del proceso de clasificacion de estrellas

realizadas por un sistema experto y una RN de funcion radial base.

En [130] se implementan RNs en el andlisis de espectros obtenidos de los
productos detectados en procesos de reacciones nucleares. Las RNs actian como

clasificadores de eventos.

Una RN capaz de analizar simultdneamente espectros de dispersion de Rutherford
y de procesos elésticos obtenidos de una muestra se usa en [109]. Se plantea un proceso de

optimizacion de la arquitectura de la RN y de su proceso de entrenamiento.

En [54] se propone el método experimental de activacion neutrdnica, con
neutrones rapidos de 14 MeV, para determinar la presencia de hidrégeno, oxigeno y
carbono en materiales de hulla. Los resultados espectrales obtenidos se analizan mediante

un sistema hibrido compuesto por una RN de retropropagacion y un sistema hibrido.
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2. 3) RNA, OPERACION Y CONTROL DE PROCESOS EN REACTORES NUCLEARES Y
PLANTAS NUCLEARES.

En esta seccion se presentan aplicaciones de redes neuronales y otros paradigmas
de la inteligencia artificial en la operacion de reactores nucleares y plantas nucleares,

principalmente en las siguientes lineas:
- Optimizacién y control de la operacion del reactor y del propio ntcleo.

- Desarrollo de sistemas de control y deteccion de imprevistos y situaciones
anomalas con el objeto de lograr el mejor rendimiento operacional y evitar

riesgos de accidentes.
- Implementar la optimizacion en el proceso del combustible del reactor.

Las primeras aplicaciones de RNAs en el control y operacion de plantas nucleares
de potencia data de comienzo de los afios 90, destacdndose los trabajos [72], [73] y [74]
que informan de aplicaciones pioneras de redes neuronales en los procesos de operacion y
control en plantas nucleares de potencia. En [72] se presenta la aplicacion de redes
neuronales de propagacion hacia delante y emplean el algoritmo de retropropagacion del
error en el entrenamiento de la red, y en [73, 74] utilizan RNs recurrentes en la
implementacion de sistemas dindmicos en procesos de monitoreo operacional y control del
funcionamiento en plantas. Estos trabajos constituyen aplicaciones pioneras en este &mbito

de la ingenieria nuclear.

En [86] se propone un sistema formado por dos redes neuronales multicapas
(feedforward) de propagacion hacia delante modificada - que los autores denominan red
“jump”, con el objeto de detectar, en tiempo real, situaciones anomalas y desconocidas
que surjan en la operacion de un reactor. La estructura de esta red “jump” se muestra en la
Figura 36, donde el aspecto novedoso es que cada neurona de una capa determinada esta

conectada a todas las neuronas de las capas precedentes.

El uso de un sistema formado por dos redes de este tipo se debe al gran nimero de

variables complejas presentes en la operacion de un reactor.
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Input layer Intermediate layer Output layer

Figura 36. RNA Jump

La primera red tiene la mision de realizar una identificacién dindmica a partir de
un conjunto limitado de entradas constituidas por medidas recientes de cada variable. La
segunda red se utiliza para la validacion instantdnea de lo realizado por la primera red,
precisando cudl es el evento desconocido que ocurre, o bien, expresa un “no lo sé (don’t
know)” ante una situacion desconocida en el proceso de entrenamiento, lo que busca

reducir la posibilidad de una mala clasificacion.

La validacion de esta metodologia se hizo a través de la identificacion de eventos
relacionados con 17 fendmenos transitorios previamente establecidos para una planta

nuclear de potencia, simulada con un reactor de presion de agua (PWR).

Estas situaciones se dividen en dos grupos, uno de ocurrencia de shutdown en el
reactor y el otro no que son tratadas por cada subsistema. Y se constituyen dos grupos de
entrenamiento para cada nivel: el primero con 480 pares conocidos de entrada — salida sin

ruido, y 2500 con ruido y el segundo con 360 y 1800 respectivamente.

Ambas redes fueron entrenadas con el algoritmo de retropropagacion. Y los
parametros de la red se pueden considerar bien definidos después de un nimero alto de
simulaciones. Después del entrenamiento de la red se presenta la méxima desviacion — es
decir, la diferencia entre el valor de la variable y su valor de referencia, para cada variable
de entrada, la que se mantiene en un rango razonable, a excepcion de la variable
catalogada “no conocida” donde la desviacion maxima es muy alta. En este sistema las
entradas la constituyen valores asociados a cada una de las variables transitorias definidas
y las salidas indica, con un criterio de seleccion, la presencia o no de esa variable

transitoria en el proceso del reactor
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Las plantas nucleares tienen una naturaleza no lineal compleja y con interacciones
multivariables. Por esta razon en [16] se propone un controlador no lineal de la operacion
del nucleo del reactor, sustentado en un algoritmo de control heuristico que utiliza una red
neuronal recurrente (RNN — recurrent neural network) y un sistema difuso basado en el

conocimiento experto y la experiencia operacional.
El control inteligente del nucleo del reactor que se propone incluye:
- Un modelo de red neuronal recurrente para el nicleo,
- Un generador de maniobra del control rod group (CRG),
- Un sistema difuso y conocimiento 6ptimo del CRG

El objeto de la RNN es predecir el comportamiento del ntcleo del reactor. Y el
Sistema Difuso considera todas las maniobras del CRG y propone las maniobras 6ptimas
para el CRG en el siguiente intervalo de tiempo. La red opera en linea en tiempo real con

la planta, confrontando y recibiendo informacion cada cierto tiempo.

En la Figura 37 se presenta la estructura de un controlador inteligente del nacleo
del reactor. Los pasos especificados se ejecutan en cada momento en que el controlador se
encuentre con un imprevisto o algo inesperado en la operacion del nucleo del reactor.
Como se puede observar el sistema incluye seis pasos o etapas entre ocho modulos

clasificados:
- Los modulos 1y 2 constituyen las entradas del controlador,
- El modulo 3 es usado como el generador de maniobra del CRG,

- El modulo 4 representa el modelo de red neuronal usado para identificar la
planta. Este modelo identifica cuatro variables dinamicas caracteristicas del
estado del nucleo del reactor, que permiten establecer la estabilidad
operacional: la potencia térmica, reactividad, oscilaciones Xe y el pico de
potencia. La estructura 33-78-78-78-4 indica una capa de entrada (33
neuronas), 3 capas ocultas (78 neuronas cada una) y una capa de salida (4

neuronas). El modelo de red es una RNN no lineal auto-regresiva.

- El modulo 5 calcula los pardmetros identificatorios de los imprevistos que
predice la red, y el médulo 6 consiste en un sistema difuso que analiza cada

uno de los imprevistos generados en el CGR
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El moédulo 7 debe encontrar la maniobra operacional Optima para el

siguiente periodo la que sera implementada en el modulo 8.
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La red fue entrenada fuera de linea usando 64 imprevistos generados por un codigo
computacional externo. Y el elemento central del sistema difuso lo constituyen las 27

reglas — base (del tipo IF — THEN) escritas por un experto.

Una aplicacion de RNAs combinadas con algoritmos genéticos en el ambito de la
operacion de reactores y plantas nucleares relacionada con el proceso de combustible se
desarrolla en los trabajos ([99-102], [119] y [134]). En el primer grupo de estos trabajos se
utiliza un sistema hibrido de un algoritmo genético (AG) por un lado, y una Red
Recurrente Multiestado (RNRME) por otro, acoplados a otra RN de propagacion adelante,
para optimizar el proceso de recarga de combustible en el reactor. La RN de propagacion
adelante (RNPA), entrenada con el algoritmo Backpropagation, se usa para estimar el
comportamiento del reactor en el proceso, aprendiendo la actividad de un simulador
(PRESTO) gobernado por un sistema de ecuaciones diferenciales. EIl AG y la RNRME, de
forma independiente, realizan una busqueda inteligente de la recarga Optima del
combustible, usando la otra RNPA ya entrenada para evaluar las diferentes soluciones que

se proponen.

Se proponen 3 RNPA, que usan diferentes pardmetros como salidas. Una red
evalta el proceso de recarga en el inicio del ciclo (BOC — beginning of the cycle) y la
segunda red evalta el proceso al final del ciclo (EOC — end of the cycle). En el BOC se
consideran los parametros, K (effective multiplication factor) y el PPF (power peak
factor) y en el EOC se predicen, K¢y los limites térmicos MCPR (minimal critical power
ratio) y MLHGR (maximum linear heat generation rate). La tercera Red aprende ambos

casos simultaneamente, con los 5 pardmetros citados como salidas.
Las RNs implementadas son de retropropagacion de 3 capas:

- Capa de entrada, 111 neuronas que corresponden al valor de enriquecimiento
promedio de Uranio, de los 111 elementos de combustible en un cuarto de

nucleo del reactor, ubicados en su correspondiente canal.
- Capa de salida, 2, 3 0 5 neuronas ya indicadas.

- Capa oculta, tiene un niimero de neuronas determinadas experimentalmente,

tras varios experimentos previos, se consideran 10 neuronas ocultas.

Los mejores resultados se obtienen con la RNPA de 5 salidas.
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Para el entrenamiento de la red, con el algoritmo de retropropagacion del error se
utilizaron 1500 recargas aleatorias, generadas a partir de recargas reales de una Central
Nuclear, obteniendo permutaciones aleatorias de los elementos de combustible en la

recarga real. Se usaron 1200 para entrenamiento y 300 como test.

El algoritmo genético por un lado, y la RNRME por otro, son optimizadotes
directos, que usan para evaluar las soluciones que proponen en cada iteracion, la RNPA ya
entrenada. Los resultados mejoran ostensiblemente las recargas realmente utilizadas en el

reactor, en todos los ciclos considerados.

Los autores han usado también algoritmos genéticos y sistemas basados en

colonias de hormigas para la optimizacion del proceso de las barras de control.

En [43] las RNAs se aplican en la prediccion de la distribucion de potencia de un
PGR. El CPD (chanel power distribution) que es una funcién de la reactividad del reactor
y cuya prediccion depende de un gran ntimero de parametros — que son los canales de
distribucion de potencia, que deben ser determinados a partir de un niimero reducido de
variables — la configuracion de cuatro barras de control, lo que demanda tiempo y trabajo
computacional. En este contexto se aplica una red neuronal de propagacion hacia delante
de tres capas (feedforward NN), con 4 neuronas de entradas que se relacionan con la
posicion de barras de regulacion y 306 neuronas en la capa de salida que corresponden a
la distribucion de potencia en los 306 canales de un reactor PHWR, y el nimero de
neuronas (10) en la capa oculta es relativo, ajustable al resultado deseado. Como funcion

de activacion se utiliza la funcién sigmoide

La red es entrenada con el algoritmo de retropropagacion del error, y se
constituyen un conjunto de entrenamiento 25 pares con posiciones escogidas de las
barras de ajuste y 99 con posiciones aleatorias. Y 150 con posiciones aleatorias de las
barras de ajuste constituye el conjunto de test. Cada par en este conjunto tiene 4 entradas y
306 salidas. La distribucion del error en la prediccion indica que el 74% de estas tiene un

error inferior al 1%, y solo el 2.4% superior al 2%.

La prediccion de esta aplicacion se compara con las hechas por el cddigo
computacional PHANTOM — CEMESH para el analisis operacional detallado de los
reactores de potencia. La prediccion del Canal de Distribucion de Potencia es generado

por la red en 0.6 segundos y por CEMESH en 5 minutos.
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En [8] se utiliza una red neuronal de retropropagacién de tres capas, como la
mostrada en la Figura 38, para la prediccion de la cantidad de productos fisionables
liberados (en este caso '**Cs) en reactores de potencia de tipo CANDU (Canadan
Deuterium Uranium) y en LWR (Light Water Reactor). La cantidad de productos
fisionables de Cs, expresada como fraccion de todos los productos fisionables (varia entre
0y 1), constituye la salida de la red ( 1 neurona). El nimero de nodos en la capa de
entrada son las variables de las que depende la salida, como por ejemplo la temperatura
del combustible, tasa de cambio de temperatura, peso del fluido, etc. , y se consideraron
14 nodos de entrada en el tipo CANDU y 5 en el LWR mas un bias ( que se considerd 1.0)
que tiene por objeto acelerar la convergencia de la red. El numero de nodos (4, o 5) en la
capa oculta es optimizado de acuerdo a los resultados. Como funcién de activacion se

utiliza la tangente hiperbolica.

INPUT LAYER  HIDDEM LAYER QUTPUT LAYER

Figura 38. Estructura de RN usada en [8]

El entrenamiento de la red es supervisado y se considera para ello un conjunto de
pares etiquetados (386) con entradas determinadas y la salida conocida. Los pesos
iniciales fueron tomados aleatoriamente, y el conjunto de test considera 29 pares, en el
tipo CANDU. En el proceso de entrenamiento se minimiza el error cuadratico medio con

el algoritmo de la regla delta modificada, que se presenta en forma detallada en [8]

Luego del proceso de entrenamiento se establece que un factor muy determinante

en la salida es la temperatura del combustible. Y las predicciones se validan con un error
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absoluto promedio de 0.054, este error representa la diferencia entre la medida

experimental y el valor que predice la red.

Una red neuronal de propagacion hacia delante entrenada con el algoritmo de retro
propagacion del error se utiliza en [49] con el objeto de optimizar el proceso de recarga
del combustible de un reactor nuclear, obteniendo la configuraciéon mas adecuada de los
elementos de combustible en un reactor de potencia PWR. Esta red tiene tres capas:
entrada (21 neuronas) — oculta (nimero de neuronas optimizado) — salida (168 neuronas).
Como funcion de activacion se utiliza la funcidon sigmoide en cada neurona y la red es

entrenada en forma supervisada con el algoritmo de retropropagacion.

Las neuronas de entrada corresponden a las 21 posiciones posibles de los
elementos de combustible en un 1/8 del nticleo, y el valor que se ingresa en cada neurona
es el denominado factor de potencia media para cada elemento de combustible en la
posicion especificada y las 168 neuronas de salida considera las posiciones adecuadas de
todos los elementos de combustible en el nucleo. Cada neurona de salida toma el valor 1—-
activada, 6 O—desactivada. Como conjunto de entrenamiento se usan 100 configuraciones
de combustible conocidas. Este estudio se presenta como un analisis preliminar que busca

verificar la aplicacion metodologia.

La factibilidad de automatizar el proceso de inspeccion de los elementos de
combustible nuclear, previo a su uso en el reactor, mediante redes neuronales se investiga
en [69]. Con este objeto se analiza la aplicacion de tres tipos de redes neuronales, que
realizan una clasificacion de imagen de los elementos de combustible en buenos y
defectuosos. Para ello se disefian dos redes de propagacion hacia delante de tres capas,
entrenadas en forma supervisada con el algoritmo de la regla delta generalizada, y como
funcion de activacion en toda la red se usa la funcion sigmoide. También se analiza la
aplicacion de una red auto organizada con entrenamiento no supervisado del tipo ART2 y

una red difusa ARTMAP con entrenamiento supervisado.

De acuerdo a los resultados obtenidos en esta aplicacion se deriva que con una red
neuronal de propagacion hacia delante, entrenada adecuadamente en forma supervisada, se
obtienen resultados exitosos. Para el andlisis se seleccionaron 252 elementos de
combustible, y de cada cual — en relacion a su geometria, se configuran cuatro niveles de

imagenes, y un conjunto de 39 factores de imagen definitoria de cada elemento — que
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representan las entradas a la red (39 neuronas), permite su clasificacion en bueno o
defectuoso — que es la salida de la red (2 neuronas). La red tiene una capa oculta y el
nimero de neuronas es optimizado a través de un proceso de minimizacion de error. El
tiempo de entrenamiento en un Power Macintosh 8500/120 fue menor de 5 minutos para
120 elementos de entrenamiento y el proceso alcanzo 5000 ciclos y el valor del error RMS
se estabiliza en 0.3%. En el proceso de test el 90% de los recipientes de combustibles

bueno se clasifican bien y el 80% de los recipientes defectuosos son bien clasificados.

En [25] se utilizan dos redes neuronales de propagacion hacia delante, entrenada
con el algoritmo de retropropagacion, como interfases entre un simulador compacto de la
operacion de una planta nuclear y un sofisticado cddigo computacional que analiza los
accidentes y fendmenos, o imprevistos, transitorios en el proceso de operacion de la

planta. La funcion de activacion utilizada en cada red es la funcion sigmoide.

La primera red tiene por mision ajustar y corregir las variables y datos que el
simulador compacto entrega al cédigo computacional. Las entradas a la red la constituyen
45 variables operacionales que permiten detectar y analizar situaciones dinamicas transi-
torias y accidentes. Las salidas son los valores corregidos de estas variables (45 neuronas).

La arquitectura de esta red es : entrada—3 capas ocultas—salida, (45-54-35-54-45).

La segunda red debe predecir el minimo valor del DNBR (departure from nuclear
boiling ratio), para 10 posibles accidentes seleccionados previamente. Las entradas a la red
se relacionan con los siguientes factores: presion del sistema, temperatura del nicleo del
reactor, transferencia de calor y flujo neutronico, y la salida es el valor del DNBR. Esta

red tiene: entrada (4 neuronas) — capa oculta (9 neuronas) — salida (1 neurona).

El conjunto de entrenamiento de la primera considera 250 casos de accidentes bien
conocidos y el entrenamiento concluye cuando el error cuadratico medio es de 1.0 x 107,
y en la segunda red se utilizan los mismos 250 casos y el entrenamiento se detiene cuando

el error cuadratico medio es 2.5 x 107,
Algunas virtudes que se mencionan sobre esta aplicacion son:
- La obtencion de resultados computacionales del simulador son mas precisos.

- La integracion en una sola etapa de calculos algoritmicos multiples para

determinar el minimo valor del DNBR.
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En [45] se desarrolla un sistema para la identificacion y clasificacion de
fendmenos dindmicos transitorios en la operacion de un reactor de potencia que incluye
una red de propagacion hacia delante con dos capas ocultas, entrenada con el algoritmo de
retropropagacion, y se analiza su funcionamiento con datos ingresados en linea y con un
preprocesamiento de datos. En el conjunto de entrenamiento se utilizaron 20 tipos de
imprevistos transitorios conocidos que representan la salida de la red y 29 en el conjunto
de test de los cuales 9 eran desconocidos. Y como entrada a la red se consideran 17 tipos
de variables caracteristicas de la operacion del reactor y las salidas son los posibles
imprevistos transitorios, dando como respuesta 0—no presente y 1—presente, para cada
imprevisto. Como funcion de transferencia se usa la funcion sigmoide y los datos de
entrada son normalizados en [0, 1]. Asi, la arquitectura de la red es : entrada (17 neuronas)

— 1%capa oculta (35 neuronas) — 2capa oculta (25 neuronas) — salida (20 neuronas).

La red fue entrenada en una serie en el tiempo de 80 periodos, y si se consideran
los 17 datos de entrada se tiene un total de 1360 datos para el entrenamiento. La red,
también fue entrenada en base a un procesamiento previo de los datos de entrada, con una
transformada discreta de Fourier, lo que deriva en una reduccion del costo y no disminuye

la calidad de la respuesta.

El entrenamiento de la red se detiene cuando el error cuadratico es menor que 0.02.

En [73] se implementa una red neuronal recurrente diagonal, de tres capas, en el
control de la temperatura en la operacion de un reactor, ya que esta red, segun los autores,
seria un sistema mas dindmico y adecuado para la complejidad del problema, en
comparacion a las redes feedforward comiinmente aplicadas en estas situaciones. Y el
proceso de entrenamiento, que se basa en un algoritmo de aprendizaje dindmico adaptativo
que incorpora al algoritmo de retropropagacion una tasa de aprendizaje adaptativa para

producir una convergencia mas rapida.

La red neuronal recurrente se aplica en dos lineas operacionales como controlador
neuronal (DRNC) y como identificador neuronal (DRNI), donde a cada linea esta asociada
una red, y las entradas del identificador neuronal la comprende la salida del controlador

neuronal.
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La red en el DRNC tiene una estructura de: entrada (4 neuronas) — oculta (9
neuronas) — salida (1 neurona), y la red DRNI: entrada (2 neuronas) — oculta (5 neuronas)
— salida (2 neuronas). Las entradas al DNRC son: el nivel de potencia deseado, la sefial de
ganancia de reactividad, la sefal de control de retraso y la salida de retraso de la planta y
la salida corresponde a la sefial de control que ingresa a la planta. Y las entradas en el
DRNI es la sefial de control generada por el DRNC vy la salida de retraso de la planta y las

salidas la constituyen la clasificacion de estas entradas.

En esta direccion, en [74] se realiza una comparacion entre el funcionamiento de
redes neuronales recurrentes del tipo diagonal, recurrentes totalmente conectadas y las

feedforward, concluyendo sobre las ventajas que presentaria la red recurrente diagonal

Una red neuronal de Hoppfield continua en conjunto con un annealing simulado
(SA) se utiliza en [115] para optimizar la configuracion del combustible nuclear en PWR.
Las entradas a la red corresponden a 22 x 22 = 484 neuronas que se relaciona con las 22
ubicaciones posibles de los elementos de combustible en un 1/8 del nucleo del reactor. Las
funciones de energia E se consideran en forma similar a problema del vendedor viajero
tratado por Hopfield en 1985. La energia depende de la salida de cada neurona y de dos
pardmetros A y D que se ajustan en base al método de optimizacion del error. Se describen
las ecuaciones que se utilizan para la convergencia de la red, que en todas las neuronas
aplica una funcion de activacion sigmoide. Después de que la red converge cada neurona
asume el valor de 1 6 0, si el elemento de combustible estd o no en la posicion
correspondiente. En la aplicacion se consideran los parametros A = 1000, D =500y o = 1

y la energia varia entre 0.12 y 0.3, y después de la convergencia se obtiene

E = 0.1402. Valor que se compara con la energia de configuracion propuesta por
el constructor (KWU, 1975), se concluye que la solucion encontrada mediante la red de
Hopfield es 6ptima. La magnitud de la tarea abordada puede dimensionarse si se considera
que en el ntcleo de un reactor de este tipo hay cerca de 190 elementos de combustible y
por ende se tienen190! posibles configuraciones las que se pueden reducir a 10* si se

consideran los factores de simetria.
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En [114] se investiga la aplicacion de 4 tipos de redes neuronales, combinadas con
aproximaciones difusas para la clasificacion de variables dinamicas transitorias y
prevencion de accidentes en plantas nucleares de potencia. Las redes neuronales

estudiadas son:

Funcion radial base (RBF),

- Funcioén radial base en cascada,
- Red neuronal autoorganizada,

- Red neuronal recurrente.

Los dos primeros tipos de redes se combinan con racimos, o agrupamientos
difusos. El agrupamiento difuso se realiza para dividir el espacio de variables a considerar
en la clasificacion de los imprevistos transitorios y se consideran tres agrupamientos
difusos que alimentan las entradas de tres redes RBF independientes. De esta forma cada
red RBF tiene una entrada por cada agrupamiento y una salida por cada clase de eventos a
clasificar, y la red se entrena para reconocer cada clase de eventos. Y la aplicacién
combinada de tipos diferentes de redes puede superar las limitaciones que tiene la

aplicacion individual de los prototipos antes mencionados.

La motivacion esencial de esta aplicacion es la minimizacion del tiempo entre la

deteccion de situaciones andmalas y la implementacion de la accion correctiva.

En [134] se analiza las ventajas comparativas, en cuanto a costos y tiempo, que
presenta la accion de una RNA para diagnosticar situaciones de defectos y fallas en
procesos de combustibles complejos, como es el caso de las plantas nucleares. El
requerimiento que se le plantea a la red es su capacidad de clasificar condiciones de fallas,

previo entrenamiento en base a un conjunto de experiencias definidas por un experto.

En esta investigacion se realiza una comparacion de diversas aplicaciones que
incluyen redes neuronales del tipo: perceptron multicapa (MLP — multi layer perceptron) y
la funcién radial base (RBF — radial basis function), en el diagnostico de situaciones de
fallas no catastrdfica en la operacion de procesamiento de combustible nuclear. Concluye
que la clasificacién es mejor con la RBF y que su tiempo de entrenamiento es inferior a
del MLP, y que se produce una reduccion de tiempos y costo si se realiza un

procesamiento previo de los datos de entrada con el objeto disminuir su nimero. La red
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consiste en 10 entradas, 12 centro y 7 salidas — una por cada tipo de falla seleccionada.
Los datos de entrada provienen de datos previamente procesados por otras redes. E1 RMS

para la salida de la red fue de 0.085.

En [69] se presentan dos tipos de redes auto organizadas ART-2 con entrenamiento
no supervisado y ARTMAP difusa con entrenamiento supervisado, en una aplicacion de

automatizacion de la inspeccion de recipientes de combustible nuclear.

ART-2 tiene por entrada 4 conjuntos de datos, dos para recipientes buenos y dos
para recipientes malos. Y cada conjunto se compone de 39 factores de imagenes, previa-
mente definidos, caracteristicos de los recipientes. La respuesta es 0 para un recipiente

bueno y cualquier otra para uno defectuoso. La tasa de clasificacion correcta es 80%.

ARTMAP, se disena en base a un par de moédulos difusos ARTa y ARTb y un
modulo de interfase entre ambos o capa Map-field que asocia las categorias de reconoci-
miento de ARTa y ARTDb, y si hay correspondencia entre ambos modulos entonces MAPt-

field aprende. La red ARTMAP obtuvo una tasa de 80% de clasificaciones correctas.

En [93] se aplica una red neuronal auto-asociativa de propagacion hacia delante
con entrenamiento inicial supervisado, como parte integrante de un sistema de monitoreo
hibrido, formado por la red neuronal y un sistema experto, de un reactor. La red tiene 3
capas: entrada, oculta y salida, con 22 nodos de entrada, 25 ocultos y 22 nodos de salida.
Las senales de salida en cada ciclo constituye la respectiva sefiales de entrada en el ciclo
siguiente. El objetivo principal del monitoreo del funcionamiento de un reactor nuclear es
para identificar el estado operacional instantdneo de la planta a través de determinadas
senales analdgicas de proceso. En un reactor (PWR — pressurized water reactor) de agua a
presion estas sefiales son alrededor de 90 y se envian a una estacion de trabajo especial
cada dos segundos. De estas 90 sefiales se seleccionaron las 22 mas significativas para la
operacion del reactor y fueron usadas en las entradas para modelar la red neuronal tal que

pueda predecir la salida del proximo ciclo.

El entrenamiento inicial de la red se hizo con 1559 ejemplos, y se hicieron 600
ciclos por ejemplo. Después del entrenamiento inicial se define como nivel de severidad

1.25en, donde ey, es la maxima desviacion alcanzada en el proceso de entrenamiento. Este
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valor de 1.25 es una medida de la precision de la respuesta de la red. Y la operacion de la
planta se considera normal si la diferencia entre la sefial medida y la sefal predicha es
menor que el nivel de severidad. Este sistema hibrido se reporta como una ayuda
importante para los operarios de una planta, ya que este sistema detecta las anomalias

como mucho mas rapidez que los sistemas convencionales usados.

En [104] se implementa un Algoritmo Genético (AG) como técnica potente de
optimizacion basado en los principios naturales de evolucion y seleccion de especies. El
AG tiene variadas aplicaciones en el ambito de la ingenieria nuclear, en especial en temas
relativos a la operacion y control de reactores nucleares. Se resaltan las ventajas del AG en
relacion a la aplicacion de métodos tradicionales en el plan de optimizacion del nucleo del
reactor, como también, se explora el uso del Island Genetic Algorithm (IGA) basado en la
utilizacion de arquitecturas paralelas, y las ventajas que tiene sobre el tradicional AG

fundamentado en estructuras no paralelas (Simple Genetic Algorithm — SGA) .

Un mddulo basado en inteligencia artificial se propone en [11], para que asista al
operador de un reactor nuclear, en la identificacion de accidentes e imprevistos dinamicos
transitorios. En particular, se usan redes neuronales de tipo probalistico — de las que no se
dan detalles-, en la identificacion y clasificacion de estas situaciones no esperadas. Y con
el objeto de minimizar el error de clasificacion se entrena una determinada red para cada
situacion especifica. Se consideran 8 imprevistos dindmicos transitorios de 36 mas

frecuentes definidos por la Comisién Reguladora de Energia Nuclear de USA.

Para cada escenario de determinado accidente, de los 8 previamente definidos, se
establecen tres niveles de severidad: cambio significativo, cambio menor y sin cambio. Y
estos niveles se relacionan con dos niveles de potencia: 100% y 50%. Es decir las redes se
entrenan en torno a 48 situaciones transitorias especificas. La salida de la red es 1 si el

accidente e imprevisto esta presente y 0 en caso contrario.

La investigacion en aplicaciones de metodologias inteligentes, en particular de
RNas, relacionadas con la operacion de reactores y plantas nucleares continia un

desarrollo creciente como se observa en los recientes articulos cientificos publicados.
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En [9] se presentan dos metodologias para el estudio y la optimizacion de
estructuras de energias en las aproximaciones multi grupos en el analisis de radiaciones de
particulas neutras (neutrones y rayos gama). Este proceso preocupa a investigadores en el
ambito de reactores nucleares y técnica nuclear en general. La primera metodologia se
basa en codigos computacionales deterministicos y la segunda en redes neuronales, y ésta

se implementa con el objetivo principal de ahorro de tiempos y costos computacionales.

Un sistema hibrido neuro-difuso se implementa en [47] con el objeto de detectar
defectos en reactores nucleares y su posterior clasificacion. El médulo difuso se utiliza en
el proceso de inferencia y su informacion pasa a una RN la que reconoce y clasifica el
evento. Este es un proceso de evolucion dindmica. En esta experiencia se usan RNs de

propagacion hacia delante y RNs recurrentes.

En el articulo [17] se describe un método original basado en RNs para resolver las
ecuaciones cinéticas en un rector nuclear. Se aplica una RN Celular multicapa. Este
método permite el calculo en linea de la distribucién espacial temporal del flujo de
neutrones en el nicleo del reactor. Este método se propone con el objeto de reducir los

costos en los procesos de control en los reactores nucleares.

En [75] se propone un sistema hibrido de algoritmos genéticos y RNs que tiene la
particularidad de permitir que las entradas a la red constituyan antecedentes que
evolucionan. Este sistema se aplica como un aproximador funcional para determinar la

mejor funcioén critica del flujo de calor en el proceso del combustible en un reactor nuclear.

Una RN para el andlisis de senales ultrasonoras [70] obtenidas de la deteccion de
defectos de materiales mediante métodos ultrasdnicos, en particular se aplica a la

evaluacion del tubo generador de vapor en un reactor nuclear.

En [77] se implementa una técnica de monitoreo de diversas componentes,
combinando RNs para detectar sefiales acusticas, con el objeto de evaluar la degradacion

de materiales componentes de un reactor nuclear como véalvulas y otras piezas.
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Un cédigo computacional (programado en C'') basado en RNs ( NAROAS -
Neural Network Advanced Reliability Advisory System ) se presenta en [52] y tiene por
objeto alimentar un sistema de soporte de decision, que al detectar averias en procesos
normales o de defectos permita la determinacion de politicas correctas de mantencion. Se
utilizan RNs de Hopfield. El sistema detecta en forma rapida irregularidades y permite la

intervencidn oportuna.

Un sistema hibrido [53] constituido por un algoritmo genético y dos RNs se
implementan para simular el comportamiento de varios parametros fisicos en la operacion

de un reactor. Este SH opera en forma dindmica previniendo imprevistos no deseados.

Un método para evaluar las razones de decaimiento en el vapor de agua de un
reactor nuclear usando el método de descomposicion del valor singular se propone en
[124]. Esta técnica permite analizar sefales a partir de los componentes de neutrones
presentes en el ruido y en la clasificacion de esta componentes se utiliza una RNA. El

objeto de esta metodologia es el analisis de estos procesos en tiempo real.

En [116] se implementa una RN de propagacion hacia delante totalmente
conectada para predecir la velocidad de fluidizacion en el proceso de un reactor de

potencia, correlacionando diversas variables operacionales en las entradas de la RN.

2.4) RNA EN DOSIMETRIA Y ESPECTROMETRIA DE NEUTRONES.

Los controles continuos de dosis de radiacion nuclear en ambientes y personas que
interactiian con tecnologias nucleares es una actividad permanente que obliga al desarrollo
e innovacion de los sistemas dosimétricos. En este contexto, en los Gltimos cinco afios se
puede apreciar un aumento creciente de publicaciones cientificas que reportan e informan
sobre la incorporacion de elementos de inteligencia artificial, y en particular de RNAs, en

sistemas de dosimetria.
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En [78] y [79] se realiza un estudio en el que se propone un dosimetro personal del
tipo OSL (optical stimulated luminescence) y TLD (termo luminiscence dosimeters)
respectivamente, que utiliza a-Al,O3:C como material detector, debido a sus propiedades
opticas y de dependencias de energias, puesto que el objeto del dosimetro es, ademas de
detectar y discriminar el tipo de radiacion, medir la energia de ésta. Con este objeto el

dosimetro posee 4 ventanas: una abierta y tres con determinados filtros.

La informacion espectral proveniente de emisiones X y gamma es analizada a
través de una red neuronal de propagacion hacia delante que es entrenada a través del

algoritmo de retro propagacion de error con una optimizacion Bayesiana.

La idea central planteada es la capacidad que adquiere la red, luego de un proceso
de entrenamiento, de reconocer las lineas espectrales. La red es entrenada en forma

supervisada considerando un conjunto de entrenamiento formado por pares etiquetados:
- Entrada — factores de respuestas, y,
- Salidas — distribucion de energias.

El dosimetro se compone de cuatro areas sensibles, o ventanas: (Al, A2, A3, A4),
que mediante una técnica de filtrado permite discriminar el paso de determinada radiacion,

y los factores de respuestas se establecen a través de las relaciones (ver Figura 40):

R1=A1/A2, R2=A1/A3, R3=A1/A4, R4=A2/A3, R5=A2/A4, R6=A3/A4

T
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Figura 40. Respuesta de un dosimetro en funcion
de la energia efectiva de un fotén incidente
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Figura 41. Curva de distribucion de energia entregada
por la RN después de un proceso de entrenamiento

La estructura de la red de propagacion hacia delante (6—70—440—40) aplicada es:
- Entrada: 6 neuronas (factores de respuestas)
- 1* capa oculta: 70 neuronas
- 2% capa oculta: 440 neuronas

- Salida: 40 neuronas (nimero de regiones de energias en que se divide el

espectro), y entrega el tipo de radiacion a clasificar y la energia de ésta.

Se utiliza una funcion de activacion sigmoide en la de entrada y una funcion lineal

en las otras capas.

En el proceso de entrenamiento se consideran unos 125 espectros bases para
conformar los conjuntos de entrenamiento y entrenar la red. Los espectros abarcan un
rango de energia 10 KeV a 2 MeV, y se alcanza un error cuadratico de 5 x 10, y en un
Pentium PC dura cerca de 5 horas. Pero, una vez entrenada la red permite una evaluacion

dosimétrica muy rapida en relacion a métodos convencionales.

En la determinacion de dosis equivalentes simultdneas de neutrones y fotones, se
debe discriminar en la medicién de ambas particulas ya que su impacto y efecto bioldgico
de dosis es diferente. Con este, objeto en [22] se compara la utilizaciéon de tres

clasificadores de dos clases de eventos: neutron (n) y foton (p). Estos clasificadores son:
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- RN perceptron,

- RN de back propagation,

Clasificador de Bayes.

La clasificacion y entrenamiento se efectia en un amplio rango de energia, de 15
KeV a varios MeV. En un problema bidimensional como el de clasificacion neutréon —
foton, el criterio de separacion de las dos clases se basa en una funcion de decision D,

evaluada para cada vector etiquetado X.

En el caso del clasificador RN perceptron (Figura 42) , se tiene que : X = {x, Xz,
x3} , donde x; se relaciona con la energia, x, con el tiempo y X3 es un parametro que se
puede asumir como la unidad, estas variables constituyen las entradas a la red y la salida
son dos neuronas — una para el foton y lo clasifica si D > 0 y la otra para el neutrén y lo

clasifica si D < 0.Y la funcion de decision D esta dada por:
D=XWX; ,i=1,2,3 (2.12)

donde W es el vector de pesos y X es vector etiquetado. Y si D > 0 la clasificacion es
correcta y si D < 0 es incorrecta. El entrenamiento consiste en un proceso iterativo que que

corrige los pesos hasta que todas las clasificaciones sean correctas.

En el clasificador de red neuronal de propagacion hacia delante, de tres capas, las
entradas y las salidas son las mismas que en la red anterior, y la capa oculta tiene 5

neuronas. La funcion de decision D en este caso estd dada por:

D = ¢q2 - ¢qi (2.13)
dq2 ¥ ¢q1 son funciones de salida, de tipo sigmoide:
o=(1+e")’ (2.14)

Si D > 0 clasifica neutron y en cualquier otro caso foton. La red es entrenada en
forma supervisada con el algoritmo de retro propagacion. El entrenamiento se detiene

L. . 4
cuando el error cuadratico medio es menor que 10™.

Cuando la razon neutrén / foton > 10, lo que ocurre para altas energias, el error de
clasificacion de las RNs crece de 5% a 15% y en este caso se implementa un clasificador

estadistico de Bayes, donde P(w,) y P(wp) son las funciones de probabilidad iniciales del
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neutrén y del fotdn respectivamente, y se obtienen de las salidas del perceptron. La

funcidn de decision en este caso esta dada por:
D=L,-L,, (2.15)
donde L, yL, estan dadas por las expresiones

N (2.16)
Lo=[ P(xIwy) P(wy) dx, Ly=[ P(xlw,) P(wy) dx,

En estas expresiones P(xIw,) y P(xIw,) son funciones de probabilidad del neutrén
y del foton. En el clasificador de Bayes si D< 0 se tiene evento fotén y en tro caso evento
neutréon. La evaluacion general del método después de verificar las redes es que el método

es adecuado y mas rapido que los convencionales en dosimetros del tipo neutrén — foton.

Para la deteccion de explosivos de tipos C — 4, semtex, TNT etc y drogas
encubiertos en diversos materiales, se usa la técnica captura de neutrones térmicos (bajas
energias) por nucleos atdmicos y las respectivas emision gamma del nucleo compuesto
formado en estado excitado (prompt gamma neutron activation). En [96] se propone una

aplicacion de una red neuronal que permite clasificar el espectro detectado.

La técnica de deteccion mediante el analisis de activacidn con neutrones es usada

con frecuencia debido al caracter no destructivo de materiales que posee.

En la Tabla 6 se muestran los materiales seleccionados de interés para el estudio de
deteccion de sustancias ilicitas. En el caso del C — 4 el espectro de radiaciéon gamma de
altas energias abarca el rango de 2.2 MeV para el hidrégeno hasta 10.8 MeV del
nitrogeno. Rango que se reedita en todos los materiales seleccionados ya que estan
formados por los mismos elementos, ya sean sustancias prohibidas o sustancias
encubridoras de estas. Por ello el objeto de la red es determinar la presencia de las
sustancias prohibidas encubiertas, luego de un adecuado proceso de entrenamiento para un

reconocimiento espectral fino.

Se utiliza una red neuronal de propagacion hacia delante (feedforward) con tres
capas: entrada — 100 neuronas, que corresponden al espectro de entrada de 1 a 10 MeV
(cada neurona abarca un rango de 0.1 MeV), oculta — 80 neuronas, definidas con el criterio
de la mejor respuesta y la capa de salida — 19 neuronas, que corresponden a las sustancias

de interés antes mencionadas. La respuesta de la red es binaria (0 y 1) obviando el ruido.
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Para entrenar la red se utiliza el algoritmo de retropropagacion. En la capa de entrada se

usa una funcién de activacion lineal y en las otras capas una funcién logistica.

Tabla 6: Composicion elemental y densidad fisica de algunas sustancias de interés
analizadas en [96]

Phy=ical density and elementary composition  for various
substances of interest

Substance of Elementary Physical
interest CompeoE Hon density
{z cm )
Acrylic CzH My .19
Aluminum Al 20
Ammonium H M0 166
nitrale
4 CaHa0sMg .83
Cellulose CeH O 1.4
Cocaine ez IOy 1.4
Iren Fe T.806
Lead Ph 11.30)
Mitroglveerin CaH AN, 1.59
Mvlon O H 0N - 1.15
PAM CaHLM 1.1%
PETM™ CaHa0hy =My 1.77
Polyvethylene CH: 194
PO CLHLCl .19
Rubber C=Hz .94
Silk CaH My {1.4)
Suer ose O H00, {1,540
THT CoH O M 1.65
Water H-( 1.4¥)
. PAN C- 4 hidden by PAN

i M

o Energy (Mav) N Energy iMe\)

a) ih)

o nylon C- 4 hidden by nylon
£ VB
£ 1B
i M g

Energy (Ma\)

Enargy (MeV)

Figura 42. Espectros comparativos de C-4 encubiertos en nylon y PAN,
y los respectivos espectros de los materiales PAN y nylon solos.
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Y en la Figura 42 se pueden ver dos tipicos pares de espectros a identificar:
- (PAN, C—4 oculto en PAN)
- (nylon, C —4 oculto en nylon)

La respuesta es correcta en 97.28% de los casos C—4 presentados como test.

Una técnica similar basada en un analisis de activacion con neutrones seguido de
un reconocimiento espectral usando redes neuronales y 16gica difusa se propone usar en el

futuro, en [137], para la deteccidon de explosivos.

En [80] se reporta sobre la utilizaciéon de una red neuronal para analizar la
correlacion entre la seccion eficaz total de captura de neutrones térmicos (bajas energias)
en rocas y la presencia y concentracion de K, Uy Th en muestras de roca proveniente de
dos lugares montafiosos distintos del sur de Polonia. En esta linea, la seccion eficaz total
de captura de neutrones X,, se presenta como una funciéon de las concentraciones de los

elementos de interés:
>, = f(K, U, Th, método, litologia) (2.17)
El término método indica uno de los dos métodos diferentes para determinar Z,

Cabe mencionar que esta correlacion se puede plantear porque X, es mucho mayor

para los elementos mencionados que para los otros componentes comunes de la muestra.

Se utilizan dos redes neuronales similares de propagacion hacia delante, una para
cada caso investigado. Con la particularidad de que en un caso se ignora ene la entrada los

factores “método y litologia” por su baja importancia relativa.

En la siguiente Figura 43 se muestra la arquitectura de cada red:

Entrada: 3 neuronas 5 neuronas
1% ¢. oculta: 10 neuronas 11 neuronas
2% ¢. oculta: 3 neuronas 3 neuronas

Salida: 1 neurona 1 neurona

Ambas redes fueron entrenadas en forma supervisada utilizando el algoritmo de

retro propagacion del error y la suma del error cuadratico en el entrenamiento es 0.023 y
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en el test 0.046 y el coeficiente de correlacion en el entrenamiento es 0.972 y en el test

0.949 y el coeficiente de relacion experimental es 0.9.

K L Th #1 Lithology
|

RN

Figura 43. Estructura de RNs implementadas en el andlisis litoldgico.

Se valora esta aplicacion de redes neuronales por el buen resultado comparado con

datos experimentales y por la perspectiva de su aplicacion en el analisis de materiales.

Una aplicacién novedosa de RNAs en el ambito de la fisica de neutrones [122]
consiste en el andlisis de las sefales obtenidas en el ruido de un espectro de neutrones de
un reactor nuclear y que permite establecer, en linea, las localizaciones de inestabilidad en
el nucleo del reactor. En este contexto se investiga la potencialidad de las RNAs, y en
particular de una arquitectura de red de retropropagacion, con tres capas: entrada — 2
neuronas, oculta — 13 neuronas y salida — 2 neuronas, para resolver el problema antes
mencionado. Las entradas se construyen en base a las relaciones de las sefiales obtenidas

de cuatro detectores (D, D,, D3, Ds):
(D4/D; , D4/D3 ) si Dy se omite
(D4/D3 , D3/Dy ) si D; se omite
(D3/Dy , D2/Dy) si D4 se omite
(D2/Dy , Da/D3 ) si D3 se omite

Y las salidas de la red son las coordenadas (x, y) de la localizacion de la

inestabilidad en el plano que representa la configuracion del combustible en el reactor.
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Para el entrenamiento de la red se utilizan alrededor de 836 pares etiquetados y para la
validacion de esta 835, y la funcion sigmoide como funcion de activacion. El nimero de
ciclos considerados para el término del entrenamiento son cerca de 10.000 para cada
composicion de pares de entradas. Y el error medio para el entrenamiento es cerca 2 x 10™

y para el test cerca de 5 x 107,

La efectividad de este modelo se compara en lo relativo a su rapidez y a su
operatividad en comparaciéon con los modelos tradicionales que requieren cientos de
salidas, una por cada elemento de combustible, en contraste con la red neuronal planteada
que tiene dos salidas: las coordenadas ( X, y). Y se resalta el hecho que las entradas,
construidas en base a la informacién de 4 detectores, proviene directamente de las sefiales

de ruido.

En [12] se utiliza un perceptron lineal multicapa en el analisis espectral de
neutrones en un amplio rango de energia (0.0001 eV — 10 MeV), la red se compone de tres
capas con: 10 neuronas de entrada, 50 neuronas en la capa oculta y 52 neuronas de salida.
El detector de neutrones utilizado es del tipo BSS — Bonner Sphere Spectrometer, que se
caracteriza porque cada BS responde a determinada tasa de reaccion — C; , y en el presente
caso 1 = 1,....,,10, por ello, las entradas corresponden a cada tasa de reaccion de BS, y la
salida corresponde a los intervalos energéticos a determinar, y el nimero de neuronas
ocultas se ajusta experimentalmente. Para el entrenamiento se usa el algoritmo de retro
propagacion y se utiliza para el entrenamiento un conjunto de 44 espectros mono
energéticos y 21 espectros continuos y 8 espectros para validar la red. El entrenamiento
continua hasta que el error estandar es 0.0016 y se alcanza después de 3 x 10° iteraciones.
La tasa de aprendizaje fue 0.2 y el momento 0.06. Esta red es entrenada para espectros
mono energéticos y para espectros continuos se utilizan la misma estructura, pero varian
levemente los parametros antes descritos. Se utiliza la funcidon de activacion sigmoide, en

toda la red.

Los resultados se consideran buenos con una desviacion estandar, entre la
respuesta y la salida esperada que varia entre 5% y 10%, y se presenta a las redes

neuronales como una alternativa rea en el analisis de espectros de neutrones.
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En [42] se usa una red de propagacion hacia delante de tres capas entrenada con
una nueva funcioén de error en la aplicacion del algoritmo de entrenamiento de retro
propagacion. Esta funcion se basa en el método del analisis del error cuadratico medio de

los pesos (LMS — least mean squares),

El objeto de esta red es predecir las secciones eficaces ( 6, y G, ) en reacciones

nucleares inducidas por neutrones, del tipo:

- op — secciodn eficaz en reaccion ( n, p ), donde n es el neutron incidente y p

es el proton emitido,
- 04 - seccidn eficaz en reaccion (n, o ) donde se emite una particula alfa.
Se proponen distintos tipos de red que varian segun por las entradas y las salidas:
(a) entradas: Zy N, salidas: 6,/ o4
(b) entradas: Z,Ny S,/ S,, salidas: 6,/ o4
(c) entradas: Zy N, salidas: 6, y o4
(d) entradas: Z,Ny S,y Sq, salidas: o,y 64

donde Z, N y A — son los numeros atomicos, de neutrones y de masa, respectivamente de
la muestra irradiada por neutrones. Y S, y Sa son las energias de separacion de los

protones y particulas alfa.

El nimero de neuronas en la capa oculta se ajusta, en consideracion de la respuesta
entre 2 y 5. Y las redes son entrenadas, con el algoritmo mencionado, en base a ejemplos
experimentales conocidos de secciones eficaces del tipo: neutron — proton (n,p), y neutrén
— particula alfa (n,a), inducidas por neutrones mono energéticos de altas energias
(~14.6MeV) en nucleos pesados con numero de masa, en el rango: 40 < A < 240. El

numero de ejemplos son 171 para las reacciones (n, p) y 114 para las (n, o ).

En el entrenamiento se utiliza el modelo estandar LMS (least mean squares ) de
Widrow para minimizar la funcion de error. Se realiza una comparacion entre los
resultados dados por la red neuronal y los utilizados métodos paramétricos de regresion
en la prediccion de secciones eficaces, donde se puede validar y desarrollar esta nueva

técnica en la prediccion de secciones eficaces en interacciones nucleares.
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La aplicacion de RNAs tiene un una presencia destacable en el ambito de la espec-

trometria y dosimetria nuclear. Algunos ejemplos recientes de estas aplicaciones son:

En [129] se construye una RN para construir espectros de neutrones a partir de
datos de diversas fuentes recogidos por un espectrometro tipo Bonner. Se estrena la RN
con 129 espectros de diferente procedencia. Las entradas a la RN son datos preprocesados

provenientes del espectrometro y la salida es el espectro de neutrones.

Una RN se utiliza para el andlisis espectral de activacion de materiales irradiados
con flujo de neutrones [68]. La Rn es capaz de relacionar la composicion quimica del

material con el espectro obtenido y las condiciones de irradiacion.

Métodos estadisticos tradicionales y RNs se utilizan en [18] en el andlisis de
predicciones litoldgicas a partir de datos obtenidos por la metodologia experimental de

activacion neutrdnica. El objetivo es avanzar en la automatizacion de estos procesos.

Un sistema hibrido de RNs de propagacion hacia delante optimizadas con
algoritmos genéticos [117] se disefian con el objeto de determinar de presencia de
elementos carbono, hidrégeno y oxigeno en muestras de hulla, las que son irradiadas por
haz de neutrones rdpidos mono energéticos de 14 MeV. Los datos obtenidos por el

detector respectivo de la interaccion neutron-material constituyen las entradas a la RN.

RNs se usan en [120] para la clasificacion de flujos en metales calientes y mezclas
de aire —agua, analizadas experimentalmente mediante el método de radiografia neutronica
de imagenes, cuyos resultados, luego de un pre procesamiento, constituyen las entradas a

la RN, la que clasifica los flujos respectivos en forma dinamica, es decir en tiempo real.

En [9] se reporta una aplicaciéon de RNs con el objeto de andlizar de fendmenos
geofisicos estudiados mediante radiaciones de haces gama y de neutrones sobre el
objetivo. La RN reconstruye el espectro a partir de los datos recogidos por los detectores y

permite reconocer propiedades de salinidad y de saturacion de petrdleo y agua.
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2. 5) RNAs APLICADAS A LA INTERACCION DE PARTICULAS ALTAMENTE
ENERGETICAS

La aplicacion de redes neuronales en el &mbito de la fisica de las particulas data
desde 1988 con la aparicion del articulo de Bruce Denby [35], y el mismo autor realiza
diez afios después [36] y [37] un andlisis sobre el desarrollo que han tenido estas
aplicaciones y sus perspectivas futuras. Las RNs se aplican en forma creciente en esta
linea puesto que resultan ser una herramienta eficaz para detectar y separar fendmenos
fisicos de interés, o bien no conocidos, de aquellos que son conocidos o simplemente se
pueden catalogar como ruido. Es decir, permite rescatar el evento a investigar del
background, que por lo general es muy grande en la realizacién de investigaciones
experimentales de particulas de altas energias, ya sea en experimentos realizados con
aceleradores de particulas o de rayos césmicos. De igual forma, pero en menor grado, las
RNAs se han utilizado como instrumento efectivo complementario en el andlisis de

diversos fendomenos fisicos en el campo de particulas de altas energias.

En estas aplicaciones las RNs se han implementado en tiempo real y también
offline, y en la mayoria de los casos se usan redes del tipo de perceptrones multicapas y

redes recurrentes entrenadas con el algoritmo de retropropagacion.

En [85] se efectua una comparaciéon entre métodos tradicionales y las RNs
aplicadas en la fisica de particulas. Para ello se tipifican dos tipos de particulas, como: +1
y —1, que se caracterizan por 4 propiedades genéricas que, a su vez, se relacionan con
determinadas funciones de distribucion. EI método tradicional consiste en identificar que
se cumplen las propiedades, en base a las funciones de distribucion, para luego identificar
la particula. Y para la identificacion automatica se usa una red de propagacion hacia
delante (feedforward) con una capa de entrada (4 neuronas), una capa oculta (16 neurona)
y la capa de salida (una neurona). Las entradas la constituyen las cuatro propiedades y la
salida puede ser +1, -1, o bien 0 (caso de ambigiiedad) en la identificacion del evento. El
numero de neuronas de la capa oculta se ajusta para optimizar la aplicacion. Se aplica en

toda la red la funcidn de activacion tangente hiperbolica.
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Para el entrenamiento de la red se usa el algoritmo de retropropagaciéon ( back —
propagation), y se consideran tres conjuntos de entrenamientos (5000 eventos cada uno)
generados via método Monte Carlo. En cada conjunto los pardmetros usados para definir
las propiedades son diferentes. Y los tres conjuntos de test, distintos a los de
entrenamiento (también de 5000 eventos cada uno) permiten comparar el método
convencional con la red. Y los resultados del experimento comparativo indica que la
técnica de RN, en este caso, es claramente superior a las aproximaciones tradicionales. El
entrenamiento de la red, para cada conjunto de entrenamiento, se detiene después de 1000

ciclos o bien si el error cuadratico es 0.0005.

Se realiza una evaluacion positiva de la red en este tipo de aplicaciones de
clasificacion, y se analiza el comportamiento de la red variando algunos de sus

parametros.

En [44] se realiza una aplicacion de RNs a un tipo de interaccion fundamental en la

fisica de altas energias: las colisiones del tipo proton — proton

(p — p), permitiendo calcular, via técnica de RNs, variables resultantes como

diferentes secciones eficaces inelésticas y distribuciones de particulas cargadas.

Se usan dos redes neuronales de propagacion hacia delante de cuatro capas:

entrada, dos capas ocultas y una salida:

- La primera red (2 — 9 — 7 — 1) esta destinada a calcular las distribuciones de
particulas cargadas, y tiene como entradas la energia cinética total y el
numero de particulas cargadas y la salida la constituye la probabilidad de
que se originen estas particulas con la energia cinética dada. La red tiene
dos capas ocultas, y el nimero de neuronas por capas se ajusta en funcion
de la respuesta deseada, y en este caso son 9 y 7 neuronas. En las tres
primeras capas se utiliza la funcion de activacion sigmoide y en la capa de

salida una funcién de activacion lineal.

- La segunda red (1 — 5 — 3 — 1) tiene por objeto calcular las secciones
eficaces inelasticas, donde la entrada la constituye la energia cinética total y
la salida la seccion eficaz ineldstica. La red también posee dos capas

ocultas con nimero de neuronas ajustables, y en este caso tienen 5 y 3
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neuronas. En las tres primeras capas se utiliza la funcidon de activacion

sigmoide y en la capa de salida una funcion de activacion lineal.

Ambas redes son entrenadas en base a datos experimentales y se usa la técnica de
optimizacion de Levenberg- Marquardt [55] para minimizar el error cuadratico, que, segun
los autores, resulta mdas robusta que la técnica del gradiente descendiente. El
entrenamiento se termina cuando la suma del error cuadratico medio es: 4 x 10 en la

primera red y 3 x 107 en la segunda red.

Los resultados obtenidos con la técnica de RNs y su buena aproximaciéon con
resultados experimentales, avalan su aplicacion, en si novedosa, en investigaciones de tipo
fundamentales en fisica. Y se propone las redes neuronales como una nueva técnica para

estudiar las colisiones proton — proton.

En otro tipo de investigacion fundamental y de reciente origen en la fisica de las
particulas, se aplican RNs es en el decaimiento beta doble (double beta decay) [82] que
estd relacionado con el estudio de las propiedades de los neutrinos, incluso sobre la
posibilidad de que existan tipos de neutrinos con masa diferente de cero. El objeto de la
red es identificar los decaimientos beta doble. Para ello se usa una red de propagacion
hacia delante (feedforward) de tres capas: entrada (180 neuronas), oculta (90 neuronas) y
salida (1 neurona). Los pesos se ajustan de acuerdo a la regla delta generalizada. Y aplican
en la red la funcién de activacion sigmoide. Las entradas son eventos detectados y la

salida es 1 si el evento es decaimientos beta doble y 0 si es una linea de absorcion total.

Para el entrenamiento de la red se utilizan 20.000 eventos de cada tipo de
fendmeno a identificar: decaimiento beta doble con energia de 1592 KeV y la linea en
1692 KeV de energia que corresponde a la absorcion total. El entrenamiento de la red se

completa en los 4 x 10° iteraciones.

Se menciona la técnica de redes neuronales como un método muy eficiente en la
clasificacion de eventos particulares y eventos de multiple dispersion en el estudio de la

fisica de altas energias.

En [106] se propone una nueva estrategia de aplicacion de RNAs para el

reconocimiento de eventos: una definicion dindmica de la topologia de la red. En esta
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linea se utiliza un perceptron multicapa de conectividad parcial dinamica, es decir,
variable en el tiempo para cada etiqueta de entrada, y se ajusta hasta obtener la topologia

Optima para la salida esperada. A esta RN se le denomina perceptron dindmico (Figura 44)

Figura 44. Estructura de un perceptron multicapa
de conectividad parcial dinamica.

En el grafico se aprecia que W(X) es una funcion de salida y X es el vector de

entrada, y se relacionan por la siguiente expresion:
F(X) = Zi pi(X) (2.18)
Si(X) constituye una funcion de seleccion de entradas del conjunto de estas para
cada pi(X).
Este tipo de red es aplicada al andlisis de los procesos de aniquilacion electron —
positron, y que derivan en la aniquilacion neutrén — antineutrén:
ee —>nii |, (2.19)

A esta red se le entregan tres tipos de datos de entradas: en primer lugar
informacion topoldgica proveniente de elementos de deteccion primaria y de dificil
utilizacion, el segundo tipo es informacion de eventos reales y el tercero es informacion de
eventos Monte Carlo que simulan informacién de eventos e'e” — nil en rangos de

energias desde 1920 MeV a 3100 MeV.
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El perceptron dinamico clasifico bien el 85% de 1000 eventos Monte Carlo y el
90% de 4 x 10° eventos reales. La clasificacién de informacién topolégica es mas
deficiente. Se resalta su bajo costo computacional en comparaciéon con los métodos mas

convencionales.

Para la clasificacion, y separacion, de eventos gama ( y ) y hadrones [41] de
determinada muestra y que son detectados en forma conjunta se construye una red de
propagacion hacia delante de tres capas: entrada ( 5 neuronas), oculta (5 neuronas) y salida
(1 neurona) que clasifica el evento: 1 — evento gama y 0 — evento hadron. Como entradas
se utilizan diversas caracteristicas propias de los procesos a investigar .Y el nimero de
neuronas ocultas se define en base a la optimizacion de la respuesta. En toda la red se

utiliza la funcién de activacion sigmoide.

El entrenamiento de la red se efectia via una combinacion de los algoritmos de
retro propagacion y del gradiente descendiente, para obtener un mejor ajuste de pesos.
Como conjuntos de entrenamiento se utilizan 4000 ejemplos de eventos gama y 4000 de
eventos hadrones. La tasa de aprendizaje de la red es 0.01, el momentum 0.1 y se

considera un niimero de 500 épocas de entrenamiento.

Junto con resaltar las cualidades positivas de esta aplicacion se propone en el futro

adecuarla a otras investigaciones en este campo de la fisica.

Una aproximacion bayesiana se implementa en [138] para reconstruir propiedades
de particulas, en este caso, para obtener la distribucion de masa de los bosones Higgs. Y la

funcion de distribucion de probabilidad utilizada se obtiene via redes neuronales.

En la aproximacién bayesiana se calcula la probabilidad P(x/m) de cada evento,
en que x pertenece a la clase m. En el presente estudio m es la masa del boson Higgs y x
representa el vector de variables de los que depende m, y por lo tanto, X constituye la
entrada a la red. Si se considera la reaccion H — b b’, que indica que el boson Higgs
decae en dos b — bosones de naturaleza opuesta, donde e; y e; son las respectivas energias

de by b’y 0 el angulo entre ellos, la probabilidad bayesiana esta dada por:

P(m/x; X2 X3) ~3 Ii=i® P(x;/ m)  * P(m) (2.20)
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donde P(m) es una probabilidad de masa inicial del bosén Higgs definida a priori, y x; =

e1, X2 = €, X = cos0.

A través del método de Montecarlo se generan 13 muestras con masa de bosones
entre 95 GeV y 155 GeV, variando en 5 GeV de una a otra. Para cada muestras se generan
cerca de 500 eventos usados en el entrenamiento y test de la red, y la mitad de las

muestras se usan en el conjunto de entrenamiento y la otra mitad en el conjunto de test.

Para cada muestra se utiliza una red de propagacion hacia delante (3 — 50 — 1),
entrenada con el algoritmo de retro propagacion y que utiliza en cada neurona una funcion
de activacion sigmoide. La entrada a la red es el vector x = (e; ,e2 , cos0 ) y la salida de la
red NN, adquiere el valor 1 en clasificacion correcta y 0 en clasificacion incorrecta, y la

funcién P (x/m) se determina por la expresion:
P(x/m ) ~ NNy (1 = NNoy ) ' (2.21)

En la Figura 45 se puede apreciar la relacion entre la masa reconstruida por la red
neuronal y la masa verdadera del boson Higgs donde la barra de error corresponde al error

cuadratico medio.
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Figura 45. Curva de relacion entre la masa reconstruida por
la red neuronal y la masa verdadera del boson Higos.

En general se concluye que esta es una metodologia valida en la reconstruccion de

propiedades de particulas que dependen de variables desconocidas.
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Un problema a resolver en fisica de altas energias es la informacion perdida en
complejas investigaciones de identificacion y clasificacion de eventos, donde se
implementan dispositivos experimentales que utilizan sistemas de deteccion compuestos
de multiples canales independientes, con diversas distribuciones geométricas, que
entregan informaciéon que debe ser integrada para su procesamiento. En no pocas
situaciones se produce la falla de uno o mas canales, lo que puede provocar una distorsion
de los eventos detectados. Por ello, en [14] se presenta como alternativa de solucion a esta

situacion, de informacion perdida, la técnica de redes neuronales.

Se disefia una red neuronal de propagacion hacia delante entrenada con el
algoritmo de retro propagacion, compuesta de cuatro capas: entrada (48 neuronas) — 1?
oculta (25 neuronas) — 2% oculta ( 5 neuronas) — salida (1 neurona). Y se usa una funcién

de activacion lineal en toda la red.

Las entradas la constituye un vector de 48 valores de energias procesada por
canales proximos al canal fallado, y la salida es determinado evento. La red fue entrenada
y validada en base a 10000 eventos en situaciones en que ningln canal fallo. Se define la
tasa de aprendizaje en 0.2 y el momentum en 0.5 Esta técnica de redes neuronales para la
reconstruccion de informacion perdida, en este tipo de investigaciones experimentales
complejas, es comparada en forma auspiciosa frente a los métodos tradicionales

utilizados, y el nimero de épocas por cada 10 ejemplos es de 100.

La reconstruccion de la informaciéon perdida es mejor con redes neuronales que
con los métodos tradicionales, ya que el error sistematico de luminosidad obtenido con la
red una vez reconstruida la informacién es despreciable, lo que no ocurre con los métodos

tradicionales usados en estas situaciones.

En [33] se utiliza una red de propagacion hacia delante de tres capas entrenada con
el algoritmo de retro propagacion para clasificar eventos concurrentes gamma y muon. La
estructura de la red es : entrada (4 neuronas) — oculta (25 neuronas) — salida (2 neuronas).
Las entradas se componen de 4 variables propias del sistema de deteccién previamente
definidas y la salida es O si clasifica gamma y 1 si clasifica muon, y las neuronas de la
capa oculta se determinan considerando la optimizacion del resultado. La tasa de

aprendizaje de la red es 0.05 y la funcion de activacion sigmoide se utiliza en toda la red.
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El proceso de entrenamiento se efectua en dos etapas: primero se entrena la red en
evento gama, y luego se entrena en eventos muon ( considerado ruido). Se cuenta con total
de 10000 eventos simulados de cada tipo de los cuales el 90% se usa para el
entrenamiento y el 10 % para el test. El test de la red demuestra una clasificacion correcta
de un 96% de los eventos presentados y para el autor esto valida el uso de las redes

neuronales como técnica de clasificacion e identificacion en fisica de altas energias.

Una aplicacion del LVQ (learning vector quantization) de Kohonen modificada, se
presenta en [97] con el objeto de identificar y clasificar eventos en fisica de altas energias.
Esta version del LVQ clasifica eventos de interés que aparecen cubiertos, o sobrepuestos,
por otros eventos que pueden considerarse como ruidos. En el LVQTC ( LVQ with
training count) cada neurona cuenta con un conjunto de niimeros de entrenamiento que
selecciona en forma estadistica durante el proceso de entrenamiento no supervisado. Las

neuronas se “especializan” en una clase de eventos via una auto ubicacidn en cada clase.
Elementos propios del LQVTC son:
- Clasifica vectores etiquetados de acuerdo a las clases

- Los atributos adicionales de las neuronas son explotados en el  proceso

de entrenamiento y de clasificacion en si.
Debido a esto las neuronas se definen por los atributos:

Vector de referencia en el espacio etiquetado

Nivel de clase

- Un namero determinado para cada clase que representa el numero de

vectores temporales por clase con que ha sido entrenada cada neurona

- Vector en el espacio etiquetado que representa el centroide de la clase

con que fue entrenada cada neurona.

En [97] se presenta un andlisis detallado del proceso de entrenamiento del LVQTC
y una aplicacion realizada en el CERN con el objeto de estudiar particulas inestables en
interacciones con hadrones. La importancia del rol de la red neuronal en este tipo de

investigaciones es que las sefiales y eventos de interés a clasificar son algunos cientos

100 Revision del Estado del Arte



entre varios millones. Esta informacion es procesada en complejos sistemas de deteccion y
se disefia la entrada a la red que se representa por un vector de 14 variables con valor
entero de 1 a 6, y en base a informacidon experimental se construye el conjunto de
entrenamiento de la red: 3000 ejemplos de entrenamiento se usan como sefial y la misma
cantidad como ruido, y el conjunto de test tiene la misma composicién que el conjunto de
entrenamiento. La primera época se detiene cuando el numero de neuronas senal es 133 y
el nimero de neuronas ruido es 40, y se definen los pardmetros de aprendizaje iniciales y
se considera una métrica Euclideana y para la aceptacion de un evento en el test se tiene
en cada neurona una clasificacion pura © = 0.69 y una clasificacion eficiente € = 0.76. La

variacion de estos parametros en el proceso de entrenamiento se presenta detalladamente.

Este trabajo estd orientado principalmente a mostrar las virtudes del LQVTC en

aplicaciones de clasificacion en fisicas de altas energias.

La utilizacion de una red neuronal modular ( Modular neural network — MNN) se
presenta en [21] con el objeto de alcanzar una alta tasa de clasificacion en el analisis de
experimentos en fisica de altas energias. Esta red permite dividir el problema fundamental,
es decir la identificacion de eventos, en dos acciones paralelas: la identificacion de eventos
particulares, procesado por los mddulos (redes expertas en determinados eventos). Asi,
actuan en paralelo varias redes que tratan los eventos y acciones individualmente y luego
estas redes compiten entre si, conectandose con una red de puertas (gatting networks) que

coordina el funcionamiento de los modulos.

El entrenamiento de las redes paralelas expertas es supervisado y el de la red
puerta es no supervisado. Las entradas a la red son los eventos a clasificar y las salidas de

cada una de las redes expertas es 1 si clasifica sefial y cero si clasifica ruido.

Esta red — MNN, se implement6 para analizar situaciones concurrentes, en linea,

como la identificacion de electrones — fotones y del efecto Cherenkov.

En [15] se realiza un andlisis sobre una metodologia de seleccion de las variables a
considerar en el proceso de entrenamiento de una red neuronal, en aplicaciones de
clasificacion en fisica de altas energias y con el objeto de optimizar la aplicacion se debe

discriminar eventos de interés con el ruido detectado. Se propone la seleccion como
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variables de entrenamiento aquellas de caracter cinético relacionadas con las
singularidades que se encuentran en los diagramas de Feymann, y que permiten
discriminar entre una sefial de interés y el ruido, y también se consideran las variables
angulares vinculados a los efectos de spin presente en los diagramas de Feymann. Este
proceso de seleccion debe ser avalado en el proceso de test de la red, si no es asi se inicia
un nuevos proceso de busqueda. Esta busqueda, considerando los diagramas de Feymann,
de eventos generados por el método de Monte Carlo, se efectia con el codigo

computacional CompHEP.

Sobre tipos de investigacion, que se enmarca en los estudios de super simetrias,
también se discute la aplicacion de redes neuronales en los trabajos [135] y [6]. En estos
articulos se reconoce que las redes neuronales son una técnica adecuada, pero se presenta
una herramienta algoritmica de andlisis de resultados: maquina de soporte vectorial
(support vector machine - SVM), que segin los autores entregaria aproximaciones

comparables a las de las redes neuronales.

En la misma linea se plantea un estudio sobre el uso de redes neuronales y las
técnicas de estimacion de densidad probalistica en el analisis de datos experimentales de

particulas elementales en [23].

En [128] también se plantea que el SVM es un algoritmo de aprendizaje en el
analisis multi variable comparable a las redes neuronales, para su aplicacion en la
investigacion en la fisica de las particulas, en lo relativo a la identificacion y clasificacion
de eventos y su separacion del ruido, que en este tipo de investigaciones es grande. En
particular, se propone su aplicacién en el analisis de quarks en colisiones (p p’)obtenidas

en un acelerador Tevatron.

Para clasificar y seleccionar eventos en fisica de altas energias en [13] se desarrolla
un algoritmo que se ha utilizado en el ambito de la visiébn computacional y separacion de

imagenes. Las ideas esenciales de este algoritmo son:

- Una exploracion de datos deriva en multiples hipotesis sobre cada sefal

registrada,

- Un procedimiento de seleccion basado en MDL ( minimum description
length principle) selecciona determinadas hipotesis que permiten ampliar

el analisis de los datos obtenidos.
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Este algoritmo de clasificacion y seleccion es analizado y comparado con otro tipo
de técnicas comUnmente usadas, en particular con las aplicaciones exitosas de redes

neuronales en este campo, como las redes de Hopfield.

Un analisis de 60 presentaciones en la sesion de IA en el Workshop sobre
Neurocomputacion, Métodos y Aplicaciones [59], 37 de ellas estan referidas a
aplicaciones en el ambito de la fisica de particulas de altas energias, astrofisica, rayos
cosmicos y fisica nuclear. La mayoria se orientan al uso de redes neuronales en la
identificacion de determinados fendmenos fisicos y principalmente aplican redes de
propagacion hacia delante entrenadas con el algoritmo de retro propagacion del error.
Estas aplicaciones se realizan esencialmente en el analisis de fenomenos y procesos fisicos

donde las metodologias.

A las investigaciones antes mencionadas se pueden agregar diferentes aplicaciones
especificas, si bien, no en gran nimero, que se reportan en los ultimos meses sobre la
utilizacion de RNs a la solucion de problemas complejos en el &mbito de la investigacion

de particulas elementales.

En [113] se realiza un analisis de las potencialidades de los arboles de decision y
de las RNs en los procesos de clasificacion e identificacion de particulas de altas energias.

Los experimentos analizados corresponden a oscilaciones de neutrinos.

RNs de funcién radial base se disefian para el reconocimiento de eventos en el
ambito de la fisica de las particulas [98] y se presenta como alternativa en el proceso de

entrenamiento el algoritmo de optimizacion “particle swarm”.

En [140] se utiliza una RN de retro propagacion en el proceso de identificacion de
particulas quarks y gluones generadas por un simulador que utiliza el método de Monte

Carlo. Se realiza un estudio de la topologia mas adecuada de la red a utilizar.

Un anadlisis del rol dominante de los protones en los rayos cdsmicos captados en
laboratorios de la region del Tibet, se publica en [7]. La RN se usa en la identificacion de
particulas en el proceso de clasificacion primaria de masa de las particulas detectadas

mediante un complejo sistema experimental hibrido.

En [4] RNAs se implementan en la identificacion de los procesos concurrentes

electron/pion altamente energéticos del orden 2 a 6 GeV. Los resultados de la capacidad
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de generalizacion de la red se comparan con aquellos obtenidos con los métodos

tradicionales de analisis.

2.6) RNAS CON POCOS EJEMPLOS DE ENTRENAMIENTO.

En diversas aplicaciones de RNAs al andlisis de fendmenos naturales y medio
ambientales no se cuenta con un nimero alto de ejemplos que permitan un adecuado
entrenamiento de la red, debido a que estas muestras por lo general son escasas y
dependen del fenomeno en si. Como también ocurre en aplicaciones de ingenieria donde
el proceso a investigar o simular no puede ser reiterado en forma indiscriminada por
razones de costo y tiempo. En particular, esto sucede a menudo en el estudio, mediante el

analisis espectral, de elementos presentes en muestras organicas.

Por ello los investigadores han desarrollado algunas técnicas y métodos que
permitan adecuar las entradas y la topologia de la RN para aumentar la robustez de ésta,
ante un hecho que se considera, por razones obvias, desventajoso para el aprendizaje y

generalizacion de una RN.

Se pueden sintetizar dos lineas principales desarrolladas para encarar este
problema. La primera consiste en reducir el nimero de datos de entrada a la red mediante
métodos de preprocesamiento de los datos a través de distintos procesos matematicos y la
segunda consiste en adecuar la topologia de la red optimizando algunos momentos del
proceso, como la estructura de la red, nimero de nodos ocultos, ciclos de entrenamiento,
etc, o bien, se estructura un sistema de redes [123]. En general, se busca reducir el factor
de razoén entre el nimero de ejemplos de entrenamiento y el numero de parametros a

determinar en el entrenamiento — los pesos de las conexiones de la red-.

En [20] se propone un SH de RNs con el objeto de optimizar el nimero de
entradas y conexiones en la RN que procesa. Para ello implementan una combinacion de
una RN autoorganizada de Kohonen y un perceptron multicapa (MLP). La red de
Kohonen clasifica las entradas al MLP y éste determina la concentracion de los
componentes de una muestra de gas analizada. Las entradas a optimizar son las partes a

considerar en un espectro completo. Por ello la limitante de este método es que igual
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requiere de un numero alto de ejemplos de entrenamiento (en articulo se refiere que el
nimero mds bajo de conexiones es del orden de 600). Los autores, junto con realizar una
discusion sobre la estructura y eficiencia de los algoritmos de aprendizaje, comparan el
comportamiento del SH utilizado con otras técnicas de procesamiento comunmente usadas
en analisis quimico, como el mecanismo de analisis de componentes principales que tiene,

segun los autores, la limitacion de su naturaleza lineal.

La clasificacion de diagndstico de pacientes en sanos o enfermos de cancer, con el
uso de una RN de propagacion hacia delante se presenta en [58]. La estructura de la red es,
4 neuronas de entrada, n en la capa oculta y una de salida. Las entradas a la red la
constituyen las concentraciones de los elementos Fe, Cu, Zn y Se, presentes en muestras
de suero de sangre analizadas. Estas concentraciones se obtienen mediante métodos
tradicionales de andlisis de espectros de emisiones X obtenidos de las muestras. Debido al
nimero relativamente bajo de muestras disponibles (33 de pacientes sanos y 27 de
enfermos) los autores buscan optimizar dos parametros: el nimero de nodos en la capa
oculta n y el niimero de ciclos utilizados para entrenar la RN. Para ello analizan el error
cuadratico medio obtenido en el proceso de entrenamiento en funciéon de los dos
parametros mencionados. Concluyen que en su experimento la mejor respuesta de la red
se produce cuanto el entrenamiento se detiene en el ciclo 500 y con un nimero de nodos

ocultos igual a 4.

En [76] se investiga el comportamiento de una RBFN y varias configuraciones de
RNs de propagacion hacia delante en el analisis de procesos industriales, donde los
ejemplos disponibles para el entrenamiento de la red son pocos, porque su obtencion
demanda tiempo y costos de proceso. Los resultados obtenidos se comparan con modelos
de regresiones lineales convencionales y las aplicaciones realizadas estan orientadas a
procesos industriales de la madera y el papel. Segun los autores es aconsejable, para el
caso de reducido numero de ejemplos disponibles, escoger el conjunto de entrenamiento y
no realizar una seleccidén aleatoria, como también, entrenar diferentes RNs de idéntica
estructura y sus salidas combinarla mediante algin método matematico para obtener un
resultado mas estable. La seleccion de variables de entrada se realiza mediante el método
de optimizacion — D, que consiste en minimizar el determinante de la matriz de

informacion a través de procesos iterativos.
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En [137] se presenta una aplicacion de RNs en el ambito de la vision
computacional y de algoritmos de control en roboética, que contando con pocos ejemplos
de entrenamiento, muestra la habilidad de los mapas autoorganizados parametrizados
(PSOM) con entrenamiento no supervisado. La RN PSOM es una variante computacional
de los SOM, que se presenta por primera vez a mediados de la década de los 90 y que

tiene por objeto adecuar los SOM a un entrenamiento con bajo nimero de ejemplos.

El niimero de ejemplos utilizados en el proceso de entrenamiento en vision en dos
dimensiones (2D — espacio (x,y)) es de 16. Y para mejorar los resultados en estos casos, se
propone el uso de un aprendizaje jerarquico en varias etapas, con la utilizacion de varias

estructuras PSOMs.

En otra aplicacion [127] se utiliza una RN de propagacion hacia delante de tres
capas, una oculta, para determinar el tiempo de retencion de liquido cromotografico y se
analizan el comportamiento de retencion de nueve fenoles. Debido al reducido numero de
ejemplos experimentales en el conjunto de entrenamiento (25 ejemplos) se aplica un
método de optimizacion experimental del numero de nodos en la capa oculta, nimero de

ciclos en el entrenamiento y el nimero de ejemplos a usar en el entrenamiento de la red.

Los procesos de optimizacion experimental de cada parametro mencionado se
realiza analizando la variacion de la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMS) en el
proceso de entrenamiento y se construye una curva del RMS en funcion del parametro
respectivo. Los nodos ocultos se variaron de 5 a 15 encontrando el valor de RMS mejor en
el 5, y el nimero de ciclos en torno a 900. La optimizacion del nimero de ejemplos de
entrenamiento adquiere importancia en este tipo de aplicaciones debido a que el costo y
tiempo de trabajo experimental por ejemplo son altos y el valor encontrado aceptable para

que la red sea capaz de generalizar en este caso es 25.
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CAPITULO IILI.

SISTEMAS NEURONALES PARA EL ANALISIS
DE ESPECTROS PIXE DE MUESTRAS ORGANICAS.






En este capitulo se presenta una aplicacién que tiene por objeto el uso de técnicas de
redes neuronales en el analisis de espectros de emisiones X inducidas por protones (PIXE),
y la determinacion de las concentraciones de determinados elementos, en concreto P, S, K,
Ca, Fe y Zn, presentes en muestras de sustancias organicas provenientes de especies de
peces capturados en aguas dulces de Chile, en particular del Lago Rapel. Los andlisis y
estudios de caracter experimental aplicado se realizan en el Centro de Fisica Experimental
(CEFEX) de la Facultad de Ciencias de la Universidad de Chile, y comprende
investigaciones de andlisis espectral atomico y nuclear en diversas areas cientificas [87-
91]. El uso de redes neuronales se presenta como una alternativa novedosa para generar una
automatizacién en el proceso de analisis espectral y de la determinacion de concentraciones
de determinados elementos presentes en las muestras investigadas, lo que deriva en una
significativa disminucion de costos y tiempos en el proceso de investigacion y analisis

experimental en general.

Cabe mencionar que las aplicaciones de redes neuronales en el andlisis de
radiaciones X, si bien son escasas, debido a las complicaciones que presentan los espectros,
por la superposicion de las lineas espectrales de interés con el ruido presente, y que por
ende dificultan cualquier metodologia de andlisis, tienen antecedentes y perspectivas

interesantes en trabajos de primer nivel, como las enmarcadas en el proyecto XEUS [142].
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La metodologia experimental y su relacion con RNs para determinar concentracio-
nes a partir de los espectros PIXE obtenidos de las muestras irradiadas se han presentado en
la seccion 1.2). Estos pasos del proceso de investigacion experimental y su relacion con las

RN utilizadas se pueden representar esquematicamente como se indica en la figura 47:

Haz de protones obtenidos de
acelerador Van de Graaff

A 4

Muestra de sustancia
organica irradiada
| 1
I Fase de entrenamiento de |
Y - las RNAs !
o . I om e e e e o = = —— 1
Espectro de emisiones- | :
X !
I :
v .: i
I
Parametrosdelhaz | ! |
R >
: :
I !
Parametros delas | ___________ . E
muestras i '
I :
1
; |
Analisis espectral PIXE 77777777777 !
v
R A ——

. . Determinar la concentracion de
Determinar la concentracion de

[}

' 1

' 1

elementos con la metodologia i elementos con RNAs !
clasica PIXE : P, S, K, Ca, Fe, Zn, .... !

P.SK.CaFe.7Zn..... | = m----—-—--m—— o —mmmmmm————— 4

Figura 47. Esquema de la relacion del andlisis de espectros PIXE
con RNs y la situacién experimental general.

3.1) SITUACION EXPERIMENTAL Y DATOS ESPECTRALES.

Las 22 muestras organicas utilizadas en la presente memoria estan formadas por
tejidos biologicos de musculos, branquias e higado de peces (cyprinos carpio). Todas las

muestras se elaboran en forma idéntica en base a un proceso de digestion que utiliza
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HNOj; para obtener una solucion homogénea. Para cada solucion se deposita una cantidad
controlada en 8.4 um de pelicula de Kapton, obteniendo muestras finas como se requiere

en los experimentos PIXE.

Las muestras se irradian, siguiendo lo indicado en la seccion 1.2), durante 15 min.,
con un haz de protones de 2.0 MeV de energia, de 3.0 mm” de seccion eficaz e intensidad
de 5.0 nA. Primero el haz pasa a través de la muestra, y después es captado por una caja de
Faraday a 5.0 m detras de ella. Los fotones de rayos X emitidos por la muestra irradiada se
captan con un detector convencional tipo Si (Li) (FWHM =180 eV a 5.9 keV), ubicado en
una posicion a 90° respecto del haz incidente. Entonces, se recopilan los datos espectrales

mediante un analizador multicanal insertado en el respectivo montaje electronico.

En la Figura 48 se pueden apreciar tres espectros tipicos obtenidos de muestras de
musculo, higado y branquia respectivamente, donde se observan las lineas caracteristicas
de las emisiones X de los elementos investigados. En los respectivos espectros se ilustra
que los procesos de bio acumulacion elemental son diferentes en los tres tipos de muestras
organicas analizadas, como también se ven similitudes respecto al hecho de que los

elementos analizados estan presentes en todas las muestras.

Muestra: Masculo

40 60
Canal

Muestra: Higado

PS K Ca

SO

o 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100
Canal

Figura 48.- Espectros PIXE obtenidos de muestras organicas de
musculos, higado y branquias de peces
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Las lineas espectrales medidas en este tipo de espectros son caracteristicas y
representan transiciones de atomos energéticamente excitados a estados de energia inferior

y son especificas de cada elemento.

Las lineas identificadas en el espectro anterior corresponden a emisiones X, del
tipo K, y Kg, para cada uno de los elementos mencionados, ya que son las mas intensas en
espectros de emisiones X, y cuyas energias para los elementos P, S, K, Ca, Fe y Zn, se

especifican en la Tabla 7.

En los espectros experimentales las lineas K, y Kg para cada elemento aparecen
superpuestas, pero esta situacion debe considerarse en la calibracion realizada, y no tiene

mayor significado en el analisis en si.

Tabla 7. Lineas caracteristicas de emisiones X (Kq , Kg) de los elementos estudiados.

Elemento N° Atémico Z K, (Kev) Ks (KeV)
Fésforo — P 15 2.0137 2.0127
Azufre - S 16 2.3078 2.3066
Potasio — K 19 3.3138 3.3111
Calcio — Ca 20 3.6917 3.6881
Hierro — Fe 26 6.4038 6.3908

Zinc — Zn 30 8.6389 8.6158

3.2) DISENO DE LOS EXPERIMENTOS.

Para el andlisis neuronal de un determinado espectro PIXE correspondiente a una
muestra, y para cada elemento quimico considerado, se utilizan sistemas neuronales (SN)
especializados. Estos SNs operan en paralelo y sus datos de entradas provienen de datos

experimentales en general y datos espectrales en si. La respuesta de los SNs puede ser de
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clasificacion, como la presencia o ausencia del elemento en la muestra, grado de polucién
de dicho elemento (bajo, medio, alto), o bien, puede ser una respuesta cuantitativa, como

la concentracion de dicho elemento en la muestra investigada.

La estructura global de la ejecucion en paralelo de los SN, se indica en la figura 49,

donde la notacion representa lo siguiente:

SN-i : Sistema neuronal especializado en elementoi, i=1,....... ,n), donde n

representa el nimero de elementos investigados.

Ri : Respuesta del SN-i, especializada en el elemento i, respecto a la consulta

realizada.
Datos Experimentales - Dato Espectral
Seleccidn y pre procesamiento de entradas
A 4
\ 4 r~— SN-n
SN-1 SN-2
R,
R, R,

Figura 49. Esquema del disefio de aplicacion de RNs al andlisis de espectros PIXE.

En la figura 50 se presentan un esquema estructural del SN destinado a analizar la
presencia del elemento i-esimo en la muestra en estudio. Cada SN responde a la
respectiva consulta sobre determinado elemento, es decir, es un sistema especializado. Las

caracteristicas esenciales de estos sistemas son:

- Estan constituidos por un niimero determinado, K, RN de propagacion hacia

delante, con igual topologia, y que operan en paralelo en el interior de un SN.
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- Todas las redes se entrenan en forma independiente con el algoritmo de

retropropagacion del error (Backpropagation).

- SiN es el conjunto de muestras disponibles, se subdivide en dos subconjuntos:

M muestras para el entrenamiento, y P muestras para el test, tal que N =M + P.

- Las entradas a cada RN son datos experimentales previamente definidos, y del

espectro solo se utiliza el valor maximo del pico espectral del elemento

investigado. Asi, se dispone de todas las entradas al obtener el espectro.

- En el interior de cada SN los conjuntos de entrenamiento para todas las RNs

pueden ser idénticos o diferentes. Lo mismo sucede con los conjuntos de test.

Artificial SN-i

Entradas al Sistema Neuronal

SN-i

RNA-1

RNA-2 | =====-==-----

RNA-k

A 4 A 4 A 4

Sistema de Decision

L

Figura 50. Arquitectura de un SN especializado en el anélisis de espectros PIXE

Como se puede ver de forma directa, una ejecucion del SN correspondiente a un

elemento quimico i, representa la ejecucion simultanea de K redes neuronales, todas con

la misma topologia, e incluso con los mismos conjuntos de entrenamiento y test.
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En la figura 50, la notacion indica:

k — representa el nimero de RN utilizadas en cada SN para determinar la
concentracion de cada elemento, donde cada una de las RNs se entrenan en
forma independiente en base al mismo conjunto de entrenamiento y

diferentes pesos iniciales.
C;; — es la concentracion calculada por la RN-j del elemento —1, con j=1,. .. k.

SD (Sistema de decision) — representa el mecanismo de combinacién de las
salidas Cj; de las RNs perteneciente a un determinado SN. En el SD las
salidas Cjj pueden ser combinadas mediante distintos mecanismos o

funciones. La salida del SD, R;, es la respuesta a la consulta realizada al SN.

Uno de los objetivos principales de la presente propuesta, es avanzar en el analisis
espectral en tiempo real (on-line), y en particular, la determinacion de las concentraciones

de elementos presentes en las muestras, en tiempo real.

Tras un analisis de las posibilidades, se utilizan como entradas a la RN, variables
de antecedentes experimentales que inciden en el proceso de obtencion del espectro, y que
por tanto deben incidir en la respuesta de la RN, y que operan en tiempo real, ya que son
conocidas previa o simultdneamente a la obtencion del espectro. Coherente con un estudio
experimental, se han determinado como influyentes en el proceso, la masa de la muestra,
la carga que indica la intensidad del haz de protones y la superficie de incidencia del haz,
ademas de la tinica variable de entrada que proviene directamente del espectro detectado,

que es el nimero de emisiones maxima en el pico de la linea espectral correspondiente.

En definitiva, la estructura formal del Sistema para obtener la concentracion de los

elementos en las muestras orgdnicas, es como sigue:

» 6 SNs, uno por elemento en estudio, P, S, K, Ca, Fe y Zn, que se ejecutan en

paralelo.

» Cada SN esta formado por 5 RNs (valor seleccionado, k =5 (figura 50) ), todas
con la misma topologia, que se ejecutan simultdneamente, con los mismos

ejemplos de entrenamiento y diferentes pesos iniciales aleatorios.

» Las RNs son de propagacion hacia delante con 4 neuronas de entrada, 4
neuronas ocultas y 1 neurona de salida, de acuerdo con la siguiente

descripcion, que se ilustra esquematicamente en la Figura 51:
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a) Entradas: Las entradas son cantidades fisicas propias del procedimiento

experimental implementado. Las 4 variables de entrada son:
m — La masa de la muestra medida en mg

Q — La carga, que es una medida de la intensidad del haz de protones

que irradia la muestra, se mide en Coulomb (C).
s — La superficie normal al haz de protones, medida en cm?

n — nimero de emisiones X detectadas en el maximo de la linea

espectral caracteristica del elemento considerado y que corresponde

a la energia que se especifica en la Tabla 5.
b) Capa Oculta: Con 4 neuronas, nimero obtenido de forma experimental.

¢) Salidas: 1 neurona que corresponde a la concentracion (c), medida en %,

en la muestra del elemento en estudio.
d) La funcion de activacion es sigmoide en toda la red.

» Se utilizan 22 ejemplos experimentales disponibles, 18 para el entrenamiento y

4 para el test, con seleccion aleatoria.

Figura 51. Arquitectura (4-4-1) de las RNs de propagacion
hacia delante utilizada en los SN.

Para el ajuste de los pesos, la salida esperada es la concentracion de los elementos

considerados, obtenida en el laboratorio CEFEX, con el proceso PIXE clésico.
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Las entradas y salidas esperadas en los SNs se normalizaron en el intervalo de
valores [0,1], en funcion del valor maximo Vy,respectivo. Si V es el valor real, el valor

normalizado, V", se obtiene con:
V'=V/Vy (3.1
En concreto, para las salidas esperadas, la normalizacion se hace con
CexpN = Cexp / (maxCexp) (3.2)

N . . .
donde Ce, , s la respectivas concentraciones normalizadas y (maxCexp) es el valor

maximo del conjunto de concentraciones experimentales para cada elemento analizado.

El numero de decimales utilizados en los valores normalizados es 3 para las
entradas m, Q, S y n. En los datos de salidas (esperadas) normalizados se utilizan 4

decimales (con 4 cifras significativas), pero los datos de salida sin normalizar, que varian

en un rango de 10° a 107, vienen dados con dos cifras significativas.
La respuesta del SN se desnormaliza en el SD.

Debido al pequeno nimero de muestras disponibles, se consideran 18 espectros
para el entrenamiento y solo 4 para el test. Los pardmetros ajustados en este proceso son:
tasa de aprendizaje 0.6, coeficiente de momentum 0.8 y un error de 0.01 (para

finalizar el entrenamiento).

La implementacion, via software, se ha realizado utilizando MATLAB como base,

y la toolbox de Neural Nets especificamente.

Cada SN se ejecuta 5 veces, para validar el modelo con valores medios. El
conjunto de entrenamiento se obtiene aleatoriamente, y por tanto, normalmente es

diferente en cada una de las 5 ejecuciones o series del sistema completo.

En definitiva, como para cada elemento se ejecutan 5 series, y en cada serie se
realizan 5 (valor de k) procesos de entrenamiento y verificacion en forma independiente,

para cada elemento se disponen de 25 RNs entrenadas.

Las salidas en cada serie, Cnn, establecidas en el SD, son los valores promedios de

las concentraciones determinadas por las respectivas 5 RNs:
Cnn=2;Cnn;/5 i=1,......... ,5) (3.3)

donde Cnn; es la concentracion determinada por la RN i-esima en el interior del SN.
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También se analizan los valores del mejor experimento por serie, y esto hace
posible un andlisis més certero de la capacidad de generalizacion de cada RN entrenada y
del SN respectivo. Después, estas redes entrenadas actiian en forma paralela en el interior
de cada SN, especializado en determinado elemento, entregando sus respuestas C;jj al SD.

Los SNs, como se dijo anteriormente, también actiian en forma paralela e independiente.

3.3) RESULTADOS EXPERIMENTALES.

En la presente seccion se ilustran los resultados obtenidos por la aplicacion de los
SNs en el analisis de espectros PIXE de sustancias organicas con el objeto de obtener
respuesta a la consulta relativa a la determinacion de la concentracion de los elementos

investigados en cada muestra (respuesta cuantitativa).

El niamero de ciclos en el proceso de entrenamiento es diferente para cada red, y

varia en el intervalo (5000 — 8000) ciclos.

Se presentan dos tipos de graficos de resultados para cada elemento investigado: en
primer lugar, un grafico de correlacion entre las concentraciones experimentales (Cexp)
(calculadas por la metodologia PIXE) y las concentraciones determinadas por los SNs
respectivos (Cnn), es decir, la correlacion entre las salidas esperadas y las calculadas por
la Red. En segundo lugar se muestran graficos de barra comparativos entre las Cexp y las

Cnn correspondiente a los espectros utilizados en el conjunto de test.

El grafico de correlacion de cada elemento presenta los resultados del proceso de

entrenamiento y de test, mediante la relacion del conjunto de pares:

[(Cexps Can)1s (Cexps Can)2s + v e v o v vt (Cexps Can)s) (3.4)

donde s es el nimero de pares en cada conjunto. Tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de test se incluyen los valores de las 5 series analizadas para cada elemento.
Cada serie estd formada por conjuntos de entrenamiento y test diferente (18 espectros de
entrenamiento y 4 de test), pero el proceso de entrenamiento es igual, por lo que hay s =
90 valores en el conjunto de entrenamiento y s = 20 en el conjunto de test, para cada

elemento
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Se utiliza, como criterio de correcta determinacion de la concentracidon por parte de

los SN, que la respuesta Cy, de éstos verifique que:
Cin € [Cexpt0.1; Cexp—0.1] (3.5)

La consideracion empirica representada en la expresion (3.5), se basa en el hecho
de que la propia determinacion de los valores experimentales Cexp, que constituyen la
respuesta esperada de los SN, propaga un error cercano al 10% del valor determinado y a
este elemento de incertidumbre en el resultado se agrega el que deriva del propio proceso
de entrenamiento de los SNs y que se puede ver acrecentado por la alta dispersion de los
valores Cexp para los elementos investigados. En los experimentos cldsicos, es habitual
que cuanto menor es la concentracion, mayor es el error normal de medida, lo que justifica

también la ecuacion (3.5).

3.3.1) Resultados para cada elemento.

En este apartado se presentan los siguientes graficos y tablas, y el andlisis

correspondiente:

(a) Graficos de correlacion entre las Cexp y Chn, tanto para los ejemplos del conjunto de
entrenamiento como el de test, con los respectivos factores de correlacion Rg” y
RT2 para entrenamiento y test. C,, indica la media de las 5 RN de cada serie, y el

grafico incluye los resultados de las cinco series.

(b) Comparacion de las Ceyp y las Cpy del conjunto test para cada elemento estudiado,

sobre las cinco series, destacando en otro colar la mejor serie.

(c) Tabla con resultados de las concentraciones Ceyp Y Cpn, para los conjuntos de

entrenamiento y test, de la mejor serie ejecutada por el SN de cada elemento.

(d) Grafico comparativo de concentraciones normalizadas Cexp, Y Cin, €n la mejor serie,

para el conjunto de test.

La mejor serie se considera aquella que minimiza la suma de las diferencias

Z|Cexp —Cnn

test

Redes Neuronales en Ingenieria y Ciencia Nuclear. 119



a) Elemento Fosforo - P

El P es un elemento que esta bien identificado en los tres tipos de espectros de
muestras organicas analizadas, como se aprecia en la Figura 48, y tiene una distribucion
de valores de las concentraciones regular entre valores 0,001% y 0,01%, y como se ve en
el grafico (b) de la Figura 52, en ese rango se produce s6lo un ejemplo donde la
discrepancia entre Cy,, y Ceyp €5 comparativamente mayor. El uso del valor medio de las
salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, estd avalado por la Teoria de Errores en las

mediciones fisicas.

En la Figura 52 (a) se observa que los 3 valores de C,,, que no estan en el intervalo
definido por la relacion (3.5), son valores cercanos al limite superior del rango de valores
Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cnn) €s menor. Hay que resaltar
que estos 3 ejemplos que quedan fuera de los margenes aceptados, se corresponden con

elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la Tabla 8 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de la mejor
serie de experimentos del SN del P, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el

de test, que en este caso es la serie I. Las demads series se incluyen en el apéndice I.

En la Figura 53 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)
y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test en la mejor serie (serie I). Se

incluyen en el apéndice I las restantes series.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en
cada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en
cada serie, que lo aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los
errores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que
el uso de RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos
ejemplos mas para el entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado

en este proceso.

La Figura 53 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los

valores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.
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Figura 52. Fdsforo - P. (a) Gréafico de correlacion entre las concentraciones
esperadas Cexp y las obtenidas por el SN del P — Cnn (incluye resultados de
las 5 series). (b) Grafico comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test,

determinadas por el SN del P para cada serie aplicada.
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Fosforo - P

Tabla 8. Resultados obtenidos en la Serie | (mejor serie) para el P

Serie |

Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Muestras

© N oo O A W -

10
11
13
15
16
17
18
19
20
21
22

Muestras
2

8

12

14

Cexp

0,4416
0,1403
0,0286
0,0364
0,0961
0,0571
0,0883
0,0935
0,1844
0,8831
0,8312
0,2052
0,8571
0,6753
0,9091
0,3377
0,2597
0,2364

Cexp

0,4675
0,0416
0,1013
0,0805

RN1
0,4411
0,1343
0,0538
0,0523
0,0529
0,0588
0,0919
0,0939
0,1858
0,8827
0,8312
0,2048
0,8574
0,6751
0,9090
0,3376
0,2599
0,2375

RN1
0,4439
0,0521
0,2072
0,1302

RN2
0,4412
0,1375
0,0541
0,0532
0,0535
0,0575
0,0909
0,0925
0,1846
0,8827
0,8313
0,2048
0,8574
0,6751
0,9091
0,3376
0,2599
0,2373

RN2
0,4429
0,0531
0,2227
0,0974

Salida
RN3
0,4413
0,1355
0,0428
0,0635
0,0646
0,0436
0,0928
0,0933
0,1882
0,8783
0,8317
0,2045
0,8558
0,6757
0,9261
0,3406
0,2567
0,2366

Salida
RN3
0,4461
0,0634
0,0001
0,1745

RN4
0,4412
0,1366
0,0540
0,0529
0,0533
0,0578
0,0913
0,0929
0,1850
0,8827
0,8313
0,2048
0,8575
0,6751
0,9090
0,3376
0,2600
0,2373

RN4
0,4431
0,0528
0,2174
0,1051

RN5  Cnn-Media

0,4412
0,1380
0,0542
0,0533
0,0536
0,0573
0,0907
0,0925
0,1845
0,8827
0,8313
0,2048
0,8574
0,6751
0,9091
0,3376
0,2599
0,2372

0,4412
0,1364
0,0518
0,0550
0,0556
0,0550
0,0915
0,0930
0,1856
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Figura 53. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas

por el SN (Snn) en la Serie | para el P.
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b) Elemento Azufre — S

En la Figura 48 se observa que el S, al igual que el P, estd situado en una zona
espectral donde el fondo es muy alto, sin embargo la dificultad en el analisis de la
presencia de S reside en el hecho que la linea espectral se traslapa con la del P, como es el
caso de los espectros de muestras de branquias. Por tanto, se espera que el error
experimental en la determinacion de Cey, pueda ser superior y esto se manifiesta en un
incremento en el error de determinacion de algunas C,, para el S. El uso del valor medio
de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, esta avalado por la Teoria de Errores en

las mediciones fisicas.

En la Figura 54 (a) se aprecia que los valores de C,, que estan fuera del intervalo
de valores establecido en (3.5) son valores cercanos al limite superior del rango de valores
Cexp y donde la densidad de pares de entrenamiento (Cypn, Cexp) €s baja. Y en la Figura 54
(b) la mayor discrepancia comparativa de Cpy y Cexp esta en aquellos valores donde Cey, €5

cercano al limite experimental de deteccion ( ~ 10 %).

Hay que resaltar que el ejemplo de entrenamiento y los 2 de test que quedan fuera
de los margenes aceptados, se corresponden con muestras distintas y en diferentes

ejecuciones de las RNs.

En la Tabla 9 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de la mejor
serie de experimentos del SN del S, tanto para el conjunto de entrenamiento como de test.

que en este caso es la serie I. Las demas series se incluyen en el apéndice I.

En la Figura 55 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)
y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test en la mejor serie (serie I). Se

incluyen en el apéndice I las restantes series.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en
cada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en
cada serie, que lo aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los
errores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que
el uso de RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos
ejemplos mas para el entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado

en este proceso.
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La Figura 55 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los

valores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.
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Figura 54. Azufre - S. (a) Grafico de correlacion entre las concentraciones esperadas
Cexp y las determinadas por el SN del S — Cnn (incluye resultados de las 5 series). (b)
Gréafico comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test, determinadas por el SN del
S para cada serie aplicada.
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Tabla 9. Resultados obtenidos en la Serie | (mejor serie) para el S.

Azufre-S Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media
1 00478 0,0897 0,0909 0,1238 0,0627 0,1043 0,0944
3 00091 0,0631 0,0764 0,0502 0,0136 0,0096 0,0426
4 0,0040 0,0947 0,0942 0,0058 0,0122 0,0009 0,0416
5 0,0249 0,099 0,0965 0,1238 0,0572 0,1048 0,0962
6 00909 0,091 0,0971 0,1238 0,0570 0,1048 0,0964
7 00191 0,0690 0,0922 0,0124 0,0136 0,0010 0,0377
9 0,0813 0,0621 10,0744 0,1238 0,0786 0,1048 0,0887
10 0,0718 0,0974 0,0880 0,1238 0,0609 0,1048 0,0950
11 0,0718 0,0057 0,0590 0,0231 0,0715 0,0717 0,0462
13 0,0455 0,0492 10,0279 0,0000 0,0042 0,1048 0,0372
15 0,1053 0,1057 0,1061 0,1049 0,1061 0,1095 0,1065
16 0,0344 10,0379 0,0439 10,0390 0,0375 0,1052 0,0527
17 0,9091 0,9048 0,9093 0,9100 0,9072 0,9091 0,9081
18 0,7177 0,7175 10,7180 10,7180 0,7188 0,7178 0,7180
19 0,0670 0,1038 0,0664 0,0661 0,0665 0,1051 0,0816
20 04450 10,4454 04447 0,4443 0,4442 0,4448 0,4447
21 0,531 10,1486 0,1531 10,1536 0,1541 0,1048 0,1428
22 04354 10,0932 0,0928 0,1222 0,4353 0,1048 0,1697
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media
20,0813 0,0902 0,0901 0,1238 0,0575 0,1048 0,0933
8 00622 0,0991 0,098 0,1238 0,0571 0,1048 0,0963
12 0,1244 10,0856 0,0568 0,1238 0,0650 0,1048 0,0872
14 0,1388 0,0068 0,0771 0,0634 0,0685 0,1048 0,0641
S - Serie 1 —&—Cexp
1,0 —m— Cnn
0,8
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3 061
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S 04
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Figura 55. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas

(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie | para el S.
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¢) Elemento Potasio — K

El elemento K presenta en forma similar al S, aunque en menor grado, la dificultad
que la linea espectral que la identifica se traslapa en algunos casos con la del Ca, como es
la situacidon de los espectros de muestras organicas de branquias (Figura 48). El uso del
valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, est4 avalado por la Teoria

de Errores en las mediciones fisicas.

Similar a la situacion observada con el P y el S, se puede observar en la Figura 56
(a) que los valores de Cy, ubicados en el extremo superior de valores de C.y, se encuentran
fuera del limite establecido en la relacion (3.5) y esto se relaciona con el hecho de que la

concentracion de pares de entrenamiento en esa zona es muy baja.

En la Figura 56 (b), el par que muestra la mayor discrepancia corresponde a un
espectro de muestra organica de branquia, los que se puede entender en el marco de lo

explicado en el parrafo anterior.

Hay que resaltar que los 3 ejemplos que quedan fuera de los mérgenes aceptados,

se corresponden con muestras diferentes y en distintas ejecuciones de la RN.

En la Tabla 10 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de la mejor
serie de experimentos del SN del K, tanto para el conjunto de entrenamiento como de test,

que en este caso es la serie V. Las demas series se incluyen en el apéndice 1.

En la Figura 57 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)
y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test en la mejor serie (serie V). Se

incluyen en el apéndice I las restantes series.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en
cada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en
cada serie, que lo aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los
errores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que
el uso de RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos
ejemplos mas para el entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado

en este proceso.

La Figura 57 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los

valores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.
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Figura 56. Potasio - K. (a) Gréafico de correlacion entre las concentraciones
esperadas Cexpy las determinadas por el SN del K — Cnn (incluye
resultados de las 5 series). (b)Grafico comparativo de las Cexp y Cnn del
coniunto de test. determinadas por el SN del K para cada serie ablicada.
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Potasio - K

Tabla 10. Resultados obtenidos en la Serie V (mejor serie) para el K.

Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

RN5 Cnn-Media [Cexp-Cnnl

0,00521
0,00620
0,00496
0,00003
0,00885
0,00147
0,00605
0,00422
0,00295
0,00089
0,00121
0,00006
0,00623
0,00033
0,00005
0,00161
0,00026
0,00042

RN5 Cnn-Media 1Cexp-Cnnl

Serie V
Salida
Muestras Cexp RN1  RN2 RN3 RN4
1 0,0947 0,0951 0,0960 0,1067 0,1067 0,0951 0,0999
3 0,0239 0,0239 0,0290 0,0368 0,0368 0,0239 0,0301
4 0,0083 0,0188 0,0124 0,0082 0,0082 0,0188 0,0133
6 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576
7 0,0311 0,0226 0,0225 0,0217 0,0217 0,0226 0,0222
8 0,1326 0,1360 0,1315 0,1260 0,1260 0,1360 0,1311
9 0,1250 0,1250 0,1233 0,1107 0,1107 0,1250 0,1189
10 0,1023 0,1020 0,1013 0,1136 0,1136 0,1020 0,1065
11 0,1288 0,1293 0,1291 0,1208 0,1208 0,1293 0,1258
12 0,1705 0,1705 0,1704 0,1727 0,1727 0,1705 0,1713
13 0,1098 0,1098 0,1098 0,1129 0,1129 0,1098 0,1111
14 0,1326 0,1324 0,1326 0,1329 0,1329 0,1324 0,1326
15 0,1364 0,1361 0,1226 0,1280 0,1280 0,1361 0,1301
16 0,0492 0,0494 0,0492 0,0500 0,0500 0,0494 0,0496
17 08712 0,8712 08712 0,8713 0,8713 0,8712 0,8713
18 0,9091 0,9091 0,9091 0,9131 0,9131 0,9091 0,9107
20 0,4167 0,4167 0,4167 0,4160 0,4160 0,4167 0,4164
22 0,0455 0,0447 0,0454 0,0452 0,0452 0,0447 0,0450
Salida
Muestras Cexp RN1  RN2 RN3 RN4
2 0,1212 0,1407 0,1023 0,1022 0,1022 0,1407 0,1176
5 0,0758 0,0947 0,0811 0,0809 0,0809 0,0947 0,0865
19 0,1553 0,0574 0,0963 0,2289 0,2289 0,0574 0,1338
21 0,2765 0,1947 0,2634 0,2686 0,2686 0,1947 0,2380
K- Serie 5 —e— Cexp
1,0 —=— Cnn
0,8
£
S 06 1
§ 0,4
S
% ‘\/‘/
0,0 ‘ ‘ ‘
2 5 19 21
N° Espectros

Figura 57. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie 5 para el K
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d) Elemento Calcio — Ca

El Ca es un elemento cuya linea espectral se identifica claramente y en forma
regular en todos los espectros de muestras organicas analizadas, lo que deriva en que las
discrepancias entre los valores Cp, y los esperados Ceyp, en el conjunto de test sea mas
uniforme, como se aprecia en la Figura 58 (b). El uso del valor medio de las salidas
calculadas por las 5 RNs entrenadas, estd avalado por la Teoria de Errores en las

mediciones fisicas.

Si bien el rango de valores de Ceyp €s alto, se puede observar en la Figura 58 (a)
que los ejemplos de entrenamiento estdn distribuidos mas uniformemente que para los
elementos antes analizados. Esta es una razon para entender la mejor distribucion de los

valores C,, del conjunto de test presentados en la Figura 58 (a) .

Hay que resaltar que un solo ejemplo del conjunto de test queda fuera de los
margenes aceptados, cuyo valor estd cerca del limite del rangote valores en el

entrenamiento.

En la Tabla 11 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de la mejor
serie de experimentos del SN del Ca, tanto para el conjunto de entrenamiento como de

test, que en este caso es la serie [V. Las demas series se incluyen en el apéndice 1.

En la Figura 59 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)
y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test en la mejor serie (serie IV). Se

incluyen en el apéndice I las restantes series.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en
cada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en
cada serie, que lo aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los
errores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que
el uso de RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos
ejemplos mas para el entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado

en este proceso.

La Figura 59 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los

valores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.
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Figura 58. Calcio - Ca. (a) Gréfico de correlacion entre las concentraciones
esperadas Cexp y las determinadas por el SN del Ca - Cnn (incluye resultados
de las 5 series). (b)Gréfico comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test,

determinadas por el SN del Ca para cada serie anlicada.
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Tabla 11. Resultados obtenidos en la Serie IV (mejor serie) para el Ca.

Calcio-Ca  Serie IV

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 04423 04417 04416 04416 04416 04417 0,4417 0,00061
2 05160 05159 05159 0,5159 05159 0,5158 0,5159 0,00005
3 011130 0,130 0,1130 01129 0,1130 0,1132 0,1130 0,00001
5 00295 0,0266 0,0261 0,0310 0,0306 0,0196 0,0268 0,00269
7 00541 0,0530 0,0263 0,0528 0,0517 0,0411 0,0450 0,00906
8 0,0079 0,0130 0,0263 0,0049 0,0053 0,0075 0,0114 0,00354
9 00091 00109 00263 0,0133 0,0170 0,0297 0,0194 0,01034
10 10,0270 0,0245 0,0262 0,0224 0,0136 0,0196 0,0213 0,00577
11 0,0688 0,0683 0,0263 0,0680 0,0684 0,0682 0,0598 0,00895
12 0,0103 0,0015 0,0262 0,0103 0,0110 0,0201 0,0138 0,00349
13 09091 09071 0,9084 0,9082 0,908 0,9096 0,9084 0,00071
14 0,0663 0,0006 0,0263 0,0071 0,0103 0,0004 0,0089 0,05739
15 06388 0,6387 0,6386 0,6386 0,6386 0,6386 0,6386 0,00020
16 0,2457 0,2458 0,2456 0,2456 0,2455  0,2455 0,2456 0,00010
17 0,0442 0,0432 0,0439 0,0437 0,0438 0,0443 0,0438 0,00043
19 0,7862 0,7861 0,7861 0,7861 0,7862 0,7862 0,7861 0,00010
21 02064 02065 10,2063 10,2064 0,2064 0,2060 0,2063 0,00005
22 02334 10,2335 10,2334 02335 10,2334 02334 0,2334 0,00003
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media  ICexp-Cnnl
40,0295 0,0354 0,0263 10,0239 0,0195 0,0202 0,0251 0,00443
6 00614 00201 0,025 0,0715 0,0797 0,0004 0,0395 0,02196
18 10,1843 0,0115 0,1878 0,0501 0,0858  0,1968 0,1064 0,07785
20 00172 0,0007 0,0525 0,0113 0,0053 0,0016 0,0143 0,00291
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Figura 59. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie 4 para el Ca.
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e) Elemento Hierro — Fe

Como se puede ver en la Figura 48 la linea espectral del Fe es menos intensa que la
de los elementos antes analizados, pero existe una ventaja comparativa importante que se
relaciona con el hecho de que esta en una zona espectral de bajo fondo, lo que permite que
se pueda identificar bien. Las concentraciones de Fe en las muestras organicas analizadas
son bajas y varias de ellas estan en la zona BLD (bajo el limite de deteccion), lo que
implica que en la determinacion de Ceyp, €l error experimental asociado se espera que sea
mayor y esto repercute en el proceso de entrenamiento del respectivo SN. El uso del valor
medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, estd avalado por la Teoria de

Errores en las mediciones fisicas.

En la Figura 60 (b) se ve que la mayor discrepancia se produce para aquellos pares
de concentraciones superiores donde densidad de valores usados en el proceso de

entrenamiento es muy baja.

Hay que resaltar que los 2 ejemplos que quedan fuera de los mérgenes aceptados,

se corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la Tabla 12 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de la mejor
serie de experimentos del SN del Fe, tanto para el conjunto de entrenamiento como de test,

que en este caso es la serie III. Las demas series se incluyen en el apéndice 1.

Y en la Figura 61 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas
(Cexp) ¥ las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test en la mejor serie (serie

IIT). Se incluyen en el apéndice I las restantes series.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en
cada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en
cada serie, que lo aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los
errores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que
el uso de RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos
ejemplos mas para el entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado

en este proceso.

La Figura 61 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los

valores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.
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Figura 60. Hierro - Fe. (a) Gréafico de correlacion entre las concentraciones
esperadas Cexp y las determinadas por el SN del Fe — Cnn (incluye
resultados de las 5 series). (b)Grafico comparativo de las Cexp y Cnn del
conjunto de test, determinadas por el SN del Fe para cada serie aplicada.
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Tabla 12. Resultados obtenidos en la Serie Ill (mejor serie) para el Fe

Hierro - Fe Serie lll
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 00354 00332 00416 0,0340 0,0483 0,0337 0,0381
2 00320 00342 0,0293 10,0337 0,0483 0,0316 0,0354
40,0047 0,0042 0,0091 00032 0,0051 0,0207 0,0085
5 10,0035 0,0024 0,0066 0,0051 0,0045 0,0118 0,0061
6 0,0054 0,054 0,0057 0,0052 0,0045 0,0108 0,0063
7 0,0076 0,0089 0,0099 0,0082 0,0064 0,0207 0,0108
8 10,0044 0,0030 0,0066 0,0039 0,0045 0,0104 0,0057
11 0,0522 10,0525 0,0485 0,0525 0,0483 0,0221 0,0448
12 00791 0,0788 0,0783 0,0783 0,0788 0,0813 0,0792
14 0,7239 0,7404 10,7426 0,7404 0,7404 0,7406 0,7409
15 10,0909 0,0902 0,0480 0,0909 0,0545 0,0421 0,0652
16 00707 10,0721 10,0830 0,0707 10,0798 0,0705 0,0752
17 04040 10,3869 0,3875 0,3869 0,3867 0,3862 0,3868
18 00741 10,0736 0,0490 0,0736 0,0753 0,0815 0,0706
19 10,1313 10,0133 0,0520 0,0140 0,0131 0,0401 0,0265
20 09091 09091 0,9084 0,9091 0,9089 0,9082 0,9088
21 00370 10,0369 0,0483 00372 0,0379 0,0418 0,0404
22 0,0185 10,0205 10,0187 0,0199 0,0204 0,0227 0,0204
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
3 10,0505 0,0348 10,0481 10,0328 0,0487 10,0224 0,0374
9 0,028 00212 0,0239 10,0281 0,0428 0,0200 0,0272
10 10,0589 0,0320 10,0500 0,0431 0,0544 0,0810 0,0521
13 0,0657 0,0529 0,0465 0,0508 0,0564 0,0439 0,0501
Fe - Serie 3 —&— Cexp
1.0 —a— Cnn
0,8
£
Z 06-
Q 0,4
3
0,2 4
0.0 — — " —
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Figura 61. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie 3 para el Fe.

ICexp-Cnnl
0,00279
0,00343
0,00374
0,00253
0,00094
0,00327
0,00131
0,00741
0,00007
0,01697
0,02576
0,00451
0,01721
0,00350
0,10481
0,00034
0,00337
0,00192

[Cexp-Cnnl
0,01313
0,00141
0,00684
0,01556
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f) Elemento Zinc — Zn

El Zn constituye el elemento mas complicado en el presente andlisis neuronal de
muestras organicas debido a la baja intensidad de su linea espectral. En algunos casos,
como en los espectros provenientes de branquias, su linea espectral es casi imperceptible.
Muchas de las concentraciones en los conjuntos de entrenamiento y de test se encuentran
en la zona BLD. Por esta situacion es que se puede esperar un error experimental mayor
que el normal y esto repercutird en la respuesta de los SNs. El uso del valor medio de las
salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, estd avalado por la Teoria de Errores en las

mediciones fisicas.

Sin embargo, si se observa las Figuras 62 (a) y (b) se puede concluir que, a pesar
de las dificultades antes mencionadas, el SN del Zn adquiere una capacidad de generalizar
luego de un proceso de entrenamiento y que dicha capacidad deberia crecer si se toman
medidas adecuadas para que el error experimental asociado no repercuta en la fase de

entrenamiento.

Hay que resaltar que los 3 ejemplos que quedan fuera de los margenes aceptados,

se corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la Tabla 13 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de la mejor
serie de experimentos del SN del Zn, tanto para el conjunto de entrenamiento como de

test, que en este caso es la serie III. Las demas series se incluyen en el apéndice I.

Y en la Figura 63 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test en la mejor serie (serie

IIT). Se incluyen en el apéndice I las restantes series.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien
siempre, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo aprende
correctamente. Ademads, en general, salvo alguna excepcion, los errores se producen en
zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que el uso de RN en este
proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos ejemplos mas para el

entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado en este proceso.

La Figura 63 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los

valores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.
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Figura 62. Zinc - Zn. (a) Gréfico de correlacion entre las concentraciones
esperadas Cexp y las determinadas por el SN del Zn - Cnn (incluye
resultados de las 5 series). (b) Grafico comparativo de las Cexp y Cnn , del
conjunto de test, determinadas por el SN del Zn para cada serie aplicada.
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Tabla 13. Resultados obtenidos en la Serie Ill (mejor serie) para el Zn.

Zinc-Zn Serie llI

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 02121 10,2174 10,2121 0,2189 0,2121 0,1318 0,1985 0,01364
2 04394 04364 04371 04364 04371 04311 0,4356 0,00379
4 0,0212 0,0447 0,0129 0,0068 0,0212 0,0091 0,0189 0,00227
5 0,0083 0,0394 0,0144 0,0076 0,0189 0,0061 0,0173 0,00894
6 00311 0,0447 0,0144 0,0348 0,0303 0,0258 0,0300 0,00106
7 00008 00439 0,0136 0,0417 0,0053 0,0182 0,0245 0,02379
8 0,0250 10,0409 0,0159 0,0227 0,0242 0,0318 0,0271 0,00212
11 0,0985 0,0424 0,015 0,0750 0,1030 0,0788 0,0802 0,01833
12 01364 10,1280 10,1295 10,1371 0,1455 0,2030 0,1486 0,01227
14 00674 00674 0,0667 0,0841 0,0886 0,0644 0,0742 0,00682
15 0,2273 0,2295 10,2265 10,1417 10,1803 0,2129 0,1982 0,02909
16 01970 0,1977 10,1970 0,3227 0,3227 0,2159 0,2512 0,05424
17 09091 0,8985 0,8992 0,8727 0,8955 0,8947 0,8921 0,01697
18 0,0500 0,0492 10,0576 0,0864 0,0515 0,0455 0,0580 0,00803
19 0,4848 0,4833 04841 04841 04841 0,4652 0,4802 0,00470
20 04318 04318 04311 0,2985 0,3015 0,4076 0,3741 0,05773
21 10,0485 0,0462 10,0492 0,1159 0,0932 0,1197 0,0848 0,03636
22 01136 0,0576 0,1167 0,0068 0,1038 0,1114 0,0792 0,03439
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
3 0,0295 0,0424 0,0697 0,0682 0,0227 0,0227 0,0452 0,01561
9 10,2803 02523 04364 0,3583 0,3811 0,4682 0,3792 0,09894
10 10,1515 0,2492 0,1364 0,2098 0,3129 0,1326 0,2082 0,05667
13 0,2652 10,2295 10,2917 10,2561 0,2144 0,2864 0,2556 0,00955
Zn - Serie 3 —o—Cexp
1,0 1 —=—Cnn
0,8
£
S 06
S 04
3
02 1
0,0
3 9 N°Espectros 10 13
Figura 63. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie 3 para el Zn.
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3.3.2) Comentarios adicionales

De acuerdo con el criterio de verificacion planteado en la relaciéon (3.5), y como se
observa en las Tablas 7 — 13, se tiene que los SNs respectivos determinan correctamente
las concentraciones del conjunto de entrenamiento y test, para todos los ejemplos de la

mejor serie ejecutada. Y también es necesario destacar las siguientes situaciones:

- Todos los ejemplos del conjunto entrenamiento, en las 5 series ejecutadas para
el P, aprenden correctamente. Y en los conjuntos de test so6lo 3 ejemplos de un
total de 20, como se aprecia en la Figura 52 (a) y en la respectiva tabla del

Apéndice 1, aparecen fuera del rango estipulado para las respuestas correctas.

- El 100% de los ejemplos de entrenamiento y el 90% de los ejemplos de los
conjuntos test aprende correctamente en las 5 series ejecutadas con el SN del S,
de acuerdo al criterio planteado en la relacion (3.5). En 3 de las 5 series los
ejemplos de test aprenden correctamente y en las 2 restantes sélo un ejemplo

por serie no aprende en el rango establecido.

- De las cinco series ejecutadas con el SN del elemento K hay 3 ejemplos de test
pertenecientes a 2 series que no aprenden de acuerdo al criterio establecido. Es
decir, el 100% de los elementos de entrenamiento responde correctamente,

como también el 100% de elementos de test en 3 de las 5 series.

- Sélo un ejemplo de test no responde adecuadamente en las 5 ejecuciones del
SN del Ca. Esto implica que el 100% de los ejemplos de entrenamiento y el

95% de los ejemplos de test responde correctamente.

- En el SN del Fe el 100% de los ejemplos de entrenamiento y el 90% de los
ejemplos de los conjuntos test aprende correctamente en las 5 series ejecutadas,
de acuerdo al rango establecido en la relacion (3.5). En 3 de las 5 series los
ejemplos de test aprenden correctamente y en las 2 restantes sélo un ejemplo

por serie no responde adecuadamente..

- ElI SN del Zn responde correctamente en el 100% de los ejemplos de
entrenamiento y en el 80% de los de test. La mejor serie presenta el 100% de

respuestas correctas, tanto en el conjunto de test como de entrenamiento y cada
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una de las 4 series restante tiene una sola respuesta incorrecta perteneciente al

respectivo conjunto de test.

Se puede afirmar que los SNs determinaron en el rango de valores permitidos, casi
todas (en torno al 90.%) las concentraciones C,, pertenecientes al conjunto de test de los
elementos investigados. En el caso del Zn esta cifra es menor debido a que hay mas

elemento con valores cercanos al BLDE (bajo el limite de deteccion experimental).

En general, para cada elemento, hay siempre una serie, o al menos una RN del SN

que aprende suficientemente bien los ejemplos de entrenamiento y test.

El error en la determinacién de las concentraciones por los SNs es mayor en
aquellos elementos cuya presencia en la muestra, es decir su concentracion, es menor. Esto
es razonable ya que en estos casos el nimero de cuentas en el maximo de la linea espectral
es considerablemente bajo, y esta variable es una entrada directa a la RN. En el caso del
Fe se observan, en mayor nimero que para otros elementos, que algunos ejemplos del
conjunto de test estan fuera del intervalo considerado como respuesta adecuada y esto se
puede comprender ya que el rango de valores de las concentraciones es mayor. Varios de
esos casos son valores mas alejados de los valores promedios y cercanos a los limites del
rango. Y en el caso del Zn el coeficiente de correlacion para el test muestra un grado de
dependencia menor que para los otros elementos, respecto a los ejemplos de
entrenamiento, y esto es explicable debido a que la presencia de este elemento en casi

todas las muestras es cercano al limite de deteccion.

3. 3.3) Tablas de errores relativos

En este apartado se presenta un conjunto de datos sobre el tratamiento de errores
en la aplicacion de la metodologia neuronal disefiada para el analisis de espectros PIXE en

sustancias organicas.

El error relativo ER(i) del ejemplo ntimero i en el conjunto de entrenamiento y de

test se define de la siguiente forma:
ER(i) = 1Cn(i) — Cexp(i)l/ Cexp (i) (3.6)

donde Cn(i) y Cexp(i) son las concentraciones determinadas por el SN y por la

metodologia PIXE respectivamente, en el ejemplo nimero 1.
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El EPR (error promedio relativo sobre los elementos de entrenamiento) se

determina de acuerdo a la siguiente expresion:
EPR = Z; ER(i)/n i=1,......... , 18 (3.7)

En forma similar se define EPRT (error promedio relativo de elementos de test )

considerando la expresion (3.7) solo para los elementos de test en cada serie (i =1,...,4).

Como un antecedente importante para el analisis de resultados se considera el error

promedio relativo de test, en cada serie — EPRT1, eliminando el peor ejemplo.

En las tablas de errores relativos clasificados por elementos y por serie se
consideran los tipos de error mencionados para estimar conclusiones sobre la capacidad de

generalizacion de los SNs utilizadas.

Tabla 14. Errores relativos en la determinacién de la concentracion de P.

EPR EPRT EPRT1
Serie I 0,14 0,40 0,29
Serie 11 0,07 0,18 0,09
Serie 111 0,07 0,23 0,12
Serie IV 0,07 0,16 0,12
Serie V 0,14 0,49 0,21

Tabla 15. Errores relativos en la determinacién de la concentracion de S.

EPR EPRT EPRT1
Serie I 0,32 0,38 0,33
Serie 11 0,27 0,44 0,28
Serie 111 0,61 0,43 0,35
Serie IV 0,71 2,76 0,18
Serie V 0,37 0,50 0,12
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Tabla 16. Errores relativos en la determinacién de la concentracion de K.

EPR EPRT
Serie 1 0,07 0,25
Serie 11 0,07 0,24
Serie II1 0,09 0,32
Serie IV 0,02 0,39
Serie V 0,08 0,11

Tabla 17. Errores relativos en la determinacién de la concentracion de Ca.

EPR EPRT
Serie I 0,19 0,52
Serie 11 0,40 0,40
Serie I11 0,06 0,35
Serie IV 0,19 0,27
Serie V 0,23 0,14

Tabla 18. Errores relativos en la determinacién de la concentracion de Fe.

EPR
Serie I 0,17
Serie 11 0,18
Serie 111 0,23
Serie IV 0,21
Serie V 0,15

EPRT

0,23
0,39
0,17
0,98

0,67

EPRT2
0,14
0,17
0,20
0,37

0,10

EPRT2
0,37
0,34
0,26
0,23

0,04

EPRT2
0,05
0,25
0,13
0,22

0,53
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Tabla 19. Errores relativos en la determinacién de la concentracion de Zn.

EPR EPRT EPRT2
Serie I 0,11 1,01 0,24
Serie 11 0,09 2,35 0,47
Serie I11 0,50 0,32 0,25
Serie IV 0,73 0,31 0,22
Serie V 0,60 1,24 0,19

En las tablas anteriores se aprecia, en la mayoria de los casos, una correlacion en
las respuestas de los SNs a las consultas planteadas en los conjuntos de test y
entrenamiento. Las inconsistencias y errores relativos mayores se observan en las series
correspondientes a los elementos S y Zn, y también son los unicos elementos donde el
mejor experimento de test no coincide con buenos resultados en el entrenamiento. En el
caso del Zn esta falta de coherencia se explica debido a que la presencia de este elemento,
como se argumento en parrafos superiores, se encuentra cercana al limite de deteccion del
instrumental utilizado, por tanto los datos experimentales utilizados en el proceso de
entrenamiento aportan una mayor dosis de incertidumbre. Por otro lado, el S es un
elemento dificil de analizar debido a que la linea espectral que lo identifica se encuentra
sobre un fondo considerable y en algunos casos, como se ilustra en la Figura 48 en el
espectro de Branquia, el 4rea del pico espectral se traslapa con la respectiva del elemento
P. Por ello, en estos dos casos se puede esperar que los propios datos espectrales
experimentales con que fueron entrenadas las RNs, tengan una imprecision mayor que en

los otros elementos analizados.

En general se observa que en aquellos casos donde el EPRT es grande esto se debe
principalmente a que hay un solo ejemplo del conjunto de test es el que no aprende. Por
ello, el EPRT1 en estos casos es considerablemente menor que el EPRT, como sucede en

la Serie IV del S, en la Serie IV del Fe y en las Series Il y V del Zn.
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3. 4 CLASIFICACION DEL GRADO DE POLUCION ELEMENTAL EN
MUESTRAS ORGANICAS.

En diversos experimentos de andlisis elemental de muestras se busca so6lo detectar
el grado de presencia de determinados elementos y las metodologias tradicionales de
procesamiento espectral experimental demandan tiempo y trabajo. Por ello la utilizacion
de los SNs en esta linea es un camino factible de automatizacion de este tipo de analisis.
Los niveles clasificatorios que se mencionan mas adelante son definidos de acuerdo a los

objetivos experimentales planteados.

Con este objeto en este apartado se estudia la capacidad de los SNs para clasificar
las concentraciones en 4 categorias que reflejan el grado de presencia de determinado
elemento en la muestra. Las categorias planteadas se relacionan con los siguientes rangos

de concentracion (¢ — medida en %) de un elemento en determinada nuestra:

- BLD (c<10*): bajo el limite de deteccion.
- Bajo (10*<c<10?)

- Medio (107 <c<10?)

- Alto (10%<c¢)

El resumen que se presenta en las tablas corresponde tanto a los ejemplos de
entrenamiento como a los de test. Para cada elemento se presentan las clasificaciones
considerando los ejemplos de cada una de las cinco series, es decir, si se considera que
por serie hay 18 espectros para el entrenamiento y 4 de test se tiene que los casos
analizados por elemento son 90 de entrenamiento y 20 de test.. La clasificacion de las
concentraciones realizada por los SNs (C,,) es comparada en cada categoria con la

correspondiente clasificacion de las concentraciones experimentales (Cexp).
En este analisis se definen las siguientes cantidades:

CeE, CeT, representan la clasificacion experimental de las concentraciones en los
conjuntos de entrenamiento y test respectivamente, que sirven de referencia en el estudio

de las clasificaciones realizadas por los SNs.

E T . . . ,
Cun >, Cun : son las clasificaciones realizadas por los SNs de las concentraciones

elementales en el conjunto de entrenamiento y test respectivamente. Las clasificaciones
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incorrectas realizadas por los SNs se especifican en cada nivel con la expresion I(u) donde

I es el nimero de fallas y u es la categoria donde se deberia clasificar.

Ok , Or, representan la discrepancia de la clasificacion correcta dada por el SN y la

experimental en la categoria especificada para los conjuntos de entrenamiento y test.

Rg = C,mE/ CeE y Rp = C,mT/ CeT , representan las razones entre las
clasificaciones correctas de los SNs y las experimentales son una medida de la capacidad
de clasificacion de los SNs tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de test. Por
otro lado, el cociente Ry/Rg se puede considerar como una medida de la capacidad de
generalizacion del SN con un entrenamiento especifico, si se interpreta como un indice de

la posibilidad de que el SN pueda representar lo realizado en el proceso de entrenamiento.

Tabla 20. Clasificacion del grado de polucién de P en muestras organicas.

P — Fésforo Ccr Cu®  |8g C |Cum' Or
(a)-BLD 0 0 0 0 0 0
(b)-Bajo 0 0 0 0 0 0
(c)-Medio 54 54 0 11 |10+ 1(b)|1
(d)-Alto 36 36 0 9 8 +1(c) |1
N° de clasifics. 920 90 0 20 (18 +(2) |2
Rg = 1.00 Ry = 0.9 Ry/Rg = 09

Tabla 21. Clasificacion del grado de polucién de S en muestras organicas.

S — Azufre C" | Cun® Ok C.' |Cum' or
(a)-BLD 2 |0 2 1 |0+1(b) |1
(b)-Bajo 17 |14+2(a)+1(c)|3 4 |3+1(c) |1
(c)-Medio 63 |62 +3(b) 1 13 |13 0
(d)-Alto 8 |8 0 2 |1 +1(@) |1
N° de clasifics. 90 |84+ (6) 6 20 [17+ (3) |3
Rg = 0.93 | Ry = 0.85 | R/Rg = 0.91
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Tabla 22. Clasificacién del grado de polucién de K en muestras organicas.

K — Potasio Ct Cot |8k C. [ Cnt Ot
(a)-BLD 0 0 0 0
(b)-Bajo 12 12 0 3 3 0
(¢c)-Medio 66 66 0 14 |13 +1(b) |1
(d)-Alto 12 12 0 32 +1@) |1
N° de clasifics. 90 90 0 20 18+(2) |2
Rg = 1.00 | Ry = 0.9 | Ry/Rg = 0.9

Tabla 23. Clasificacion del grado de polucién de Ca en muestras organicas.

Ca - Calcio C" | Cu® Ok C.' |Cm' or
(a)-BLD 010 0 0 0
(b)-Bajo 16 |13+3(c) |3 4 0
(c)-Medio 49 |44 +5(b) |5 11 |9+1(b)+1(d)|2
(d)-Alto 25 |25 0 5 5 0
N° de clasifics. |90 |90 8 20 |18+ (2) 2
Rg = 091 |Rp = 0.9 Rr/Rg = 0.99

Tabla 24. Clasificacion del grado de polucién de Fe en muestras organicas.

Fe — Hierro C* |[Cu® L3 C." |Cum" St
(a)-BLD 20 |20 0 5 4+ 1(b) |1
(b)-Bajo 58 |56+2(a) |2 12 |11+1(a) |1
(c)-Medio 12 |12 0 3 2+1() |1
(d)-Alto 0 0 0 0 0 0
N° de clasifics. 90 (88+(2) |2 20 (17+@3) |3
Rg = 0.98 Ry = 0.85 Ri/Rg = 0.87
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Tabla 25. Clasificacién del grado de polucién de Zn en muestras organicas.

Zn — Zinc C"”  |Cw® |8 C.' |[Cum' Ot
(a)-BLD 36 34+2(b) |2 8 |7 +1(b) |1
(b)-Bajo 50 50 0 11 |10+ 1(a) |1
(c)-Medio 4 4 0 1 |0+ 1)1
(d)-Alto 0 0 0 0 |0 0
N° de clasifics. 90 88 +(2) |2 20 (17 +(3)|3
Rg = 098 | Ry = 0.9 Ri/Rg = 0.92

Tabla 26. Resumen de clasificacion del grado de polucion de los elementos investigados en

muestras organicas analizadas.

Total C" |Cm" 5 | |C." |Cm' or
(a)-BLD 58 |54 +2(b) 2 14 [11+3(b) 3
(b)-Bajo 153 | 145+4(a)+4(c) | 8 34 |31+1(c)+2(a) |3
(c)-Medio 248 |240+8(b) |8 53 [47+5(b)+1(d) |6
(d)-Alto 81 |81 0 19 [16+3(c) 3
N° de clasifics.  |540 |522+(18) 18 | [120 [108+(15) 15
Rg = 0.97 |Ry = 0.9 Ri/Rg = 0.93

Tabla 27. Relaciones de clasificacion de los SNs para cada elemento en el conjunto de
entrenamiento y de Test.

Rg Ry R1/Rg
P — Fésforo 1.00 0.90 0.90
S — Azufre 0.93 0.85 0.91
K - Potasio 1.00 0.90 0.90
Ca - Calcio 0.91 0.90 0.99
Fe — Hierro 0.98 0.85 0.87
Zn - Zinc 0.98 0.90 0.92
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En la Tabla 27 se observa que el nivel de aciertos en la clasificacion en el conjunto
de test respecto al nivel de aciertos en el conjunto de entrenamiento de los SNs (que se
ilustra en la columna Ry/Rg) es superior al 90% en todos los casos excepto para el Fe,
donde el rango, o dispersion, de los valores Cexp empleados en el conjunto de test es
mayor que el de los otros elementos y por ello es de esperar una mayor dispersion de los
resultados que entrega el respectivo SN. El error que se aprecia en la clasificacion se
encuentra en los rangos aceptables en este tipo de andlisis en la fisica atdmica y nuclear.
En la Tabla 26 se ve que el nivel de aciertos sobre el total de elementos en el conjunto de
entrenamiento es un 97% y en el conjunto de test es de 90% lo que refleja la capacidad de

generalizacion de los SNs para clasificar las concentraciones en los niveles mencionados.

Por otro lado, en las Tablas 20 a 25 se puede ver que las clasificaciones incorrectas
realizadas por los SNs siempre se insertan en grupos adyacentes al correcto, lo que

constituye un argumento para implementar en el futuro una clasificacion difusa.

Y en las Figuras 64 y 65 se presenta graficamente el grado de coincidencia entre
las clasificaciones experimentales y las clasificaciones correctas realizadas por los SNs de
las concentraciones elementales en muestras organicas, tanto para el conjunto de

entrenamiento como para el de test.

Clasif. Entrenamiento
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Figura 64. Grafico comparativo de las clasificaciones experimentales y
las clasificaciones correctas realizadas por los SNs en el conjunto de
entrenamiento de las muestras organicas.
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Figura 65. Grafico comparativo de las clasificaciones experimentales y
las clasificaciones correctas realizadas por los SNs en el conjunto de
test de las muestras organicas.
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CAPITULO IV.

SISTEMAS NEURONALES PARA EL ANALISIS
DE ESPECTROS PIXE DE MUESTRAS DE AEROSOLES.






El analisis de muestras de aerosoles presentes en el aire reviste gran importancia en
el monitoreo de sustancias contaminantes y nocivas para la salud de la poblacion, en
particular, en grandes ciudades con altos indices de contaminacion ambiental, como lo es
Santiago de Chile. En general este andlisis convencional se limita a los denominados
“contaminantes regulados” (como los compuestos: CO, SO,;, NO,, Os; y material
particulado PM) sobre los cuales se han determinados normas de riesgos y metodologias
experimentales rapidas para medir su presencia. Estas normas no incluyen las sustancias
quimicas no reguladas, que en algunos casos pueden resultar peligrosas y toxicas para la

salud de la poblacion.

En la presente aplicacion se propone la metodologia de RNAs para el analisis
automatico en linea de espectros PIXE obtenidos de la irradiacion de muestras de

aerosoles, obteniendo la concentracion de los elementos definidos de interés.

Las muestras de aerosoles irradiadas y analizadas consisten en filtros especiales,
construidos en base a sustrato de Teflon, que se exponen a la contaminacién ambiental y
que recopilan aerosoles de aire en tiempos que varian de 1 a 6 horas. La exposicion directa

de las muestras se realizé en dos puntos geograficos diferente de Santiago.

Los elementos quimicos investigados en la presente aplicacion son: Al S, Si, Ky

Fe, que se encontraron en cantidad superior en las muestras junto a otros elementos como
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P, Cl, Ca, Ti, Cr, Mn, Cu, y Zn. La superficie de las muestras irradiadas varia en el
intervalo: (5.9 cm® — 11.9 cm?), y el tiempo de exposicion al haz de protones fluctua entre

los 10 y 15 minutos.

La metodologia PIXE convencional para determinar las concentraciones de los
elementos investigados presentes en cada muestra se fundamenta en la secuencia descrita
en la seccion 1.2) y la relacion de las entradas a las RNAs con los diferentes momentos del
procedimiento experimental se ilustra en la figura 66. En la figura 67 se presenta un tipico
espectro PIXE obtenido de la irradiacion de una muestra, donde se pueden observar las
lineas espectrales caracteristicas de los elementos antes mencionados y presentes en la
muestra. En la tabla 28 se muestran las energias de esas lineas (K, , Kg), de los elementos

investigados en la presente aplicacion.

Haz de protones obtenidos de
acelerador Van de Graaff

y

Muestra de aerosol e

irradiada ' Fase de entrenamiento 1

I ! de las RNAs |

1 [}

Espectro de emisiones- | S tTTTTT . '
X : i
v ; E
Parametros delhaz | . >
v i !
Parametrosdelas | i :
muestras de aerosoles i !
v i i
Analisis espectral ! E
PIXE !

v o mmmmmme ) \
Determinar las concentraciones i Determinacién de concentra- |
elementales por la metodologia i ciones elementales con RNAs |

clasica PIXE. Al Si, S, K, Fe ' Al Si, S, K, Fe '
e o e e e e e e e e e e e e e e e e = = = 1

Figura 66. Esquema de procedimiento experimental y su relacion con las
RNAs para determinar las concentraciones de los elementos investigados
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Espectro PIXE de material particulado. Ep = 2.0 MeV
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Figura 67. (a) Espectro PIXE de muestras de material particulado obtenido en la
ciudad de Santiago de Chile. (b) Espectro PIXE de muestras de aerosoles que

indica las lineas espectrales de los elementos investigados en esta Tesis.
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4.1) SITUACION EXPERIMENTAL Y DATOS ESPECTRALES.

Las 37 muestras utilizadas en la presente memoria estan formadas por filtros
colectores de aerosoles que fueron expuestos en la ciudad de Santiago de Chile, durante el
afio 2004, para detectar la polucion del aire. Los filtros colectores de aerosoles usados
fueron construidos con sustratos de teflon y todas las muestras fueron idénticamente
procesadas. Las superficies de las muestras estan en el rango de (5.9 cm® — 11.9 cm?) y se
irradian durante 15 minutos, siguiendo la secuencia explicada en la seccion 1. 2), con un
haz de protones de 2.0 MeV de energia, de 3.0 mm? de seccion eficaz e intensidad 5.0 nA.
Una vez que el haz pasa a través de la muestra, es captado por una caja de Faraday a 5.0 m
detras de ella. Los fotones de rayos X emitidos por la muestra irradiada se captan con un
detector convencional de tipo Si(Li) (FWHM=180 eV a 5.9 keV). El detector se ubica en
una posicion a 90° respecto del haz incidente. A continuacidén se recopilan los datos

espectrales mediante un analizador multicanal inserto en el respectivo montaje electronico.

Los elementos investigados en la presente aplicacion son: Al, Si, S, Ky Fe, y en la
tabla 28 se especifican las energias de las lineas espectrales de emisiones X caracteristicas
en los elementos mencionados, que pueden identificarse en el espectro PIXE tipo (ver

figura 67) obtenido de una muestra de aerosol.

Tabla 28. Lineas caracteristicas de emisiones X (Kq , Kg) de elementos investigados en

muestras de aerosoles.

Elemento N° Atémico Z K, (Kev) K3 (KeV)
Aluminio — Al 13 1.4867 1.4863
Silicio — Si 14 1.7399 1.7394
Azufre — S 16 2.3078 2.3066
Potasio — K 19 3.3138 33111
Hierro — Fe 26 6.4038 6.3908
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En los espectros experimentales, las lineas K y Kg para cada elemento aparecen
superpuestas, pero esta situacion debe considerarse en la calibracion realizada, y no tiene

mayor significado en el analisis en si.

En este tipo de experimentos PIXE las lineas espectrales medidas son
caracteristicas y representan transiciones de atomos energéticamente excitados a estados

de energia inferior y son especificas de cada elemento.

Las lineas identificadas en el espectro anterior corresponden a emisiones X, del
tipo K y Kg, para cada uno de los elementos mencionados, ya que son las mas intensas en

espectros de emisiones X.

4.2) DISENO DE LOS EXPERIMENTOS

Para el analisis neuronal de un determinado espectro PIXE correspondiente a una
muestra de aerosol, y para cada elemento quimico considerado, se utilizan sistemas
neuronales (SN) especializados, similares a los utilizados en el andlisis de muestras
orgénicas (capitulo 3) y que se describen en detalle en el apartado 3.2). La estructura
global de la ejecucion en paralelo de los SN, se indica en la figura 49, y en la figura 50 se
presenta un esquema estructural del SN destinado a analizar la presencia de un elemento
especifico en la muestra en estudio. Cada SN responde a la respectiva consulta sobre
determinado elemento, es decir, es un sistema especializado. La topologia de las RNs en el

interior de cada SN es la que se describe en 3.2) y se ilustra en la figura 51.

La estructura formal del Sistema para obtener la concentracion de los elementos en

las muestras de aerosoles, es como sigue:
» 5 SNs, uno por elemento, Al, Si, S, Ky Fe, que se ejecutan en paralelo.

» Cada SN esta formado por 5 RNs, todas con igual topologia, que se ejecutan

simultaneamente, con los mismos ejemplos y distintos pesos aleatorios iniciales.

» Las RNs son de propagacion hacia delante con 4 neuronas de entrada, 4
neuronas ocultas y 1 neurona de salida, de acuerdo con la descripcion que se

ilustra esquematicamente en la figura 51 (capitulo 3).

Redes Neuronales en Ingenieria y Ciencia Nuclear. 155



» Se utilizan 37 ejemplos experimentales disponibles, 29 para el entrenamiento y

8 para el test, con seleccion aleatoria.

Las entradas a las RNs son las mismas que en el caso de muestras organicas
(capitulo 3), medidas sobre las muestras de aerosoles. Esto de nuevo permite poder
analizar las concentraciones requeridas en tiempo real, una vez entrenada la RN. En el
analisis PIXE clasico, en vez del nimero de emisiones X detectadas en el maximo de la
linea espectral caracteristica del elemento considerado, n, se utiliza el area efectiva bajo la
linea espectral, es decir, se resta el fondo. Este proceso de determinacion del area efectiva
se realiza con el uso del codigo computacional AXIL, que permite restar el fondo
mediante un ajuste funcional y determinar el area bajo la linea espectral, lo que requiere

un tiempo computacional adicional que puede llegar a ser grande.

Para el ajuste de los pesos, la salida esperada es la concentracion de los elementos

considerados, obtenida en el laboratorio CEFEX, con el proceso PIXE clasico.

Tanto las entradas como las salidas esperadas se normalizaron siguiendo el
procedimiento descrito en 3. 2). De nuevo, la implementacion, via software, se ha

realizado utilizando MATLAB como base y la toolbox de Neural Nets especificamente.

También, para cada elemento se disefio un SN compuesto por 5 RNs con el mismo
conjunto de entrenamiento y test, pero entrenadas en forma independiente. Es decir, en
cada una de las 5 series ejecutadas, se realizan 5 procesos de entrenamiento y verificacion

en forma independiente.

Las salidas obtenidas en cada SN, establecidas en el SD, son los valores promedios

de las concentraciones determinadas por las respectivas redes.

También se analizan los valores del mejor experimento por SN, y esto hace posible
un analisis mas certero de la capacidad de generalizacion de cada RN entrenada y del SN
respectivo. Luego estas redes entrenadas actuan en forma paralela al interior de cada SN,
especializado en determinado elemento, entregando sus respuestas Cj; al SD. Los SN,

como se menciond anteriormente, también actian en forma paralela e independiente.

Se presentan los resultados de una de las series realizadas, en concreto la primera,
completa con todos los elementos de interés, y los datos del resto de las series se presentan

en el apéndice 2.
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4. 3) RESULTADOS EXPERIMENTALES.

En la presente seccion se ilustran los resultados obtenidos, en la primera serie, por
la aplicacion de los SNs en el analisis de espectros PIXE de muestras de aerosoles con el
objeto de obtener respuesta a la consulta relativa a la determinacion de la concentracion de

los elementos investigados en cada muestra (respuesta cuantitativa).

4. 3. 1) Resultados para cada elemento.

Se presentan dos tipos de graficos de resultados para cada elemento investigado: en
primer lugar se presenta un grafico de correlacion entre las concentraciones
experimentales (Ceyp) (calculadas por la metodologia PIXE) y las concentraciones
determinadas por los SNs respectivos (Cyy). Y en segundo lugar se muestran graficos de
barra comparativos entre las Ceyp y las Cy, correspondiente a los espectros utilizados en el

conjunto de test.

En el grafico de correlacién se presentan las respuestas de las RNs, C,,, y los

valores normalizados Cey,, siguiendo el procedimiento explicado en el apartado 3. 3).

El grafico de correlacion de cada elemento presenta los resultados del entrena-

miento y test de las RNs, mediante la relacion del conjunto de pares:
[(Cexp s Con )1y (Cexp s Con s v e e v (Cexp > Can O] (4.1)

donde 1= 145 en el conjunto de entrenamiento (29 pares por cada RN) y 1 = 40 en el

conjunto de test (8 pares por cada RN).

Se presentan graficos comparativos de las Ceyp ¥ las Cpy del conjunto de test para

las RNs de cada SN.

Se utiliza, como criterio de correcta determinacion de la concentracion por parte de
las RNs al interior de los respectivos SNs, que la respuesta C,," se encuentre en el
intervalo planteado en la relacion (3. 4). El numero de ciclos en el proceso de

entrenamiento es diferente para cada red, pero varia en el intervalo (5000 — 8000 ciclos).
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a) Elemento Aluminio — Al

Como se aprecia en la figura 67, el Al es un elemento que se encuentra en la parte
espectral de energias bajas, donde el fondo es alto y la linea espectral aparece superpuesta
con la del Si. En este sentido es posible que el error, tanto experimental como el asociado
a las RNs sea mds alto. En la figura 68 (a) se observa que la mayor dispersion de valores
de Cy, se produce en la zona donde la densidad de pares de entrenamiento (Cexp, Cun) €5
mas baja. Y debido al hecho de que el conjunto de test se seleccion6 aleatoriamente varios

pares de valores de este conjunto, estan ubicados en la zona de baja densidad.

En la figura 68 (b) se observa que la distribucion de valores de las concentraciones
estd en un rango amplio, entre 0,0001% y 0,1%, sin embargo la comparacion de las

concentraciones Cp, ¥ Cexp €n €l conjunto de test muestra una buena coincidencia.

El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, esta

avalado por la Teoria de Errores en las mediciones fisicas.

En la figura 68 (a) se observa que los valores de C,, que no estan en el intervalo
definido por la relacion (3.5), son valores cercanos al limite superior del rango de valores

Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cnn) €s menor.

Hay que resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los margenes aceptados, se

corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la tabla 29 se presentan las concentraciones (en %) normalizadas, de las RNs
del SN del Al y las del SN (Crn-media) tanto para el conjunto de entrenamiento como para el
de test. En la figura 69 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)

y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en cada
RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo
aprende correctamente. Ademas, salvo alguna excepcion, los errores se producen en zonas
de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que el uso de RN en este proceso
es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos ejemplos mas para el entrenamiento,

se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado en este proceso.

La figura 69 muestra que no hay diferencias significativas entre los valores

esperados y calculados por el SN para los ejemplos de test.

158 RNA y Andlisis PIXE de Muestras de Aerosoles



Figura 68 Aluminio-Al. (a) Grafico de correlacion de las concentraciones espe-
radas Cexp Y las determinadas por las RNs del SN del Al - C,n. (b) Grafico
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comparativo de las Cexp ¥ Cnn del conjunto de test de las RNs para el Al.
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Elemento Aluminio - Al
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

6
8
12
21
24
28
32
36

O© N o B~ w DN e

10
11
13
14
15
16
17
18
19
20
22
23
25
26
27
29
30
31
33
34
35
37

Tabla 29. Resultados obtenidos en el SN del Al

Cexp

0,0535
0,2852
0,3387
0,4278
0,0000
0,0000
0,0000
0,7487
0,1248
0,4991
0,0000
0,6774
0,0000
0,9001
0,0000
0,3565
0,0000
0,1604
0,0232
0,0642
0,1087
0,0856
0,0082
0,0137
0,0050
0,0196
0,0098
0,0109
0,0000

Cexp

0,8734
0,6774
0,4456
0,5169
0,0321
0,0075
0,0130
0,0232

RN1
0,0533
0,2851
0,3389
0,4282
0,0001
0,0001
0,0001
0,7483
0,1251
0,4992
0,0001
0,6776
0,0001
0,9058
0,0001
0,3561
0,0001
0,1517
0,0248
0,0632
0,1024
0,0930
0,0102
0,0134
0,0105
0,0147
0,0105
0,0129
0,0001

RN1
0,7423
0, 7777
0,6819
0,2735
0,0227
0,0100
0,0114
0,0165

RN2
0,0539
0,2851
0,3388
04271
0,0001
0,0001
0,0001
0,7486
0,1249
0,4989
0,0001
0,6777
0,0001
0,8984
0,0001
0,3571
0,0001
0,1515
0,0249
0,0629
0,1085
0,0853
0,0085
0,0082
0,0082
0,0195
0,0083
0,0140
0,0001

RN2
0,7449
0,7201
0,7565
0,2805
0,0201
0,0081
0,0082
0,0104

Salida
RN3
0,0535
0,2852
0,3386
0,4279
0,0001
0,0001
0,0001
0,7486
0,1248
0,4991
0,0001
0,6774
0,0001
0,9068
0,0001
0,3565
0,0001
0,1516
0,0246
0,0639
0,1084
0,0859
0,0076
0,0147
0,0076
0,0161
0,0100
0,0118
0,0001

Salida
RN3
0,7481
0,7893
0,6851
0,2756
0,0231
0,0077
0,0118
0,0151

RN4
0,0534
0,2852
0,3386
0,4278
0,0001
0,0001
0,0001
0,7486
0,1248
0,4991
0,0001
0,6774
0,0001
0,9070
0,0001
0,3565
0,0001
0,1516
0,0245
0,0639
0,1085
0,0857
0,0073
0,0149
0,0073
0,0163
0,0100
0,0115
0,0001

RN4
0,7479
0,7900
0,6867
0,2758
0,0231
0,0075
0,0119
0,0145

RNS

0,0535
0,2852
0,3386
0,4278
0,0001
0,0001
0,0001
0,7487
0,1248
0,4991
0,0001
0,6774
0,0001
0,9072
0,0001
0,3566
0,0001
0,1516
0,0243
0,0640
0,1086
0,0857
0,0071
0,0150
0,0071
0,0167
0,0100
0,0113
0,0001

RN5

0,7481
0,7913
0,6878
0,2760
0,0232
0,0072
0,0119
0,0140

Chn-Media
0,0535
0,2851
0,3387
0,4278
0,0001
0,0001
0,0001
0,7485
0,1249
0,4991
0,0001
0,6775
0,0001
0,9050
0,0001
0,3566
0,0001
0,1516
0,0246
0,0636
0,1073
0,0871
0,0082
0,0132
0,0081
0,0167
0,0098
0,0123
0,0001

Chn-Media
0,7463
0,7737
0,6996
0,2763
0,0224
0,0081
0,0110
0,0141

ICexp-Cnnl
0,00003
0,00007
0,00005
0,00005
0,00011
0,00011
0,00011
0,00011
0,00013
0,00005
0,00011
0,00014
0,00011
0,00405
0,00011
0,00005
0,00011
0,00884
0,00147
0,00061
0,00146
0,00158
0,00004
0,00049
0,00315
0,00294
0,00002
0,00143
0,00011

ICexp= Crnl
0,12718
0,09632
0,25395
0,24065
0,00965
0,00061
0,00197
0,00907
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Figura 69. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) ¥ las determinadas por el SN (Cn) en el SN

b) Elemento Silicio - Si

El Si es un elemento cuya linea espectral aparece bien identificada, pero su érea,
como se ve en la figura 67, estd distorsionada por la superposicion con las lineas de otros
elementos, como por ejemplo el Al. En la figura 70 (b) se observa que la mejor
concordancia de valores C,, y Cexp se encuentra en la zona de concentraciones mas bajas,

cercanas al 10 %, donde esta la mayor cantidad de pares de entrenamiento (Cexp, Cun).

El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, esta

avalado por la Teoria de Errores en las mediciones fisicas.

En la figura 70 (a) se observa que los valores de C,, que no estan en el intervalo
definido por la relacion (3.5), son valores cercanos al limite superior del rango de valores

Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cin) €s menor.

Hay que resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los margenes aceptados, se

corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la tabla 30 se presentan las concentraciones (%) normalizadas, de las RNs del

SN del Si y las del SN (Cnnmedia) para el conjunto de entrenamiento y para el de test.
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En la figura 71 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Ceyp)

y las determinadas por el SN (Cyy) del Si para los ejemplos de test.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en cada
RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo
aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los errores se
producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que el uso de
RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos ejemplos mas

para el entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN usado en este proceso.

La figura 70 muestra que no hay diferencias significativas entre los valores

esperados y calculados por el SN para los ejemplos de test.
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Figura 70. Silicio - Si. (a) Grafico de correlacion de las concentraciones

esperadas Cexp Y las determinadas por las RNs del SN del Si — Cyn. (b)Grafico

comparativo de las Cexo V Cnn del coniunto de test de las RNs para el Si.
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Figura 71. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexo) v las determinadas por el SN (Cnn) en el SN para el Si.
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Elemento Silicio - Si
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Muestras

O© N O b wND -

10
11
13
14
15
16
17
18
19
20
22
23
25
26
27
29
30
31
33
34
35
37

Muestras

6

8
12
21
24
28
32
36

Tabla 30.

Cexp

0,0526
0,3092
0,2721
0,3927
0,1051
0,0495
0,1670
0,7823
0,1391
0,4329
0,0464
0,5844
0,1206
0,9091
0,1082
0,4267
0,1608
0,0866
0,0015
0,0402
0,0464
0,0371
0,0037
0,0068
0,0015
0,0071
0,0043
0,0009
0,0059

Cexp
0,7792
0,5226
0,4174
0,5380
0,2137
0,0040
0,0037
0,0130

Resultados obtenidos en el SN del Si

RN1

0,0538
0,3089
0,2721
0,3921
0,1051
0,0489
0,1685
0,7826
0,1289
0,4329
0,0458
0,5850
0,1425
0,8986
0,1095
0,4264
0,1453
0,0866
0,1923
0,0421
0,0411
0,0049
0,0068
0,0022
0,0037
0,0043
0,0167
0,0062
0,0062

RN1
0,8769
0,8871
0,3108
0,2335
0,1923
0,0049
0,0037
0,0167

RN2

0,0526
0,3092
0,2721
0,3930
0,1051
0,0492
0,1670
0,7823
0,1388
0,4329
0,0464
0,5844
0,1206
0,048
0,1085
0,4264
0,1611
0,0866
0,2542
0,0464
0,0371
0,0043
0,0071
0,0019
0,0056
0,0056
0,0000
0,0133
0,0133

RN2

0,8794
0,8568
0,3064
0,4156
0,2542
0,0043
0,0056
0,0000

Salida
RN3

0,0526
0,3067
0,2721
0,4014
0,1051
0,0495
0,1667
0,7823
0,1419
0,4270
0,0464
0,5847
0,1209
0,9057
0,1073
0,4261
0,1592
0,0866
0,2696
0,0464
0,0371
0,0040
0,0074
0,0040
0,0043
0,0046
0,0130
0,0059
0,0130

Salida
RN3
0,8704
0,9038
0,4561
0,2780
0,2696
0,0040
0,0043
0,0133

RN4

0,0519
0,3089
0,2721
0,3933
0,1051
0,0473
0,1620
0,7823
0,1543
0,4326
0,0470
0,5847
0,1299
0,9026
0,1082
0,4267
0,1422
0,0863
0,1531
0,0479
0,0346
0,0053
0,0096
0,0025
0,0056
0,0059
0,0118
0,0031
0,0118

RN4
0,8810
0,8921
0,4434
0,3992
0,1531
0,0053
0,0056
0,0118

RN5

0,0532
0,3092
0,2721
0,3927
0,1054
0,0495
0,1670
0,7823
0,1339
0,4329
0,0464
0,5844
0,1246
0,9051
0,1076
0,4267
0,1623
0,0866
0,3098
0,0464
0,0371
0,0043
0,0065
0,0043
0,0043
0,0046
0,0124
0,0049
0,0124

RN5
0,8643
0,9029
0,4471
0,3942
0,3098
0,0043
0,0043
0,0124

Cnn'Media

0,0528
0,3086
0,2721
0,3945
0,1052
0,0489
0,1662
0,7824
0,1396
0,4317
0,0464
0,5847
0,1277
0,9033
0,1082
0,4265
0,1541
0,0865
0,2358
0,0458
0,0374
0,0046
0,0075
0,0030
0,0047
0,0050
0,0108
0,0067
0,0113

Crn-Media
0,8744
0,8886
0,3928
0,3441
0,2358
0,0046
0,0047
0,0108

|Cexp-Cnn|

0,00025
0,00062
0,00000
0,00179
0,00006
0,00062
0,00074
0,00006
0,00043
0,00124
0,00000
0,00025
0,00711
0,00575
0,00000
0,00025
0,00674
0,00006
0,23400
0,00563
0,00897
0,03250
0,00377
0,00383
0,00315
0,00210
0,00643
0,00575
0,00544

[Cexp-Chnl
0,09520
0,36600
0,02470
0,19400
0,02210
0,00056
0,00099
0,00216
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¢) Elemento Azufre - S

En la figura 72 (a) se puede ver que la distribucion de pares de valores (Cexp, Cin)
para los conjuntos de entrenamiento y test es mas regular, que en los dos elementos antes
mencionado, y esto deriva en un mejor resultado en la determinacion de los factores de
correlacion R* para cada conjunto. En los espectros de aerosoles la linea espectral del S se

traslapa con la del Cloro (Cl) lo que dificulta su analisis experimental.

Si se observa la figura 72(b) se puede ver que la mayor discrepancia en la
concentraciones Cyn y Cexp del conjunto de test en las RNs del SN del S, esté en los valores
mas bajos cercanos al limite de deteccion experimental (107%%). Esto ultimo es de esperar
debido a que los errores experimentales asociados son superiores y estos se propagan en la

determinacion de las Ceyp, y por tanto repercute en el proceso de entrenamiento de las RNG.

En la figura 72 (b) se observa que la distribucion de valores de las concentraciones
estd en un rango amplio, entre 0,0001% y 0,1%, sin embargo la comparacion de las
concentraciones Cpny y Cexp €n €l conjunto de test muestra una buena coincidencia en zonas

donde C.y, es superior, o igual, a 10°%

El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, esta

avalado por la Teoria de Errores en las mediciones fisicas.

La figura 72(a) muestra, igual que en los elementos ya analizados, que los valores
de Cyn que no estan en el intervalo definido por la relacion (3.5), son valores cercanos al
limite superior del rango de valores C.y, y donde la densidad de pares de entrenamientos
(Cexp> Cun) €s menor. Hay que resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los margenes

aceptados, se corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la tabla 31 se presentan las concentraciones (%) normalizadas, de las RNs del

SN del S y las del SN (Cnn-vedia) para el conjunto de entrenamiento y para el de test.

En la figura 73 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Ceyp)

y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en cada
RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo
aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los errores se

producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto permite asegurar que el uso de RN
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en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos ejemplos mas para el

entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado en este proceso.

La figura 73 muestra que no hay diferencias significativas entre los valores

esperados y calculados por el SN para los ejemplos de test.
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Figura 72. Azufre - S. (a) Grafico de correlacion de las concentraciones
esperadas Cexp Y las determinadas por las RNs del SN del S — C,. (b)Grafico
comparativo de las Cexp ¥ Cnn del conjunto de test de las RNs para el S.
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Elemento Azufre - S

Tabla 31. Resultados obtenidos en el SN del S

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RNS5 Cnn-Media [Cexp - Cnl
1 0,1070 0,0820 0,1016 0,1070 0,1052 0,1070 0,1005 0,00642
2 0,1604 10,1818 0,1818 0,1586 0,1640 0,1711 0,1715 0,01105
3 0,5526 0,5686 0,5526 0,5508 0,5526 0,5526 0,5554 0,00285
4 0,2139 10,1943 0,2175 0,2103 0,2299 0,2050 0,2114 0,00250
5 0,9091 0,8146 10,8895 10,8984 0,8859 0,9002 0,8777 0,03137
7 0,4813 0,4759 10,4991 0,4813 0,4813 0,4813 0,4838 0,00250
9 0,5526 0,5241 10,5472 05508 0,5526 0,5526 0,5455 0,00713
10 0,3387 10,2193 0,3226 0,3405 0,3173 0,3405 0,3080 0,03066
11 0,3565 0,3797 0,3601 10,3672 0,3422 0,3565 0,3611 0,00463
13 0,3209 0,3209 0,3244 10,3209 0,3191 0,3209 0,3212 0,00036
14 0,3030 0,3084 0,2906 0,3084 0,3030 0,3012 0,3023 0,00071
15 0,3743 10,3494 0,3369 0,3725 0,3369 0,3743 0,3540 0,02032
16 0,2139 0,1996 0,2139 10,2139 0,2068 0,2139 0,2096 0,00428
17 0,3030 0,3868 10,3316 0,3048 0,3512 0,3030 0,3355 0,03244
18 0,3030 0,2995 0,3030 0,2977 0,3084 0,3030 0,3023 0,00071
19 0,1604 10,1872 0,1622 0,1640 0,1622 0,1622 0,1676 0,00713
20 0,3743 0,3725 0,3725 10,3672 0,3868 0,3743 0,3747 0,00036
22 0,0891 10,0731 0,0517 0,0891 0,0927 0,0909 0,0795 0,00963
23 0,0036 0,0053 0,0036 0,0071 0,0089 0,0089 0,0068 0,00321
25 0,0481 0,0285 10,0481 0,0499 0,0303 0,0428 0,0399 0,00820
26 0,1337 0,1533 0,1319 10,1337 10,1337 0,1301 0,1365 0,00285
27 0,0660 0,0463 0,0535 0,0642 0,0570 0,0570 0,0556 0,01034
29 0,0071 0,0143 0,0178 10,0143 0,0196 0,0267 0,0185 0,01141
30 0,0143 10,0250 0,0214 0,0071 0,0232 10,0143 0,0182 0,00392
31 0,0018 0,0053 0,0036 0,0071 0,0089 0,0089 0,0068 0,00499
33 0,0089 0,0053 0,0053 0,0071 0,0107 0,0107 0,0078 0,00107
34 0,0107 0,0107 0,0125 10,0071 0,0160 0,0125 0,0118 0,00107
35 0,0018 0,0036 0,0036 0,0036 0,0036 0,0036 0,0036 0,00178
37 0,0196 10,0517 0,0517 0,0214 0,0357 0,0232 0,0367 0,01711
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media [Cexp-Chnl
6 0,5882 10,6934 0,6399 10,4385 0,3975 0,4706 0,5280 0,06025
8 0,3387 0,2549 0,3262 0,3993 0,3316 0,4118 0,3447 0,00606
12 0,2852 0,1996 0,1979 10,2888 0,2567 0,2389 0,2364 0,04884
21 0,2317 0,1818 10,2246 10,1676 0,1729 0,2460 0,1986 0,03316
24 0,0178 0,0053 0,0036 0,0053 0,0089 0,0089 0,0064 0,01141
28 0,0053 0,0053 0,0053 0,0089 0,0107 0,0107 0,0082 0,00285
32 0,0071 0,0071 0,0036 0,0071 0,0089 0,0089 0,0071 0,00000
36 0,0357 10,0232 0,0357 0,0339 0,0160 0,0125 0,0242 0,01141
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Figura 73. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en el SN para el S.

d) Elemento Potasio — K.

El K también es un elemento complicado en el andlisis con la metodologia PIXE
debido a que su linea espectral, como se ve en la figura 67, aparece superpuesta con la del
Ca. Sin embargo, el maximo de la linea es claramente identificable, a diferencia de lo que
sucede con el Al. Una razén de que el factor R es mas bajo para el conjunto de test es que
los pares (Cexp, Cnn) de este conjunto esta en una zona de baja densidad de pares (Cexp,
Cnn) del conjunto de entrenamiento, como se observa en la figura 74 (a). En la figura 74
(b) se aprecia una buena coincidencia para los valores Ceyp y los Cp, determinados por las
RNs. Ademads, las respuestas de las RNs, entrenadas en forma independiente, son

coincidentes y esto implica que el disefio de éstas permite la generalizacion.

En la figura 74(b) se observa que la distribucion de valores de las concentraciones
estd basicamente en un rango no tan amplio, entre 0,001% y 0,1%, y al comparar las

concentraciones Cp, ¥ Cexp , lleva a una buena coincidencia en el conjunto de test.

El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, esta

avalado por la Teoria de Errores en las mediciones fisicas.
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En la figura 74 (a) se observa que el numero de valores de C,, que no estan en el
intervalo definido por la relacion (3.5) es superior al de los elementos antes analizados, lo
que se explica por el hecho ya mencionado sobre la dificultad de calculo del area bajo la
linea espectral. Y esto acrecienta el error experimental, lo que se propaga al resultado

obtenido por el SN del K

Se debe resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los margenes aceptados, se

corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la tabla 32 se presentan las concentraciones (%) normalizadas, de las RNs del

SN del K y las del SN (Cnn-media) para el conjunto de entrenamiento y para el de test.

En la figura 75 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)

y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en cada
RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo
aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los errores se
producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto permite asegurar que el uso de RN
en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos ejemplos mas para el

entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado en este proceso.

La figura 75 muestra que no hay diferencias significativas entre los valores

esperados y calculados por el SN para los ejemplos de test.
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Figura 74. Potasio - K. (a) Grafico de correlacion de las concentraciones esperadas
Cexp Y las determinadas por las RNs del SN del K - Cn,. (b)Grafico comparativo de las
Cexp Y Cnn del conjunto de test de las RNs para el K.
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Figura 75. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) ¥ las determinadas por el SN (Cn) en el SN para el K.
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Elemento Potasio - K

Tabla 32. Resultados obtenidos en el SN del K

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media [Cexp - Crnl
1 0,515 0,1591 0,515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1530 0,00152
2 05303 05227 05227 10,5303 0,5227 0,5379 0,5273 0,00303
3 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,00000
4 0,4545  0,4697 0,4621 0,4545 0,4545 0,4545 0,4591 0,00455
5 0,9091  0,8409 0,8258 0,8333 0,8258 0,8333 0,8318 0,07727
7 04545 04545 04545 0,4470 0,4545 0,4470 0,4515 0,00303
9 09091 0,8788  0,9015 0,8939 0,9015 0,8864 0,8924 0,01667
10 0,7576  0,7576 0,7424 0,7576 0,7424 0,7576 0,7515 0,00606
11 09091 0,8864  0,9015 10,9015 0,9015 0,9015 0,8985 0,01061
13 05303 0,5227 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5288 0,00152
14 0,6061 0,6212 0,6061 0,6136 0,6061 0,6212 0,6136 0,00758
15 0,7576  0,7500 0,7879  0,7500 0,7803 0,7500 0,7636 0,00606
16 0,5303 05000 05227 05303 0,5227 0,5303 0,5212 0,00909
17 0,7576  0,8409  0,8258 10,8333 10,8258 0,8333 0,8318 0,07424
18 05303 05455  0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5333 0,00303
19 0,6061  0,5985 0,6061 0,5985 0,6061 0,5985 0,6015 0,00455
20 0,5303  0,5455 0,5379 0,5303 0,5379 0,5303 0,5364 0,00606
22 0,7576  0,7576 0,7576  0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,00000
23 0,0000 0,0152 0,0000 0,0076 0,0000 0,0076 0,0061 0,00606
25 0,2803 0,2803  0,2803 0,2803 10,2803 0,2803 0,2803 0,00000
26 0,4848 04848 04848 10,4848 10,4848 0,4848 0,4848 0,00000
27 03182 03182  0,3182 10,3182 10,3182 0,3182 0,3182 0,00000
29 0,0303  0,0303 0,0379 0,0303 0,0379 0,0303 0,0333 0,00303
30 0,0682  0,0682 0,0606 0,0682 0,0606 0,0682 0,0652 0,00303
31 0,0152  0,0152 0,0303 0,0000 0,0227 0,0000 0,0136 0,00152
33 0,0758  0,0682 0,0758 0,0758 0,0758 0,0758 0,0742 0,00152
34 0,0530 0,0530  0,0455 0,0530 0,0455 0,0530 0,0500 0,00303
35 0,0000 10,0152  0,0076 0,0000 0,0076 0,0000 0,0061 0,00606
37 01212 01212  0,1136 00,1212 0,1136 0,1212 0,1182 0,00303
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Crnvedia  1Cexp - Crnl
6 0,6061 0,7879 0,7576  0,7727 0,7500 0,7727 0,7682 0,16212
8 04545 0,7879  0,7500 0,7652 0,7500 0,7652 0,7636 0,30909
12 0,6818 05909 08106 0,6894 0,8106 0,6818 0,7167 0,03485
21 0,8333 05833  0,5303 10,5682 0,5303 0,5758 0,5576 0,27576
24 0,439  0,1439 0,439 0,1439 0,1439 0,1439 0,1439 0,00000
28 0,0379  0,0455 0,0379  0,0455 0,0455 0,0455 0,0439 0,00606
32 0,0455 0,0379 0,0379 0,0303 0,0379 0,0303 0,0348 0,01061
36 0,515 0,2121 0,212 0,1818 0,1212 0,1591 0,1591 0,00758
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e) Elemento Hierro - Fe

La linea espectral del Fe esta superpuesta con la del Mn, como se ve en la figura 67
(a) y su intensidad es menor que la de los otros elementos investigados. Pero el hecho
positivo es que esta en una zona de bajo fondo y por tanto su resolucion es posible. En la
figura 76 (a) se ve que los elementos del conjunto de test que presentan mas inconsistencia
estan en los rangos de valores mas alto de las concentraciones, donde el nimero de pares
de entrenamiento (Ceyp, Cnn) €s menor y esto deriva en una menor capacidad de
generalizacion de las RNs en esta region.. En la figura 76 (b) se puede ver que el
comportamiento de las RNs, entrenadas en forma independiente, es regular y que los
ejemplos del conjunto de test donde se produce la mayor discrepancia se repiten en las
RNs, como es el caso del 5° ejemplo que tiene una discrepancia similar en las cuatro
primeras ejecuciones. La regularidad en el comportamiento de las RNs es un dato de su
capacidad de aprender a partir de un entrenamiento definido. Esto deberia robustecer, a su

vez, la capacidad del SN de representar lo aprendido en el proceso de entrenamiento.

El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, esta

avalado por la Teoria de Errores en las mediciones fisicas.

En la figura 76 (a) se observa que los valores de C,, que no estan en el intervalo
definido por la relacion (3.5), son valores cercanos al limite superior del rango de valores

Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cin) €s menor.

Se debe destacar que los ejemplos que quedan fuera de los margenes aceptados, se

corresponden con elementos distintos y en distintas ejecuciones de la RN.

En la tabla 33 se presentan las concentraciones (%) normalizadas, de las RNs del

SN del Fe y las del SN (Cnn-vedia) para el conjunto de entrenamiento y para el de test.

En la figura 77 se ilustra una comparacion de las concentraciones esperadas (Cexp)

y las determinadas por el SN (C,,) para los ejemplos de test.

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en cada
RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo
aprende correctamente. Ademas, en general, salvo alguna excepcion, los errores se

producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto permite asegurar que usar RNs en
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este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos ejemplos mas para el

entrenamiento, se podria mejorar la generalizacion del SN utilizado en este proceso.

La figura 77 muestra que no hay diferencias significativas entre los valores

esperados y calculados por el SN para los ejemplos de test.
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Figura 76. Hierro - Fe. (a) Grafico de correlacion de las concentraciones

esperadas Cexp Y las determinadas por las RNs del SN del Fe — Cyn. (b)Grafico

comparativo de las Cexp ¥ Cnn del conjunto de test de las RNs para el Fe.
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Elemento Hierro - Fe
Conjunto Entrenamiento

Muestras

Conjunto Test

Muestras
6
8
12
21
24
28
32
36

Tabla 33. Resultados obtenidos en el SN del Fe

Cexp
0,1049
0,5012
0,1865
0,0000
0,2681
0,1515
0,3263
0,5944
0,2564
0,4662
0,1399
0,5012
0,2681
0,6993
0,2797
0,6760
0,3846
0,4079
0,0000
0,2564
0,1981
0,1515
0,0140
0,0268
0,0058
0,0280
0,0175
0,0000
0,0163

Cexp
0,4429
0,2914
0,5478
0,9001
0,0373
0,0198
0,0152
0,0897

RN1

0,1049
0,4953
0,1865
0,0058
0,2681
0,1643
0,3263
0,5909
0,2564
0,4627
0,1329
0,5082
0,2681
0,6981
0,2809
0,6807
0,3846
0,4079
0,0023
0,2552
0,1981
0,1515
0,0140
0,0303
0,0128
0,0233
0,0198
0,0023
0,0443

RN1

0,5688
0,5186
0,4779
0,7005
0,0280
0,0175
0,0198
0,0746

RN2

0,0956
0,5023
0,1876
0,0000
0,2681
0,1527
0,3170
0,5932
0,2902
0,4662
0,1410
0,5000
0,2587
0,7005
0,2797
0,6760
0,3730
0,4079
0,0012
0,2564
0,1981
0,1515
0,0117
0,0245
0,0012
0,0291
0,0140
0,0000
0,0000

RN2

0,3625
0,2529
0,4487
0,8543
0,0385
0,0221
0,0117
0,1317

Salida
RN3
0,1049
0,5023
0,1876
0,0012
0,2681
0,1457
0,3298
0,5932
0,2471
0,4662
0,1457
0,5012
0,2716
0,6993
0,2821
0,6748
0,3846
0,4079
0,0000
0,2564
0,1981
0,1515
0,0000
0,0280
0,0000
0,0233
0,0198
0,0000
0,0012

Salida
RN3
0,5361
0,2960
0,4650
0,5909
0,0373
0,0198
0,0152
0,0198

RN4
0,0991
0,4883
0,1900
0,0093
0,2681
0,1364
0,3228
0,5408
0,2436
0,4942
0,1538
0,5420
0,2786
0,6981
0,2902
0,6713
0,3811
0,4079
0,0000
0,2564
0,1981
0,1515
0,0000
0,0280
0,0000
0,0268
0,0186
0,0000
0,0000

RN4
0,5047
0,2471
0,5233
0,5047
0,0361
0,0186
0,0128
0,0093

RN5

0,1049
0,5023
0,1876
0,0012
0,2681
0,1469
0,3287
0,5932
0,2483
0,4662
0,1445
0,5000
0,2704
0,6993
0,2821
0,6760
0,3846
0,4079
0,0000
0,2564
0,1981
0,1515
0,0000
0,0280
0,0000
0,0233
0,0198
0,0000
0,0023

RN5

0,5338
0,2914
0,4650
0,5956
0,0373
0,0198
0,0152
0,0198

Crn-Media
0,1019
0,4981
0,1879
0,0035
0,2681
0,1492
0,3249
0,5823
0,2571
04711
0,1436
0,5103
0,2695
0,6991
0,2830
0,6758
0,3816
0,4079
0,0007
0,2562
0,1981
0,1515
0,0051
0,0277
0,0028
0,0252
0,0184
0,0005
0,0096

Con-Media
0,5012
0,3212
0,4760
0,6492
0,0354
0,0196
0,0149
0,0510

|Cexp - Corl
0,00303
0,00303
0,00140
0,00350
0,00000
0,00233
0,00140
0,01212
0,00070
0,00490
0,00373
0,00909
0,00140
0,00023
0,00326
0,00023
0,00303
0,00000
0,00070
0,00023
0,00000
0,00000
0,00886
0,00093
0,00303
0,00280
0,00093
0,00047
0,00676

ICexp - Cnl
0,05828
0,02984
0,07179
0,25991
0,00186
0,00023
0,00023
0,03869
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Figura 77. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en el SN
para el Fe.

4. 3. 2) Comentarios Adicionales.

De los datos expuestos se observa que los SNs determinaron las concentraciones
Cnn, pertenecientes al conjunto de test de los elementos investigados, en el rango (88% -
95%) de valores permitidos. Una dificultad especial para el andlisis se produce en el caso
del Al esto debido al hecho de que su linea espectral estd en la zona baja del espectro,
donde hay un fondo mayor y esta oculta bajo la del Si. Y también en el caso del K la linea

espectral se traslapa con la del Ca, como se puede observar en la figura 67.

De acuerdo al criterio de verificacion planteado en la relacion (3.5), y como se
observa en las tablas 29 — 33, se tiene que los SNs respectivos determinan correctamente
las concentraciones del conjunto de entrenamiento y test, para todos los ejemplos de la
mejor RN ejecutada en cada SN. Y también es necesario destacar las siguientes

situaciones:

- Todos los ejemplos del conjunto entrenamiento excepto 1, en las 5 RNs ejecutadas
en el SN del AL, aprenden correctamente. Y en los conjuntos de test solo 4
ejemplos de un total de 40, como se aprecia en la figura 68 (a) y en la tabla 29,

aparecen fuera del rango estipulado para las respuestas correctas.
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- EI 99% de los ejemplos de entrenamiento y el 90% de los ejemplos de los
conjuntos test aprende correctamente en las 5 RNs ejecutadas del SN del Si, de
acuerdo al criterio planteado en la relacion (3.5), como se aprecia en la figura 70

(a) y en la tabla 30.

- De las cinco RNs ejecutadas en el SN del elemento S hay 1 solo ejemplo de
entrenamiento y 3 de test que no aprenden de acuerdo al criterio establecido. Es
decir, el 99% de los elementos de entrenamiento responde correctamente, como
también el 93% de elementos de test de las 5 RNs. En la figura 73 se puede
apreciar la buena coincidencia de las concentraciones C,, con las Cey, para todos

los elementos de test en el SN.

- Como se dijo, el andlisis del elemento K en espectros de muestras de aerosoles es
complicado debido a que el area de la su linea espectral aparece cubierta por la del
Ca que tiene un numero de cuentas significativamente mayor. Por ello, es de
esperar un error mayor tanto experimental como en las respuestas del SN tanto en
el conjunto de entrenamiento como en el de test y esto se ve en los indicadores

para evaluar el comportamiento de los SNs estudiados, como en las figuras 74-75.

- En el SN del Fe el 100% de los ejemplos de entrenamiento y el 88% de los
ejemplos de los conjuntos test aprende correctamente en las 5 RNs ejecutadas, de
acuerdo al rango establecido en la relacion (3.5). En la figura 76 (b) se ve que 3 de
los ejemplos que no aprenden en el conjunto de test se repiten en las RNs y
corresponden a concentraciones bajas cercanas al limite de deteccion. Y en la
figura 77 se ve la coherencia de las respuestas del SN respecto de la referencia

respectiva experimental.

Se puede afirmar que los SNs determinaron en el rango de valores permitidos, casi
todas (en torno al 90.%) las concentraciones C,, pertenecientes al conjunto de test de los

elementos investigados, con excepcidn del potasio.

El error en la determinacion de las concentraciones por los SNs es mayor en
aquellos elementos cuya presencia en la muestra, es decir su concentraciéon, es menor
(como el caso del Fe), o bien se encuentra en la parte baja del espectro sobre un fondo
considerable (como en el caso del K). En el caso del Fe se observan, en mayor nimero
que para otros elementos, que algunos ejemplos del conjunto de test estan fuera del

intervalo considerado como respuesta adecuada y esto se puede comprender ya que el
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rango de valores de las concentraciones es mayor. Varios de esos casos son valores mas

alejados de los valores promedios y cercanos a los limites del rango.

Las respuestas de los SNs, implementados en el andlisis espectral de muestras de
aerosoles, en el conjunto de test es coherente respecto al proceso de entrenamiento

experimentado y se refleja en cada elemento quimico analizado.

Se han presentado los resultados de la primera serie completa, pero como se puede
ver en el apéndice 2, estos resultados se pueden mejorar. La serie I es la que mejores
resultados presenta para el S y el Fe, pero para el Al y el K, la serie V presenta mejores
resultados, y para el Si, la mejor es la serie III. En todo caso, se puede concluir que para
todos los elementos considerados, siempre se puede obtener un SN, o al menos una RN,

que aprende suficientemente bien, todos los elementos de entrenamiento y de test.

4. 3. 3) Tablas de errores relativos.

En este apartado se presenta un conjunto de datos sobre el tratamiento de errores
en la aplicacion de la metodologia neuronal disefiada para el analisis de espectros PIXE en

muestras de aerosoles.

El error relativo ER(i) del ejemplo nimero i en el conjunto de entrenamiento y de

test, para las RNs y para los SN, se define de la siguiente forma:
ER(i) = |Con(i) — Cexp(i)l / Cexp (1) (4.2)
donde Cpy(1) y Cexp(1) son las concentraciones determinadas por la metodologia neuronal y

PIXE respectivamente, en el ejemplo niumero 1i.

El EPR (error promedio relativo sobre los elementos de entrenamiento) se

determina de acuerdo a la siguiente expresion:
EPR =2, ER(i))/n i=1,......... ,ny n=29 (4.3)

En forma similar se define EPRT (error promedio relativo en el test ) considerando

la expresion (4.3) solo para los elementos de test en cada RN, por tanto, 1=1,...,8.

Como un antecedente importante para el analisis de resultados se considera el error

promedio relativo de test, en cada RN — EPRT1, eliminando el peor ejemplo.
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En las tablas 34 y 35 se presentan los errores relativos clasificados por elementos
para cada RN al interior de un SN y luego se considera el resultado que arroja el SN para
cada elemento. Se consideran los tipos de error mencionados que permitirdn estimar

conclusiones sobre la capacidad de generalizacion de los SNs utilizados.

Tabla 34. Errores absolutos y relativos en la determinacion con RNs de la
concentracion de los elementos investigados en muestras de aerosoles.

EPR EPRT EPRT1
0.12 0.29 0.26
0.12 0.35 0.29
Al 0.12 0.26 0.22
0.12 0.26 0.22
0.12 0.26 0.22
0.10 0.24 0.16
0.14 0.31 0.24
Si 0.12 0.41 0.31
0.15 0.28 0.22
0.13 0.21 0.16
0.15 0.22 0.14
0.18 0.25 0.16
S 0.20 0.25 0.18
0.15 0.32 0.21
0.24 0.33 0.20
0.05 0.30 0.23
0.07 0.27 0.20
K 0.06 0.28 0.22
0.06 0.28 0.22
0.06 0.26 0.20
0.19 0.32 0.19
0.13 0.21 0.15
Fe 0.12 0.25 0.14
0.14 0.30 0.18
0.12 0.26 0.14

En las tablas se aprecia, en la mayoria de los casos, una correlacion suficiente en
las respuestas de los SNs a las consultas planteadas en los conjuntos de test y

entrenamiento.
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Tabla 35. Errores absolutos y relativos en la determinacion con SNs de la concentracion de
los elementos investigados en muestras de aerosoles.

EPR EPRT EPRT1
Al 0.09 0.24 0.20
Si 0,06 0.22 0.16
S 0,12 0.24 0.17

0.11 0.25 0.18
Fe 0.12 0.18 0.13

Las inconsistencias y errores relativos mayores se observan en las series
correspondientes a los elementos Al y K. Esto se explica debido a que los elementos Al y
el K son dificil de analizar ya que las respectivas lineas espectrales que los identifican se
encuentra sobre un fondo considerable y en algunos casos, como se ilustra en la figura 67
el area de la linea espectral se traslapa con la respectiva del elemento Ca. Por ello, en estos
dos casos se puede esperar que los propios datos espectrales experimentales con que
fueron entrenadas las RNs, tengan una imprecision mayor que en los otros elementos
analizados. Esta dificultad no es facil de soslayar con el niimero bajo de ejemplos

disponibles para el entrenamiento.

En general se observa que en aquellos casos donde el EPRT es grande esto se debe
principalmente a que hay un solo ejemplo del conjunto que no aprende. Por ello, el EPRT1
en estos casos es considerablemente menor que el EPRT, como sucede en algunas RNs

entrenadas en el interior de los SNs del Aly S.

4.4) CLASIFICACION DEL GRADO DE POLUCION ELEMENTAL EN
MUESTRAS DE MATERIAL PARTICULADO DE AEROSOLES.

En este apartado se presenta un resumen de la capacidad de los SNs de clasificar

las concentraciones en las 4 categorias que se definen a continuacion.

Se definen 4 grados de nivel de concentracion (medida en %) de un elemento en

determinada nuestra:

Redes Neuronales en Ingenieria y Ciencia Nuclear. 179



- BLD (c<10*): bajo el limite de deteccion.

- Bajo (10%<e<10?)
- Medio (107°<c<10?)
- Alta (107%<¢)

El resumen que se presenta en las tablas corresponde a los ejemplos de
entrenamiento y test para cada elemento. La clasificacion correcta del SN en cada caso se
relaciona con las concentraciones experimentales obtenidas en el respectivo nivel. Para

este analisis se definen las siguientes cantidades, similares a las definidas en el capitulo 3:

E T . ., . .
C., C. : representan la clasificacion experimental de las concentraciones en los

. . . E T, . .
conjuntos de entrenamiento y test respectivamente. Cp, , Cun : son las clasificaciones
dadas por los SNs en el conjunto de entrenamiento y test. La expresion I(u) indica los

fallos, donde I es el nimero de fallos y u es la categoria donde se deberia clasificar.
Og , O : representan lo mismo que en el capitulo 3.

Re = Cw" / C" 'y Ry =Cun' / C., representan las razones entre las
clasificaciones correctas de los SNs y las experimentales, y miden la capacidad de
clasificacion de los SNs en el entrenamiento y en el test. El cociente Ry / Rg se puede ver

como una medida de la capacidad de generalizacion del SN.

Tabla 36. Clasificacion del grado de polucion con SN del Al, en muestras de aerosoles.

SN — Al

CH | Cum" |8| |C'| Cum' |Br
(a)-BLD 0 0 0 0 0 0
(b)-Bajo 36 36 0 10 10 0
(c)-Medio 49 | 43+6(b) | 6 10 | 5+5(b) | 5
(d)-Alto 60 60 0 20 20 0
N° de clasifics. | 145 | 139+ (6) | 6 40 |35+(5) | 5

Re = 09 Ry = 088 Ry/Rg = 092

180 RNA y Andlisis PIXE de Muestras de Aerosoles



Tabla 37. Clasificacion con SN del grado de polucién del elemento Si investigado en muestra

de aerosoles.

SN - Si

C| Cm" |8 | |C' | Cw' |81
(a)-BLD 0 0 0 0 0 0
(b)-Bajo 5 4+1(a) 1 0 0 0
(c)-Medio 31 | 30+1(b) | 1 15 15 0
(d)-Alto 109 109 0 25 25 0
N° de clasifics. 145 | 143+(2) | 2 40 40 0

Rg = 0.99 Rr = 1.00 Rt/R = 1.01

Tabla 38. Clasificacion con SN del grado de polucién del elemento S investigado en muestra
de aerosoles.

SN-S

c’ Cun" Bk c' Cun' St
(a)-BLD 0 0 0 0 0 0
(b)-Bajo 30 25+5(c) 5 10 10 0
(c)-Medio 42 | 35+4(b)+3(d) | 7 10 5#5(b) | 5
(d)-Alto 73 71+2(c) 2 20 18+2(c) | 2
N° de clasifics. | 145 131+(14) |14 40 33+(7) |7

Rg = 090 Rr = 0283 Ri/Rg = 0.92
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Tabla 39. Clasificacion con SN del grado de polucién del elemento K

investigado en muestra de aerosoles.

SN-K
C' | Cum" | 8 C'| Cum' |8
(a)-BLD 7 7 0 0 0 0
(b)-Bajo 24 | 23+1(a) | 1 10 10 0
(¢c)-Medio 82 | 78+4(d) | 4 25 | 20+5(d) | 5
(d)-Alto 32 | 28+4(c) | 4 5 1+4(c) | 4
N° de clasifics. 145 | 136+ (9) 9 40 | 31+ (9 9
Rg = 094 Rr = 078 RyRg = 083

Tabla 40. Clasificacion con SN del grado de polucion del elemento Fe

investigado en muestra de aerosoles.

SN — Fe

C." Can® de | | Ce Can' 81
(a)-BLD 11 7+4(b) 4 0 0 0
(b)-Bajo 5 2+1(c)+2(a) | 3 0 0 0
(c)-Medio 37 | 31+1(b)+5(d) | 6 20 | l6+1(d)+3(b) | 4
(d)-Alto 92 92 0 20 20 0
N°de clasifics. | 145 | 132+ (13) |13 40 36 +(4) 4

Rg = 091 Ry = 0.90 Ry/Rg = 0.99
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Tabla 41. Resumen de clasificacion general con SNs del grado de polucién de los elementos

investigados en muestras de aerosoles analizadas en los conjuntos de entrenamiento y test.

Total Ck Cont 5z | | CT Con' St
(a)-BLD 18 14+4(b) 4 0 0 0
(b)-Bajo 100|  90+4(a)+6(c) 10 | | 30 30 0

(©)-Medio  |241] 217+12(b)+12(d) | 24 | | 80 | 61+13(b)+6(d) | 19

(d)-Alto | 366 360+6(c) 6 | | 90 84+6(c) 6
N° de clasifics. |725| 681+ (44) 44 | 200 175 25
Ry = 094 Ry = 0.88 RyRg = 0.94

Tabla 42. Relaciones de clasificacion de los SNs para cada elemento en el conjunto de
entrenamiento y de Test, para muestras de aerosoles.

Rg Ry R1/Rg
Al — Aluminio 0.96 0.88 0.92
Si — Silicio 0.99 1.00 1.01
S — Azufre 0.90 0.83 0.92
K — Potasio 0.94 0.78 0.83
Fe — Hierro 0.91 0.90 0.99

En la tabla 42 se observa que el valor Ry / Rg de los SNs es superior al 92% en
todos los casos excepto para el K, donde el pico espectral de la linea respectiva aparece
superpuesto con la del Ca y esto puede inducir a un error mayor en los propios

antecedentes experimentales que se utilizan como entradas a los SNs ya que uno de ellos
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es el area efectiva bajo la curva, que se calcula restando el fondo presente, y como las
lineas del K y Ca se traslapan es de esperar un error mas alto en este dato de entrada lo que
deriva en una salida con error mayor. La incerteza que se aprecia en la clasificacion se

encuentra en los rangos aceptables en este tipo de analisis en la fisica atomica y nuclear.

Por otro lado, en las tablas 23 a 27 se puede ver que las clasificaciones incorrectas
realizadas por los SNs siempre se insertan en grupos adyacentes al correcto y por tanto la

dispersion disminuye.

En las figuras 47 y 48 se presenta graficamente el grado de coincidencia entre las
clasificaciones experimentales y las de los SNs en muestras orgénicas y como es de
esperar ¢ésta es superior en el conjunto de entrenamiento. Y en la figura 48 que ilustra la
clasificacion en el conjunto de Test para aerosoles se ve que varias clasificaciones
erroneas efectuadas como (b)-Bajo o (d)-Alto corresponderian al grupo contiguo (c)-
Medio. Y estas se deben basicamente a los elemento K y S donde el rango de los valores
experimentales es superior al resto de los elementos investigados y por ende se espera una

dispersion de resultados maés alta.

Clasif. Entrenamiento
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(a)-BLD (b)-Bajo (c)-Medio (d)-Alto

Figura 78. Grafico comparativo de las clasificaciones experimentales y
las realizadas por los SNs en el conjunto de entrenamiento de las
muestras aerosoles.
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Figura 79. Grafico comparativo de las clasificaciones experimentales y
las realizadas por los SNs en el conjunto de entrenamiento de las
muestras de aerosoles.
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CAPITULO V.

ANALISIS ESTADISTICO DE RESULTADOS DE LA
APLICACION DE LOS SNs.






En este capitulo se presenta un breve andlisis estadistico de las aplicaciones de los
SNs en el analisis de las muestras organicas y de aerosoles. El objetivo es estudiar el grado
de relacion y dependencia que se genera en el proceso de entrenamiento de los SNs entre

las concentraciones elementales esperadas (Ceyp) y las determinadas por los SNs (Cyp).

Para esto se utiliza el método de regresion lineal simple y que comprende las

siguientes etapas principales:

= En primer lugar se constata que existan las condiciones basicas que permiten
realizar el andlisis estadistico respectivo, para que las inferencias realizadas

tengan validez.

= Se construye un grafico de correlacion entre las variables estudiadas y se

calcula la ecuacion de la recta que representa la linea de regresion.

* Finalmente, en base a la ecuacion encontrada, se analizan las propiedades
estadisticas que permiten establecer el grado de relacion entre las variables. En

este trabajo, la inferencia se realiza mediante el método de andlisis de varianza.

El estudio de regresion se practica por separado a los conjuntos de entrenamiento y

test en las aplicaciones realizadas en muestras organicas y aerosoles.
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5. 1) ANALISIS ESTADISTICO DE LA DETERMINACION POR LOS SNS DE
LAS CONCENTRACIONES ELEMENTALES EN MUESTRAS ORGANICAS.

En el analisis estadistico de las aplicaciones de los SNs para el estudio de muestras
organicas se han considerados los resultados obtenidos en las cinco series ejecutadas por
cada elemento investigado: P, S, K, Ca, Fe y Zn. De esta forma, si se considera que en
cada serie el conjunto de entrenamiento se compone de 18 ejemplos y el de test de 4
ejemplos, se obtienen 540 (6*5*18) pares de valores en el conjunto de entrenamiento y

120 pares en el conjunto de Test.

La figura 80 ilustra el grafico de correlacion C,, vs Ceyp para todos los pares
incluidos en los conjuntos de entrenamiento y test de los SNs para el andlisis de las
concentraciones elementales en las muestras organicas. También se presenta el factor de

correlacion R? para cada conjunto.
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Figura 80. Grafico de correlacion de los resultados obtenidos por los SNs en el analisis
de muestras organicas. Se incluyen los conjuntos de entrenamiento y test.
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1.1.1) Conjunto de entrenamiento.

En este apartado se presentan los resultados del analisis de regresion aplicado al
conjunto de entrenamiento en muestras organicas. En primer lugar se ilustra, en la figura
81, el ajuste lineal obtenido entre los valores Cyny Cexp ¥ s€ muestra la ecuacion de la recta
respectiva (especificada en rojo en el grafico). También se muestra con las respectivas

lineas azules, los rangos de la desviacion tipica calculada en torno a la linea de regresion.

Ajuste Lineal -Entrenamiento

Cnn = -0,0000117677 + 0,998581*Cexp
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Figura 81. Grafico de regresion lineal (Gnn vs Cexp) para las concentraciones
elementales en el coniunto de entrenamiento en las muestras oraanicas.

En la figura 82 se muestra el grafico de residuos que permite establecer que sélo
algunos resultados estan fuera del rango del nivel de confianza (preestablecido en el 95%),

de acuerdo al método empleado.

Parametros estadisticos relativos al conjunto de entrenamiento y que se desprenden
de los graficos de regresion en las Figuras 50 y 51 son los siguientes:
- Coeficiente de correlacion R: = 0.9986

- R? = 99.72%
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- Error tipico de estimacion = 45x 10"

- Error absoluto medio = 1.71x 10™
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Figura 82. Gréafico de residuos basado en la t de Student de las concentra-
ciones elementales del conjunto de entrenamiento en las muestras organicas.

De acuerdo a estos datos estadisticos desprendidos de la regresion lineal realizada
se puede establecer una fuerte relacion estadistica entre Cy, y Cexp, lo que indica que el
modelo usado puede considerarse predictivo en los margenes establecidos por la

desviacion estandar.

Por otra parte, al realizar un anélisis ANOVA (anélisis de varianza) se obtiene que
el valor—p (significancia) es 0.001, y al ser menor que 0.05 indica que existe una

significativa relacion lineal entre Cnn y Cexp, con un grado de confiabilidad del 95%.

De acuerdo con el método de residuos basados en la t de Stdudent, se observa que
solo 10 valores son superiores a 3, de un total 540, que representarian aquellos valores que

no responden al método predictivo analizado.

Se calcula el factor de Durbin — Watson, que tiene un valor 2.41, lo que es

indicativo de ausencia de autocorrelacion.
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5. 1. 2) Conjunto de test.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del andlisis de regresion
aplicado al conjunto de test en muestras organicas. En la figura 83, se presenta el ajuste
lineal obtenido entre los valores Cp, y Cexp y se muestra la ecuacion de la recta respectiva
(especificada en rojo en el grafico). También se muestra con las respectivas lineas azules,

los rangos de la desviacion tipica calculada en torno a la linea de regresion.

Ajuste Lineal - Test

Cnn = 0,000154066 + 0,877005*Cexp

0,04 -_| T T T T T |__
0,03 i
S 002 1
0,01 i
O -_ . N B A N N B
0 0,01 0,02 0,03 0,04

Cexp

Figura 83. Grafico de regresion lineal (Gnn vs Cexp) para las concentraciones
elementales en el conjunto de test en las muestras organicas.

En la figura 84 se muestra el grafico de residuos que permite establecer que s6lo
algunos resultados estan fuera del rango del nivel de confianza (preestablecido en el 95%),

de acuerdo al método empleado.

Parametros estadisticos del conjunto de test y que se desprenden del andlisis de los
graficos de regresion simple en las figuras 52 y 53 son los siguientes:
- Coeficiente de correlacion - R: = 0.9589
R’ = 91.95%
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- Error estandar de estimacion = 22x10°

- Error absoluto medio = 1.2x 107
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Figura 84. Grafico de residuos basado en la t de Student en las concentraciones
elementales del conjunto de test en las muestras organicas.

De acuerdo a estos datos estadisticos desprendidos de la regresion lineal realizada
se puede establecer una fuerte relacion entre Cy, y Cexp, lo que indica que el modelo usado

es predictivo en los mérgenes establecidos por la desviacion estdndar.

Por otra parte, al realizar un analisis ANOVA se obtiene que el valor—p es 0.003, y
como es menor que 0.05 indica que existe una significativa relacion lineal entre Cnn y

Cexp, con un grado de confiabilidad del 95%.

De acuerdo con el método de residuos basados en la t de Stdudent, se observa que
solo 6 valores son superiores a 3, de un total de 120, y que representan aquellos valores

que no responden al método predictivo analizado.

Se calcula el factor de Durbin — Watson el cual tiene un valor 1.53, que indica

ausencia de autocorrelacion.
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5. 2) ANALISIS ESTADISTICO DE LA DETERMINACION POR LOS SNS DE
LAS CONCENTRACIONES ELEMENTALES EN MUESTRAS DE AEROSOLES.

En el analisis estadistico de las aplicaciones de los SNs en el estudio de muestras
de aerosoles se han considerados los resultados obtenidos en los SNs para cada elemento
investigado: Al, S, Si, K y Fe. De esta forma, si se considera que en cada SN el conjunto
de entrenamiento se compone de 29 ejemplos y el de test de 8 ejemplos, se obtienen
725 ( 29 *5 *5) pares de valores en el conjunto de entrenamiento y 200 (8 *5 *5) pares

en el conjunto de Test.
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Figura 85. Grafico de correlacion de los resultados obtenidos por los SNs. Se
incluyen los conjuntos de entrenamiento y test de las muestras de aerosoles.

La figura 85 ilustra el grafico de correlacion C,, vs Cep para todos los pares
incluidos en los conjuntos de entrenamiento y test de los SNs para el andlisis de las
concentraciones elementales en las muestras de aerosoles. Y se presenta el factor de

correlacién R? para cada conjunto.
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5. 2. 1) Conjunto Entrenamiento.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del andlisis de regresion
aplicado al conjunto de entrenamiento en muestras de aerosoles. En la figura 86 se ilustra
el ajuste lineal obtenido entre los valores Cpy y Cexp Y s€ muestra la ecuacion de la recta
respectiva (especificada en rojo en el grafico). También se muestra los rangos de la

desviacion tipica calculada en torno a la linea de regresion.

Ajuste Lineal -Entrenamiento

Cnn =-0,000562874 + 1,03332*Cexp
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Figura 86. Grafico de regresion lineal Gnn vs Cexp) para las concentraciones
elementales en el conjunto de entrenamiento en las muestras de aerosoles.

En la figura 87 se muestra el grafico de residuos que permite establecer que sélo
algunos resultados estdn fuera del rango del nivel de confianza (95%), de acuerdo al

método empleado.

Parametros estadisticos del conjunto de entrenamiento en aerosoles y que se
desprenden del analisis de los graficos en las figuras 86 y 87 son los siguientes:
- Coeficiente de correlacion - R: = 0.9735

- R? = 94.77%
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Figura 87. Grafico de residuos basado en la t de Student en las concentraciones
elementales del conjunto de entrenamiento en las muestras de aerosoles.

De acuerdo a estos datos estadisticos desprendidos de la regresion lineal realizada
se puede establecer una fuerte relacion entre C,, y Cexp, lo que indica en que el modelo

usado es predictivo en los margenes establecidos por la desviacion estandar.

Por otra parte, al realizar el analisis ANOVA, se obtiene que el valor—p es 0.001 y
al ser menor que 0.05 que indica que existe una significativa relacion lineal entre Cnn y

Cexp, con un grado de confiabilidad de 95%.

De acuerdo al método de residuos basados en la t de Stdudent se observa que solo
13 valores son superiores a 3 de un total de 725, y que representarian aquellos valores que

no responden al método predictivo analizado en el rango de confiabilidad establecida.

Se calcula el factor de Durbin — Watson el cual tiene un valor cercano 1.98, que es

indicativo de ausencia de autocorrelacion.
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5.2.2) Conjunto de Test.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del analisis de regresion
aplicado al conjunto de test en muestras de aerosoles. En la figura 88 se ilustra el ajuste
lineal obtenido entre los valores Cp, y Cexp y se muestra la ecuacion de la recta respectiva.

Se muestra los rangos de la desviacion tipica calculada en torno a la linea de regresion.

Ajuste Lineal - Test
Cnn = 0,00191391 + 1,10121*Cexp
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Figura 88. Grafico de regresion lineal Gnn vs Cexp) para las concentraciones
elementales en el conjunto de test en las muestras de aerosoles.

En la figura 89 se muestra el grafico de residuos que permite establecer que sélo
algunos resultados estdn fuera del rango del nivel de confianza (95%), de acuerdo al

método empleado.

Parametros estadisticos de las muestras de aerosoles en el conjunto de test y que se
desprenden del analisis de los graficos en las Figuras 57 y 58 son los siguientes:

- Coeficiente de correlacion - R: = 0.9373

- R? = 87.86%
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- Error estandar de estimacion = 22x107

- Error absoluto medio = 9.5x 107
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Figura 89. Grafico de residuos basado en la t de Student en las concentraciones
elementales del conjunto de test en las muestras de aerosoloes.

De acuerdo a estos datos estadisticos desprendidos de la regresion lineal realizada
se puede establecer una fuerte relacion entre Cp, y Cexp, 1o que indica en que el modelo

usado es predictivo en los margenes establecidos por la desviacion estandar.

Por otra parte, al realizar un andlisis ANOVA ( andlisis de varianza) se obtiene
que el valor—p es 0.004, y por tanto menor que 0.05, lo que indica que existe una

significativa relacion lineal entre Cnn y Cexp, con un grado de confiabilidad de 95%.

De acuerdo al método de residuos basados en la t de Stdudent se observa que solo
7 valores son superiores a 3 de un total de 200, y que representarian aquellos valores que

no responden al método predictivo analizado en el rango de confiabilidad establecido.

Se calcula el factor de Durbin — Watson el cual tiene un valor cercano a 1.92, lo

que es indicativo de ausencia de autocorrelacion.

En la tabla 43 se muestra un resumen de los estadisticos obtenidos en los procesos

de regresion lineal aplicados tanto a los conjuntos de entrenamiento y test en las muestras
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orgénicas y de aerosoles. Sus valores indican el grado de fuerte relacion estadistica que se
genera en el proceso de entrenamiento de los SNs, entre las respuestas esperadas y las

entregadas por los SNs.

Tabla 43: Antecedentes estadisticos del andlisis realizado en muestras

organicas y aerosoles.

Muestras Organicas Muestras de Aerosoles
Entrenam. Test Entrenam. Test
valor—p (ANOVA) 0.001 0.003 0.001 0.004
R? 99.71% 91.95% 94.77% 87.86%
Error estandar estimacion  4.5x 10*  2.1x10°  1.1x10% 22x107
Error absoluto medio 1.7x10%  1.6x107 28x10° 89x107°
Factor Durbin - Watson =~ 2.41 1.53 1.98 1.92
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CAPITULO VI.

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS






En este capitulo, se presentan las conclusiones més importantes de la memoria, asi
como las aportaciones realizadas en la misma, de acuerdo con las experiencias realizadas.
También se incluyen algunos trabajos futuros que complementaran los resultados

obtenidos.

Se incluyen ademds, las publicaciones realizadas que tienen como base los

resultados de las experiencias realizadas y desarrolladas en la memoria.

6.1) CONCLUSIONES

La idea central de la presente Tesis es avanzar en el proceso de automatizacion del
analisis espectral en el ambito de la fisica atdmica y nuclear, utilizando herramientas
propias de la inteligencia artificial para permitir significativas reducciones en los costos y
tiempos de investigacion, lo que repercutird en un desarrollo creciente de aplicaciones en

el campo especificado.

En particular, se ha implementado una aplicacion neuronal para el andlisis de

espectros PIXE obtenidos de muestras orgédnicas y de aerosoles. En el disefio de estas
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aplicaciones especificas se tuvo presente el hecho de que el numero de muestras, y por
ende de espectros, obtenidos tanto de sustancias orgdnicas como de aerosoles era
reducido, se disefid una estructura neuronal donde el numero de pardmetros a definir

estuviese acorde con el nimero de ejemplos disponibles para el entrenamiento.

Ademas, se ha realizado un importante estudio del estado del arte en la aplicacion

de Redes Neuronales Artificiales, en la Ingenieria y Ciencia Nuclear.

6. 1. 1) Disefio de sistemas neuronales (SNs) para el analisis de espectros PIXE.

Elemento central de la aportacion de esta memoria, es la aplicacion disefiada con
los sistemas neuronales (SNs), compuestos de un ntimero especifico (en nuestro caso 5) de
RNs de propagacion hacia delante, con igual topologia y que se entrenan en forma
independiente con el algoritmo de retropropagacion del error. Las entradas al SN son las
mismas entradas de cada RN, que son procesadas en forma paralela, y cuyas respuestas se
analizan en el sistema de decision (SD) que mediante un mecanismo matematico
predeterminado (en esta memoria, el valor medio de las respuestas de las RNs) entrega la
respuesta del SN a la consulta realizada. Cada SN se especializa en determinado elemento,
es decir, se construyen tantos SNs como elementos quimicos se investigan y actuan en

forma paralela e independiente uno de otro.

Las entradas a los SNs la constituyen antecedentes experimentales previamente
determinadas y s6lo una entrada proviene del espectro recopilado, que es el maximo de
cuentas en la linea espectral del elemento investigado. En la metodologia clasica PIXE se
utiliza el area efectiva de la linea espectral en vez del maximo de cuentas, y esto implica
un procesamiento computacional adicional previo de dicha entrada. Sin embargo el
resultado obtenido no deberia ser considerablemente distinto debido al hecho de que el
fondo, o ruido, presente en las lineas espectrales de cada elemento se puede considerar
casi constante en todos los espectros. Con la aportacion descrita en esta memoria, puede
obviarse el calculo del area efectiva facilitando la rapidez del proceso de automatizacion
en linea y tiempo real. Los resultados obtenidos, mostrados en los capitulos 3 y 4 ratifican

la citada propuesta.

La topologia de las RNs (propagacion hacia delante) se obtuvo experimentalmente.
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a) Resultados obtenidos por los SNs en el analisis de espectros PIXE de sustancias

organicas y aerosoles.

Para constituir los conjuntos de entrenamiento y test se contd con 22 espectros de
muestras organicas (18 para el entrenamiento y 4 para test) y 37 espectros de muestras de
aerosoles (29 para el entrenamiento y 8 para el test). Se desarrollaron SNs especializados
en el andlisis de los elementos de interés en la investigacion y asi se entrenaron y
verificaron tantos SNs como elementos quimicos de interés se analizaron en las muestras:

P, S, K, Ca, Fe y Zn en las muestras organicas y Al, S, Si, K y Fe en las de aerosoles.

Los SNs se entrenaron y verificaron en forma independiente y en el interior de los
SNs, cada RN fue entrenada y testeada en forma independiente, con el objetivo de
robustecer las respuestas y capacidad de generalizacion de los SNs. La topologia y el
mecanismo de entrenamiento de las RNs en el interior de los SNs fue el mismo: se
disefiaron RNs de propagacion hacia delante con 4 neuronas de entrada, 4 ocultas y 1 de
salida (4 —4 — 1) en muestras organicas y (4 —4- 1 ) en las muestras de aerosoles, y todas

las RNs fueron entrenadas con el algoritmo de retro propagacion del error.

El objeto de hacer depender las entradas a los SNs del conjunto del proceso
experimental, tiene como objetivo facilitar la rapidez y reduccion de costos y tiempos de
proceso y por otro lado robustecer su entrenamiento y capacidad de generalizacion y asi
superar la insuficiencia de contar con un reducido grupo de espectros experimentales para
el entrenamiento. Esta es una idea novedosa que hace mas atractivo el uso de
metodologias neuronales en el andlisis espectral, ya que simplifica los procesos de

entrenamiento y facilita su aplicacion en linea y tiempo real.

La salida de las RNs es la concentracion en la muestra analizada del elemento
investigado, es decir es un valor numérico. Las salidas de las RNs del interior del SN se
combinan mediante alguna operacion algebraica o ldgica para generar la salida del SN. En
el presente trabajo se procesan en el SD de cada SN dos tipos de salida: una que clasifica
el nivel de presencia elemental en cada muestra analizada y otra que indica la

concentracion elemental, en %, de cada elemento presente en ella.

De acuerdo a los resultados expuestos en los capitulos 3 y 4, y su analisis
estadistico en el capitulo 5 (aportaciones de la presente memoria), se observa que el nivel

de confiabilidad de las aplicaciones realizadas es significativo y por tanto constituye un
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aporte cientifico al desarrollo de la investigacion en el ambito del uso de las metodologias

neuronales en el area de la fisica atdmica y nuclear, y en particular en el andlisis espectral.

Los experimentos realizados ponen de manifiesto que a pesar de las dificultades
debidas al solapamiento de los espectros de algunos elementos, y al escaso ntimero de
elementos para el entrenamiento, los SNs disefiados permiten aprender con suficiente
eficacia el procedimiento PIXE, posibilitando realizar el reconocimiento de los elementos

definidos en tiempo real.

En definitiva, se puede concluir, como resumen de las aportaciones descritas en los
capitulos 3, 4 y 5, que las Redes Neuronales constituyen una importante e interesante
alternativa a los métodos clasicos de andlisis de espectros PIXE, para determinar la

presencia y/o las concentraciones de elementos quimicos en muestras de diferentes tipos.

b) Revision literaria y estudio del estado del arte en el ambito de la ingenieria y

ciencia nuclear.

Otra importante aportacion de la Tesis, ha sido el desarrollo de un estudio sobre el
estado del arte de las aplicaciones de RNs en el &mbito de la ciencia nuclear y fisica de las
particulas, considerando cuatro tdpicos principales: analisis espectral, reactores nucleares
y plantas de energia nuclear, dosimetria y fisica de neutrones y fisica de particulas de altas
energia. A través de una revision literaria que abarca un periodo desde 1989 al 2006, se
clasifican las aplicaciones segun las dreas mencionadas y los tipos de redes neuronales
mas usados. La importancia de la aportacion realizada radica en el hecho de que en base a
este estudio realizado, se facilitara la labor de futuros investigadores interesados en estos

temas.

Por otro lado, se constata el interés creciente que existe en estas areas de
investigacion fundamental y tecnologica por el uso de las nuevas tecnologias de
informacion en el ambito de la inteligencia artificial, y en particular por las RNs en si, o

bien, como parte de sistemas hibridos.

De acuerdo con la sistemdtica presentada se concluye que las RNs de propagacion
hacia delante son las mas usadas, ya sea en forma individual o como parte de sistemas
inteligentes mas complejos. También existe un numero significativo de modelos

particulares de sistemas inteligentes con RNs dependientes del problema concreto que se
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pretende abordar. En esta linea se presenta una relacion cada vez mas estrecha entre el

desarrollo de aplicaciones nucleares e investigaciones fundamentales en el area de la

inteligencia artificial.

c¢) Publicaciones realizadas sobre el contenido de la tesis.

En este apartado, se relacionan las publicaciones en revistas y congresos de nivel

nacional o internacional que se han realizado, sobre los resultados obtenidos y descritos en

la presente memoria:

Publicaciones en Revistas con indice de Impacto

R. Correa, M.A. Chesta, J.R. Morales, M.I. Dinator, I. Requena and 1. Vila.
Artificial neural networks applied to quantitative elemental analysis of organic
material using PIXE. Nuclear Instruments and Methods in Physics Research
Section B, Volume 248, Issue 2, August 2006, Pages 324-328

Rafael Correa, Ignacio Requena. Analysis of aerosol and organic substance
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6.2) LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION .

A continuaciéon se describen algunas lineas de investigacion futura, que se

desprenden de forma natural, del trabajo desarrollado en la presente memoria. Se

presentan proyectos de actuacion futura en tres caminos.

a) Optimizacion de los SNs.

En esta linea, se busca optimizar en forma individual los distintos componentes de

los SNs y la relacion entre ellos.

El analisis de los componentes en forma individual comprende esencialmente los

siguientes aspectos:

Generar mecanismos de seleccion de las entradas al SN y a las RNs que
permitan obtener la mejor capacidad de aprendizaje y generalizacion de los
SNs. Se trata de experimentar con diferentes variables como entradas que
mejoren los resultados de entrenamiento, para soslayar los problemas

encontrados, como el solapamiento de algunas lineas espectrales.

Considerando que generalmente en este tipo de aplicaciones los ejemplos
disponibles para los conjuntos de entrenamiento y tets son escasos, se
deben desarrollar nuevos procedimientos de seleccion optimizada de los
ejemplos para el entrenamiento, tal que deriven en un mejor rendimiento

del proceso de entrenamiento y validacion de los SNs.

Probar otros modelos de RN a usar en el interior del SN, como por ejemplo

las RBF, y disenar la topologia mas adecuada de las RNs componentes.

En lo que respecta a la relacion entre las RNs componentes de un SN nos

proponemos investigar el disefio de un sistema de decision (SD) neuro difuso con el objeto

de aumentar la capacidad de generalizacion del SN y de clasificacion del nivel de

presencia elemental en las muestras, ya que al usar mecanismos de decision tradicionales
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los errores de clasificacion se encontraron en valores cercanos a los limites de los rangos

en los respectivos niveles.

b) Aplicacion de la metodologia disefiada a otros materiales y elementos.

Considerar la aplicacion de la experiencia realizada, a otros tipos de materiales o
sustancias en los que se utiliza la técnica PIXE, como por ejemplo restos encontrados en

yacimientos arqueologicos.

También sera interesante ampliar el estudio a otros elementos quimicos que suelen

estar presentes en las muestras analizadas.

c) Ampliar el andlisis neuronal a otros tipos de espectros.

En la memoria se presenta el disefio de aplicaciones al analisis de emisiones X
inducidas por protones (PIXE). Serd interesante en el futuro, desarrollar experimentos
relacionados con espectros de emisiones X inducidas por haces de electrones (BIXE), y
también inducidas por radiacion gamma (GIXE). La ampliacion de esta linea de aplicacion
deriva a potenciar el uso de tecnologias neuronales en el campo de la ingenieria y ciencia

nuclear, en el topico de andlisis espectral.
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A.1l) RESULTADOS DE SERIES EJECUTADAS POR LOS
SNs EN ANALISIS DE SUSTANCIAS ORGANICAS

En las paginas siguientes, se muestran todos los resultados obtenidos en las
ejecuciones de las 5 series de los SNs, utilizados para el andlisis de sustancias orgédnicas

de peces.

Para cada elemento en estudio, y cada serie ejecutada, se muestra una tabla con las
salidas de las 5 RNs integrantes del SN, y la salida del propio SN (en nuestro caso, la
media de las salidas de las 5 RNs). Se incluyen las salidas esperadas (datos
experimentales obtenidos con el proceso PIXE clasico) y se comparan las salidas
esperadas y las calculadas por el SN. Cada fila de la tabla recoge la salida correspondiente
para un ejemplo, separando los ejemplos usados para el entrenamiento y los

correspondientes al conjunto de test.

Ademas, para cada elemento y serie ejecutada, se incluye un grafico comparativo

entre salidas esperadas y calculadas, para los ejemplos de test.
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Tabla 44. Resultados obtenidos en la Serie | para el P

Fosforo - P Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media  ICexp-Cnnl
1 04416 04411 04412 04413 04412 04412 0,4412 0,00035
3 0,403 0,1343 0,1375 0,1355 10,1366 10,1380 0,1364 0,00388
4 00286 0,0538 0,0541 0,0428 0,0540 0,0542 0,0518 0,02319
5 10,0364 0,0523 0,0532 0,0635 0,0529 0,0533 0,0550 0,01869
6 00961 00529 0,0535 0,0646 0,0533 0,0536 0,0556 0,04051
7 00571 0,058 0,0575 0,0436 0,0578 0,0573 0,0550 0,00215
9 10,0883 0,0919 0,099 00928 0,0913 0,0907 0,0915 0,00318
10 0,0935 10,0939 0,0925 0,0933 0,0929 0,0925 0,0930 0,00048
11 10,1844 10,1858 0,1846 0,1882 0,1850 0,1845 0,1856 0,00122
13 08831 10,8827 0,8827 0,8783 0,8827 0,8827 0,8818 0,00130
15 08312 08312 08313 08317 0,8313 10,8313 0,8314 0,00018
16 0,2052 10,2048 0,2048 0,2045 0,2048 0,2048 0,2047 0,00045
17 08571 08574 08574 0,8558 0,8575 10,8574 0,8571 0,00005
18 06753 06751 0,6751 0,6757 0,6751 0,6751 0,6752 0,00009
19 10,9091 10,9090 0,9091 10,9261 0,9090 0,9091 0,9125 0,00336
20 03377 10,3376 03376 0,3406 0,3376 0,3376 0,3382 0,00051
21 02597 10,2599 10,2599 0,2567 0,2600 0,2599 0,2593 0,00045
22 02364 02375 0,2373 0,2366 0,2373 0,2372 0,2372 0,00082
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media  ICexp-Cnnl
2 04675 04439 04429 04461 04431 0,4428 0,4437 0,02379
8 10,0416 00521 0,0531 00634 0,0528 0,0532 0,0549 0,01335
12 01013 02072 10,2227 10,0001 0,2174 0,2259 0,1746 0,07335
14 0,0805 0,1302 0,0974 0,1745 0,1051 0,0941 0,1203 0,03974
P - Serie 1 —&— Cexp
1,0 —=— Cnn
0,8 4
£
2 0,6 4
0,2 4
0,0
2 8 12 14
N° Espectros
Figura 90. Gréfico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie | para el P en el conjunto de Test
230 Apéndice A.1



Tabla 45. Resultados obtenidos en la Serie Il para el P

Fosforo - P Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 04675 0,675 04675 0,4678 0,4665 0,4679 0,4674 0,00009
3 0,1403 0,1380 0,1375 0,1225 0,1399 0,1322 0,1340 0,00625
4 0,0286 0,0243 0,0289 0,0314 0,0294 0,0544 0,0337 0,00512
5 0,0364 0,0399 0,0390 0,0241 0,0404 0,0392 0,0365 0,00017
6 0,0961 0,0958 0,0956 0,0958 0,1002 0,0961 0,0967 0,00060
8 0,0416 0,0386 0,0432 0,0385 0,0146 0,0411 0,0352 0,00637
9 10,0883 0,0919 0,0938 0,1098 0,0876 0,0772 0,0921 0,00376
10 0,0935 0,0917 0,0940 0,0967 0,0943 0,0711 0,0896 0,00393
12 0,1013 0,1026 0,1033 0,0987 0,1023 0,1242 0,1062 0,00493
13 0,8831 0,8818 0,8776 0,8829 0,8791 0,8816 0,8806 0,00250
14 0,0805 0,0805 0,0721 0,0801 0,0043 0,0766 0,0627 0,01782
15 0,8312 0,8323 0,8326 0,8321 0,9347 0,8320 0,8527 0,02157
16 0,2052 0,2882 0,2041 0,2051 0,2062 0,2049 0,2217 0,01650
18 0,6753 0,6758 0,6766 0,6748 0,6729 0,6748 0,6750 0,00034
19 0,9091 0,9064 0,9091 0,9090 0,9051 0,9091 0,9077 0,00135
20 0,3377 0,2993 0,3377 0,3377 0,3406 0,3380 0,3306 0,00701
21 0,2597 0,2980 0,2599 0,2601 0,2595 0,2604 0,2676 0,00782
22 0,2364 0,2365 0,2362 0,2359 0,2362 0,2372 0,2364 0,00007
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,4416 0,5653 0,2516 0,2001 0,4863 0,3442 0,3695 0,07205
7 0,0571 0,0370 0,0403 0,0145 0,0162 0,0694 0,0355 0,02166
11 0,1844 0,3176 0,0083 0,0805 0,0624 0,4579 0,1854 0,00095
17 0,8571 0,8581 0,7461 0,6692 0,7704 0,7532 0,7594 0,09774
P - Serie 2 —&—Cexp
1,0 —&—Cnn
0,8
£
S 06 A
€ 04
3
0,2 {
0,0
1 7 11 17
N° Espectros
Figura 91. Gréfico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie Il para el P en el conjunto de Test
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Tabla 46. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el P

Fosforo - P Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 04416 04415 0,4413 0,4413 04412 0,4439 04419  0,00030
2 0,675 0,4675 0,4678 0,4676 0,4676 0,4639 0,4669 0,00064
40,0286 0,0303 0,0286 0,0479 0,0344 0,0296 0,0342 0,00558
5 10,0364 0,0389 0,0171 0,0556 0,0466 0,0449 0,0406 0,00425
6 0,0961 0,0830 0,0960 0,0561 0,0963 0,0919 0,0846 0,01145
7 00571 0,0518 0,0680 0,0434 0,0442 0,0523 00519  0,00521
8 10,0416 0,0455 0,0442 0,0561 0,0357 0,0424 0,0448  0,00322
11 10,1844 0,1839 0,1803 0,1845 0,1844 0,1846 0,1835  0,00088
12 0,1013 0,1020 0,1027 0,1012 0,1030 0,1019 0,1022  0,00085
14 0,0805 0,0919 0,0726 0,0803 0,0806 0,0803 0,0811 0,00061
15 0,8312 0,8322 0,8295 0,8322 0,8321 0,8323 0,8317 0,00048
16 0,2052 0,2048 0,2099 0,2048 0,2049 0,2048 0,2058 0,00064
17 08571 0,8571 0,8586 0,8574 0,8572 0,8581 0,8577 0,00054
18 10,6753 0,6752 0,6738 0,6751 0,6749 0,6746 0,6747  0,00060
19 10,9091 0,9083 0,9192 0,9089 0,9085 0,9044 0,9099  0,00077
20 10,3377 0,3370 0,3394 0,3375 0,3379 0,3373 0,3378  0,00017
21 0,2597 0,2604 0,2590 0,2600 0,2596 0,2598 0,2598  0,00002
22 0,2364 0,2365 0,2357 0,2364 0,2359 0,2376 0,2364 0,00007
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
30,1403 0,1402 0,1442 0,0393 0,2476 0,1255 0,1394  0,00090
9 10,0883 0,0991 0,0760 0,0465 0,2323 0,0948 01097  0,02142
10 10,0935 0,0908 0,0849 0,0536 0,0906 0,0889 00818  0,01174
13 0,8831 0,2988 0,1934 0,3789 0,8421 0,3354 0,4097 0,47340
P - Serie 3 —e— Cexp
1,0 —=—Cnn
0,8
£
2 0,6 1
5
e 04
[e]
@]
021
0,0
3 9 N° Espectros 10 13
Figura 92. Gréfico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie lll para el P
en el conjunto de Test
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Tabla 47. Resultados obtenidos en la Serie IV para el P

Fosforo - P SerielV
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,4416 0,4488 0,4461 0,4488 0,4436 0,4436 0,4462 0,00462
2 04675 04619 0,4629 0,4600 0,4669 0,4669 0,4637 0,00383
3 0,1403 0,1401 0,1358 0,1402 0,1225 0,1225 0,1322 0,00804
5 0,0364 0,0314 0,0406 0,0385 0,0531 0,0531 0,0434 0,00699
7 0,0571 0,0574 0,0507 0,0473 0,0571 0,0571 0,0539 0,00326
8 10,0416 0,0461 0,0400 0,0383 0,0277 0,0277 0,0360 0,00559
9 10,0883 0,0886 0,0935 0,0923 0,1074 0,1074 0,0978 0,00953
10 10,0935 0,0954 0,0935 0,1052 0,0897 0,0897 0,0947 0,00116
11 0,1844 0,1844 0,1856 0,1683 0,1797 10,1797 0,1795 0,00488
12 0,1013 0,0987 0,1010 0,1744 0,1038 0,1038 0,1163 0,01503
13 0,8831 0,8820 0,8832 0,8788 0,8784 0,8784 0,8802 0,00294
14 10,0805 0,0801 0,0805 0,0803 0,0801 0,0801 0,0802 0,00029
15 0,8312 0,8321 0,8321 0,8321 0,8324 0,8324 0,8322 0,00104
16 0,2052 0,2057 0,2045 0,2053 0,2047 0,2047 0,2050 0,00020
17 08571 0,8574 0,8576 0,8575 0,8589 0,8589 0,8580 0,00090
19 10,9091 0,9088 0,9094 0,9187 0,9242 10,9242 0,9171 0,00798
21 10,2597 0,2602 0,2599 0,2599 0,2600 0,2600 0,2600 0,00028
22 0,2364 0,2338 0,2365 0,1709 10,2362 0,2362 0,2227 0,01366
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
4 0,0286 0,0334 0,0421 0,0415 0,0081 0,0081 0,0267 0,00192
6 0,0961 0,1101 0,0491 0,0391 0,0741 10,0741 0,0693 0,02683
18 0,6753 0,9178 0,5689 0,8920 0,8959 0,8959 0,8341 0,15877
20 0,3377 0,4388 0,3530 0,1657 10,4068 0,4068 0,3542 0,01655
P - Serie 4 —o—Cexp
1,0 —&—Cnn
0,8
£
S 06
§ 0,4
3
0,2
0,0
4 6 18 20
N° Espectro
Figura 93. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie IV para el P
en el conjunto de Test
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Tabla 48. Resultados obtenidos en la Serie V para el P

Fosforo - P SerieV
Conjunto Entrenamiento

Salida

Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,4416 0,4415 0,4415 0,4415 0,4413 0,4413 0,4414 0,00014
3 0,1403 0,1394 0,1398 0,0819 0,1395 0,1395 0,1280 0,01224
4 0,0286 0,0288 0,0293 0,0819 0,0300 0,0300 0,0400 0,01143
6 0,0961 0,0903 0,0875 0,0453 0,2775 0,2775 0,1556 0,05951
7 0,0571 0,0572 0,0545 0,0828 0,0563 0,0563 0,0614 0,00428
8 0,0416 0,0419 0,0487 0,0320 0,0416 0,0416 0,0411 0,00042
9 0,0883 0,0970 0,0903 0,0819 0,0885 0,0885 0,0893 0,00095
10 0,0935 0,0889 0,0850 0,0958 0,0931 0,0931 0,0912 0,00233
11 0,1844 0,1842 0,1845 0,1827 0,1846 0,1846 0,1841 0,00029
12 0,1013 0,1037 0,1047 0,1032 0,1010 0,1010 0,1027 0,00140
13 0,8831 0,8831 0,8819 0,8571 0,8824 0,8824 0,8774 0,00574
14 10,0805 0,0804 0,0804 0,0827 0,0804 0,0804 0,0809 0,00037
15 0,8312 0,8322 0,8321 0,8602 0,8322 0,8322 0,8378 0,00661
16 0,2052 0,2048 0,2050 0,2042 0,2048 0,2048 0,2047 0,00049
17 0,8571 0,8571 0,8580 0,8573 0,8574 0,8574 0,8574 0,00028
18 0,6753 0,6751 0,6751 0,6752 0,6752 0,6752 0,6752 0,00015
20 0,3377 0,3375 0,3377 0,3380 0,3375 0,3375 0,3376 0,00003
22 0,2364 0,2361 0,2366 0,2360 0,2368 0,2368 0,2364 0,00007
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 0,675 0,5043 0,4889 0,7678 0,3279 0,3279 0,4834 0,01582
5 0,0364 0,0896 0,0948 0,0819 0,0961 0,0961 0,0917 0,05532
19 0,9091 0,8199 0,8810 0,7348 0,0220 0,0220 0,4960 0,41314
21 0,2597 0,0626 0,3265 0,1334 0,2542 0,2542 0,2062 0,05357
P - Serie 5 —&— Cexp

1,0 —=— Cnn
0,8 A

S

E 0,6 -

&

§ 0,4 1
0,2 A
0,0 .

2 5 19 21
N° Espectros

Figura 94. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie V para el P

en el conjunto de Test
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Tabla 49. Resultados obtenidos en la Serie | para el S

Azufre - S Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1  RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,0478 0,0897 0,0909 0,1238 0,0627 0,1048 0,0944 0,04652
3 0,0091 0,0631 0,0764 0,0502 0,0136 0,0096 0,0426 0,03349
40,0040 0,0947 0,0942 0,0058 0,0122 0,0009 0,0416 0,03754
5 0,0249 0,0990 0,0965 0,1238 0,0572 0,1048 0,0962 0,07137
6 0,0909 0,0991 0,0971 0,1238 0,0570 0,1048 0,0964 0,00545
7 0,0191 0,0690 0,0922 0,0124 0,0136 0,0010 0,0377 0,01853
9 0,0813 0,0621 0,0744 0,1238 0,0786 0,1048 0,0887 0,00739
10 0,0718 0,0974 0,0880 0,1238 0,0609 0,1048 0,0950 0,02320
11 0,0718 0,0057 0,0590 0,0231 0,0715 0,0717 0,0462 0,02558
13 10,0455 0,0492 0,0279 0,0000 0,0042 0,1048 0,0372 0,00822
15 0,1053 0,1057 0,1061 0,1049 0,1061 0,1095 0,1065 0,00120
16 0,0344 0,0379 0,0439 0,0390 0,0375 0,1052 0,0527 0,01825
17 0,9091 0,9048 0,9093 0,9100 0,9072 0,9091 0,9081 0,00100
18 0,7177 0,7175 0,7180 0,7180 0,7188 0,7178 0,7180 0,00033
19 0,0670 0,1038 0,0664 0,0661 0,0665 0,1051 0,0816 0,01456
20 0,4450 0,4454 10,4447 0,4443 0,4442 0,4448 0,4447 0,00031
21 0,1531 0,1486 0,1531 0,1536 0,1541 0,1048 0,1428 0,01030
22 04354 0,0932 0,0928 0,1222 0,4353 0,1048 0,1697 0,26574
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1  RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 0,0813 0,0902 0,0901 0,1238 0,0575 0,1048 0,0933 0,01194
8 0,0622 0,0991 0,0968 0,1238 0,0571 0,1048 0,0963 0,03411
12 0,1244 0,0856 0,0568 0,1238 0,0650 0,1048 0,0872 0,03722
14 10,1388 0,0068 0,0771 0,0634 0,0685 0,1048 0,0641 0,07463
S-Serie 1 —e— Cexp
1,0 —=— Cnn
0,8
£
S o6
§
§ 0,4 -
0,2
—_— K’
0,0 T T
2 8 N° Espectroé'2 14

Figura 95. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie | para el S en el
conjunto de Test
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Azufre - S

Tabla 50. Resultados obtenidos en la Serie Il para el S

Conjunto Entrenamiento

Conjunto de Test

Serie Il
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media
2 00813 0,0766 0,0765 0,0884 0,0766 0,0657 0,0768
3 00091 0,0081 0,0092 0,0115 0,0088 0,0079 0,0091
40,0040 0,0085 0,0102 0,0118 0,0092 0,0102 0,0100
5 0,0249 0,0766 0,0765 0,0263 0,0766 0,0657 0,0643
6 00909 0,0766 0,0765 0,0883 0,0766 0,0656 0,0767
8 00622 0,0766 0,0765 0,0639 0,0766 0,0656 0,0718
9 00813 0,0766 0,0765 0,0821 0,0766 0,0809 0,0785
10  0,0718 10,0766 0,0766 0,0689 0,0766 0,0682 0,0734
12 0,1244 0,0766 0,0765 0,1222 0,0766 0,1244 0,0952
13 0,0455 10,0252 0,0216 0,0444 0,0231 0,0455 0,0320
14 0,1388 10,1387 10,1387 0,1397 0,1388 0,1385 0,1389
15 0,1053 10,1059 0,1058 0,1014 0,1060 0,1052 0,1049
16 0,0344 10,0447 0,0447 0,0326 0,0451 0,0351 0,0404
18  0,7177 10,7168 0,7167 0,7172 10,7167 0,7177 0,7170
19  0,0670 0,0683 0,0681 0,0666 0,0684 0,0672 0,0677
20 04450 0,4456 0,4456 0,4461 0,4456 0,4450 0,4456
21 0,531 0,1528 0,1524 0,1532 0,1526 0,1531 0,1528
22 04354 04354 04353 0,4350 0,4354 0,4355 0,4353
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 00478 0,0766 0,0766 0,1316 0,0766 0,0980 0,0919
7 00191 0,0081 0,0092 0,0117 0,0088 0,0078 0,0091
11 0,0718 10,0090 0,0099 0,0111 0,0097 0,0307 0,0141
17 0,9091 10,3726 0,3594 0,1657 0,3619 0,1233 0,2766
S- Serie 2 ——Cexp
1,2 —=—Cnn
1,0 |
£ 081
2
£ 0,6 |
3
S 04
0,2 1
0,0
1 7 11 17
N° Espectros

Figura 96. Gréfico comparativo de las concentraciones esperadas

[Cexp-Cnnl

0,00458
0,00004
0,00598
0,03944
0,01419
0,00963
0,00284
0,00160
0,02916
0,01349
0,00011
0,00040
0,00600
0,00068
0,00073
0,00059
0,00031
0,00009

ICexp-Cnnl

0,04404
0,01005
0,05770
0,63251

(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie Il para el S en el

conjunto de Test
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Tabla 51. Resultados obtenidos en la Serie lll parael S

Azufre - S Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2  RN3 RN4  RN5 Cnn-Media
1 10,0478 0,2222 0,0719 0,0539 0,0487 0,0539 0,0901
2 10,0813 0,0960 0,0726 0,0807 0,0673 0,0799 0,0793
40,0040 0,0001 0,0371 0,0327 0,0348 0,0327 0,0275
5 10,0249 0,0350 0,0719 0,0771 0,0553 0,0772 0,0633
6 0,0909 0,1449 0,0720 0,0790 0,0744 0,0790 0,0899
70,0191 0,0190 0,0387 0,0326 0,0372 0,0326 0,0320
8 0,0622 0,0306 0,0723 0,0790 0,0722 0,0790 0,0666
11 0,0718 0,0718 0,0752 0,0330 0,0462 0,0330 0,0518
12 0,1244 0,0981 0,0727 0,0750 0,1242 0,0750 0,0890
14 0,1388 0,0857 0,0333 0,0792 10,0734 0,0792 0,0702
15 10,1053 0,1036 0,1054 0,1051 10,1045 0,1053 0,1048
16 0,0344 0,0868 0,0624 0,0828 0,0982 0,0828 0,0826
17 0,9091 0,9091 0,9066 0,9087 0,9060 0,9090 0,9079
18 0,7177 0,7186 0,7167 0,7178 0,7176 0,7179 0,7177
19 10,0670 0,0670 0,0960 0,0681 0,0672 0,0678 0,0732
20 10,4450 0,4449 0,4461 10,4448 0,4462 0,4449 0,4454
21 0,531 0,1544 0,1272 10,1508 0,1404 0,1507 0,1447
22 10,4354 0,2502 0,4348 0,4355 10,4338 0,4352 0,3979
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2  RN3 RN4  RN5 Cnn-Media
3 0,0091 0,0056 0,0714 0,0330 0,2979 0,0330 0,0882
9 10,0813 0,0587 0,0724 0,0330 0,0742 0,0330 0,0542
10 10,0718 0,1251 0,0722 0,0789 0,1158 0,0789 0,0942
13 0,0455 0,0901 0,0383 0,0803 0,0916 0,0803 0,0761
S-Serie 3 —— Cexp
1,0 —8—Cnn
0,8 |
£
Z 06 |
S 04
S
0,2
0,0 S ‘ ‘ :
3 9 10 13
N° Espectros

[Cexp-Cnnl

0,04225
0,00203
0,02348
0,03841
0,00105
0,01287
0,00443
0,01994
0,03541
0,06857
0,00048
0,04815
0,00122
0,00001
0,00625
0,00038
0,00841
0,03751

[Cexp-Cnnl

0,07909
0,02709
0,02242
0,03068

Figura 97. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie Il para el S

en el conjunto de Test
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Tabla 52. Resultados obtenidos en la Serie IV parael S

Azufre - S Serie IV
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl

0,0478 0,0635 0,2222 0,0591 0,0603 0,0535 0,0917 0,04388
0,0813  0,0827 0,0960 0,0815 0,0853 0,0837 0,0858 0,00451
0,0091 0,0236 0,0056 0,0090 0,0299 0,0110 0,0158 0,00673
0,0249  0,0377 0,0350 0,0327 0,0393 0,0250 0,0339 0,00905
0,0191 0,0158 0,0190 0,0169 0,0128 0,0193 0,0168 0,00235
0,0622  0,0455 0,0306 0,0459 0,0450 0,0622 0,0459 0,01634
0,0813  0,0800 0,0587 0,0791 0,0782 0,0847 0,0762 0,00519
10 0,0718 0,0717 0,1251 0,0720 0,0714 0,0614 0,0803 0,00856
11 0,0718 0,0526 0,0718 0,0723 0,0494 0,0711 0,0634 0,00833
12 0,1244 0,1243 0,0981 0,1148 0,1244 0,1244 0,1172 0,00718
13 0,0455 0,0751 0,0901 0,0460 0,0748 0,0456 0,0663 0,02088
14 0,1388 0,1387 0,0857 0,1389 0,1387 0,1389 0,1282 0,01058
15 0,1053 0,1054 0,1036 0,1148 0,1059 0,1037 0,1067 0,00143
16 0,0344 0,0756 0,0868 0,0349 0,0757 0,0350 0,0616 0,02717
17 09091 0,9091 0,9091 0,9088 0,9091 0,9091 0,9090 0,00005
19 0,0670 0,0751 0,0670 0,0670 0,0747 0,0672 0,0702 0,00321
21 0,1531 0,0751 0,1544 0,1531 0,0749 0,1532 0,1221 0,03098
22 04354 04355 0,2502 0,4352 0,4353 0,4354 0,3983 0,03708

O© O N 01T W N -

Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl

4 0,0040 0,0881 0,0001 0,0077 0,1244 0,0104 0,0462 0,04214
6 0,009 0,0753 0,1449 0,0497 0,0718 0,0622 0,0808 0,01013
18 0,7177  0,9484 0,7186 0,0079 0,9207 0,1828 0,5557 0,16203
20 0,4450 0,0232 0,4449 0,0067 0,4545 0,8148 0,3488 0,09615

S- Serie 4 ¢— Cexp
1,0 —8—Cnn

0,8 1

0,6 1

0,4 1

Concentr. Norm.

0,2 4

0,0 ¢ - T T
4 6 N° Espectros 18 20

Figura 98. Gréfico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie IV para el S en
el conjunto de Test
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Tabla 53. Resultados obtenidos en la Serie V para el S

Azufre - S Serie V
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1  RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,0478 10,0475 0,0588 0,0785 0,0492 0,0486 0,0565 0,00865
3 0,0091 0,0094 0,0113 0,0109 0,0110 0,0111 0,0107 0,00163
40,0040 0,0557 0,0105 0,0093 0,0084 0,0084 0,0185 0,01445
6 0,0909 0,0909 0,0589 0,0813 0,0793 0,0792 0,0779 0,01299
7 00191 10,0192 0,0099 0,0088 0,0040 0,0047 0,0093 0,00983
8 0,0622 10,0622 0,0583 0,0625 0,0773 0,0772 0,0675 0,00531
9 0,0813 10,0814 0,0000 0,0813 0,0816 0,0821 0,0653 0,01605
10 0,0718 0,0723 0,0588 10,0785 0,0666 0,0669 0,0686 0,00315
11 0,0718 0,0718 0,0717 0,0717 0,0716 0,0715 0,0717 0,00009
12 10,1244 0,1142 0,1244 0,0779 0,1246 0,1244 0,1131 0,01128
13 10,0455 0,0557 0,0596 0,0813 0,0456 0,0456 0,0576 0,01212
14 10,1388 0,0557 0,1387 0,0803 0,1389 0,1388 0,1105 0,02830
15 0,053 0,1151 0,1053 0,1061 0,1053 0,1053 0,1074 0,00213
16 10,0344 0,0560 0,0589 0,0772 0,0349 0,0351 0,0524 0,01798
17 10,9091 0,9089 0,9091 0,9098 0,9090 0,9090 0,9092 0,00009
18 0,7177 0,7177 0,7177 0,7171 0,7176 0,7176 0,7175 0,00016
20 0,4450 10,4450 0,4450 0,4449 0,4450 0,4450 0,4450 0,00001
22 04354 10,4354 0,4354 10,4353 0,4353 0,4354 0,4354 0,00004
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1  RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 0,0813 10,1150 0,0556 0,0774 0,0886 0,0890 0,0851 0,00376
5 0,0249 10,0032 0,0006 0,0283 0,0613 0,0611 0,0309 0,00602
19 0,0670 0,0557 0,0718 0,0819 0,0769 0,0750 0,0723 0,00527
21 04354 10,4354 0,4354 0,4353 0,4353 0,4354 0,4354 0,00004
S - Mejor Serie —e—Cexp
1,0 —&— Cnn
0,8 -
£
S 06 |
3
0,2 -
0,0
2 5 19 21
N° Espectros

Figura 99. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie
V para el S en el conjunto de Test
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Potasio - K

Tabla 54. Resultados obtenidos en la Serie | para el K

Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Serie |
Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media
10,0947 0,0986 0,0921 0,0927 0,0944 0,0995 0,0955
3 0,0239 0,0254 0,0229 0,0265 0,0240 0,0296 0,0257
40,0083 0,0102 0,0177 0,0170 0,0166 0,0110 0,0145
5 0,0758 0,0726  0,0803 0,0734 0,0758 0,0740 0,0752
6 0,2576 0,2575 0,2575 0,2576 0,2575 0,2574 0,2575
7 0,0311 0,0174 0,0138 0,0236 0,0217 0,0250 0,0203
9 0,1250 0,1250 10,1272 0,1249 0,1250 0,1209 0,1246
10 0,1023 0,1033 0,0971 0,1061 0,1018 0,1039 0,1024
11 0,1288 0,1250 10,1295 0,1284 0,1274 0,1287 0,1278
13 10,1098 0,1101 10,1098 0,1096 0,1103 0,1079 0,1096
15 0,1364 0,1339 0,1368 0,1360 0,1316 0,1367 0,1350
16 10,0492 0,0525 0,0512 0,0495 0,0497 0,0548 0,0515
17 08712 0,8711 10,8711 0,8711 0,8707 0,8697 0,8707
18 10,9091 0,9091 10,9091 0,9091 0,9110 0,9093 0,9095
19 0,1553 0,1556  0,1552 0,1550 0,1557 0,1552 0,1553
20 0,4167 0,4156 0,4163 0,4167 0,4165 0,4164 0,4163
21 0,2765 0,2765 0,2769 0,2764 0,2759 0,2767 0,2765
22 10,0455 0,0450 0,0457 0,0455 0,0466 0,0445 0,0455
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media
2 0,1212 0,1103 0,0805 0,0986 0,1073 0,0873 0,0968
8 0,1326 0,1161 0,1141 0,2022 0,2847 0,0352 0,1504
12 0,1705 0,3377 10,1779 0,1588 0,1292 0,1117 0,1831
14 0,1326 0,0257 10,0148 0,0513 0,0518 0,1355 0,0558
K- Serie 1 —e— Cexp
1,0 —=— Cnn
0,8 |
£
S 06 -
=
S 04
3
) M
0,0 ‘ ; ‘
2 8 N° Espectroslz 14

ICexp-Cnnl

0,00077
0,00180
0,00617
0,00052
0,00005
0,01076
0,00040
0,00016
0,00101
0,00030
0,00138
0,00230
0,00047
0,00042
0,00002
0,00035
0,00005
0,00002

[Cexp-Cnnl

0,02444
0,01786
0,01261
0,07674

Figura 100. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie | para el K en

el conjunto de Test
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Tabla 55. Resultados obtenidos en la Serie Il para el K

Potasio - K Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 01212 10,1235 0,1171 0,1211 0,1244 0,1257 0,1223 0,00114
3 10,0239 0,0268 0,0289 0,0192 0,0300 0,0289 0,0267 0,00288
4 0,0083 0,0175 0,0172 0,0159 0,0153 0,0153 0,0162 0,00789
5 10,0758 0,0752 0,0751 0,0758 0,0693 0,0737 0,0738 0,00193
6 02576 0,2574 0,2576 0,2575 0,2574 0,2574 0,2575 0,00012
8 01326 0,1315 0,1320 0,1311 0,1303 0,1364 0,1323 0,00030
9 01250 0,1244 0,1230 10,1252 0,1248 0,1236 0,1242 0,00083
10 0,1023 0,1014 0,1075 0,1018 0,1030 0,0999 0,1027 0,00046
12 0,1705 0,1706 0,1707 0,1710 0,1702 0,1704 0,1706 0,00014
13 0,1098 10,1095 0,1099 0,1027 0,1099 0,1091 0,1082 0,00164
14 01326 0,1322 0,1302 0,1332 0,1311 0,1323 0,1318 0,00076
15 0,1364 0,1370 0,1361 10,1360 0,1350 0,1364 0,1361 0,00025
16 0,0492 10,0502 0,0506 0,0598 0,0514 0,0496 0,0523 0,00307
18 0,9091 0,9063 0,9089 0,9074 0,9122 0,9067 0,9083 0,00079
19 0,1553 0,1566 0,1556 0,1556 0,1548 0,1559 0,1557 0,00041
20 044167 10,4180 0,4167 0,4167 0,4160 0,4177 0,4170 0,00033
21 02765 0,2739 0,2761 0,2765 0,2769 0,2755 0,2758 0,00072
22 10,0455 10,0389 0,0455 0,0450 0,0434 0,0386 0,0423 0,00320
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3  RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 10,0947 0,0741 0,0997 0,1017 0,1012 0,0912 0,0936 0,00111
7 0,0311 0,0267 0,0284 0,0305 0,0206 0,0135 0,0239 0,00711
11 0,1288 0,0478 0,0051 0,1014 0,0685 0,1181 0,0682 0,06061
17 08712 10,4354 0,7638 10,8991 0,7742 0,3720 0,6489 0,22232
K - Serie 2 ——Cexp
1,0 —=—Cnn
0,8 4
c
% 0,6 -
8 04 |
0,2 4
0,0 r r r
1 7 11 17
N° Espectros
Figura 101. Gréafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie Il
para el K en el conjunto de Test
Redes Neuronales en la Ingenieria y Ciencia Nuclear 241



Tabla 56. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el K

Potasio - K Serie lll
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
10,0947 0,0927 0,0953 0,0939 0,0926 0,0957 0,0941 0,00064
2 01212 0,232 10,1208 0,1220 0,1266 0,1214 0,1228 0,00161
4 00083 00272 00100 0,0195 0,0184 0,0196 0,0190 0,01062
5 00758 00751 10,0745 0,0756 0,0722 0,0751 0,0745 0,00126
6 02576 02573 0,2573 0,2577 0,2578 0,2576 0,2576 0,00002
7 0,0311 0,0284 0,0242 0,0256 0,0293 0,0266 0,0268 0,00426
8 0,1326 0,1334 10,1289 0,1299 0,1483 0,1294 0,1340 0,00139
11 0,1288 0,1248 0,1282 0,1280 0,1269 0,1276 0,1271 0,00169
12 0,1705 0,701 0,1702 0,1706 10,1704 0,1705 0,1704 0,00009
14 01326 01332 10,1317 10,1323 0,1322 0,1325 0,1324 0,00021
15 01364 01360 10,1342 10,1289 0,1251 0,1349 0,1318 0,00455
16 10,0492  0,0495 10,0583 0,0506 0,0501 0,0491 0,0515 0,00228
17 08712 08713 08724 08711 08712 0,8713 0,8714 0,00023
18 0,9091 0,9091 0,9099 0,9094 0,9091 0,9091 0,9093 0,00024
19  0,1553 0,553 0,1544 0,1551 0,1555 0,1553 0,1551 0,00020
20 0,4167 0,4166 04138 04164 0,4165 0,4167 0,4160 0,00066
21 0,2765 0,2766 0,2778 0,2767 0,2765 0,2766 0,2768 0,00030
22 0,0455 0,0285 10,0491 10,0441 0,0428 0,0411 0,0411 0,00433
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
10,0239 0,0148 0,0315 0,0332 0,0456 0,0315 0,0313 0,00746
9 0,1250 0,516 0,0521 0,1216 0,1939 0,1566 0,1351 0,01014
10 0,1023 0,0998 0,0978 0,0988 0,1861 0,1314 0,1228 0,02051
13 0,1098  0,0477 10,0202 0,0143 0,0519 0,0357 0,0340 0,07589
K- Serie 3 —o— Cexp
1,0 —a—Cnn
. 08 |
E
Z 06|
g 0,4
o
© 02
0,0 !/‘Qbiz
1 9 10 13
N° Espectros
Figura 102. Gréfico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie lll para el K en el conjunto de Test
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Tabla 57. Resultados obtenidos en la Serie IV para el K

Potasio - K Serie IV
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
10,0047 0,0946 10,0934 0,0922 0,0971 0,0947 0,0944 0,00030
2 01212 0,1182 10,1193 10,1232 10,1257 0,1207 0,1214 0,00020
30,0239 0,0148 0,0284 0,0301 0,0283 0,0234 0,0250 0,00114
5 10,0758 0,0764 0,0780 0,0734 0,0766 0,0759 0,0760 0,00028
70,0311 0,0318 10,0303 0,0276 0,0261 0,0305 0,0293 0,00179
8 10,1326 0,339 10,1305 0,1279 0,1307 0,1323 0,1311 0,00152
9 10,1250 0,1220 10,1308 0,1236 0,1241 0,1249 0,1251 0,00007
10 10,1023 0,020 10,1019 0,1047 0,0933 0,1023 0,1008 0,00146
11 0,1288 0,305 0,1267 0,1278 0,1270 0,1282 0,1281 0,00073
12 0,1705 0,705 0,686 0,1701 10,1721 0,1704 0,1703 0,00011
13 0,1098 0,091 0,1052 0,1053 0,1095 0,1098 0,1078 0,00207
14 0,1326 0,1322 10,1329 10,1327 10,1314 0,1325 0,1324 0,00022
15 0,1364 0,1345 10,1347 0,1217 10,1350 0,1342 0,1320 0,00435
16 0,0492 0,0550 0,0572 0,0573 0,0502 0,0496 0,0539 0,00464
17 08712 0,8696 0,8694 0,8709 0,8711 0,8711 0,8704 0,00079
19 0,1553 0,551 0,1559 0,1556 0,1555 10,1553 0,1555 0,00018
21 0,2765 0,2761 0,2762 10,2766 0,2766 0,2764 0,2764 0,00014
22 0,0455 0,0488 10,0448 0,0458 0,0439 0,0461 0,0459 0,00041
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
40,0083 0,0077 0,0093 0,0109 0,0223 0,0087 0,0118 0,00343
6 02576 0,208 0,1120 0,1725 0,2495 0,1300 0,1570 0,10060
18 0,9091 0,8572 10,2317 10,2860 10,9422 10,8651 0,6364 0,27265
20 04167 0,2681 0,619 10,1783 10,2411 10,2821 0,2263 0,19034
K- Serie 4 —e— Cexp
1,0 —a—Cnn
08
£
2 061
S
0,2 -
0,0
4 6 18 20
N° Espectros
Figura 103. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie IV para el K en el conjunto de Test
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Tabla 58. Resultados obtenidos en la Serie V para el K

Potasio - K Serie V
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 00947 0,091 0,090 0,1067 0,1067 0,0951 0,0999
3 00239 00239 0,029 00368 0,0368 0,0239 0,0301
4 00083 0,0188 0,0124 0,082 0,0082 0,0188 0,0133
6 02576 02576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576
7 00311 00226 0,0225 0,0217 0,0217 0,0226 0,0222
8 01326 01360 0,1315 10,1260 0,1260 0,1360 0,1311
9 01250 01250 0,1233 10,1107 10,1107 10,1250 0,1189
10 10,1023 0,020 10,1013 10,1136 0,1136 0,1020 0,1065
11 01288 10,1293 10,1291 10,1208 0,1208 10,1293 0,1258
12 0,705 0,705 10,1704 0,1727 0,1727 0,1705 0,1713
13 0,1098 0,098 0,1098 0,1129 0,1129 0,1098 0,1111
14 01326 01324 10,1326 10,1329 0,1329 0,1324 0,1326
15 10,1364 0,1361 10,1226 10,1280 0,1280 0,1361 0,1301
16 0,0492 0,0494 0,0492 0,0500 0,0500 0,0494 0,0496
17 08712 08712 08712 08713 0,8713 10,8712 0,8713
18 10,9091 09091 0,9091 0,9131 0,9131 10,9091 0,9107
20 04167 04167 04167 04160 04160 0,4167 0,4164
22 10,0455 10,0447 0,0454 0,0452 0,0452 0,0447 0,0450
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
2 01212 0,407 0,1023 10,1022 0,022 0,1407 0,1176
5 10,0758 0,0947 0,0811 0,0809 0,0809 0,0947 0,0865
19 10,1553 10,0574 10,0963 0,2289 0,2289 0,0574 0,1338
21 02765 10,1947 0,2634 0,2686 0,2686 0,1947 0,2380
K - Mejor Serie —&—Cexp
1,0 —&—Cnn
0,8 -
£
S 06
5
2 04
3
" ‘\./a
0,0 ‘ ‘ ‘

2

5

19

N° Espectros

21

Figura 104. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie V
para el K en el conjunto de Test

ICexp-Cnnl

0,00521
0,00620
0,00496
0,00003
0,00885
0,00147
0,00605
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Tabla 59. Resultados obtenidos en la Serie | para el Ca

Calcio - Ca Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 04423 04415 04416 0,4416 0,4427 0,4438 0,4423 0,00001
3 01130 01157 0,1131 0,1130 0,1821 0,1750 0,1398 0,02678
4 0,029 00322 0,0275 0,0242 0,0050 0,0108 0,0199 0,00957
5 00295 10,0246 0,0276 0,0291 0,0494 0,0399 0,0341 0,00464
6 00614 0,0573 0,0603 0,0606 0,0501 0,0402 0,0537 0,00771
7 00541 0,0573 0,0543 0,0400 0,0050 0,0108 0,0335 0,02058
9 00091 0,0071 0,0098 0,0311 0,0050 0,0108 0,0127 0,00364
10 0,0270 0,0287 0,0286 0,0240 0,0232 0,0309 0,0271 0,00006
11 0,0688 0,0624 0,0674 0,0683 0,0051 0,0109 0,0428 0,02599
13 0,9091 0,9098 10,9083 0,9085 0,8017 0,7862 0,8629 0,04619
15 0,6388 0,6386 0,6386 0,6386 0,6810 0,7110 0,6616 0,02276
16 0,2457 0,2457 10,2456 0,2456 0,2512 0,2620 0,2500 0,00429
17 0,0442 0,0438 10,0439 0,0433 0,0382 0,0390 0,0416 0,00260
18 0,1843 10,1826 0,1839 0,1840 0,1796 0,1661 0,1792 0,00503
19 0,7862 0,7870 0,7862 0,7861 0,8114 0,8953 0,8132 0,02696
20 10,0172 0,0233 0,0173 0,0168 0,0483 0,0759 0,0363 0,01913
21 0,2064 0,2060 0,2063 0,2064 0,2057 0,1919 0,2033 0,00313
22 02334 0,2337 0,2334 0,2334 0,1822 0,1752 0,2116 0,02183
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 05160 0,4827 0,3942 0,4477 0,8868 0,8590 0,6141 0,09811
8 00079 10,0141 0,0176 0,0238 0,0013 0,0022 0,0118 0,00393
12 0,0103 0,0157 0,0184 0,0241 0,0050 0,0108 0,0148 0,00450
14 0,0663 0,0000 0,0000 0,0004 0,0054 0,0113 0,0034 0,06290
Ca- Serie 1 —o—Cexp
1,0 —&— Cnn
. 081
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Figura 105. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en
la Serie | para el Ca en el conjunto de Test
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Tabla 60. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Ca

Calcio - Ca Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media  ICexp-Cnnl
2 05160 0,5162 05159 05160 0,5161 0,5159 0,5160 0,00005
3 0,1130 10,0365 10,1126 0,1129  0,0385 0,0286 0,0658 0,04718
4 0,0295 10,0352 10,0125 0,0215 0,0332 0,0288 0,0262 0,00325
5 0,0295 0,0371 0,0267 0,0215 0,0389 0,0289 0,0306 0,00114
6 0,0614 0,0605 0,0610 0,0215 0,0607 0,0604 0,0528 0,00861
8 0,0079 10,0371 10,0169 0,0215 0,0389 0,0290 0,0287 0,02081
9 0,0091 0,0366 0,0204 0,0215 0,0381 0,0287 0,0291 0,01999
10 0,0270 10,0315 10,0142 10,0215 0,0267 0,0289 0,0246 0,00247
12 0,0103 10,0095 0,0099 0,0215 0,0083 0,0285 0,0155 0,00522
13 0,9091 0,9078 0,9083 0,9085 0,9079 0,9087 0,9082 0,00085
14 0,0663 0,0009 0,0050 0,0215 0,0010 0,0290 0,0115 0,05486
15 0,6388 10,6386 0,6386 0,6386 0,6386 0,6386 0,6386 0,00022
16 0,2457 0,2456 0,2455 0,2457  0,2456 0,2455 0,2456 0,00012
18 0,1843 0,1835 10,1833 10,1837 10,1838 0,1839 0,1836 0,00063
19 0,7862 0,7862 0,7863 0,7861 0,7864 0,7861 0,7862 0,00001
20 0,0172 0,0198 10,0246 0,0231  0,0183 0,0174 0,0206 0,00343
21 0,2064 0,2064 0,2063 0,2064 0,2063 0,2063 0,2063 0,00006
22 02334 0,2332 10,2332 10,2334 0,2334 0,2335 0,2333 0,00008
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media  ICexp-Cnnl
1 04423 04822 04300 044092 0,4820 0,5072 0,4621 0,01985
7 00541 0,0362 10,0241 0,0215 0,0368 0,0288 0,0295 0,02457
11 0,0688 0,0257 0,0339 0,0223  0,0302 0,0287 0,0282 0,04063
17 0,0442 10,0091 0,0157 10,0324 0,0086 0,0430 0,0218 0,02245
Ca- Serie 2 —o—Cexp
1,0 —=—Cnn
0,8 |
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Figura 106. Grafico comparativo de las concentraciones

esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la

Serie Il para el Ca en el conjunto de Test
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Tabla 61. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Ca

Calcio - Ca Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 04423 04416 04416 04416 0,4416 0,4419 0,4417 0,00057
2 05160 05159 05159 05159 0,5159 0,5157 0,5159 0,00006
4 0,029 0,0289 0,0287 0,0291 0,0289 0,0396 0,0311 0,00158
5 10,0295 0,0290 10,0290 10,0291 10,0290 0,0218 0,0276 0,00191
6 00614 0,0606 0,0605 0,0607 0,0606 0,0611 0,0607 0,00073
7 00541 0,0534 0,0532 0,0531 0,0534 0,0577 0,0542 0,00011
8 0,0079 0,0074 0,0070 0,0080 0,0074 0,0109 0,0081 0,00027
11 0,0688 0,0682 0,0682 0,0682 0,0682 0,0538 0,0653 0,00347
12 00103 0,0102 0,0071 0,0081 0,0102 0,0157 0,0103 0,00002
14 0,0663 0,0072 0,0086 0,0071 0,0072 0,0102 0,0081 0,05828
15 0,6388 0,6386 0,6386 0,6386 0,6386 0,6384 0,6386 0,00025
16 0,2457 0,2456 0,2455 0,2456 0,2456 0,2460 0,2457 0,00004
17 00442 0,0439 0,0439 0,0439 0,0439 0,0430 0,0437 0,00049
18 0,1843 0,1839 10,1838 10,1839 0,1839 0,1833 0,1838 0,00049
19 10,7862 0,7861 0,7861 0,7861 0,7861 0,7861 0,7861 0,00015
20 0,0172 0,0157 0,0181 10,0170 0,0157 0,0189 0,0171 0,00012
21 02064 0,2064 0,2063 0,2063 0,2064 0,2064 0,2064 0,00000
22 02334 02334 02335 02334 0,2334 0,2335 0,2334 0,00003
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
3 01130 01399 10,2338 0,1225 0,1399 0,0731 0,1418 0,02882
9 00091 0,0120 0,0070 0,0228 0,0120 0,0205 0,0148 0,00575
10 0,0270 0,0525 0,0070 0,0197 0,0525 0,0234 0,0310 0,00398
13 0,9091 05204 0,4946 0,5866 0,5204 0,7347 0,5714 0,33772
Ca- Serie 3 —o—Cexp
1,0 —a&— Cnn
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Figura 107. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie lll para el Ca en el conjunto de Test
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Tabla 62. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Ca

Calcio - Ca Serie IV
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 04423 04417 04416 04416 04416 0,4417 0,4417 0,00061
2 05160 05159 05159 05159 05159 0,5158 0,5159 0,00005
3 01130 0,130 0,1130 0,1129 0,1130 0,1132 0,1130 0,00001
5 0,029 00266 00261 0,0310 0,0306 0,0196 0,0268 0,00269
7 00541 0,0530 10,0263 10,0528 0,0517 0,0411 0,0450 0,00906
8 0,0079 0,0130 0,0263 0,0049 0,0053 0,0075 0,0114 0,00354
9 00091 0,0109 0,0263 00133 0,0170 0,0297 0,0194 0,01034
10 0,0270 0,0245 0,0262 0,0224 0,0136 0,0196 0,0213 0,00577
11 0,0688 0,0683 0,0263 0,0680 0,0684 0,0682 0,0598 0,00895
12 0,0103 0,0015 0,0262 0,0103 0,0110 0,0201 0,0138 0,00349
13 10,9091 09071 0,9084 0,9082 0,9086 0,9096 0,9084 0,00071
14 0,0663 0,0006 0,0263 0,0071 0,0103 0,0004 0,0089 0,05739
15 10,6388 0,6387 0,638 06386 0,6386 0,6386 0,6386 0,00020
16 0,2457 0,2458 10,2456 0,2456 0,2455  0,2455 0,2456 0,00010
17 0,0442 0,0432 0,0439 0,0437 0,0438 0,0443 0,0438 0,00043
19 10,7862 0,7861 0,7861 0,7861 0,7862 0,7862 0,7861 0,00010
21 10,2064 0,2065 0,2063 0,2064 0,2064 0,2060 0,2063 0,00005
22 02334 0233 02334 0233 02334 0,2334 0,2334 0,00003
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
4 0,029 0,035 0,0263 0,0239 0,0195 0,0202 0,0251 0,00443
6 00614 00201 0,0256 0,075 0,0797 0,0004 0,0395 0,02196
18 10,1843 0,0115 0,1878 10,0501 0,0858  0,1968 0,1064 0,07785
20 00172 0,0007 00525 0,0113 0,0053 0,0016 0,0143 0,00291
Ca- Serie 4 —o—Cexp
1,0 —8—Cnn
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Figura 108. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie IV para el Ca en el conjunto de Test
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Tabla 63. Resultados obtenidos en la Serie V para el Ca

Calcio - Ca Serie V
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 04423 04416 04416 04429 04416 0,4397 0,4415
3 01130 10,0433 0,1127 0,1137 10,1130 0,1129 0,0991
4 00295 0,038 00145 10,0270 0,0337 0,0300 0,0288
6 00614 0,0508 0,0573 0,0614 0,0603 0,0598 0,0579
7 00541 0,0382 0,0508 0,0270 0,0526 0,0547 0,0447
8 10,0079 0,0394 0,0105 0,0261 0,0077 0,0060 0,0180
9 00091 0,038 00166 0,0272 0,0086 0,0144 0,0211
10 10,0270 10,0425 0,0275 0,0206 0,0223 0,0239 0,0274
11 0,0688 0,0378 0,0722 0,0680 0,0683 0,0648 0,0623
12 0,0103 10,0411 10,0120 10,0101 0,0054 0,0015 0,0141
13 0,9091 10,9036 0,9066 0,8964 0,9076 0,8796 0,8988
14 0,0663 0,0250 0,0106 0,0280 0,0073 0,0745 0,0291
15 0,6388 0,6390 0,6389 0,6388 0,6387 0,6396 0,6390
16 0,2457 10,2459 0,2459 0,2459 0,2456 0,2549 0,2476
17 0,0442 10,0223 10,0441 0,0271 0,0436 0,0722 0,0419
18 10,1843 10,1848 10,1837 10,1852 10,1839 0,0958 0,1667
20 10,0172 10,0262 10,0029 0,0202 0,0175 0,0202 0,0174
22 02334 02337 02334 0,2330 0,2334 0,2335 0,2334
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
2 05160 04489 04082 0,3850 05046 0,7721 0,5038
5 10,0295 10,0403 0,0508 0,0269 0,0084 0,0163 0,0285
19 0,7862 10,9297 09119 09078 0,6520 0,8145 0,8432
21 10,2064 04266 0,1349 05661 0,0731 0,2690 0,2940
Ca- Mejor Serie —e— Cexp
1,0 —&—Cnn
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Figura 109. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie V
para el Ca en el conjunto de Test
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Tabla 64. Resultados obtenidos en la Serie | para el Fe

Hierro - Fe Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 00354 00365 00364 0,0360 0,0357 0,0365 0,0362
3 00505 0,0493 10,0492 10,0503 0,0476 0,0493 0,0492
40,0047 0,0089 10,0082 0,0086 0,0069 0,0089 0,0083
5 10,0035 0,0037 0,0027 0,0040 0,0057 0,0037 0,0040
6 00054 0,0061 0,0047 0,0045 0,0057 0,0061 0,0054
7 00076 0,0049 0,0039 0,0049 0,0057 0,0049 0,0048
9 00286 0,028 00295 0,0288 0,0473 0,0286 0,0326
10 10,0589 0,061 10,0891 0,0833 0,0557 0,1061 0,0880
11 0,0522 10,0539 10,0534 0,0525 0,0473 0,0539 0,0522
13 0,0657 0,0574 0,0646 0,0653 0,0655 0,0574 0,0621
15 10,0909 0,0909 0,0909 0,0909 0,0911 0,0909 0,0909
16 0,0707 0,0774 0,0714 0,0709 0,0705 0,0774 0,0735
17 04040 10,3869 10,3869 0,3869 0,3869 0,3869 0,3869
18 0,0741 0,0709 0,0737 0,0737 0,0739 0,0709 0,0726
19 0,1313 10,0180 10,0131 10,0130 0,0114 0,0180 0,0147
20 09091 09086 09091 0,9091 0,9091 0,9086 0,9089
21 0,0370 0,0379 0,0382 0,0377 0,0375 0,0379 0,0378
22 0,018 0,0168 0,0170 0,0175 0,0197 0,0168 0,0176
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
2 00320 00067 0,0061 0,0104 0,0061 0,0067 0,0072
8 0,0044 0,0039 0,0029 0,0045 0,0057 0,0039 0,0042
12 0,0791 0,0869 0,0768 0,0823 0,0758 0,0869 0,0817
14 0,7239 06776 05980 0,4380 10,9433 10,6776 0,6669
Fe - Serie 1 —eo— Cexp
1,0 —a— Cnn
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Figura 110. Gréafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie | para el Fe en el conjunto de Test
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Tabla 65. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Fe

Hierro - Fe Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 00320 0,0421 0,0323 0,0315 0,0416 0,0323 0,0360 0,00397
3 10,0505 10,0409 0,0503 0,0465 0,0409 0,0503 0,0458 0,00471
4 00047 0,0093 0,0051 0,009 0,0088 0,0051 0,0075 0,00283
5 10,0035 10,0067 0,0034 0,0051 0,0067 0,0034 0,0051 0,00152
6 0,0054 0,0020 0,0056 0,0013 0,0020 0,0056 0,0033 0,00209
8 0,0044 0,0013 0,0040 0,0064 0,0012 0,0040 0,0034 0,00098
9 0,0286 0,0293 0,0283 0,0473 0,0298 0,0283 0,0326 0,00397
10 0,0589 0,0670 0,0786 0,0505 0,0662 0,0786 0,0682 0,00926
12 00791 0,0785 0,078 0,0761 0,0786 0,0788 0,0781 0,00098
13 0,0657 0,0657 0,0694 0,0631 0,0655 0,0694 0,0666 0,00094
14 0,7239 0,7404 0,7404 0,7404 0,7404 0,7404 0,7404 0,01650
15 0,0909 10,0909 0,0892 0,0923 0,0909 0,0892 0,0905 0,00040
16 0,0707 0,0709 0,0754 0,0709 0,0709 0,0754 0,0727 0,00199
18 0,0741 0,0736 0,0657 0,0739 0,0736 0,0657 0,0705 0,00360
19 0,1313 10,0135 10,0133 10,0160 0,0135 0,0133 0,0139 0,11741
20 09091 09091 0,9091 0,9093 0,9091 0,9091 0,9091 0,00003
21 0,0370 0,0360 0,0389 0,0362 0,0360 0,0389 0,0372 0,00017
22 0,018 0,0178 0,0204 0,0209 0,0178 0,0204 0,0195 0,00094
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 00354 00399 00391 0,0296 0,0354 0,0354 0,0359 0,00051
2 0,0076 0,0042 0,0034 0,0042 0,0076 0,0076 0,0054 0,00219
3 00522 0,0360 0,0426 0,0483 0,0522 0,0522 0,0463 0,00593
4 04040 0,1532 10,0690 0,0024 0,4040 0,4040 0,2065 0,19751
Fe - Serie 2 ——Cexp
1,0 —=\— Cnn
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Figura 111. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie Il para el Fe en el conjunto de Test
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Tabla 66. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Fe

Hierro - Fe Serie lll
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 00354 00332 00416 0,0340 0,0483 0,0337 0,0381
2 00320 0,0342 0,0293 0,0337 10,0483 0,0316 0,0354
4 0,0047 0,0042 0,0091 0,0032 0,0051 0,0207 0,0085
5 10,0035 0,0024 0,0066 0,0051 0,0045 0,0118 0,0061
6 00054 0,0054 0,0057 0,0052 0,0045 0,0108 0,0063
7 00076 0,0089 0,0099 0,0082 0,0064 0,0207 0,0108
8 00044 0,0030 0,0066 0,0039 0,0045 0,0104 0,0057
11 0,0522 10,0525 10,0485 10,0525 0,0483 0,0221 0,0448
12 0,0791 10,0788 0,0783 0,0788 0,0788 0,0813 0,0792
14 0,7239 10,7404 0,7426 0,7404 0,7404 0,7406 0,7409
15 10,0909 0,0902 0,0480 0,0909 0,0545 0,0421 0,0652
16 0,0707 0,0721 10,0830 0,0707 0,0798 0,0705 0,0752
17 04040 10,3869 0,3875 10,3869 0,3867 0,3862 0,3868
18 10,0741 0,0736 0,0490 0,0736 0,0753 0,0815 0,0706
19 0,1313 10,0133 10,0520 10,0140 10,0131 0,0401 0,0265
20 09091 09091 0,9084 0,9091 0,9089 0,9082 0,9088
21 0,0370 10,0369 0,0483 0,0372 0,0379 0,0418 0,0404
22 10,0185 0,0205 10,0187 0,0199 0,0204 0,0227 0,0204
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 00505 0,0348 0,048l 0,0328 0,0487 0,0224 0,0374
2 00286 00212 0,0239 0,0281 0,0428 0,0200 0,0272
3 00589 0,0320 10,0500 0,0431 0,0544 0,0810 0,0521
40,0657 0,0529 0,0465 0,0508 0,0564 0,0439 0,0501
Fe - Mejor Serie —e— Cexp
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Figura 112. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la

Serie Ill para el Fe en el conjunto de Test
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Tabla 67. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Fe

Hierro - Fe Serie IV
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,034 00333 0,0343 0,0352 0,0343 0,0332 0,0341 0,00128
2 00320 0,0401 0,0332 0,0325 0,0330 0,0291 0,0336 0,00158
3 00505 00517 0,0414 0,0418 0,0401 0,0488 0,0447 0,00576
5 10,0035 0,0195 0,0039 0,0039 0,0042 0,0052 0,0073 0,00380
7 0,0076 0,0204 0,0072 0,0071 0,0099 0,0061 0,0101 0,00256
8 0,0044 0,0091 0,0047 0,0045 0,0059 0,0069 0,0062 0,00185
9 10,0286 00278 0,0283 0,0283 0,0286 0,0347 0,0295 0,00091
10 0,0589 0,0791 0,0837 0,1167 0,0598 0,0271 0,0733 0,01434
11 0,0522 0,0481 10,0416 0,0423 0,0392 0,0527 0,0448 0,00741
12 0,0791 0,0779 0,0786 0,0788 0,0779 0,0790 0,0785 0,00067
13 0,0657 0,0663 0,0660 0,0655 0,0692 0,0522 0,0638 0,00182
14 0,7239 0,7416 0,7404 0,7404 0,7406 0,7404 0,7407 0,01677
15 0,0909 0,0631 0,0901 0,0906 0,0852 0,0508 0,0760 0,01495
16 00707 0,0793 10,0709 0,0709 0,0709 0,0751 0,0734 0,00269
17 04040 0,3857 10,3867 10,3869 0,3872 0,3867 0,3866 0,01741
19 0,1313 10,0170 10,0416 0,0419 0,0411 0,0497 0,0382 0,09306
21 10,0370 0,0532 0,0465 0,0448 0,0527 0,0502 0,0495 0,01242
22 0,018 0,0121 0,0207 0,0202 0,0204 0,0197 0,0186 0,00010
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,0047 0,039 00172 0,0178 0,0187 0,0067 0,0200 0,01529
2 00054 0,0003 0,0024 0,0020 0,0052 0,0135 0,0065 0,00108
3 00741 0,0556 0,0571 0,0581 0,0611 0,0613 0,0586 0,01545
4 09091 0,7604 08476 08870 10,7374 0,1785 0,6822 0,22690
Fe - Serie 4 —&— Cexp
1,0 4
0,81
£
206
Q 0,4
S
0,2 |
0,0 -—
4 6N° Espectros18 20
Figura 113. Gréafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie IV para el Fe en el conjunto de Test
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Tabla 68. Resultados obtenidos en la Serie V para el Fe

Hierro - Fe Serie V
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 0,0354 10,0359 0,0338 0,0328 0,0360 0,0407 0,0359
3 0,0505 0,0508 0,0508 0,0512 0,0503 0,0512 0,0509
4 0,0047 0,0072 0,0056 0,0162 0,0077 0,0077 0,0089
6 0,0054 0,0059 0,0052 0,0160 0,0045 0,0069 0,0077
7 0,076 0,0062 0,0054 0,0165 0,0049 0,0093 0,0085
8 0,0044 0,0057 0,0052 0,0160 0,0052 0,0067 0,0078
9 0,0286 0,0258 0,029 0,0308 0,0285 0,0207 0,0269
10 0,0589 0,0077 0,0667 0,0561 0,0564 0,0771 0,0528
11 0,0522 0,0527 0,0529 0,0524 0,0527 0,0530 0,0527
12 0,0791 0,0788 0,0788 0,0788 0,0788 0,0778 0,0786
13 0,0657 0,0722 0,0739 0,0653 0,0653 0,0705 0,0695
14 0,7239 0,7404 0,7404 0,7404 0,7404 0,7402 0,7404
15 0,0909 0,0719 0,0737 0,0909 0,0909 0,0884 0,0832
16 0,0707 0,0778 0,0776 0,0710 0,0710 0,0709 0,0737
17 0,4040 0,3867 10,3869 10,3869 0,3869 0,3869 0,3868
18 0,0741 0,0791 0,0756 0,0737 0,0737 0,0722 0,0749
20 09091 0,9088 0,9089 0,9091 0,9091 0,9091 0,9090
22 0,0185 10,0214 0,0205 10,0192 0,0187 0,0133 0,0186
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4 RN5  Cnn-Media
1 0,0320 10,0081 10,0325 0,0337 0,0184 0,0577 0,0301
2 0,003 0,0057 0,0052 0,0160 0,0047 0,0045 0,0072
3 0,313 10,0727 0,073 0,1010 0,0820 0,0125 0,0684
4 0,0370 0,0722 0,0736 0,1005 0,1103 10,0311 0,0775
Fe - Serie 5 ——Cexp
1,0 —a— Cnn
0,8 |
£
2 06
=
S 04 -
S
0,2 1
0,0 %
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Figura 114. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie V para el Fe en el conjunto de Test

ICexp-Cnnl

0,00051
0,00037
0,00418
0,00232
0,00088
0,00340
0,00168
0,00613
0,00054
0,00054
0,00380
0,01646
0,00774
0,00296
0,01721
0,00081
0,00010
0,00010

ICexp-Cnnl

0,00192
0,00370
0,06296
0,04051
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Tabla 69. Resultados obtenidos en la Serie | para el Zn

Zinc-Zn Serie |
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 02121 10,2197 0,2121 02121 0,2121 0,1955 0,2103 0,00182
3 10,0295 0,0212 0,0015 0,0303 0,0303 0,0303 0,0227 0,00682
4 0,0212 0,0242 0,0197 0,0205 0,0212 0,0129 0,0197 0,00152
5 10,0083 0,0227 0,0091 0,0076 0,0000 0,0121 0,0103 0,00197
6 00311 00273 0,0311 0,0311 0,0311 0,0326 0,0306 0,00045
70,0008 0,0220 0,0045 0,0030 0,0015 0,0068 0,0076 0,00682
9 10,2803 0,2765 0,2803 0,2803 0,2803 10,2811 0,2797 0,00061
10 011515 0,1515 0,515 0,1515 0,1515 0,1720 0,1556 0,00409
11 0,0985 0,0977 0,0985 0,0985 0,0977 0,0985 0,0982 0,00030
13 0,2652 0,2856 0,2652 0,2652 0,2652 0,2667 0,2695 0,00439
15 10,2273 10,2038 0,2273 0,2273 0,2273 0,2265 0,2224 0,00485
16 0,970 0,1992 0,1977 0,1970 0,1970 0,1962 0,1974 0,00045
17 09091 0,8924 0,9053 0,9068 0,9076 0,9030 0,9030 0,00606
18 10,0500 0,0508 0,0500 0,0500 0,0500 0,0500 0,0502 0,00015
19 10,4848 0,4833 0,4848 10,4848 0,4848 0,4848 0,4845 0,00030
20 04318 04189 04318 10,4318 0,4318 0,4318 0,4292 0,00258
21 10,0485 10,0886 0,0492 0,0485 0,0485 0,0485 0,0567 0,00818
22 01136 10,0371 0,1136 0,1136 0,1136 0,1091 0,0974 0,01621
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5  Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 04394 02280 0,2826 05924 0,6644 0,9083 0,5352 0,09576
8 10,0250 0,0235 0,0235 0,0409 0,0000 0,0129 0,0202 0,00485
12 0,1364 10,0470 0,1841 0,1879 0,3470 0,1189 0,1770 0,04061
14 0,0674 10,4303 0,2318 10,6432 0,0417 0,1114 0,2917 0,22424
Zn - Serie 1 —e—Cexp
1,0 - —&—Cnn
0,8 -
:
S 061
S 04+
S
0,2 -
0,0
2 8 12 14
N° Espectros

Figura 115. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie | para el Zn en el conjunto de Test
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Tabla 70. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Zn

Zinc-Zn Serie Il
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl

0,4394 04371 0,4364 10,4364 0,4364 0,4364 0,4365 0,00288
0,0295 10,0280 0,0538 0,0280 0,0227 0,0402 0,0345 0,00500
0,0212 10,0258 0,0538 0,0250 0,0235 0,0250 0,0306 0,00939
0,0083 0,0023 10,0129 0,0098 0,0235 0,0129 0,0123 0,0039%4
00311 10,0265 10,0273 0,0311 0,0205 0,0318 0,0274 0,00364
0,0250 0,0280 0,0250 0,0242 0,0280 0,0220 0,0255 0,00045
0,2803 10,2780 0,2795 0,2803 0,2803 0,2795 0,2795 0,00076
10 0,1515 10,1417 0,1530 0,1530 0,1515 0,1568 0,1512 0,00030
12 0,1364 10,1485 10,1371 0,1364 0,1371 0,1341 0,1386 0,00227
13 0,2652 10,2667 0,2652 0,2652 0,2652 0,2833 0,2601 0,0039%4
14 0,0674 0,0689 0,0682 0,0674 0,0644 0,0530 0,0644 0,00303
15 0,2273 10,2258 02273 10,2265 0,2273 02114 0,2236 0,00364
16 0,970 10,1970 10,1970 0,1970 0,1992 0,1977 0,1976 0,00061
18 0,0500 0,0492 0,0500 0,0508 0,0015 0,0621 0,0427 0,00727
19 04848 04841 0,4848 0,4848 0,4841 0,4841 0,4844 0,00045
20 04318 04318 04318 0,4326 0,4311 0,4273 0,4309 0,00091
21 0,0485 0,0508 0,0477 0,0492 0,0500 0,0530 0,0502 0,00167
22 0113 01129 00561 0,1114 0,1129 0,1083 0,1003 0,01333

O© 0 OOl b wiN

Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl

1 02121 01250 0,0833 0,2614 0,1515 0,1621 0,1567 0,05545
70,0008 0,0053 0,0054 0,0197 0,0033 0,0020 0,0071 0,00636
11 0,098 0,0674 0,0553 0,0629 0,0591 0,1326 0,0755 0,02303
17 09091 0,1152 10,0705 0,1129 0,0424 0,0811 0,0844 0,82470

Zn - Serie 2 Cexp

1,0 —=—Cnn

0,8

0,6

04

Concentr.Norm.

0,2

0,0

1 7 11 17
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Figura 116. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie Il para el Zn en el conjunto de Test
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Tabla 71. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Zn

Zinc-Zn Serie lll
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 02121 02174 0,2121 10,2189 0,2121 0,1318 0,1985 0,01364
2 04394 04364 04371 04364 04371 0,4311 0,4356 0,00379
4 0,0212 0,0447 0,0129 10,0068 0,0212 0,0091 0,0189 0,00227
5 0,0083 0,0394 0,0144 0,0076 0,0189 0,0061 0,0173 0,00894
6 0,0311 0,0447 0,0144 0,0348 0,0303 0,0258 0,0300 0,00106
7 0,0008 0,0439 0,0136 0,0417 0,0053 0,0182 0,0245 0,02379
8 0,0250 10,0409 0,0159 0,0227 0,0242 0,0318 0,0271 0,00212
11 0,0985 0,0424 0,1015 0,0750 0,1030 0,0788 0,0802 0,01833
12 0,1364 10,1280 0,1295 0,1371 0,1455 0,2030 0,1486 0,01227
14 0,0674 0,0674 0,0667 0,0841 0,0886 0,0644 0,0742 0,00682
15 0,2273 0,2295 0,2265 0,1417 0,1803 0,2129 0,1982 0,02909
16 0,970 10,1977 0,1970 0,3227 0,3227 0,2159 0,2512 0,05424
17 09091 10,8985 0,8992 0,8727 0,8955 0,8947 0,8921 0,01697
18 0,0500 0,0492 0,0576 0,0864 0,0515 0,0455 0,0580 0,00803
19 04848 10,4833 0,4841 0,4841 0,4841 0,4652 0,4802 0,00470
20 0,4318 10,4318 04311 0,2985 0,3015 0,4076 0,3741 0,05773
21 0,0485 0,0462 0,0492 0,1159 0,0932 0,1197 0,0848 0,03636
22 0,1136 0,0576 0,1167 0,0068 0,1038 0,1114 0,0792 0,03439
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
3 0,0295 0,0424 0,0697 0,0682 0,0227 0,0227 0,0452 0,01561
9 0,2803 10,2523 0,4364 0,3583 0,3811 0,4682 0,3792 0,09894
10 0,1515 10,2492 0,1364 0,2098 0,3129 0,1326 0,2082 0,05667
13 0,2652 10,2295 0,2917 0,2561 0,2144 0,2864 0,2556 0,00955
Zn - Mejor Serie —o—Cexp
10 —&—Cnn
0,8
£
S 061
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Figura 117. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie Il para el Zn en el conjunto de Test
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Tabla 72. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Zn

0,00076
0,00333
0,00136
0,01455
0,02258
0,00439
0,00015
0,00106
0,00045
0,00197
0,00258
0,00136
0,02227
0,00864
0,01227
0,00061
0,02288
0,03227

0,00727
0,00227
0,21470
0,09879

Zinc-Zn Serie IV
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 02121 0,2144 0,2144 0,2114 0,2121 0,2121 0,2129
2 04394 04348 0,4364 0,4364 0,4364 0,4364 0,4361
30,0295 10,0318 0,0303 0,0303 0,0326 0,0295 0,0309
5 0,0083 0,0318 0,0030 0,0356 0,0348 0,0091 0,0229
7 0,0008 0,0318 0,0038 0,0356 0,0348 0,0106 0,0233
8 0,0250 10,0318 0,0250 0,0356 0,0348 0,0197 0,0294
9 0,2803 10,2826 0,2803 0,2803 0,2795 0,2795 0,2805
10 0,515 0,1515 0,1447 0,1515 0,1515 0,1530 0,1505
11 0,0985 0,0985 0,0970 0,0977 0,0985 0,0985 0,0980
12 0,1364 10,1235 0,1424 0,1364 0,1364 0,1333 0,1344
13 0,2652 10,2765 0,2652 0,2758 0,2652 0,2303 0,2626
14 0,0674 0,0652 0,0697 0,0742 0,0674 0,0674 0,0688
15 0,2273 0,1917 0,2258 0,1523 0,2265 0,2288 0,2050
16 0,970 0,2045 0,1970 0,1977 0,1977 0,2311 0,2056
17 09091 0,8788 0,8985 0,8985 0,9038 0,9045 0,8968
19 0,4848 10,4894 0,4841 10,4841 0,4848 0,4848 0,4855
21 0,0485 10,0856 0,0485 0,1197 0,0545 0,0485 0,0714
22 0,1136 0,0318 0,1144 0,0356 0,0356 0,1894 0,0814
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
4 0,0212 10,0318 0,0288 0,0356 0,0348 0,0114 0,0285
6 00311 10,0326 0,0402 0,0356 0,0379 0,0205 0,0333
18 0,0500 0,3030 0,0455 0,4591 0,0773 0,4386 0,2647
20 0,4318 10,3447 0,2644 0,4977 0,3265 0,2318 0,3330
Zn- Serie 4 —o— Cexp
1,0 4 —&—Cnn
08 1
g
S 06+
S 04
S
0.2 1
0,0
4 6 N Espectros 18 20

esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la

Figura 118. Grafico comparativo de las concentraciones

Serie IV para el Zn en el conjunto de Test
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Tabla 73. Resultados obtenidos en la Serie V para el Zn

Zinc-Zn Serie V
Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 02121 0,1939 0,2129 0,2121 0,2121 0,2121 0,2086 0,00348
3 0,0295 0,0318 0,0280 0,0371 0,0295 0,0295 0,0312 0,00167
4 0,0212 10,0152 0,0265 0,0129 0,0098 0,0167 0,0162 0,00500
6 0,0311 0,0167 0,0295 0,0333 0,0295 0,0318 0,0282 0,00288
7 0,0008 0,0121 0,0038 0,0121 0,0091 0,0053 0,0085 0,00773
8 0,0250 0,0311 0,0265 0,0144 0,0280 0,0250 0,0250 0,00000
9 0,2803 0,1955 0,2795 0,2795 0,2803 0,2803 0,2630 0,01727
10 0,1515 10,1955 0,1508 0,1515 0,1523 0,1515 0,1603 0,00879
11 0,0985 0,0977 0,0985 0,0962 0,0985 0,0992 0,0980 0,00045
12 0,1364 0,1947 0,1371 0,1371 0,1364 0,1364 0,1483 0,01197
13 0,2652 0,2659 0,2674 0,2659 0,2659 0,2773 0,2685 0,00333
14 0,0674 0,0674 0,0674 0,0659 0,0674 0,0674 0,0671 0,00030
15 0,2273 0,2273 0,2273 0,2273 0,2273 0,2205 0,2259 0,00136
16 0,1970 10,1977 0,1977 0,1970 0,1970 0,1939 0,1967 0,00030
17 0,9091 0,9068 0,9023 0,9045 0,9038 0,9045 0,9044 0,00470
18 0,0500 0,0508 0,0477 0,0500 0,0508 0,0508 0,0500 0,00000
20 04318 10,4318 04311 10,4318 0,4318 0,4288 0,4311 0,00076
22 01136 0,1129 0,1114 0,1129 0,1136 0,1129 0,1127 0,00091
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp  RN1 RN2 RN3 RN4  RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
2 04394 0,1955 05644 0,3091 0,2750 0,1977 0,3083 0,13106
5 0,0083 0,0114 0,0167 0,0121 0,0083 0,0015 0,0100 0,00167
19 0,4848 0,6977 0,2076 0,0023 0,7311 0,5962 0,4470 0,03788
21 0,0485 10,3985 0,1659 0,0098 0,3386 0,3894 0,2605 0,21197
Zn - Serie 5 ——Cexp
1,0 4 —a—Cnn
0,8 4
E
S 06 1
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Figura 119. Grafico comparativo de las concentraciones
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la
Serie V para el Zn en el conjunto de Test
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A.2) RESULTADOS DE SERIES EJECUTADAS POR LOS
SNs EN ANALISIS DE AEROSOLES

En las paginas siguientes, se muestran todos los resultados obtenidos en las
ejecuciones de las 5 series de los SN, utilizados para el analisis de Aerosoles de polucion

en Santiago de Chile.

Para cada elemento en estudio, y cada serie ejecutada, se muestra una tabla con las
salidas de las 5 RNs integrantes del SN, y la salida del propio SN (en nuestro caso, la
media de las salidas de las 5 RNs). Se incluyen las salidas esperadas (datos
experimentales obtenidos con el proceso PIXE clasico) y se comparan las salidas
esperadas y las calculadas por el SN. Cada fila de la tabla recoge la salida correspondiente
para un ejemplo, separando los ejemplos usados para el entrenamiento y los

correspondientes al conjunto de test.

Ademas, para cada elemento y serie ejecutada, se incluye un grafico comparativo

entre salidas esperadas y calculadas, para los ejemplos de test.
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Tabla 74. Resultados obtenidos en la Serie | para el Al en aerosoles

Elemento Aluminio - Al

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Con-Media [Cexp-Chnl
10,0635 0,0533 0,0539 0,0535  0,0534 0,0535 0,0535 0,00003
2 02852 0,2851 10,2851 0,2852  0,2852 0,2852 0,2851 0,00007
3 03387 0,3389 10,3388 0,3386  0,3386 0,3386 0,3387 0,00005
4 04278 04282 04271 04279 0,278 0,4278 0,4278 0,00005
5 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
70,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
9 0,000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
10  0,7487 10,7483 10,7486 0,7486  0,7486 0,7487 0,7485 0,00011
11 01248 0,1251 0,1249 01248  0,1248 0,1248 0,1249 0,00013
13 04991 10,4992 0,4989 04991  0,4991 0,4991 0,4991 0,00005
14 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
15 0,6774 06776 06777 0,6774  0,6774 0,6774 0,6775 0,00014
16 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
17 09091 0,9058 0,8984 0,9068  0,9070 0,9072 0,9050 0,00405
18  0,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
19 0,355 0,3561 0,3571 0,3565  0,3565 0,3566 0,3566 0,00005
20 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
22 01604 0,1517 0,1515 0,1516  0,1516 0,1516 0,1516 0,00884
23 0,0232 10,0248 0,0249 0,0246  0,0245 0,0243 0,0246 0,00147
25 0,0642 10,0632 0,0629 0,0639  0,0639 0,0640 0,0636 0,00061
26 0,1087 10,1024 0,1085 0,1084  0,1085 0,1086 0,1073 0,00146
27 0,0856 0,0930 0,0853 0,0859  0,0857 0,0857 0,0871 0,00158
29 0,0082 0,0102 0,0085 0,0076  0,0073 0,0071 0,0082 0,00004
30 0,0137 10,0134 0,0082 0,0147  0,0149 0,0150 0,0132 0,00049
31 0,0050 0,0105 0,0082 0,0076  0,0073 0,0071 0,0081 0,00315
33 0,0196 0,0147 0,0195 0,0161  0,0163 0,0167 0,0167 0,00294
34 0,0098 0,0105 0,0083 0,0100  0,0100 0,0100 0,0098 0,00002
35 0,0109 10,0129 0,0140 0,0118  0,0115 0,0113 0,0123 0,00143
37 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001 0,00011
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media [Cexp-Chnl
6 08734 07423 10,7449 10,7481 0,7479 0,7481 0,7463 0,12700
8 06774 07777 0,7201 10,7893  0,7900 0,7913 0,7737 0,09630
12 04456 06819 10,7565 0,6851 0,6867 0,6878 0,6996 0,25400
21 05169 02735 02805 10,2756  0,2758 0,2760 0,2763 0,24100
24 0,0321 00227 00201 0,0231 00231 0,0232 0,0224 0,00965
28 0,0075 00100 0,0081 0,0077 0,0075 0,0072 0,0081 0,00061
32 00130 00114 0,0082 00118 00119 0,0119 0,0110 0,00197
36 00232 00165 00104 00151 00145 0,0140 0,0141 0,00907
Serie 1 - Al Serie - Al —o—Cexp
1,0 - —4—Cnn
08 -
£
S 06
g 04
S
02 1
0,0 ‘ ‘ ‘ ‘ ————a——R
6 8 12 21 24 28 32 36
N° Espectros

Figura 120. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie | para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 75. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Al en aerosoles

Elemento Aluminio - Al

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
1 00535 00534 00534 00535 0,053 00534 0,0535
2 0282 0282 03208 02852 0,2852 0,2851 0,2923
3 03387 03387 0338 03386 03387 0,3386 0,3386
5 00000 00000 00001 0,0002 0,0000 0,0002 0,0001
6 08734 08734 08738 08738 08735 0,8730 0,8735
7 00000 0,0000 00001 0,0004 0,0000 0,0002 0,0002
9 0,000 00000 00001 00001 0,0000 0,0002 0,0001
10 00,7487 0,7486 0,7486  0,7486  0,7486  0,7487 0,7486
12 04456 04457 04457 04457 04456  0,4458 0,4457
13 04991 04991 04991 04991 04990 0,4990 0,4991
14 0,0000 00000 00001 00001 00001 0,0002 0,0001
15 06774 06774 06773 06773 06775 06775 0,6774
16  0,0000 0,0000 00001 00002 0,001 0,0000 0,0001
17 09091 09074 09046 09058 09059  0,9059 0,9059
18 0,0000 0,0000 00001 00000 00001 0,0000 0,0000
19 0355 0356 03209 0356 03565 0,3565 0,3494
20 00000 00000 00001 0,000 0,001 0,0000 0,0000
22 01604 01516 01516 01516 0,1515 0,1515 0,1516
23 00232 00232 00232 00227 00270 0,0251 0,0242
24 00321 00319 00324 00322 00263 0,0309 0,0307
26 01087 01087 0,087 0,088 0,1088  0,1087 0,1087
28 00075 00048 00122 0,0067 0,0075 0,0069 0,0076
29 00082 00092 00122 0,0088 0,0089 0,0082 0,0095
30 00137 00001 00120 00142 0,0150 0,0143 0,0111
31 0,005 00061 00124 0,0033 0,0053 0,0054 0,0065
33 0019 00197 00119 00187 0,0192 0,0196 0,0178
34 0,009 00002 00121 00110 0,0072  0,0088 0,0078
36 00232 00232 00144 00235 00248 0,0234 0,0219
37 00000 00000 00001 00003 00001 0,0002 0,0001
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
4 04278 04044 03173 01839 00465  0,4056 0,2716
8 06774 08348 08770 08865 0,8849 0,8774 0,8821
11 0,248 0,2586 0,3211 0,2595 02752  0,1735 0,2576
21 05169 02762 03210 02934 02782 0,2797 0,2897
25 00642 00715 00163 00094 00436 0,0665 0,0414
27 0086 04122 01192 0,2902 0,1088  0,0380 0,1937
32 00130 00003 00120 00152 0,0114 0,0148 0,0107
35 00109 00138 00153 0,0393 0,0249  0,0205 0,0228
Serie 2 - Al ——Cexp
1,0 4 —8—Cnn
0,8 -
£
Z 06 1
2 04
3
0,2
0,0
8 11 21 25 27 32 35
N° Espectro

|Cexp-Cnn|

0,00003
0,00710
0,00005
0,00012
0,00007
0,00017
0,00010
0,00004
0,00004
0,00005
0,00010
0,00004
0,00008
0,00317
0,00005
0,00710
0,00005
0,00887
0,00105
0,00136
0,00001
0,00014
0,00128
0,00258
0,00151
0,00176
0,00196
0,00132
0,00014

|Cexp-Cnn|

Figura 121. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Il para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 76. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el Al en aerosoles

Elemento Aluminio - Al
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chin-Media
1 0,0535 0,0535 0,0234 0,0535  0,0535 0,0535 0,0474
2 0,2852 0,2851 0,2852 0,2852  0,2852 0,2852 0,2852
4 0,4278 0,4278 0,4278 0,4278  0,4278 0,4278 0,4278
5 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003  0,0001 0,0002 0,0002
7 0,0000 0,0000 0,0003 0,0003  0,0001 0,0002 0,0002
8 0,6774 0,6775 0,6774 0,6774 0,6771 0,6774 0,6774
9 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003  0,0007 0,0002 0,0002
10 0,7487 0,7485 0,7486 0,7486  0,7487 0,7487 0,7486
12 0,4456 0,4456 0,4456 0,4457  0,4457 0,4456 0,4456
13 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991  0,4991 0,4991 0,4991
14 0,0000 0,0000 0,0006 0,0001  0,0001 0,0003 0,0002
15 0,6774 0,6773 0,6773 0,6774  0,6776 0,6774 0,6774
16 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003  0,0001 0,0002 0,0002
17 0,9091 0,9043 0,9054 0,9056  0,9055 0,9055 0,9053
18 0,0000 0,0005 0,0001 0,0003  0,0001 0,0002 0,0002
20 0,0000 0,0000 0,0001 0,0003  0,0001 0,0002 0,0001
21 0,5169 0,5169 0,5169 05169 05170 0,5168 0,5169
22 0,1604 0,1515 0,1515 0,516  0,1516 0,1516 0,1516
23 0,0232 0,0238 0,0264 0,0233  0,0290 0,0233 0,0252
24 0,0321 0,0314 0,0322 0,0321  0,0261 0,0320 0,0307
25 0,0642 0,0643 0,0237 0,0642  0,0638 0,0641 0,0560
27 0,0856 0,0855 0,0855 0,0855  0,0856 0,0855 0,0856
29 0,0082 0,0108 0,0234 0,0099 0,0072 0,0087 0,0120
30 0,0137 0,0097 0,0234 0,0099 0,0129 0,0127 0,0137
31 0,0050 0,0098 0,0234 0,0100  0,0058 0,0035 0,0105
32 0,0130 0,0099 0,0234 0,0099 0,0125 0,0126 0,0137
34 0,0098 0,0096 0,0234 0,0099 0,0116 0,0112 0,0131
36 0,0232 0,0228 0,0233 0,0231  0,0232 0,0233 0,0231
37 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003  0,0001 0,0004 0,0002
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chin-Media
3 0,3387 0,3997 0,7274 0,5483  0,6589 0,6753 0,6019
6 0,8734 0,6984 0,6938 0,6967  0,6740 0,6824 0,6891
11 0,1248 0,2586 0,3211 0,2595  0,2752 0,1735 0,2576
19 0,3565 0,0390 0,0572 04711 0,1636 0,3726 0,2207
26 0,1087 0,1119 0,0291 0,0470  0,0733 0,0648 0,0652
28 0,0075 0,0099 0,0234 0,0099  0,0086 0,0079 0,0120
33 0,0196 0,0123 0,0234 0,0099  0,0135 0,0129 0,0144
35 0,0109 0,0138 0,0233 0,0349  0,0020 0,0082 0,0165
Serie 3- Al ——Cexp
1,0 —a—Cnn
0,8
£
2 06
5
e 04
[«]
(8}
0,2 |
0,0 ——8
3 6 11 19 26 28 33 35
N° Espectro

|Cexp-Chnl
0,00604
0,00004
0,00000
0,00018
0,00018
0,00002
0,00024
0,00003
0,00000
0,00003
0,00022
0,00003
0,00018
0,00381
0,00024
0,00014
0,00003
0,00888
0,00198
0,00134
0,00817
0,00000
0,00381
0,00001
0,00550
0,00065
0,00332
0,00004
0,00022

|Cexp-Chnl
0,26300
0,18400
0,13300
0,13600
0,04350
0,00447
0,00524
0,00558

Figura 122. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie Ill para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 77. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Al en aerosoles

Elemento Aluminio - Al

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Vedia
1 0,0535 0,0535 10,0535 10,0535 0,0534 0,0534 0,0535
3 0,3387  0,3387 10,3386 10,3386 0,3386 0,3387 0,3387
5 0,0000  0,0005 0,0001 0,0002 0,0005 0,0001 0,0003
6 08734 0873 08733 08735 08733 08715 0,8730
7 0,0000  0,0000 0,0002 0,0001 0,0004 0,0002 0,0002
8 06774 06773 06774 06773 06774 06775 0,6774
9 0,0000  0,0005 0,0001 0,0003 0,0003 0,0006 0,0004
11 0,1248  0,1248 10,1248 10,1248 0,1248 10,1251 0,1249
12 0,4456 04456 0,4456 0,4457  0,4456 0,4460 0,4457
13 04991 04991 04991 04991 04991 0,4990 0,4991
14 0,0000  0,0005 0,0001 0,0001 0,0004 0,0002 0,0003
16 0,0000  0,0002 0,0001 0,0007 0,0001 0,0002 0,0003
18 0,0000  0,0005 0,0000 0,0006 0,0004 0,0002 0,0003
20 0,0000  0,0005 0,0001 0,0001 0,0004 0,0001 0,0001
21 05169 05169 05169 05169 05169 0,5169 0,5169
22 0,1604 0,515 10,1516 0,1516 0,1515 10,1512 0,1515
23 0,0232 00283 0,0242 10,0259 00277 0,0232 0,0259
24 00321 00269 10,0321 10,0297 00275 0,0317 0,0296
25 0,0642  0,0640 0,0642 10,0642 00642 0,0637 0,0640
27 0,0856  0,0853 0,0856 0,0856  0,0856 0,0855 0,0855
28 0,0075  0,0062 0,0069 0,0087 0,0079 0,0099 0,0079
29 0,0082 00114 0,0076 0,0069 0,0086 0,0099 0,0089
30 0,0137  0,0132 10,0148 10,0120 00118 0,0101 0,0124
31 0,0050  0,0047 0,0066 0,0054 0,0041 0,0102 0,0062
32 0,0130  0,0134 0,0145 10,0132 0,0126 0,0099 0,0127
33 0,0196  0,0202 10,0199 10,0195 0,0196 0,0100 0,0178
35 0,0109 00115 0,0127 10,0119 00110 0,0183 0,0131
36 0,0232 00223 10,0195 10,0225 0,0232 0,0179 0,0211
37 0,0000  0,0005 0,0007 0,0000 0,0004 0,0002 0,0004
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Vedia
2 0,2852 05573 10,5201 0,5167 04775 0,6825 0,5508
4 04278 08020 10,6715 04992 08075 0,8769 0,7314
10 0,7487 05940 10,8841 10,8218 10,7921 10,8944 0,7973
15 06774 05640 10,8822 10,8560 0,0360 0,8392 0,6354
17 09091 04385 03186 0,6511 0,4343 0,2222 0,4129
19 03565  0,7017 03277 05071 0,8091 0,0346 0,4760
26 0,1087  0,0392 10,0853 0,0521 0,0977 0,0281 0,0605
30 00137 00132 10,0148 00120 0,0118 0,0101 0,0124
Serie 4 - Al —e—Cexp
1,0 —=—Cnn
0,8 -
£
S 06
5
2 04
o
O
0,2
0,0 ;
2 10 15 17 19 26 30
N° Espectro

|Cexp-Cnn|

0,00001
0,00003
0,00028
0,00041
0,00018
0,00002
0,00036
0,00009
0,00006
0,00003
0,00026
0,00026
0,00034
0,00010
0,00003
0,00896
0,00268
0,00251
0,00012
0,00007
0,00042
0,00068
0,00131
0,00121
0,00029
0,00176
0,00221
0,00208
0,00036

|Cexp-Cnn|

0,26600
0,30400
0,04860
0,04190
0,49600
0,12000
0,04830
0,00131

Figura 123. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie IV para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 78. Resultados obtenidos en la Serie V para el Al en aerosoles

Elemento Aluminio - Al
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media |Cexp-Crl
2 0,2852 0,2854 0,2851 0,2851 0,2852 0,2852 0,2852 0,00001
3 0,3387 0,3386 0,3386 0,3386 0,3386 0,3386 0,3386 0,00004
4 0,4278 0,4279 0,4279 0,4278 0,4278 0,4278 0,4279 0,00004
5 0,0000 0,0002 0,0006 0,0000 0,0002 0,0003 0,0003 0,00026
6 0,8734 0,8735 0,8735 0,8736 0,8735 0,8736 0,8735 0,00009
7 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0004 0,0005 0,0002 0,00024
8 0,6774 0,6774 0,6774 0,6774 0,6774 0,6774 0,6774 0,00003
9 0,0000 0,0001 0,0003 0,0001 0,0004 0,0001 0,0002 0,00020
10 0,7487 0,7485 0,7485 0,7486 0,7486 0,7485 0,7486 0,00010
11 0,1248 0,1246 0,1248 0,1248 0,1248 0,1248 0,1248 0,00000
14 0,0000 0,0005 0,0001 0,0003 0,0002 0,0004 0,0003 0,00030
15 0,6774 0,6773 0,6774 0,6773 0,6774 0,6774 0,6774 0,00000
16 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0003 0,0002 0,00016
17 0,9091 0,9059 0,9079 0,9068 0,9074 0,9061 0,9068 0,00227
18 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 0,0001 0,0003 0,0001 0,00014
19 0,3565 0,3564 0,3566 0,3566 0,3566 0,3565 0,3565 0,00003
20 0,0000 0,0001 0,0004 0,0001 0,0003 0,0003 0,0002 0,00024
21 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,00003
22 0,1604 0,1517 0,1515 0,1516 0,1516 0,1515 0,1516 0,00886
24 0,0321 0,0321 0,0321 0,0301 0,0323 0,0321 0,0317 0,00036
26 0,1087 0,1088 0,1087 0,1086 0,1087 0,1087 0,1087 0,00001
27 0,0856 0,0855 0,0855 0,0857 0,0855 0,0855 0,0855 0,00004
28 0,0075 0,0078 0,0075 0,0075 0,0115 0,0101 0,0089 0,00137
30 0,0137 0,0147 0,0145 0,0147 0,0145 0,0119 0,0141 0,00033
32 0,0130 0,0132 0,0132 0,0122 0,0133 0,0123 0,0128 0,00019
33 0,0196 0,0178 0,0196 0,0195 0,0197 0,0200 0,0193 0,00030
35 0,0109 0,0093 0,0162 0,0195 0,0145 0,0112 0,0142 0,00328
36 0,0232 0,0235 0,0175 0,0163 0,0153 0,0232 0,0192 0,00401
37 0,0000 0,0001 0,0007 0,0001 0,0002 0,0003 0,0003 0,00028
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-Cnnl
1 0,0535 0,0908 0,0908 0,0473 0,0739 0,0899 0,0786 0,02510
12 0,4456 0,5252 0,6250 0,6297 0,5798 0,2293 0,5178 0,07210
13 0,4991 0,2131 0,4570 0,4820 0,6065 0,3329 0,4183 0,08080
23 0,0232 0,0282 0,0243 0,0376 0,0140 0,0008 0,0210 0,00217
25 0,0642 0,0859 0,0089 0,1217 0,0135 0,0553 0,0571 0,00710
29 0,0082 0,0011 0,0084 0,0082 0,0116 0,0119 0,0082 0,00003
31 0,0050 0,0502 0,0047 0,0079 0,0113 0,0096 0,0167 0,01170
34 0,0098 0,0012 0,0110 0,0073 0,0123 0,0100 0,0084 0,00143
Serie 5- Al ——Cexp
1,0 —s—Cnn
- 0,8+
IS
5]
Z 0,6 -
=
S 041
<
o
©02-
0,0 == 8
12 13 23 25 29 31 34
N° Espectro

Figura 124. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie V para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 79. Resultados obtenidos en la Serie | para el Si en aerosoles

Elemento Silicio - Si

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media
1 00526 00538 00526 00526 00519 0,0532 0,0528
2 03092 03089 03092 03067 03089 0,3092 0,3086
3 02721 02721 02721 02721 02721 02721 0,2721
4 03927 03921 03930 04014 03933 0,3927 0,3945
5 01051 01051 01051 0,051 0,051 0,1054 0,1052
7 00495 0,0489 0,0492 0,0495 00473 0,0495 0,0489
9 01670 011685 01670 01667 01620 0,1670 0,1662
10 07823 0,7826  0,7823 0,7823 0,7823  0,7823 0,7824
11 01391 01289 0,1388 0,1419 0,1543  0,1339 0,1396
13 04329 04329 04329 04270 04326 0,4329 0,4317
14 00464 00458 00464 00464 00470 0,0464 0,0464
15 05844 05850 05844 05847 05847 0,5844 0,5847
16 01206 0,1425 01206 0,1209 0,1299  0,1246 0,1277
17 09091 08986 09043 0,9057 0,9026  0,9051 0,9033
18 01082 0,1095 0,108 0,1073 0,1082  0,1076 0,1082
19 04267 04264 04264 04261 04267 0,4267 0,4265
20 01608 01453 01611 01592 0,1422  0,1623 0,1541
22 00866 00866 00866 00866 0,0863 0,0866 0,0865
23 00015 01923 02542 02696 0,1531  0,3098 0,2358
25 0,0402 00421 00464 0,0464 0,0479  0,0464 0,0458
26 00464 00411 00371 00371 00346 0,0371 0,0374
27 00371 00049 00043 00040 0,0053 0,0043 0,0046
29 0,0037 00068 00071 00074 0,0096 0,0065 0,0075
30 00068 00022 00019 00040 0,0025 0,0043 0,0030
31 00015 00037 0,005 00043 0,0056 0,0043 0,0047
33 00071 00043 00056 0,0046 0,0059 0,0046 0,0050
34 00043 00167 0,0000 0,0130 0,0118 0,0124 0,0108
35 00009 00062 00133 0,0059 0,0031 0,0049 0,0067
37 00059 00062 00133 00130 0,0118 0,0124 0,0113
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media
6 07792 08769 08794 08704 08810 0,8643 0,8744
8 05226 08871 08568 09038 08921  0,9029 0,8886
12 04174 03108 03064 04561 04434 04471 0,3928
21 05380 0233 04156 02780 0,3992 0,3942 0,3441
24 02137 01923 02542 0,2696 0,1531  0,3098 0,2358
28 0,000 00049 00043 00040 0,0053 0,0043 0,0046
32 00037 00037 0,005 00043 0,0056 0,0043 0,0047
36 00130 00167 00000 00133 0,0118 0,0124 0,0108
—&— Cexp
10. Serie 1 - Si —s—Cmn
0,8 -
E
S 06
S 0,4
O
0,2 1
0,0 » —it
6 8 12 24 28 32 36
N° Espectros

[Cexp-Crnl
0,00025
0,00062
0,00000
0,00179
0,00006
0,00062
0,00074
0,00006
0,00043
0,00124
0,00000
0,00025
0,00711
0,00575
0,00000
0,00025
0,00674
0,00006
0,23400
0,00563
0,00897
0,03250
0,00377
0,00383
0,00315
0,00210
0,00643
0,00575
0,00544

ICexp-Cnnl
9,52E-02
3,66E-01
2,47E-02
1,94E-01
2,21E-02
5,57E-04
9,89E-04
2,16E-03

Figura 125. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie | para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 80. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Si en aerosoles

Elemento Silicio - Si
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chin-Media
1 0,0526 0,1017 0,0204 0,0489 0,0996 0,0455 0,0632
2 0,3092 0,3092 0,3092 0,3092 0,3089 0,3092 0,3092
3 0,2721 02721 10,2721 0,2721 0,2709 0,2721 0,2719
5 0,051 10,1051 0,1051 0,1051 10,1048 10,1051 0,1051
6 0,7792 10,7792 07771 0,7792 0,7313 0,7805 0,7694
7 0,0495 10,0495 0,0380 0,0442 0,0207 0,0455 0,0396
9 0,1670 0,017 10,1694 0,1682 10,0949  0,0455 0,1160
10 0,7823 10,7823 10,7842 10,7829 0,8012 10,7811 0,7863
12 04174 04174 04174 04174 04177 04174 0,4175
13 04329 04329 04338 04329 04212 04329 0,4307
14 0,0464 0,0464 0,0507 0,0501 0,0711 0,0458 0,0528
15 05844 05844 05853 05850 0,6283 0,5844 0,5935
16 0,1206 0,017 0,1184 0,1197 0,0996 0,0455 0,0970
17 0,9091 0,9066 0,9063 0,9035 0,8822 0,9069 0,9011
18 0,082 0,017 0,0207 0,175 0,0993 0,0455 0,0769
19 0,4267 04267 04249 04261 04264 0,4267 0,4262
20 0,1608 0,017 0,1599 0,1543 0,0993 0,0455 0,1121
22 0,0866 0,0866 0,0866 0,0857 0,0875 0,0866 0,0866
23 0,0015 0,017 0,0176 0,0019 0,0989 0,0455 0,0531
24 0,2137 0,014 0,1577 0,2424 0,0993 0,0455 0,1293
26 0,0464 0,0464 0,0473 0,0464 0,0479 0,0464 0,0469
28 0,0040 0,0087 0,0204 0,0043 0,0093 0,0455 0,0176
29 0,0037 0,0087 0,0204 0,0040 0,0099 0,0455 0,0177
30 0,0068 0,0087 0,0204 0,0118 0,0080 0,0455 0,0189
31 0,0015 0,0040 0,0204 0,0037 0,0087 0,0455 0,0165
33 0,0071 0,0087 0,0204 0,0096 0,0127 0,0455 0,0194
34 0,0043 0,0087 0,0204 0,0062 0,0077 0,0455 0,0177
36 0,0130 10,0077 10,0204 0,0148 0,0093 0,0458 0,0196
37 0,0059 0,0065 0,0235 0,0080 0,0077 0,0458 0,0183
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media
4 0,3927 10,9057 10,4382 0,4669 0,5510 0,4437 0,5611
8 05226 0,7294 09054 05649 0,8145 0,7885 0,7605
11 0,1391 0,017 0,0529 0,1738 0,0993 0,0455 0,0946
21 05380 0,0155 0,0207 10,1345 0,3306 0,0451 0,1093
25 0,0402 0,0083 0,0204 0,0127 0,0300 0,0455 0,0234
27 0,0371 0,0473 0,0448 0,0216 0,2313 0,0470 0,0784
32 0,0037 0,0087 10,0204 0,0056 0,0077 0,0455 0,0176
35 0,0009 10,1014 0,0829 0,0037 0,0223 0,0458 0,0512
Serie 2 - Si —e—Cexp
1,0 —s—Cnn
£ 0,8
o
ﬁ 0,6 4
1=
S 041
o
o
© 02
0,0 > .
8 11 21 25 27 32 35
N° Espectros

|Cexp-Chnl
1,06E-02
6,18E-05
2,47E-04
6,18E-05
9,77E-03
9,89E-03
5,10E-02
4,02E-03
6,18E-05
2,16E-03
6,43E-03
9,09E-03
2,36E-02
7,98E-03
3,13E-02
557E-04
4,87E-02
1,39E-17
5,16E-02
8,44E-02
4,95E-04
1,36E-02
1,40E-02
1,21E-02
1,49E-02
1,22E-02
1,34E-02
6,62E-03
1,24E-02

|Cexp-Chnl
1,68E-01
2,38E-01
4,45E-02
4,29E-01
1,68E-02
4,13E-02
1,39E-02
5,03E-02

Figura 126. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie Il para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 81. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el Si en aerosoles

Elemento Silicio - Si

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5
1 00526 00526 00136 00473  0,0455  0,0266
2 03092 03089 0309 03089 0,3086  0,3089
4 03927 03927 03927 03726 023927  0,3930
5 01051 011051 01051 0,051  0,1051  0,1058
7 00495 00507 00495 01101 0,0495  0,0414
8 05226 05226 05226 05195 05226  0,5229
9 011670 011667 01670 0,0878  0,0489  0,1670
10 07823 0,7823 0,7823 0,7863  0,7823  0,7820
12 04174 04171 04174 04048 04174 04184
13 04329 04332 04329 04440 04329 04314
14 00464 00445 00464 00835  0,0603 00485
15 05844 05847 05844 06948 05844  0,5847
16 01206 01206 01187 0,0866  0,0458  0,1209
17 09091 09045 09075 0,7857 09060  0,9051
18 01082 01092 00683 00782  0,0458  0,1104
20 01608 01608  0,1660  0,0869  0,0458  0,1596
21 05380 05383 05374 05346 05383  0,5380
22 00866 00866 00977 00875 0,0863  0,0863
23 0,005 00046 00028 00594  0,0458  0,0040
24 02137 00238 00210 00943 0,0464  0,0288
25 0,0402 00108 00387 00049 00467  0,0235
27 00371 00368 00371 00000 00371 0,0371
29 00037 00087 00105 0,000 0,0458  0,0006
30 10,0068 00090 00353 00000 00461  0,0003
31 00015 00083 00102 0,000 00458  0,0161
32 00037 00087 00111 00000 0,0458  0,0003
34 00043 00087 00118 0,0000 0,0458  0,0003
36 00130 00118 00247 0,049 00489  0,0244
37 00059 00118 00133 00006 0,0485  0,0232
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN3 RN3 RN4 RN5
3 02721 01138 02130 09091 0,0155 0,1169
6 07792 07140 07709  0,6255  0,7474 08132
11 01391 01657 01704  0,0872  0,0461  0,0943
19 04267 06240 00776 04675 02121 04218
26 0,0464 00705 00532 0,003 0,0498  0,4447
28 00040 00087 00108 0,000 0,0458  0,0003
33 0,071 00090 00362 00000 00458  0,0003
35 00009 00043 00025 00043 00479  0,0071
Serie 3- Si ——Cexp
1,0 4 —=—Cmn
0,8 1
£
Z 06
=
()
S 04
o
o
0,2 +
0,0 s .
3 6 11 19 26 28 33 35
N° Espectros

Chn-Media
0,0371
0,3090
0,3887
0,1053
0,0602
0,5220
0,1275
0,7831
0,4150
0,4349
0,0566
0,6066
0,0985
0,8818
0,0824
0,1238
0,5374
0,0889
0,0233
0,0429
0,0249
0,0296
0,0131
0,0181
0,0161
0,0132
0,0133
0,0229
0,0195

Chin-Media
0,2737
0,7342
0,1127
0,3606
0,1237
0,0131
0,0182
0,0132

|Cexp-Chnl
1,55E-02
2,47E-04
3,96E-03
1,24E-04
1,08E-02
5,57E-04
3,95E-02
7,42E-04
2,41E-03
1,98E-03
1,03E-02
2,22E-02
2,21E-02
2,73E-02
2,59E-02
3,70E-02
6,80E-04
2,29E-03
2,18E-02
1,71E-01
1,53E-02
7,48E-03
9,40E-03
1,13E-02
1,45E-02
9,46E-03
8,97E-03
9,96E-03
1,36E-02

|Cexp-Chnl
1,55E-03
4,50E-02
2,64E-02
6,61E-02
7,713E-02
9,09E-03
1,11E-02
1,23E-02

Figura 127. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Ill para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 82. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Si en aerosoles

Elemento Silicio - Si
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
1 0,0526 0,0535 0,0532 0,0532 0,0513 0,0445 0,0511
3 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2737 0,2724
5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1061 0,1053
6 07792 07792 0,7792  0,7792 0,7792  0,7835 0,7801
7 00495 0,0569 0,0523  0,0498 0,0498  0,0541 0,0526
8 05226 05226 05226 05226 0,5226  0,5195 0,5220
9 01670 0,1190 0,0538  0,1630 0,1664  0,1153 0,1235
11 0,1391 0,1197 0,0532 0,1407 0,1521 0,1172 0,1166
12 0,4174 0,4174 0,4174 0,4174 0,4174 0,4168 0,4173
13 04329 04329 04329 04332 04329  0,4329 0,4330
14 00464 00365 0,0433  0,0455 0,0470  0,0464 0,0437
16 01206 0,181  0,0532 0,1283 0,1234  0,1113 0,1069
18 0,1082 01194 0,0532  0,1027 0,1116  0,1048 0,0983
20 01608 0,1194 00532 0,1608 0,1429  0,1160 0,1184
21 05380 05380 05380 0,5380 0,5380  0,5371 0,5378
22 00866 0,0866 00866  0,0866 0,0866  0,0049 0,0703
23 0,0015 0,0111 0,0031  0,0065 0,0046  0,0470 0,0145
24 02137  0,1197 0,0532  0,0229 0,0223  0,1262 0,0688
25 00402 0,0068 00532 0,0390 0,0402  0,0272 0,0333
27 0,0371 0,0374 0,0371 0,0371 0,0371 0,0006 0,0299
28 0,0040 0,0068 0,0532 0,0028 0,0019 0,0034 0,0136
29 0,0037 0,0068 0,0532 0,0028 0,0019 0,0031 0,0135
31 0,0015 0,0068 0,0535 0,0028 0,0019 0,0022 0,0134
32 0,0037 0,0068 0,0532 0,0025 0,0022 0,0040 0,0137
33 0,0071 0,0071 0,0532 0,0127 0,0015 0,0306 0,0210
34 0,0043 0,0068 0,0532 0,0025 0,0056 0,0053 0,0147
35 0,0009 0,0080 0,0043 0,0015 0,0019 0,0087 0,0049
36 0,0130 0,0130 0,0532 0,0062 0,0127 0,0189 0,0208
37 0,0059 0,0077 0,0535 0,0022 0,0019 0,0065 0,0143
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
2 0,3092 0,3865 0,8704 0,5529 0,0724 0,0019 0,3768
4 0,3927 0,3655 0,8605 0,6694 0,0306 0,0009 0,3854
10 0,7823 0,7152 0,8748 0,8998 0,6868 0,8401 0,8033
15 0,5844 0,3231 0,6521 0,3933 0,6175 0,6827 0,5338
17 0,9091 0,3194 0,7638 0,1732 0,2938 0,1373 0,3375
19 04267 00049 0,0928 0,8442 0,4617  0,0009 0,2809
26 0,0464 0,0383 00322 0,1543 0,5986  0,0006 0,1648
30 0,0068 00077 00532 0,0148 0,0043  0,0328 0,0226
Serie 4 - Si ——Cexp
10 —=—Cnn
£ 0,8 -
o
Z 06
=
S 04
e
o
© 02
0,0
2 4 10 15 17 19 26 30
N° Espectros

|Cexp-Chnl
1,42E-03
3,09E-04
1,86E-04
8,66E-04
3,09E-03
6,18E-04
4,35E-02
2,26E-02
1,24E-04
6,18E-05
2,66E-03
1,37E-02
9,89E-03
4,24E-02
1,86E-04
1,63E-02
1,29E-02
1,45E-01
6,93E-03
7,24E-03
9,59E-03
9,83E-03
1,19E-02
1,00E-02
1,39E-02
1,03E-02
3,96E-03
7,79E-03
8,47E-03

|Cexp-Chnl
6,76E-02
7,30E-03
2,10E-02
5,06E-02
5,72E-01
1,46E-01
1,18E-01
1,58E-02

Figura 128. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie IV para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 83. Resultados obtenidos en la Serie V para el Si en aerosoles

Elemento Silicio - Si

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media
2 03092 03092 03092 03092 023098  0,3095 0,3094
3 02721 02721 02721 02721 02721 0,2721 0,2721
4 03927 03927 03927 023927 03927  0,3927 0,3927
5 011051 01051 01051 0,051 0,051  0,1051 0,1051
6 07792 07789 0,7789 077786  0,7805  0,7792 0,7792
7 00495 00495 00495 0,0495 00498  0,0498 0,0496
8 05226 05226 05226 05226 05226 05226 0,5226
9 01670 01691 01691 01694 011642  0,0813 0,1506
10 0,7823 0,7826 07826  0,7829  0,7811  0,7823 0,7823
11 01391 0,1466 01466 00547 01246  0,0813 0,1108
14 00464 0,0464 00464 00464 00464  0,0516 0,0474
15 05844 05847 05847 05847 05847  0,5844 0,5847
16 01206 01243 01243  0,0541  0,0983  0,0813 0,0965
17 09091 09045 09045 09066  0,9060  0,9088 0,9061
18 01082 01064 01064 00532 01336  0,0813 0,0962
19 04267 04267 04267 04267 04261 04267 0,4266
20 011608 01497 01497 00541 01011  0,0813 0,1072
21 05380 05380 05380 05377 05380 05377 0,5379
22 00866 00866 00866 00866 00866  0,0863 0,0865
24 02137 0,083 00083 00557 0,0962  0,0813 0,0500
26 00464 00464 00464 00464  0,0492  0,0473 0,0471
27 00371 00374 00374 00371 00223 0,0359 0,0340
28 00040 00077 00077 00529 0,0028 0,0034 0,0149
30 00068 00083 00083 00529 00195 0,0074 0,0193
32 00037 00074 00074 00529 0,0028  0,0037 0,0148
33 00071 00087 00087 00529 0,0068  0,0068 0,0168
35 00009 00071 00071 00015 00046  0,0813 0,0203
36 00130 00080 00080 00532 00040 0,0816 0,0310
37 00059 00077 00077 00529  0,0037  0,0816 0,0307
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media
1 00526 00275 00275 00529 01110 0,0813 0,0600
12 04174 00850 0,0850 05031 0,1033  0,1014 0,1756
13 04329 00937 00937 04174 03349  0,1889 0,2257
23 00015 00337 00337 00012 00823 00813 0,0464
25 00402 00083 00083 00529 0,0037 0,0816 0,0310
29 00037 00074 00074 00529 00031 0,371 0,0216
31 00015 00894 00894 00529 00034 00612 0,0592
34 00043 00077 00077 00529 00028  0,0037 0,0150
Serie 5- Si ——Cexp
1,0 —=—Cnn
£ 0,8
o
Z 06 1
c
304
c
o
© 02
0,0 > o
1 12 13 23 25 29 31 34
N° Espectros

|Cexp-Cnn|

0,00019
0,00000
0,00000
0,00000
0,00000
0,00012
0,00000
0,01630
0,00000
0,02840
0,00105
0,00025
0,02410
0,00303
0,01210
0,00012
0,05360
0,00012
0,00006
0,16400
0,00074
0,00309
0,01090
0,01250
0,01110
0,00965
0,01940
0,01800
0,02490

|Cexp-Cnn|

0,00748
0,24200
0,20700
0,04490
0,00921
0,01790
0,05770
0,01060

Figura 129. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie V para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 84. Resultados obtenidos en la Serie | para el S en aerosoles

Elemento Azufre - S
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
1 0,1070 0,0820 0,016 0,070  0,1052  0,1070 0,1005
2 0,1604 0,1818 0,1818 0,1586 0,1640 0,1711 0,1715
3 05526 0,5686 05526  0,5508  0,5526  0,5526 0,5554
40,2139 0,943  0,2175 0,2103 0,2299  0,2050 0,2114
5 0,9091 08146 0,8895 0,8984 0,8859  0,9002 0,8777
7 0,4813 0,4759  0,4991  0,4813 0,4813  0,4813 0,4838
9 0,5526 05241  0,5472  0,5508 0,5526  0,5526 0,5455
10  0,3387 0,2193 0,3226 0,3405 0,3173  0,3405 0,3080
11 0,3565 0,3797 0,3601  0,3672 0,3422  0,3565 0,3611
13 0,3209 0,3209  0,3244  0,3209 0,3191  0,3209 0,3212
14 0,3030 0,3084 0,2906 0,3084 0,3030 0,3012 0,3023
15 03743 0,3494 0,3369 03725 0,3369 0,3743 0,3540
16 02139 0,1996 0,2139  0,2139 0,2068  0,2139 0,2096
17 0,3030 0,3868 0,3316 0,3048 0,3512  0,3030 0,3355
18 0,3030 0,2995 0,3030  0,2977 0,3084  0,3030 0,3023
19 0,1604 0,1872  0,1622 0,1640 0,1622 0,1622 0,1676
20 0,3743 03725 0,3725 0,3672 0,3868  0,3743 0,3747
22 0,0891 0,0731  0,0517 0,0891 0,0927  0,0909 0,0795
23 0,0036 0,0053  0,0036  0,0071 0,0089  0,0089 0,0068
25  0,0481 0,0285 0,0481  0,0499 0,0303  0,0428 0,0399
26 0,1337 0,1533 0,1319  0,1337 0,1337  0,1301 0,1365
27 0,0660 0,0463 0,0535  0,0642 0,0570  0,0570 0,0556
29 0,0071 0,0143 0,0178  0,0143 0,0196  0,0267 0,0185
30 10,0143 0,0250 0,0214 0,0071 0,0232  0,0143 0,0182
31 0,0018 0,0053 0,0036 0,0071 0,0089  0,0089 0,0068
33 0,0089 0,0053 0,00563 0,0071 0,0107  0,0107 0,0078
34 0,0107 0,0107 0,0125 0,0071 0,0160 0,0125 0,0118
35 0,0018 0,0036 0,0036  0,0036 0,0036  0,0036 0,0036
37 0,0196 0,0617 0,0517 0,0214 0,0357 0,0232 0,0367
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chin-Media
6 05882 0,6934 06399 04385 0,3975 0,4706 0,5280
8 10,3387 0,2549 0,3262  0,3993 0,3316 0,4118 0,3447
12 0,2852 0,1996 0,1979 0,2888  0,2567  0,2389 0,2364
21 0,2317 0,1818 0,2246  0,1676 0,1729  0,2460 0,1986
24 0,0178 0,0053 0,0036  0,0053 0,0089  0,0089 0,0064
28  0,0053 0,0053  0,0053  0,0089 0,0107  0,0107 0,0082
32 0,0071 0,0071  0,0036  0,0071 0,0089  0,0089 0,0071
36 0,0357 0,0232  0,0357  0,0339 0,0160  0,0125 0,0242
—o— Cexp
10 Serie1-S —s—Cm
0,8 1
£
S 06
§
§ 0,4 4
o
0,2 1
0,0 ——
6 8 12 21 24 28 36
N° Espectros

[Cexp-Chnl
0,00642
0,01110
0,00285
0,00250
0,03140
0,00250
0,00713
0,03070
0,00463
0,00036
0,00071
0,02030
0,00428
0,03240
0,00071
0,00713
0,00036
0,00963
0,00321
0,00820
0,00285
0,01030
0,01140
0,00392
0,00499
0,00107
0,00107
0,00178
0,01710

[Cexp-Chnl
0,06020
0,00606
0,04880
0,03320
0,01140
0,00285
0,00000
0,01140

Figura 130. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie | para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 85. Resultados obtenidos en la Serie Il para el S en aerosoles

Elemento Azufre - S

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN4 Crn-Media
1 01070 10,1070 10,1070 01070 0,1052 0,1016 0,1055
2 01604 01604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604
3 05526 05579 05526 05526 05526 0,5526 0,5537
5 09091 09002 09073 08984 09055 0,8752 0,8973
6 05882 04421 05882 05882 05882 0,5954 0,5604
7 04813 04813 04813 04813 04813 0,4688 0,4788
9 05526 05526 05526 05526 05526 0,5526 0,5526
10 03387 04278 03387 03387 0,3387 0,3369 0,3561
12 02852 0,2745 02852 10,2852 0,2852 0,2692 0,2799
13 03209 03155 10,3209 0,3209 0,3209 0,3565 0,3269
14 03030 10,3030 10,3030 0,3048 0,3030 0,3137 0,3055
15 03743 04314 03743 03743 03743 03119 0,3733
16 02139 02139 02139 02139 02139 0,2139 0,2139
17 03030 03155 0,3030 0,3030 0,3030 0,3458 0,3141
18 03030 02995 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3023
19 01604 01604 01604 0,1604 0,1604 0,1622 0,1608
20 03743 03761 03743 03743 03743 0,3743 0,3747
22 00891 0,873 00891 00891 0,0909 0,0873 0,0888
23 10,0036 0,0036 00196 0,0018 0,0036 0,0000 0,0057
24 00178 10,0178 00178 0,0018 0,0178 0,0000 0,0111
26 01337 0,1337 10,1337 10,0267 0,0267 0,0535 0,0749
28 10,0053 0,0036 00071 0,0267 0,0267 0,0000 0,0128
29 10,0071 0,0107 0,0071 0,0267 0,0267 0,0053 0,0153
30 00143 0,0018 0,089 00267 0,0267 0,0535 0,0235
31 0,018 0,003 00089 00267 0,0267 0,0000 0,0132
33 00089 00071 00107 0,0267 0,0267 0,0535 0,0250
34 00107 0,0018 0,089 00267 0,0267 0,0125 0,0153
36 00357 00357 00196 00178 0,0339 0,0321 0,0278
37 0,019 0,0232 00196 0,0267 0,0196 0,0000 0,0178
Conjunto Test Salida
Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media
4 02139 10,0392 00820 03084 0,3333 0,2745 0,2075
8 03387 03672 02709 02424 0,1943 0,8324 0,3815
11 03565 10,4082 0,3832 0,0802 10,0285 0,3102 0,2421
21 02317 00481 02335 0,0250 0,0606 0,1034 0,0941
25 10,0481 10,0606 02941 0,1943 0,0963 0,0731 0,1437
27 10,0660 0,0998 0,357 0,0267 0,0267 0,0463 0,0471
32 00071 00036 00071 00267 0,0267 0,0535 0,0235
35 10,0018 0,0339 00107 00232 0,0250 0,0000 0,0185
Serie 2-S —+—Cexp
104 —=—Cnn
£ 0,8
o
= 06 1
<
S 04
o
o
© 02
0,0 —3
4 8 11 21 25 27 32 35
N° Espectros

[Cexp-Crnl
0,00143
0,00000
0,00107
0,01176
0,02781
0,00250
0,00000
0,01747
0,00535
0,00606
0,00250
0,00107
0,00000
0,01105
0,00071
0,00036
0,00036
0,00036
0,00214
0,00677
0,05882
0,00749
0,00820
0,00927
0,01141
0,01604
0,00463
0,00784
0,00178

[Cexp-Crnl
0,00642
0,04278
0,11444
0,13761
0,09554
0,01889
0,01640
0,01676

Figura 131. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Il para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 86. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el S en aerosoles

Elemento Azufre - S
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Con-Media [Cexp-Cnl

1 01070 0,070 0,070 0,070  0,1070  0,1070 0,1070 0,00000

2 01604 0,604 01622 01640 0,1604  0,1604 0,1615 0,00107

4 02139 02139 0,2157 0,2139 02139  0,2139 0,2143 0,00036

5 09091 09055 09073 09055  0,9055  0,9020 0,9052 0,00392

7 04813 04813 04813 04813 04813  0,4813 0,4813 0,00000

8 03387 03387 03494 03422 0,3387 0,3316 0,3401 0,00143

9 05526 05526 05526 05526  0,5526  0,5526 0,5526 0,00000
10 03387 03387 03529 0,3369 0,3387  0,3422 0,3419 0,00321
12 02852 02852 03084 0,2852 02870  0,2852 0,2902 0,00499
13 03209 03209 03084 03209 0,3209  0,3209 0,3184 0,00250
14 03030 03030 0,3030 0,3048 0,3030  0,3030 0,3034 0,00036
15 03743 03743 03333 03743 03743  0,3743 0,3661 0,00820
16 02139 02139 02139 02121 02139  0,2139 0,2135 0,00036
17 03030 0303 03102 03012 03012  0,3066 0,3045 0,00143
18 03030 03030 03030 03119 0,3030  0,3030 0,3048 0,00178
20 03743 03743 03743 03672 03743 0,3743 0,3729 0,00143
21 02317 02317 02299 02282 0,2317 0,2317 0,2307 0,00107
22 0,891 00891 00820 00891 00891 0,0891 0,0877 0,00143
23 00036 00125 00107 00071  0,0053  0,0053 0,0082 0,00463
24 0,0178 00125 00232 00178 0,0178 0,0178 0,0178 0,00000
25 10,0481 00481 00570 0,0463 0,0481 0,0481 0,0496 0,00143
27 0,0660 00660 00250 00660 0,0232  0,0232 0,0406 0,02531
29 00071 00125 0,028 00071 0,0125 0,0232 0,0168 0,00963
30 00143 00125 00125 00143 0,0232  0,0036 0,0132 0,00107
31 00018 00125 0019 00071  0,0018  0,0232 0,0128 0,01105
32 00071 00125 00125 0,0089 0,0232  0,0053 0,0125 0,00535
34 00107 00125 00125 00125 0,0232  0,0143 0,0150 0,00428
36 00357 00125 00232 00374 0,0357 0,0357 0,0289 0,00677
37 00196 00196 0,019 00178 0,0196  0,0232 0,0200 0,00036

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media [Cexp-Chnl

3 05526 01640 0,1408 0,3066 02727  0,4938 0,2756 0,27701

6 05882 03779 03494 03066 0,3066  0,3529 0,3387 0,24955
11 03565 0,3993 0,3690 05169 0,3262 04314 0,4086 0,05205
19 01604 01979 01105 0,0053  0,1087  0,1070 0,1059 0,05455
26 01337 0,1408 0,0232 00285 0,0232 0,0214 0,0474 0,08627
28 00053 00125 00250 00089 0,0125 0,0232 0,0164 0,01105
33 0,008 02050 00143 03779 0,0232 0,0018 0,1244 0,11551
35 00018 00125 0,019 00214 00232 0,0214 0,0196 0,01783

Serie 3-S —e—Cexp
10 —=—Cnn
£ 0,8 -
o
% 0,6 -
<
304
c
o
© 02
0,0 —%
3 6 11 19 26 28 33 35
N° Espectros

Figura 132. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie lll para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 87. Resultados obtenidos en la Serie IV para el S en aerosoles

Elemento Azufre - S

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
1 01070 0,070 0,070  0,1070  0,1070  0,1070 0,1070
3 05526 05526 05526 05526 05526  0,5526 0,5526
5 09091 09073 09037 09073 09055  0,9037 0,9055
6 05882 05882 05882 05882 05882 05882 0,5882
7 04813 04813 04813 04813 04813 04813 0,4813
8 03387 03387 03387 03387 03387 023387 0,3387
9 05526 05526 05526 05526  0,5526  0,5526 0,5526
11 03565 0,355 03565 0,3565 0,3565  0,3565 0,3565
12 02852 02852 02852 02852 0,2852  0,2852 0,2852
13 03209 03209 03209 03209 03209  0,3209 0,3209
14 03030 03030 03030 03030 0,3030  0,3030 0,3030
16 02139 02139 02139 02121 02139  0,2139 0,2135
18 03030 03030 0,303 03048 0,3030  0,3030 0,3034
20 03743 03743 03743 03743 03743 03743 0,3743
21 02317 02317 02317 02317 02317 02317 0,2317
22 00891 00891 00891 00891 00891  0,0891 0,0891
23 0,003 00160 00107 00107 00089  0,0018 0,0096
24 00178 00125 00107 00160 00160 0,0178 0,0146
25 10,0481 00481 0,0463 00481 00499  0,0481 0,0481
27 0,0660 00660 00660 00143 00660 0,0660 0,0556
28 00053 0,003 00053 00143 00071  0,0036 0,0068
29 00071 0,008 00053 00143 0,0107 0,0071 0,0093
31 10,0018 00036 00053 00143 0,0036  0,0036 0,0061
32 0,071 00071 00053 00143 0,0089  0,0107 0,0093
33 10,0089 00125 0,0063 00143 00071  0,0178 0,0114
34 00107 00071 00053 00143 00071  0,0053 0,0078
35 0,018 00107 00089 0019 00071  0,0125 0,0118
36 00357 00214 00357 0019 00250  0,0160 0,0235
37 0,019 0019 00178 00214 00196 0,0214 0,0200
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
2 01604 02210 011640 02317 05383  0,2032 0,2717
4 02139 03512 03975 03725 0,3832  0,3405 0,3690
10 03387 05633 03761 02995 04670 0,5971 0,4606
15 03743 05437 04670 04367 06453 04171 0,5020
17 03030 0,480 08966  0,6952  0,4403  0,2371 0,4834
19 01604 02781 03280 08538 0,2264  0,4759 0,4324
26 01337 0,019 00071 00143 0,0303  0,1462 0,0435
30 00143 00071 00053 00143 00071  0,0143 0,0096
Serie 4-S ——Cexp
1,04 —s—Cnn
0,8 -
£
Z 061
g
()
e 04 -
3
0,2
0,0
4 10 15 17 19 26 30
N° Espectros

[Cexp-Chnl

0,00000
0,00000
0,00357
0,00000
0,00000
0,00000
0,00000
0,00000
0,00000
0,00000
0,00000
0,00036
0,00036
0,00000
0,00000
0,00000
0,00606
0,00321
0,00000
0,01034
0,00143
0,00214
0,00428
0,00214
0,00250
0,00285
0,00998
0,01212
0,00036

[Cexp-Cnl

0,11123
0,15508
0,12193
0,12763
0,18039
0,27201
0,09020
0,00463

Figura 133. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie IV para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 88. Resultados obtenidos en la Serie V para el S en aerosoles

Elemento Azufre - S
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Media
2 011604 011676 01515 0,1640 0,961 0,1604 0,1679
3 05526 05526 05526 05526 05526  0,5526 0,5526
4 02139 02139 0,2157 0,2103 0,1854  0,2139 0,2078
5 09091 09020 09055 0,9037 0,9037 0,8984 0,9027
6 05882 05882 05829 05882 05865 0,5882 0,5868
7 04813 04813 04831 04813 04813 0,4813 0,4816
8 073387 03387 03387 03387 03387 0,3387 0,3387
9 05526 05526 05526 05526 05526 0,5526 0,5526
10 03387 03387 03422 073387 0,3422 0,3387 0,3401
11 0,355 03565 03565 03672 0,3583  0,3565 0,3590
14 03030 03030 03030 03030 0,3030 0,3030 0,3030
15 03743 03743 03761 073743 0,3743 0,3743 0,3747
16 02139 02139 02139 02139 0,2139 0,2139 0,2139
17 03030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030
18 03030 0,3030 0,3048 0,3030 0,3030 0,3030 0,3034
19 01604 0,1604 01622 0,1604 0,1783 0,1604 0,1643
20 03743 0,3743 03725 0,3654 03725 0,3743 0,3718
21 02317 0,2282 0,2353 0,2317 02050 0,2317 0,2264
22 0,891 0,0891 00909 01123 0,0891 0,0891 0,0941
24 00178 0,178 0,0178 0,0125 0,0178 0,0178 0,0168
26 01337 011337 0,1337 0,1105 0,1337  0,0392 0,1102
27 0,0660 0,0660 0,0660 0,0660 0,0660 0,0392 0,0606
28 00053 00107 0,0053 0,0071 0,0053 0,0392 0,0135
30 00143 0,0089 0,0089 0,0107 0,0000 0,0392 0,0135
32 00071 0,008 0,0125 0,0107 0,0000 0,0392 0,0143
33 00089 0,008 00107 0,0107 0,0089 0,0392 0,0157
3 00018 00018 0,0053 0,0143 0,0000 0,0089 0,0061
36 00357 00357 00339 0,037 00357 0,0357 0,0353
37 0,019 00107 00160 0,0125 0,0000 0,0160 0,0111
Salida
Muestras Cexp RN1 RN3 RN4 RN5 RN6 Cnn-Media
1 01070 0,1230 08948 073779 0,765 0,4029 0,3950
12 02852 02531 00107 04866 0,0053 0,3137 0,2139
13 03209 02620 02371 002210 0,183  0,2175 0,2242
23 0,0036 0,003 0,0089 0,008 05134 0,0588 0,1187
25 00481 0,0143 0,0446 00107 01729  0,0053 0,0496
29 0,0071 0,0143 00125 00036 00053 0,0392 0,0150
31 00018 0,0089 00071 00125 0,0053 0,0392 0,0146
34 00107 0,0089 00125 0,003 00000 0,0392 0,0128
Serie 5-S —e—Cexp
1,0 —s—Cnn
£ 0,8
o
Z 06
=
§ 04 -
o
©02-
0,0 > == 3
1 12 13 23 25 29 31 34
N° Espectros

[Cexp-Crnl
0,00749
0,00000
0,00606
0,00642
0,00143
0,00036
0,00000
0,00000
0,00143
0,00250
0,00000
0,00036
0,00000
0,00000
0,00036
0,00392
0,00250
0,00535
0,00499
0,00107
0,02353
0,00535
0,00820
0,00071
0,00713
0,00677
0,00428
0,00036
0,00856

ICexp-Cnnl
0,28806
0,07130
0,09661
0,11515
0,00143
0,00784
0,01283
0,00214

Figura 134. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie V para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 89. Resultados obtenidos en la Serie | para el K en aerosoles

Elemento Potasio - K

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Vedia
1 0,515 0,591 01515 0,515 0,515  0,1515 0,1530
2 05303 05227 05227 05303 05227 05379 0,5273
3 0,6061 06061 06061 06061 06061  0,6061 0,6061
4 04545 04697 04621 04545 04545  0,4545 0,4591
5 09091 08409 08258 08333 08258  0,8333 0,8318
7 04545 04545 04545 04470 04545 04470 0,4515
9 09091 0878 09015 08939 09015  0,8864 0,8924
10 0,7576  0,7576  0,7424  0,7576  0,7424  0,7576 0,7515
11 09091 08864 09015 09015 09015  0,9015 0,8985
13 05303 05227 05303 05303 05303 05303 0,5288
14 06061 06212 06061 06136 06061 06212 0,6136
15 0,7576  0,7500  0,7879  0,7500  0,7803  0,7500 0,7636
16 055303 05000 05227 05303 05227 05303 0,5212
17 0,7576 08409 08258 08333 08258  0,8333 0,8318
18 05303 05455 05303 05303 05303 05303 0,5333
19 06061 05985 06061 05985  0,6061  0,5985 0,6015
20 05303 05455 05379 05303 05379 05303 0,5364
22 0,7576  0,7576 ~ 0,7576  0,7576  0,7576  0,7576 0,7576
23 0,0000 00152 00000 00076  0,0000  0,0076 0,0061
25 02803 02803 02803 02803  0,2803  0,2803 0,2803
26 04848 04848 04848 04848 04848  0,4848 0,4848
27 03182 03182 03182 03182 03182  0,3182 0,3182
29 0,0303 00303 00379 00303 00379 00303 0,0333
30 00682 00682 00606 00682 00606  0,0682 0,0652
31 0,0152 00152  0,0303 00000  0,0227  0,0000 0,0136
33 0,0758 0,682  0,0758 00758  0,0758  0,0758 0,0742
34 0,0530  0,0530  0,0455 00530  0,0455  0,0530 0,0500
35 0,0000 00152 00076 00000  0,0076  0,0000 0,0061
37 01212 011212 01136 011212 01136  0,1212 0,1182
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Vedia
6 0,6061  0,7879  0,7576  0,7727  0,7500  0,7727 0,7682
8 04545 07879  0,7500  0,7652  0,7500  0,7652 0,7636
12 06818 05909 08106 06894 08106  0,6818 0,7167
21 08333 05833 05303 05682 05303 05758 0,5576
24 01439 01439 01439 01439  0,1439  0,1439 0,1439
28 00379 00455 00379 00455  0,0455  0,0455 0,0439
32 0,0455 00379 00379 00303 00379  0,0303 0,0348
36 0,515 02121 01212 011818 0,212  0,1591 0,1591
—e— Cexp
10 Seriel1-K —mCmn
0,8
e
S 06
5
2 04 -
3
0,2
0,0
6 8 12 21 24 28 36
N° Espetcros

[Cexp-Chnl
0,00152
0,00303
0,00000
0,00455
0,07727
0,00303
0,01667
0,00606
0,01061
0,00152
0,00758
0,00606
0,00909
0,07424
0,00303
0,00455
0,00606
0,00000
0,00606
0,00000
0,00000
0,00000
0,00303
0,00303
0,00152
0,00152
0,00303
0,00606
0,00303

[Cexp-Chnl
0,16212
0,30909
0,03485
0,27576
0,00000
0,00606
0,01061
0,00758

Figura 135. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie | para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 90. Resultados obtenidos en la Serie Il para el K en aerosoles

Elemento Potasio - K
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN5 RN5 Chn-Media
1 01515 01515 0,515 0,1515 0,1591 0,1591 0,1545
2 05303 05379 05303 05379 05303 0,5303 0,5333
3 06061 06136 06061 06136 0,6061 0,6061 0,6091
5 09091 08561 08864 0,8561 0,8485 10,8333 0,8561
6 06061 06818 0,6061 0,6818 0,6667 0,6818 0,6636
7 04545 04545 04545 04545 04545 0,4394 0,4515
9 09091 09015 09015 0,9015 0,9015 0,9091 0,9030
10 0,7576 0,7348 0,7576 0,7348 0,6970 0,7348 0,7318
12 06818 06818 0,6818 0,6818 0,6894 0,6591 0,6788
13 05303 05379 05303 05379 05379 0,5758 0,5439
14 06061 0,6061 06061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061
15 10,7576 0,6818 0,7652 0,6818 0,7121 0,6818 0,7045
16 05303 05303 05227 05303 05303 0,5227 0,5273
17 0,7576 0,8561 0,7652 0,8561 00,8485 0,8333 0,8318
18 05303 05303 05303 0,5303 05303 0,5303 0,5303
19 06061 06061 06061 0,6061 0,6136 0,6136 0,6091
20 05303 05303 05379 0,5303 05303 0,5303 0,5318
22 0,7576 0,7424 0,7576 0,7424 0,7500 0,7576 0,7500
23 0,0000 0,0076 0,0000 0,0076 0,0000 0,0076 0,0045
24 01439 0,1439 10,1439 0,1439 0,1364 0,1439 0,1424
26 04848 10,4848 10,4848 0,4848 10,4848 0,4848 0,4848
28 10,0379 10,0455 0,0379 0,0455 0,05630 0,0455 0,0455
29 10,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303
30 0,0682 0,0682 0,0682 0,0682 0,0530 0,0682 0,0652
31 0,052 0,0076 0,0152 0,0076 0,0000 0,0076 0,0076
33 0,0758 0,0758 0,0758 0,0758 0,0758 0,0682 0,0742
34 0,0530 0,0530 0,0630 0,0530 0,0530 0,0530 0,0530
36 0,515 0,515 0,1515 0,515 0,1515 0,1515 0,1515
37 01212 0,212 0,212 00,1212 0,1212 0,1136 0,1197
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
4 04545 05909 0,3561 05909 0,6439 05303 0,5424
8 04545 06742 05076 06742 0,6364 0,6667 0,6318
11 09091 0,7273 06591 0,7273 0,6742 0,7045 0,6985
21 0,8333 0,6591 05303 0,6591 0,7576 0,6288 0,6470
25 0,2803 0,3182 0,1061 0,3182 05985 0,5455 0,3773
27 03182 0,2273 08561 0,2273 0,1364 0,0303 0,2955
32 10,0455 10,0379 0,1061 0,0379 0,05630 0,0909 0,0652
35 10,0000 0,2803 0,0000 0,2803 0,0000 0,0076 0,1136
Serie 2- K —o—Cexp
10 —=—Cnn
0,8 4
E
Z 06|
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0,2 -
0,0
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[Cexp-Chnl
0,00303
0,00303
0,00303
0,05303
0,05758
0,00303
0,00606
0,02576
0,00303
0,01364
0,00000
0,05303
0,00303
0,07424
0,00000
0,00303
0,00152
0,00758
0,00455
0,00152
0,00000
0,00758
0,00000
0,00303
0,00758
0,00152
0,00000
0,00000
0,00152

[Cexp-Chnl
0,08788
0,17727
0,21061
0,18636
0,09697
0,02273
0,01970
0,11364

Figura 136. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Il para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 91. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el K en aerosoles

Elemento Potasio - K

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media |Cexp-Chnl
1 01515 01515 011515 01061  0,1515  0,1591 0,1439 0,00758
2 05303 05303 05303 05303 05303 05379 0,5318 0,00152
4 04545 04545 04545 04545 04545  0,4621 0,4561 0,00152
5 09091 08939 08712 08409 09015  0,8106 0,8636 0,04545
7 04545 04545 04545 04545 04545 0,439 0,4515 0,00303
8 04545 04545 04545 04545 04545  0,6515 0,4939 0,03939
9 09091 09091 09091 09091 09015  0,9015 0,9061 0,00303
10 0,7576  0,7576  0,7652  0,7576  0,7576  0,6439 0,7364 0,02121
12 06818 06818 06818 06894 06818 07424 0,6955 0,01364
13 05303 05303 05303 05227 05303 05227 0,5273 0,00303
14 06061 06061 06061 06061 06061 06136 0,6076 0,00152
15 07576  0,7576  0,7500  0,7576  0,7576  0,6439 0,7333 0,02424
16 05303 05303 05227 05303 05379  0,5303 0,5303 0,00000
17 07576  0,7576  0,7727  0,8030  0,7576  0,8106 0,7803 0,02273
18 05303 05303 05303 05303 05303 05303 0,5303 0,00000
20 05303 05303 05379 05303 05227  0,5303 0,5303 0,00000
21 08333 08333 08333 08333 08333  0,8258 0,8318 0,00152
22 07576  0,7576  0,7576  0,7576  0,7576  0,7652 0,7591 0,00152
23 00000 00076 00000 00152  0,0000 0,0379 0,0121 0,01212
24 01439 01439 011439 01439 01439  0,1364 0,1424 0,00152
25 02803 02803 002803 02803 02803  0,2803 0,2803 0,00000
27 03182 03182 03182 073182 01212  0,3182 0,2788 0,03939
29 00303 00303 00379 00303 00303 0,0303 0,0318 0,00152
30 00682 00682 00682 01061 01212  0,0682 0,0864 0,01818
31 00152 00152 00152 00152  0,0000  0,0227 0,0136 0,00152
32 00455 00,0455 00455 00227 01212  0,0227 0,0515 0,00606
34 00530 00455 00455 00530 01212  0,0227 0,0576 0,00455
3% 01515 01515 01515 011515 01515  0,1364 0,1485 0,00303
37 01212 01212 041212 01212 Q1212  0,1364 0,1242 0,00303
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media |Cexp-Chnl
3 06061 04848 00076 06818 0,7727  0,6136 0,5121 0,09394
6 06061 04015 06970 05227  0,7576  0,6439 0,6045 0,00152
11 09091 06364 04167 09091 08939  0,5530 0,6818 0,22727
19 06061 0439 03409 09091 05530  0,1364 0,4758 0,13030
26 04848 04167 00606 01061 01212  0,2652 0,1939 0,29091
28 00379 00455  0,0455 0,515 01212  0,0227 0,0773 0,03939
33 00758 03712 01061 01061 01212 Q2121 0,1833 0,10758
35 00000 00682 00076 00152  0,0000  0,4470 0,1076 0,10758
Serie 3-K ——Cexp
1,0 —=—Cnn
0,8 -
£
Z 06
g
(]
2 0,4 1
S
0,2 -
0,0 -
3 6 11 19 26 28 33 35
N° Espectros

Figura 137. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Ill para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 92. Resultados obtenidos en la Serie IV para el K en aerosoles

Elemento Potasio - K
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Con-Media [Cexp-Cnl
1 01515 01515 011515 01515 0,1515 0,1515 0,1515 0,00000
3 06061 06061 06061 05682 04773  0,6061 0,5727 0,03333
5 09091 0851 09015 09015 08030 0,9015 0,8727 0,03636
6 06061 06364 05530 05455 0,6364  0,6061 0,5955 0,01061
7 04545 04545 04470 04394 04773  0,4545 0,4545 0,00000
8 04545 04394 05000 05455 0,5606  0,4545 0,5000 0,04545
9 09091 08939 08939 09091 09091 09091 0,9030 0,00606
11 09091 08939 08939 08939 09015 0,9015 0,8970 0,01212
12 06818 06894 06818 06818 06970 0,6818 0,6864 0,00455
13 05303 05227 05303 05379 05455  0,5303 0,5333 0,00303
14 06061 06061 06136 06061 06136  0,6061 0,6091 0,00303
16 05303 05303 05227 05379 05379  0,5303 0,5318 0,00152
18 05303 05303 05303 05303 05303 0,5303 0,5303 0,00000
20 05303 05303 05379 05227 05227 05303 0,5288 0,00152
21 08333 08182 08409 08333 08182 0,8333 0,8288 0,00455
22 07576 07576  0,7576  0,7576  0,7576  0,7576 0,7576 0,00000
23 00000 00000 00000 00000 00152 0,0000 0,0030 0,00303
24 01439 01439 01439 01439 01364  0,1439 0,1424 0,00152
25 02803 02803 02803 02803 02803  0,2803 0,2803 0,00000
27 03182 03182 03182 03182 03182 0,3182 0,3182 0,00000
28 00379 00455 00379 00379 0,0379  0,0530 0,0424 0,00455
29 00303 00303 00303 00227 00303 0,0303 0,0288 0,00152
31 00152 00152 00000 00227  0,0000  0,0000 0,0076 0,00758
32 00455 00455 00379 00530 0,0000 0,0530 0,0379 0,00758
33 00758 00758 00758 0,0606 0,0682  0,0530 0,0667 0,00909
34 0,530 00379 00455 0,0530 0,0530  0,0530 0,0485 0,00455
35 0,0000 00000 00076 00076  0,0000  0,0000 0,0030 0,00303
36 01515 01515 01515 01515 0,1288  0,1515 0,1470 0,00455
37 01212 021212 01212 041212 Q1515 0,1212 0,1273 0,00606
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media [Cexp-Chnl
2 05303 08106 08485 08030 05606  0,7348 0,7515 0,22121
4 04545 08258 0,7576 05152  0,6136  0,4015 0,6227 0,16818
10 07576 06136 06818 05379 06212 03258 0,5561 0,20152
15 07576 09015 0,7197 05530 0,7879  0,8636 0,7652 0,00758
17 07576 08258 09015 09015 0,7652  0,9091 0,8606 0,10303
19 06061 00530 08712 08939 04773  0,0909 0,4773 0,12879
26 04848 01288 0,7727  0,0227 0,8485  0,3258 0,4197 0,06515
30 00682 00530 00530 00606 00530 0,0530 0,0545 0,01364
) —e— Cexp
10 - Serie 4 -K
) —s=—Cnn
0,8
£
2 06
g
@
2 04 -
3
0,2
0,0
4 10 15 17 19 26 30
N° Espectros

Figura 138. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie IV para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 93. Resultados obtenidos en la Serie V para el K en aerosoles

Elemento Potasio - K
Conjunto Entrenamiento
Muestras

Conjunto Test
Muestras

1
12
13
23
25
29
31
37

Cexp
0,5303
0,6061
0,4545
0,9091
0,6061
0,4545
0,4545
0,9091
0,7576
0,9091
0,6061
0,7576
0,5303
0,7576
0,5303
0,6061
0,5303
0,8333
0,7576
0,1439
0,4848
0,3182
0,0379
0,0682
0,0455
0,0758
0,0000
0,1515
0,1212

Cexp
0,1515
0,6818
0,5303
0,0000
0,2803
0,0303
0,0152
0,1212

RN1
0,5303
0,6061
0,4545
0,8939
0,6061
0,4545
0,4545
0,8939
0,7576
0,9015
0,6061
0,7576
0,5379
0,7576
0,5303
0,6061
0,5227
0,8333
0,7576
0,0606
0,4848
0,3182
0,0379
0,0682
0,0606
0,0758
0,0606
0,1515
0,1212

RN1
0,0076
0,8561
0,7121
0,0606
0,5152
0,0455
0,0758
0,1212

RN2
0,5303
0,6061
0,4621
0,8106
0,6136
0,4545
0,5606
0,9091
0,6288
0,8939
0,6061
0,8182
0,5152
0,7803
0,5303
0,6061
0,5379
0,8485
0,7576
0,1439
0,4848
0,3182
0,0379
0,0682
0,0455
0,0682
0,0000
0,1515
0,1212

RN2
0,3409
0,9015
0,8409
0,0606
0,0833
0,7879
0,3939
0,1212

Salida

RN3
0,5227
0,6061
0,4545
0,8333
0,5303
0,4545
0,5379
0,8939
0,7500
0,9091
0,6061
0,7576
0,5379
0,8333
0,5303
0,6061
0,5227
0,8409
0,7576
0,1439
0,4848
0,3182
0,0455
0,0682
0,0379
0,0758
0,0000
0,1515
0,1212
Salida

RN3
0,0000
0,8333
0,4091
0,0000
0,0758
0,0379
0,0000
0,1212

RN4
0,5379
0,6061
0,4470
0,8333
0,5303
0,4545
0,5379
0,8788
0,7424
0,8864
0,6061
0,7576
0,5455
0,8333
0,5303
0,6061
0,5227
0,8864
0,7576
0,0530
0,4848
0,3182
0,0530
0,0530
0,0530
0,0758
0,0530
0,1364
0,1364

RNS
0,0076
0,8333
0,5152
0,0530
0,1364
0,0530
0,0530
0,1364

RN4
0,6818
0,6136
0,4773
0,8333
0,5909
0,4621
0,4545
0,9091
0,7652
0,8636
0,6061
0,7576
0,5227
0,8106
0,5379
0,6061
0,5303
0,6667
0,7500
0,1439
0,4848
0,3182
0,0000
0,0682
0,0000
0,0682
0,0000
0,1515
0,1136

RN6
0,2955
0,1667
0,3712
0,6591
0,9001
0,0000
0,0000
0,1136

Concentr.Norm

1,0

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0

Serie 5- K

—e— Cexp

—s=—Cnn

12

13

23

25

N° Espectros

29

31

37

Chn-Media
0,5606
0,6076
0,4591
0,8409
0,5742
0,4561
0,5091
0,8970
0,7288
0,8909
0,6061
0,7697
0,5318
0,8030
0,5318
0,6061
0,5273
0,8152
0,7561
0,1091
0,4848
0,3182
0,0348
0,0652
0,039
0,0727
0,0227
0,1485
0,1227

Chn-Media
0,1303
0,7182
0,5697
0,1667
0,3439
0,1848
0,1045
0,1227

[Cexp-Cnl

0,03030
0,00152
0,00455
0,06818
0,03182
0,00152
0,05455
0,01212
0,02879
0,01818
0,00000
0,01212
0,00152
0,04545
0,00152
0,00000
0,00303
0,01818
0,00152
0,03485
0,00000
0,00000
0,00303
0,00303
0,00606
0,00303
0,02273
0,00303
0,00152

[Cexp-Chnl

0,02121
0,03636
0,03939
0,16667
0,06364
0,15455
0,08939
0,00152

Figura 139. Gréfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie V para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 94. Resultados obtenidos en la Serie | para el Fe en aerosoles

Elemento Hierro - Fe

Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chin-Media
1 0,1049 0,1049 0,0956 0,1049 0,0991 0,1049 0,1019
2 0,5012 0,4953 0,5023 0,5023 0,4883 0,5023 0,4981
3 0,1865 0,1865 0,1876 0,1876 0,1900 0,1876 0,1879
4 0,0000 0,0058 0,0000 0,0012 0,0093 0,0012 0,0035
5 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681
7 0,1515 0,1643 0,1527 0,1457 0,1364 0,1469 0,1492
9 0,3263 0,3263 0,3170 0,3298 0,3228 0,3287 0,3249
10 0,5944 0,5909 0,5932 0,5932 0,5408 0,5932 0,5823
11 0,2564 0,2564 0,2902 0,2471 0,2436 0,2483 0,2571
13 0,4662 0,4627 0,4662 0,4662 0,4942 0,4662 0,4711
14 0,1399 0,1329 0,1410 0,1457 0,1538 0,1445 0,1436
15 0,5012 0,5082 0,5000 0,5012 0,5420 0,5000 0,5103
16 0,2681 0,2681 0,2587 0,2716 0,2786 0,2704 0,2695
17 0,6993 0,6981 0,7005 0,6993 0,6981 0,6993 0,6991
18 0,2797 0,2809 0,2797 0,2821 0,2902 0,2821 0,2830
19 0,6760 0,6807 0,6760 0,6748 0,6713 0,6760 0,6758
20 0,3846 0,3846 0,3730 0,3846 0,3811 0,3846 0,3816
22 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079
23 0,0000 0,0023 0,0012 0,0000 0,0000 0,0000 0,0007
25 0,2564 0,2552 0,2564 0,2564 0,2564 0,2564 0,2562
26 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981
27 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515
29 0,0140 0,0140 0,0117 0,0000 0,0000 0,0000 0,0051
30 0,0268 0,0303 0,0245 0,0280 0,0280 0,0280 0,0277
31 0,0058 0,0128 0,0012 0,0000 0,0000 0,0000 0,0028
33 0,0280 0,0233 0,0291 0,0233 0,0268 0,0233 0,0252
34 0,0175 0,0198 0,0140 0,0198 0,0186 0,0198 0,0184
35 0,0000 0,0023 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0005
37 0,0163 0,0443 0,0000 0,0012 0,0000 0,0023 0,0096
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chin-Media
6 0,4429 0,5688 0,3625 0,5361 0,5047 0,5338 0,5012
8 0,2914 0,5186 0,2529 0,2960 0,2471 0,2914 0,3212
12 0,5478 0,4779 0,4487 0,4650 0,5233 0,4650 0,4760
21 0,9091 0,7005 0,8543 0,5909 0,5047 0,5956 0,6492
24 0,0373 0,0280 0,0385 0,0373 0,0361 0,0373 0,0354
28 0,0198 0,0175 0,0221 0,0198 0,0186 0,0198 0,0196
32 0,0152 0,0198 0,0117 0,0152 0,0128 0,0152 0,0149
36 0,0897 0,0746 0,1317 0,0198 0,0093 0,0198 0,0510
Serie 1-Fe —e— Cexp
1,0 - —a—Cnn
0,8 -
£
S 06
5
§ 0,4 4
o
0,2 -
0,0
6 8 12 21 24 28 32 36
N° Espectros

[Cexp-Chnl
0,00303
0,00303
0,00140
0,00350
0,00000
0,00233
0,00140
0,01212
0,00070
0,00490
0,00373
0,00909
0,00140
0,00023
0,00326
0,00023
0,00303
0,00000
0,00070
0,00023
0,00000
0,00000
0,00886
0,00093
0,00303
0,00280
0,00093
0,00047
0,00676

[Cexp-Chnl
0,05828
0,02984
0,07179
0,25991
0,00186
0,00023
0,00023
0,03869

Figura 140. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por

el SN (Snn) en la Serie | para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 95. Resultados obtenidos en la Serie Il para el Fe en aerosoles

Elemento Hierro - Fe

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Vedia
1 01049 01049 01049 0,1049 0,049  0,1096 0,1058
2 05012 05023 05012 05012 0,5023  0,4942 0,5002
3 0185 0185 0,185 01865 0,1865  0,1876 0,1867
5 02681 02646 02681 02681 02681  0,2669 0,2671
6 04429 04522 04429 04452 04452 04441 0,4459
7 01515 01538 0,1480 01515 0,457  0,1527 0,1503
9 03263 03298 03275 03263 03252  0,3263 0,3270
10 05944 05932 05944 05921 05921 05816 0,5907
12 05478 05082 05478 05490 05466  0,5023 0,5308
13 04662 05035 04662 04650 04662  0,4988 0,4800
14 01399 011340 01434 01399 0,469  0,1399 0,1408
15 05012 05047 05012 05012 05000 0,5315 0,5077
16 02681 02669 02669 02681 0,2692  0,2657 0,2674
17 06993 06900 06993 06993 0,7005  0,6993 0,6977
18 02797 02797 02797 02786  0,2786  0,2797 0,2793
19 06760 06737 06760 06760 06760  0,6760 0,6755
20 03846 03834 03846 03858 03846  0,3846 0,3846
22 04079 04079 04079 04079 04079 04079 0,4079
23 00000 00000 00047 00023 00047  0,0082 0,0040
24 00373 00408 00373 00373 00373  0,0093 0,0324
26 01981 01981 00443 01981 01981 0,1981 0,1674
28 00198 00221 00443 00163 00198 0,0210 0,0247
29 00140 0,0140 00443 00140 00117  0,0163 0,0200
30 00268 00268 00443 0,018 00245  0,0478 0,0324
31 00058 00047 00443 00012 00117  0,0105 0,0145
33 00280 00280 00443 00315 00315 00478 0,0366
34 00175 00093 00443 00198 00105 0,0082 0,0184
36 00897 00897 00897 00897 00897 00478 0,0814
37 00163 00175 00163 00000 00117 0,0117 0,0114
Conjunto Test Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Crn-Vedia
40,0000 00000 00047 0,000 00117 0,1655 0,0364
8 02914 01527 03019 0,2331 04266 04044 0,3037
11 02564 02599 03182  0,2879 0,2949 04219 0,3166
21 09091 06247 06748 0898 07704  0,4953 0,6928
25 0254 04930 08998 05140 02599  0,1364 0,4606
27 01515 01643 00443 01818 00431  0,0140 0,0895
32 00152 00082 00443 00163 00105  0,0093 0,0177
35 00000 072121 0,018 00012 00117 0,0117 0,0510
Serie 2- Fe ——Cexp
1,0 —s—Cnn
0,8 -
E
Z 061
2 04
o
o
0,2 -
0,0
8 11 21 25 27 32 35
N° Espectros

[Cexp-Cnl

0,00093
0,00093
0,00023
0,00093
0,00303
0,00117
0,00070
0,00373
0,01702
0,01375
0,00093
0,00653
0,00070
0,00163
0,00047
0,00047
0,00000
0,00000
0,00396
0,00490
0,03077
0,00490
0,00606
0,00559
0,00862
0,00862
0,00093
0,00839
0,00490

[Cexp-Chnl

0,03636
0,01235
0,06014
0,21632
0,20420
0,06200
0,00256
0,05105

Figura 141. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Il para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 96. Resultados obtenidos en la Serie Ill para el Fe en aerosoles

Elemento Hierro - Fe
Conjunto Entrenamiento

Conjunto Test

Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Con-Media [Cexp-Cnl
1 01049 01049 01049 01061 0,1037  0,1049 0,1049 0,00000
2 05012 05012 05012 05012 05594  0,5012 0,5128 0,01166
4 00000 00012 00000 00023 00152  0,0047 0,0047 0,00466
5 02681 02681 02681 02681 02704 0,2681 0,2685 0,00047
7 01515 01515 011503 0,1538 0,1515  0,1515 0,1517 0,00023
8 02914 02914 02914 02914 02890  0,2914 0,2909 0,00047
9 03263 03263 03263 03263 03252 0,3263 0,3261 0,00023
10 05944 05944 05956 05944 055921  0,5944 0,5942 0,00023
12 05478 05490 05548 05478 0,5303  0,5478 0,5459 0,00186
13 04662 04580 04580 04662 04464  0,4662 0,4590 0,00723
14 01399 01399 01399 011387 01410 0,1399 0,1399 0,00000
15 05012 05070 05058 05012 05991  0,5012 0,5228 0,02168
16 02681 02681 02681 02692 0,2622 0,2681 0,2671 0,00093
17 06993 06981 06935 06993 06445 0,6993 0,6869 0,01235
18 02797 02797 02797 02786  0,2786  0,2797 0,2793 0,00047
20 03846 03846 0,3846 03846  0,3904  0,3846 0,3858 0,00117
21 09091 09021 09079 0905 07914 09079 0,8830 0,02611
22 04079 04103 04079 04079 04033 04079 0,4075 0,00047
23 00000 00023 00058 00023 00000 0,0152 0,0051 0,00513
24 0,0373 00361 00047 00443 0,0373  0,0350 0,0315 0,00583
25 02564 02564 02564 02576  0,2587  0,2564 0,2571 0,00070
27 01515 0038 01492 011515 01515 0,1515 0,1284 0,02308
29 00140 00385 00163 00128 0,0152  0,0093 0,0184 0,00443
30 00268 0038 00361 00268 00256  0,0280 0,0310 0,00420
31 00058 0,038 00070 00058 0,0000 0,0117 0,0126 0,00676
32 00152 0038 00093 0,003 0,0093 0,0093 0,0140 0,00117
34 00175 0038 00105 00035 0,0075  0,0070 0,0154 0,00210
36 00897 00897 00862 00839 00874 0,0897 0,0874 0,00233
37 00163 00000 00268 00117 0,0000 0,0082 0,0093 0,00699
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media [Cexp-Chnl
3 01865 0,0070 0,0093 00431 00175  0,0152 0,0184 0,16807
6 04429 05128 05629 04452 05886  0,4347 0,5089 0,06597
11 02564 03077 02587 03147 0,3543  0,0315 0,2534 0,00303
19 06760 02308 08974 09079 0,3998  0,0023 0,4876 0,18834
26 01981 0038 04138 00268 0,0501  0,7005 0,2459 0,04779
28 00198 0,038 00303 00035 00268 06993 0,1597 0,13986
33 00280 0,038 01131 00268 00245  0,0256 0,0457 0,01772
35 00000 00000 00093 00012 00000 00117 0,0044 0,00443
Serie 3- Fe —— Cexp
1,04 —=—Cnn
0,8
g
Z 061
2 0,4
3
0,2 -
0,0 =
6 11 19 26 28 33 35
N° Espectros

Figura 142. Grafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie Ill para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Tabla 97

Elemento Hierro - Fe

. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Fe en aerosoles

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras ~ Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
1 01049 01037 0,1061 0,072 0,1061 0,1049 0,1056
3 0185 01865 0,185 0,1935 0,1818 0,1876 0,1872
5 02681 02681 02681 02716 0,2669 0,2657 0,2681
6 04429 04429 04429 04429 04394 0,4429 0,4422
7 01515 0,515 00,1515 10,1329 10,1538 0,1515 0,1483
8 02914 02914 0,2902 0,2914 02972  0,2937 0,2928
9 03263 03263 03263 03263 023298 0,3263 0,3270
11 02564 0,2564 02552 00,2576 0,2529  0,2564 0,2557
12 05478 05478 05478 05256 05117 05478 0,5361
13 04662 04662 04662 04872 05047 0,4662 0,4781
14 01399 01399 01399 0,1434 0,1340 0,1399 0,139%4
16 02681 02681 02692 0,2681 0,2681 0,2681 0,2683
18 02797 02797 02797 0,2786 02797 0,2797 0,2795
20 03846 03846 0,3846 03846 0,3858 0,3846 0,3848
21 09091 09009 09044 08986 0,8834 0,9033 0,8981
22 04079 04079 04079 04079 04079 0,4079 0,4079
23 10,0000 00058 0,0163 0,0000 0,0117 0,0035 0,0075
24 00373 00361 0,025 00373 00291 0,0373 0,0331
25 02564 02564 02564 02564 0,2552 0,2564 0,2562
27 01515 011515 0,1515 0,1503 0,1503 0,0664 0,1340
28 0,0198 00256 0,0198 00233 0,0221 0,0664 0,0315
29 0,0140 00210 0,0245 00175 0,0280 0,0268 0,0235
31 0,0058 00058 0,0047 0,0152 00105 0,0012 0,0075
32 00152 0,018 0,0163 0,0163 00163 0,0152 0,0166
33 00280 00221 00291 0,0280 0,0303 0,0664 0,0352
34 00175 00210 0,0210 0,0175 00163 0,0186 0,0189
35 10,0000 0,0035 0,0058 0,0000 00012 0,0012 0,0023
36 0,0897 00897 0,0886 0,0886 0,0897 0,0897 0,0893
37 00163 00152 0,0175 0,0000 0,0023 0,0163 0,0103
Conjunto Test Salida
Muestras ~ Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Chn-Media
2 05012 06678 0,7867 0,898 08671 0,9009 0,8242
4 00000 04557 00490 0,2587 0,0000 0,3217 0,2170
10 05944 05524 06480 05420 0,4790 0,6585 0,5760
15 05012 05699 04231 05455 0,5082 0,6678 0,5429
17 0,6993 04044 04207 0,3497 04499 0,5897 0,4429
19 06760 09021 08252 09091 0,8986 0,8904 0,8851
26 01981 01643 0,0210 0,1550 0,8497 0,0664 0,2513
30 00268 00198 00734 00198 00221 0,0664 0,0403
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1,04 —=—Cnn
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[e]
o
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[Cexp-Chnl
0,00070
0,00070
0,00000
0,00070
0,00326
0,00140
0,00070
0,00070
0,01166
0,01189
0,00047
0,00023
0,00023
0,00023
0,01096
0,00000
0,00746
0,00420
0,00023
0,01748
0,01166
0,00956
0,00163
0,00140
0,00723
0,00140
0,00233
0,00047
0,00606

[Cexp-Chnl
0,32308
0,21702
0,01841
0,04172
0,25641
0,20909
0,05315
0,01352

Figura 143. Gréfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie IV para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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Elemento Hierro - Fe

Tabla 98. Resultados obtenidos en la Serie V para el Fe en aerosoles

Conjunto Test

Conjunto Entrenamiento Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Con-Media [Cexp-Chnl
2 05012 0,5012 0,5012 0,5326 0,5012 0,5012 0,5075 0,00629
30,1865 0,1876 0,1853 0,1853 0,1865 0,1865 0,1862 0,00023
40,0000 0,0012 0,0023 0,0012 0,0047 0,0105 0,0040 0,00396
5 0,2681 0,2681 0,2692 0,3077 0,2669 0,2681 0,2760 0,00793
6 04429 0,4441 0,4510 0,4441 0,4429 0,4441 0,4452 0,00233
70,1515 0,1515 0,1585 0,1457 0,1445 0,1503 0,1501 0,00140
8 02914 0,2902 0,2879 0,2809 0,2914 0,2914 0,2883 0,00303
9 03263 0,3263 0,3275 0,3217 0,3263 0,3263 0,3256 0,00070
10 0,5944 0,5944 0,5897 0,4988 0,5944 0,5944 0,5744 0,02005
11 0,2564 0,2552 0,2564 0,2564 0,2587 0,2494 0,2552 0,00117
14 0,1399 0,1399 0,1329 0,1492 0,1457 0,1422 0,1420 0,00210
15 0,5012 0,5012 0,5012 0,5897 0,5012 0,5012 0,5189 0,01772
16 0,2681 0,2681 0,2692 0,2716 0,2669 0,2727 0,2697 0,00163
17 0,6993 0,6993 0,6970 0,6480 0,6993 0,6981 0,6883 0,01096
18 0,2797 0,2797 0,2821 0,2832 0,2797 0,2797 0,2809 0,00117
19  0,6760 0,6760 0,6760 0,6737 0,6760 0,6772 0,6758 0,00023
20  0,3846 0,3846 0,3834 0,3823 0,3834 0,3846 0,3837 0,00093
21 0,9001 0,9021 0,8974 0,9001 0,9056 0,9021 0,9033 0,00583
22 0,4079 0,4079 0,4079 0,4068 0,4079 0,4079 0,4077 0,00023
24 0,0373 0,0175 0,0058 0,0361 0,0373 0,0373 0,0268 0,01049
26 0,1981 0,0816 0,1981 0,1981 0,0734 0,1981 0,1499 0,04825
27 0,1515 0,1515 0,1515 0,1527 0,0734 0,1515 0,1361 0,01538
28 0,0198 0,0256 0,0186 0,0047 0,0734 0,0291 0,0303 0,01049
30 0,0268 0,0828 0,0268 0,0117 0,0734 0,0175 0,0424 0,01562
32 0,0152 0,0175 0,0186 0,0012 0,0734 0,0000 0,0221 0,00699
33 0,0280 0,0839 0,0280 0,0233 0,0734 0,0256 0,0469 0,01888
35  0,0000 0,0175 0,0000 0,0012 0,0047 0,0035 0,0054 0,00536
36 0,0897 0,0909 0,0012 0,0897 0,0897 0,0886 0,0720 0,01772
37 0,0163 0,0175 0,0082 0,0035 0,0163 0,0152 0,0121 0,00420
Salida
Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN6 Chn-Media |Cexp-Chnl
10,1049 0,0932 0,0548 0,0315 0,1713 0,0361 0,0774 0,02751
12 0,5478 0,1002 0,7098 0,6748 0,1457 0,3706 0,4002 0,14755
13 0,4662 0,1305 0,5070 0,6177 0,2331 0,1270 0,3231 0,14312
23 0,0000 0,0175 0,0000 0,0012 0,0618 0,0000 0,0161 0,01608
25  0,2564 0,4977 0,0012 0,8135 0,6841 0,7821 0,5557 0,29930
29 0,0140 0,0175 0,0035 0,1876 0,0734 0,0000 0,0564 0,04242
31 0,0058 0,0175 0,0058 0,2028 0,0734 0,0000 0,0599 0,05408
34 0,0175 0,0175 0,0256 0,0012 0,0734 0,0000 0,0235 0,00606
Serie 5 - Fe —e— Cexp
1,0 —=—Cnn
0,8 -
£
2 06
2 04 -
=}
]
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0,0 - *
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Figura 144. Gréafico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por
el SN (Snn) en la Serie V para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles.
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