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INTRODUCCIÓN.  MOTIVACIÓN  Y  OBJETIVOS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 





 

 

 

 

 

 

 

 

El conocimiento científico y tecnológico, y su tasa de crecimiento, aumentan en 

forma creciente en el tiempo, lo que implica un desarrollo continuo de las metodologías de 

investigación, procesamiento y análisis de resultados, cuestión que deriva  en avances de 

la investigación científica en determinada área pero también trae como consecuencia 

progresos significativos en la investigación de la metodología aplicada. Dichas 

herramientas metodológicas se desarrollan, en general, en torno a una aplicación en un 

área especifica, pero si su capacidad resulta eficiente, son implementadas en otros campos 

de la ciencia y la tecnología, demostrando la generalización de sus atributos. 

Las herramientas metodológicas de la inteligencia artificial (IA) permiten abordar 

situaciones y problemas complejos en diversas áreas de la actividad humana. Esto es una 

realidad que se robustece y se expande con el tiempo, principalmente en los últimos veinte 

años.    

En este sentido, aparecen como algo natural las aplicaciones de nuevas tecnologías 

de la información, tanto en la ingeniería y ciencia nuclear, como en la física atómica y de 

las partículas de altas energías. Estas aplicaciones se enmarcan en el ámbito general de la 

inteligencia artificial (IA) y de la neurocomputación en particular, y se desarrollan con 

intensidad creciente desde finales de la década de los ochenta en adelante. Los paradigmas 

más 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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híbridos (SH) de la IA. En especial, un mayor impacto y desarrollo adquieren las 

investigaciones científicas 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 realización de un estudio 

del Estado del Arte de la aplicación de RN en la ingeniería y ciencia nuclear, incluyendo 

la física de partículas de alta energía, lo que reportará sin duda un importante beneficio 

para la comunidad científica del área. 

Si bien el mayor número de aplicaciones se vincula a la investigación e 

implementación de nuevas técnicas de control y operación de reactores y plantas nucleares 

de potencia, también se han desarrollado en forma creciente las aplicaciones que se 

refieren al análisis espectral e identificación de elementos y sus concentraciones en una 

determinada muestra en estudio. Este tipo de análisis 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 utilización de RNAs en espectros de tipo 

BIXE (beta induced X-ray emissions).  

La técnica PIXE es un método experimental fundamentado científicamente, que 

permite determinar correctamente la presencia y concentración en determinada muestra de 

los elementos químicos presentes, a partir del espectro resultante. 

Una vez obtenido el espectro, para determinar la concentración de los elementos 

presentes en la muestra, hay que aplicar un proceso complejo de cálculo, costoso en 

tiempo de computación y también económicamente. 

Surge entonces, como idea natural, la utilización de RNs para “aprender” el 

proceso de cálculo 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”. 

Así, otro objetivo central de este trabajo es el desarrollo de una aplicación de 

RNAs en el análisis de espectros PIXE, actuando como alternativa al proceso de 

determinación de la concentración, una vez obtenido el espectro de la muestra. La eficacia 

de la RN se mostrará sobre espectros obtenidos a partir de muestras orgánicas y de 

aerosoles.  

  
    4                                                                                                        Introducción y Motivación. 
 



La motivación de esta aplicación es avanzar en la automatización del proceso de 

clasificación de los elementos presentes en la muestra investigada y la determinación de 

sus respectivas concentraciones elementales. En esta línea, se busca reducir 

considerablemente los tiempos y costos de cálculo y computación en el proceso del 

análisis espectral. 

Con este objetivo se propone la idea nueva de explorar el diseño e implementación 

de Sistemas Neuronales (SNs) especializados, para el análisis de los elementos en estudio. 

Cada SN (para un elemento químico concreto), está compuesto por una serie de RNAs que 

actúan independiente y en forma paralela, lo que permite que sus respuestas sean 

simultáneas, para que al recombinarlas mediante alguna función (media, máximo, …), se 

obtenga la salida del SN. Para conseguir la respuesta en tiempo real, será necesario que las 

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

Para el entrenamiento del SN, se utilizarán muestras cuyas concentraciones de los 

elementos considerados, han sido obtenidas previamente usando el proceso PIXE clásico. 

En el diseño del SN se tendrá en cuenta las características propias de los tipos de muestras 

utilizadas. 

La estructura de la  presente memoria es como sigue: 

-  En el Capítulo 1 se presenta un breve desarrollo sobre las herramientas a usar 

en la aplicación mencionada. Se analizan los elementos y principios básicos 

sobre los que se sustentan las RNAs y los modelos más usados en aplicaciones 

científicas y tecnológicas. Se incluye una breve descripción de la metodología 

experimental PIXE en el análisis espectral de materiales.   

- En el  Capítulo 2 se efectúa un análisis del estado del arte de las aplicaciones 

de las RNAs en el ámbito de la ingeniería y ciencia nuclear, profundizando el 

estudio de éstas en lo referido al análisis espectral de tipo atómico y nuclear.           

-  En el Capítulo 3 se describe el diseño de SNs para el análisis de espectros 

PIXE obtenidos de muestras orgánicas y se describe la situación experimental 

y su relación con el proceso de entrenamiento de las RNAs utilizadas en el 

interior de cada SN. Se presentan detalladamente los resultados de la 

implementación de los SNs en dos líneas principales: en primer lugar en la 

determinación de las concentraciones elementales en cada muestra orgánica 

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

los SNs.   

- En el Capítulo 4 se describe el diseño de SNs para el análisis de espectros 

PIXE obtenidos de muestras de aerosoles (polución en el aire) y se describe la 

situación experimental y su relación con el proceso de entrenamiento de las 

RNAs utilizadas. Se presentan detalladamente los resultados de la 

implementación de los SNs en las mismas líneas consideradas en el capítulo 3.  

- En el Capítulo 5 se presenta un análisis estadístico de los resultados de las 

aplicaciones de los SNs en el análisis de las muestras orgánicas y de aerosoles, 

para determinar las concentraciones de los elementos químicos estudiados en 

dichas muestras. Para ello se construyen gráficos de correlación  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 

orgánicas y las de aerosoles. Se realiza una estadística en base a curvas de 

regresión lineal simple entre las concentraciones experimentales y las 

determinadas por los SNs, 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 capítulo 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 investigación 

científica en esta línea.  

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

en el texto de la memoria. 

- En los apéndices se añaden todos los resultados obtenidos en la 

experimentación, con formato de tablas. 
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CAPÍTULO  I. 
 
 
 
 
 
 
 

PRINCIPIOS BÁSICOS Y DESCRIPCIÓN DE LAS 

HERRAMIENTAS UTILIZADAS. 
 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En este capítulo se presentan, en primer lugar, los postulados básicos de las redes 

neuronales artificiales  y se realiza una breve descripción de los modelos más utilizados en 

el campo de la ingeniería y ciencia nuclear. También se ilustran algunos modelos 

complejos de sistemas de redes neuronales utilizados en este tipo de investigación. Y en 

segundo lugar, se resumen los elementos básicos de la metodología de análisis 

experimental de espectros de emisiones X inducidas por protones, que se utiliza en 

procesos de investigación no destructivo de muestras de sustancias orgánicas e 

inorgánicas. 

  

 

1. 1) REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

 

Las redes neuronales artificiales se pueden considerar como dispositivos de 

ingeniería, que inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano,  tienen por objeto 

permitir el aprendizaje artificial, es decir, al fin y al cabo son máquinas. En esta línea 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 

síntesis, una red neuronal se puede considerar como un sistema para el tratamiento de la 

información, cuya unidad básica de procesamiento está inspirada en la célula fundamental 

del sistema nervioso humano: la neurona ([112]). 

 

 1. 1. 1) La Neurona Artificial (NA). 

 

El proceso de una neurona biológica se puede sintetizar en una serie de estímulos o 

entradas, que se agregan de forma ponderada (fuerza sináptica), excitando a la neurona. 

Cuando la excitación alcanza un cierto umbral, permite la activación de la neurona que 

emite una señal, o salida, que a su vez puede estimular a otras neuronas. En forma análoga 

una neurona artificial se puede considerar como un dispositivo de estímulo – respuesta (E 

– R), que actúa como un Procesador Elemental (PE) ya que las operaciones que realiza 

son muy simples, y que al interrelacionarse con otras neuronas, vía 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 excitación S. La activación de la neurona artificial se produce 

mediante la aplicación de una función de activación F, generalmente no lineal, a cada 

nivel de excitación, proporcionando una salida.  

Las entradas pueden ser binarias o continuas y se suelen representar con un vector 

de entrada:   X = (x1, x2,  ..................., xn).  La excitación S se calcula a partir de este vector 

de entrada, y las ponderaciones que se definen con un vector de pesos W:  

W = (w1,w2,…………,wn). La forma habitual es la suma de entradas ponderadas.          

i
i

i wxXWS ∑==  

La función de activación determina el estado de actividad de una neurona 

transformando la excitación en un valor de activación, 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 ó –1). 
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Xn 
 

S
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W2 

Wn 

Función de Agregación de 
Entradas: S = A(X, W) 

U

Figura 1. Esquema de una Neurona Artificial (NA) 

U - Umbral 

 

Existen diferentes tipos de funciones de activación Fa (S). Las más usadas son: 

  -   Función Umbral (salida 0, 1)   

F(x)= 1  si  x >U  ;                         F(x)= 0  si  x <=U 

  -   Función Umbral-Lineal   (a>0 y salida en (-1, 1) )                                                                          

                                                                               

                                                              

                                                                                 

                  -1      si   x ≤ -1/a   

) =   ax     si    -1/a < x < 1/a 

 1/a     

F(x

                 1       si     x ≥

- Función Sigmoide (salida en (0, 1) )     

      F(x) =  1 / (1 + e-gx) 

- Función Tangente Hiperbólica (salida en (-1, 1) ) 

                     F(x) = (egx - e-gx) / (egx + e-gx) 

En estas dos últimas funciones, g varía con la pendiente de F 

- Función de Gauss 

                  Fa = exp [(x - μ)2/σ] 

donde σ es la desviación estándar y μ es una medida de la  media. 
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1. 1. 2) Redes Neuronales (RNs). 

 

La interconexión 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 más 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, Memorización, 

Generalización o Abstracción de características esenciales, a partir de una conjunto de 

ejemplos” [112]. 

En una RNA se pueden considerar tres aspectos esenciales: 

- Diseño Estructural: Contempla el tipo de neurona, sus entradas y funciones 

de activación, el tipo de conexiones entre estas, su topología y la selección de 

un conjunto adecuado de datos para el entrenamiento y para la verificación o 

prueba (test). 

- Aprendizaje: Consiste en el proceso de adaptación de los pesos para que la 

respuesta de la RNA sea la deseada tanto para datos de los conjuntos de 

entrenamiento y verificación, 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 sólo la entrada. 

- Recuperación de la información: Consiste en recuperar la información 

almacenada en los pesos durante el proceso de entrenamiento para que sea 

utilizada en la aplicación, 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 más aproximada posible a la respuesta esperada. 

Uno de los modelos de redes neuronales más utilizado, es la de propagación hacia 

delante En este tipo de red, las neuronas se agrupan en capas paralelas, con diferente 

número 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 número 

de capas ocultas, no conectadas directamente a las entradas ni las salidas, puede ser 

variable.  

La Figura 2 presenta una típica estructura de red neuronal multicapa totalmente 

conectada y de propagación hacia adelante, con una capa de entrada (n – neuronas), una 

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

X = (x1, x2,.........,xn) e, Y = (y1, y2,……..,ym) representan los vectores de entrada y 

salida respectivamente. 
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Figura 2. RN de propagación hacia delante.  

 

Uno de los aspectos esenciales en una red neuronal lo constituye el proceso de 

aprendizaje y  verificación, 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 adaptación de los pesos, o ponderaciones, en las conexiones de una 

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

En el aprendizaje supervisado los datos de entrenamiento están constituidos por 

patrones de parejas (entrada, salida). El aprendizaje, llamado también proceso de 

entrenamiento de la red,  consiste en la optimización de una función que mide las 

discrepancias entre las salidas calculadas por la red y las salidas esperadas (maestro). Para 

conseguir esta optimización, se ajustan los valores de los pesos de las conexiones, en 

forma iterativa, de acuerdo con algún criterio, generalmente basado en técnicas 
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matemáticas de optimización no lineal. Normalmente la función de discrepancia suele ser 

una medida del error, casi siempre el Error Cuadrático Medio. “El objetivo del 

entrenamiento es encontrar los pesos óptimos 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 están 

activados simultáneamente, su interconexión se refuerza, lleva a una expresión matemática 

de correlación, que puede ser entre los valores de salida, o incluso entre los valores de 

excitación de ambas neuronas, moderadas mediante una tasa de aprendizaje γ (0 < γ < 1):  

Δwij = γoioj

Otro criterio de ajuste se utiliza en la Regla Delta (válida solo para redes sin capas 

ocultas), que busca minimizar el ECM, siguiendo la idea del gradiente descendente, y 

cuya expresión es: 

Δwij = γoi (dj – oj) 

La limitación de la regla delta (solo es válida en redes sin capas ocultas) implica 

que pueden resolver solamente problemas linealmente separables. 

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

h1

h2

h3
.
.
.
.
.
hL

x1

x2

x3
.
.
.
.
.
xn

O 

 

El algoritmo de retropropagación del error utiliza como criterio de ajuste, una 

generalización de la regla delta, y el objetivo del proceso sigue siendo el  de minimizar el 

error cuadrático 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 propagación adelante, también llamada Perceptron 

Multicapa, se puede aplicar a casi cualquier problema.  

El algoritmo de retropropagación del error es el más usado en redes neuronales de 

propagación 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 aplicación realizada en el presente trabajo. Una medida 

del error en un par etiquetado  (entrada/salida ) (xk,yk) se define por la expresión  

 )(
2
1 KK

K OyE −=                                              (1.1)                           

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

entrada   xk =(x1
k………xn

k)   y que se calcula mediante una función de transferencia 

sigmoidal del tipo 

1))exp(1( −−+= KK WhO                                        (1.2)                       

donde  hk=(h1
k………hL

k) es el vector de las salidas de la capa oculta y W es el 

vector de pesos de la neurona de salida : W = (W1,W2,…………………,WL)                         

  1)exp(1( −∑−+= K
l

K
l xwh                       (1.3) 

y  wl = (wl1, wl2,………, wln) es el vector de pesos  de la neurona oculta l, donde 

l=1,………L.    La medida del error total es E: 

 E = Σ Ek                                    (1.4)  

La regla de cambio de pesos con una nueva presentación de un par (entrada, salida) 

se realiza mediante el método del gradiente descendente para la minimización del error 

cuadrático medio E a través del siguiente proceso iterativo. 

Al vector de peso W se le asigna el valor  

WWW Δ−=:  

Donde ΔW es la variación del peso, definido por la expresión 
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wWEW K

∂
∂

=Δ
),(η  

Y EK se determina por la expresión (1.1) considerando las expresiones (1.2) y 

(1.3), y η > 0 es la tasa de aprendizaje. Se obtienen los siguientes valores para W y wl 

W
wWE

WW K

∂
∂

−=
),(

: η  

W
wWE

ww K
ll ∂

∂
−=

),(
: η  

      Realizando la adecuada derivación se obtiene 

KKKKK
KT

KK hOOOy
hW

y
WW

wWE )1()(
)exp(1

1
2
1),(

2

−−−=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−+

−
∂
∂

=
∂

∂ . 

               El vector de pesos en la salida W = (W1,…………, WL) y los vectores de 

pesos wl asociados a las neuronas ocultas ajustan su valor en cada ciclo de acuerdo a las 

siguientes expresiones. 

K
K

KKKKK hWhOOOyWW ηδη +=−−+= )1()(:  

K
lKll hWW ηδ+=:  

donde       )1()( KKKK
K OOOy −−=δ

KK
l

K
ll

KK

l

K xhhWOO
w

wWE )1()1(),(
−−−=

∂
∂  

K
j

K
l

K
llKll xhhWww )1(: −+= ηδ  

Este proceso iterativo continúa hasta que se minimiza el error E en (1.4) hasta el 

valor deseado. 

En el aprendizaje no supervisado, es decir, sin maestro, el conjunto de datos de 

entrenamiento consiste sólo 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 dinámicos, 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 más se activa en competencia con las 

demás), para hacerse más 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 más al ejemplo de entrada actual. Como se dijo antes, el entrenamiento se basa solo 

en la información 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 autoorganización  de Kohonen. 

 El aprendizaje de una red puede también clasificarse “fuera de línea o en línea, 

según el proceso requiera un entrenamiento completo con todos los ejemplos, antes de ser 

usadas, o que se pueda añadir nueva información, en su aplicación,  sin necesitar un 

reentrenamiento de la información almacenada” [84] 

 

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

 

En este apartado se presentan breves resúmenes y referencias de algunos de los 

tipos y arquitecturas de redes neuronales más frecuentemente aplicados en el campo de la 

física y de la ingeniería nuclear, y que algunos de ellos se desarrollarán, en apartados 

posteriores, más detalladamente en referencias a aplicaciones específicas.  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 propagación hacia delante (feedforward) 

- Perceptron 

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

salida, y no posee capas ocultas (ver Figura 1). Tiene propagación hacia delante y 
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como función de activación  utiliza una función 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 conexión entre la capa de 

entrada y la capa de salida para obtener el valor y la respuesta esperada. La 

información 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 añade una condición bipolar, tal que si la salida del combinador 

adaptativo lineal es positiva la salida del Adaline es +1  y si es negativa la salida 

será -1, y esto genera una condición de salida binaria del Adaline. El ADALINE 

tiene una neurona de salida y la MADALINE es una combinación de módulos 

ADALINEs básicos lo que permite superar algunas de sus limitaciones. Su 

entrenamiento es supervisado y para el ajuste de pesos se considera minimizar el 

error cuadrático medio con la regla delta.  
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Figura 4: Arquitectura de una RN ADALINE 

 

- Perceptron multicapa  

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

salida y una o más capas ocultas (ver Figura 2). Esta red es por lo general es 
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entrenada con el algoritmo de retropropagación ( backpropagation, que se explica 

en el apartado anterior ) lo que precisa de funciones de activación 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. Más 

adelante se analizarán algunas de estas versiones. 

 

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

Estas redes tienen como característica común la recurrencia, ya que al existir 

conexiones de retro-alimentación entre las neuronas, la red opera como un sistema 

dinámico. Los modelos más 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 conexión intracapa, salvo posibles autoconexiones. Las 

conexiones entre las capas son bidireccionales, con pesos iguales en ambos 

sentidos, y la información 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 activación de umbral (cada 

unidad puede tomar los estados 0 y 1, dependiendo de si la estimulación total 

recibida supera determinado umbral). La BAM es una extensión a dos capas de la 

Red de Hopfield, unicapa y previa en el tiempo.  

 1               2                 3              4                                  n  

 1                2                3              4                                    m 

Capa y

Capa x

Figura 5. Arquitectura de una Memoria Asociativa Bidireccional 
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La Red de Hopfield ha sido muy aplicada en problemas de optimización 

combinatoria, donde los pesos se fijan para que las restricciones del problema se 

preserven. 

- Máquina de Boltzmann 

Este tipo de redes recurrentes son de adaptación  probabilística, con 

dinámica según el enfriamiento estocástico (Simulated Annealing). Aprenden a 

reconstruir los patrones de entrada que memorizan durante el entrenamiento, que 

es supervisado. Su arquitectura es sin capas con interconexión total y usa funciones 

de activación de umbral donde cada unidad puede tomar valores 0 o 1, 

dependiendo de que el estímulo recibido supere determinado umbral. En general se 

usan en problemas dinámicos, no estables.   

 

c)  Redes neuronales de Función Base Radial (RBF) 
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Figura 6: Arquitectura de una RN Función Rdial Base (RBF) 

 

La estructura de la RBF es de propagación hacia delante con tres capas (su 

arquitectura recuerda a la de un perceptrón 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 función de transferencia de tipo gausiano, con dos 

parámetros (u, σ) específicos 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 parámetro u menor que σ,  por lo que actúa en realidad como un 

filtro sobre el espacio de entradas. Las salidas de la capa oculta se procesan en la 

capa de salida, con activación lineal, de forma similar al Madaline, pero sin neuronas 

de tendencia.  

Un aspecto clave en las RBF es el número de neuronas en la capa oculta. 

Suele tomarse una por ejemplo de entrenamiento, o una por clase si se produce una 

agrupación de los ejemplos. 

A veces se considera “entrenamiento” la determinación de los parámetros (u, 

σ) con algoritmos como las K–medias, para determinar el número de clases (número 

de neuronas ocultas), Cada vector u asociado a una neurona oculta se puede tomar 

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

La aplicación de estas redes se orienta más a la aproximación de funciones y 

a la clasificación. Una característica importante es que su entrenamiento es rápido, 

en comparación con el de retropropagación, y supera algunas dificultades de este, 

como el problema de los mínimos 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 

 

 

 

 

 

 

 Figura 7: RN Auto organizada SOM 
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- Mapas autoorganizados (SOM). 

Estas son redes que se organizan en dos capas: la primera está 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 índices (i, j), y los 

pesos sinápticos con tres índices (i, j, k) donde los dos primeros índices indican la 

posición de la neurona en la capa de salida y el tercer índice la neurona de la capa 

de entrada). El entrenamiento es no supervisado de tipo competitivo, es decir, la 

red encontrará regularidades, o clases, sólo con los datos de entrada y modificará 

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

La neurona que más se excita para una determinada entrada se considera 

ganadora de la competición, y adapta sus pesos para hacerse más ganadora aún. 

Las demás 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 autoorganización. 

En un esquema general, la capa de salida está totalmente conectada, con 

auto conexiones excitatorias y el resto son conexiones de inhibición lateral, que 

producen el efecto competitivo. En programación, el efecto de competición se 

implementa directamente de forma sencilla, por lo que en la práctica no se 

consideran conexiones en la capa de salida.  

Las unidades de entrada reciben datos continuos normalizados, se 

normalizan así mismo los pesos de las conexiones con la capa de salida. Tras el 

aprendizaje de la red, cada patrón de entrada activará una única unidad de salida. 

En algunas versiones, el ajuste de los pesos se hace, además de para la neurona 

ganadora, para neuronas cercanas en un entorno de vecindad, lo que facilita la 

formación de mapas autoorganizados.  

El objetivo de este tipo de redes es clasificar los patrones de entrada en 

grupos de características similares, incluso sin conocer el número concreto de 

clases (no supervisado), de manera que cada grupo activará 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 incorporación a la regla de 

aprendizaje de cierto grado de sensibilidad con respecto al vecindario o historia. 

Esto hace que el número de neuronas que no aprenden desaparezca, aumentando 

así su capacidad de extraer o mapear características topológicas de los datos. 
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La red mapea el espacio de entrada hacia un espacio de salida con cierto 

orden topológico. Kohonen propone un método para que este orden se conserve al 

entrenar la red, la clave está en reducir el tamaño del vecindario de la unidad 

ganadora en cada iteración. 

- LVQ ( learning vector quantization) 

LVQ es un algoritmo de aprendizaje supervisado que construye en forma 

adaptiva el vector de cuantización 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 más próxima vía un ajuste 

de posición de los centros. La topología 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 número de unidades igual al número de centros, y 

en su entrenamiento no hay retro-alimentación 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 híbridos 

Debido a la complejidad de los problemas en la ingeniería 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 utilización de una red neuronal modular (Modular neural network – MNN) 

se presenta en [21] para alcanzar una alta tasa de clasificación en el análisis de 

experimentos en física de altas energías. Esta red permite dividir el problema fundamental, 

la identificación de eventos, en dos acciones paralelas: la identificación de eventos 

particulares, procesado por los módulos (redes expertas en determinados eventos). Así, 

actúan en paralelo varias redes que tratan los eventos y acciones individualmente y luego 

estas redes compiten entre sí, conectándose con una red de puerta (gating network) que 

coordina el funcionamiento de los módulos. 
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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 híbrido. Las 

entradas a la red son los eventos a clasificar y las salidas de cada una de las redes expertas 

es 1 si clasifica señal y cero si clasifica ruido. 

En la clasificación de eventos electrón / fotón, referida en el citado artículo,  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 ó 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 implementó para analizar situaciones concurrentes, en línea, 

como la identificación de electrones – fotones y del efecto Cherenkov. 

-       Red neuronal einsteniana 

Un modelo de RN que tiene como fundamento la interpretación de Einstein de los 

espectros de fotones se desarrolla en [105], de ahí el nombre de RN Einsteiniana. La idea 

de Einstein es que los espectros de fotones son una superposición de diversas señales 
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electromagnéticas provenientes de distintos orígenes y por el carácter aleatorio de las 

frecuencias de los fotones, el espectro se puede representar con una distribución de 

probabilidad de los fotones. La función de distribución de probabilidad es la que se aplica 

a las partículas bosones (partículas que se rigen por la estadística de Bose–Einstein). El 

principio físico que se utiliza en esta teoría de análisis espectral es el de la máxima 

entropía.    

La RN Einsteiniana está compuesta por la interacción de dos subsistemas: 

- Subsistema de modelación: que se fundamenta en tres ecuaciones 

estadísticas para la estimación de parámetros como:  Nm – número de 

fotones de origen (fuente) m; wm – frecuencia angular de dichos fotones; y 

σm – desviación estándar asociada a la función de distribución de 

determinado espectro original. 

- Subsistema de asociación: se fundamenta en una cuarta ecuación 

estadística que permite la asociación de los valores originales de los 

espectros – Sm(w), con señales de orígenes, mediante la determinación de 

los pesos Pmw del subsistema de modelación, donde Pmw se interpreta como 

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

Las entradas al subsistema de modelación son los valores espectrales 

S(wmin),....., S(wmax), que se obtienen del espectro medido y que responde a la siguiente 

relación:         S(w) = N E 

donde  N es el número de fotones con energía  E = hw, y h es la constante de Planck. Las 

neuronas de salidas del subsistema de modelación son los parámetros Nm, wm y σm  que en 

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

Las entradas al subsistema de asociación son las frecuencias de los fotones en 

cada valor espectral: wmin,........,wmax, y las salidas la constituyen los pesos del subsistema 

de modelación. 

En síntesis, las entradas a este sistema de red la constituyen las frecuencias de los 

fotones y los datos espectrales y las salidas son los parámetros, antes mencionados, usados 

en las respectivas ecuaciones estadísticas de simulación espectral. Esta red se considera 

similar a una red de propagación hacia delante con varias capas, pero su entrenamiento es 

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

implementación concreta para analizar de señales proveniente de la ionósfera. 

Es necesario resaltar que este tipo de RN para el análisis espectral considera 

elementos de física estadística  en la formación de espectros y de física cuántica en el 

origen de estos. Por ello se puede considerar como una red de topología inspirada con 

cuestiones físicas del fenómeno que se investiga. 

- Modelo jerarquizado no lineal de redes neuronales totalmente 

conectadas. 

Con este objeto en [40] se describe la implementación de un modelo jerarquizado 

que utiliza redes neuronales con arquitectura diferente en cada nivel, y que en [123] se 

materializa en la proposición de combinar dos redes neuronales para el análisis 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 parámetros a definir, cuya arquitectura se  ilustra la Figura 9. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9. Arquitectura no lineal jerarquizada de RNs de varios niveles 
para el análisis espectral. 
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En esta aplicación se utilizan en el nivel 1 dos RNs de propagación hacia delante 

que pueden ser total o parcialmente conectadas entrenadas con el algoritmo de retro 

propagación. Y en el nivel 2 se utiliza una RN recurrente, con interacciones múltiples que 

permite representar mejor la asociación entre entradas y salidas, y donde las entradas la 

constituyen las salidas del primer nivel.  

En esta línea de reducción de parámetros, se analizan, en forma teórica, distintas 

estrategias de preprocesamiento de los datos de entrada, que originalmente es el espectro 

resultante de la irradiación de las muestras.  Estas redes son de tres capas: entrada, oculta y 

salida. El número de neuronas en la capa oculta se ajusta a un  criterio de optimización que 

considera la reducción de los datos de entrada. 

- Modelos Híbridos 

Existen diversas aplicaciones donde se construyen modelos híbridos que combinan 

redes neuronales con otros paradigmas de la inteligencia artificial, con el objeto de 

optimizar el resultado de las aplicaciones. Los modelos híbridos encontrados en las 

aplicaciones analizadas son: 

- Redes neuronales y algoritmos genéticos 

- Redes neuronales y sistemas difusos 

- Redes neuronales y sistemas expertos 

- Redes neuronales y árboles de decisión 

En algunos casos se combinan redes neuronales con más de un  paradigma de IA   

 

 

1. 2) ANÁLISIS ESPECTRAL EXPERIMENTAL CON TÉCNICA PIXE. 

 

En las últimas décadas se viene desarrollando con intensidad creciente la 

metodología PIXE (radiaciones X inducidas por protones) en el análisis de materiales y 

sustancias. Sus fundamentos se encuentran ampliamente desarrollado en [63]. Una de las 

características esenciales y atractiva en diversas aplicaciones es el carácter no destructivo 
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respecto de la muestra a analizar. Sus aplicaciones son variadas y comprenden ámbitos tan 

amplios como medioambiente, salud, minería ó arqueología, entre otros. 

El Centro de Física Experimental de la Universidad de Chile posee gran experiencia 

en el uso de la metodología PIXE para el análisis de  sustancias inorgánicas y orgánicas, 

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

Las etapas experimentales en el análisis de sustancias mediante la metodología 

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

- Obtención de la sustancia (orgánica o no) que se desea analizar y preparación 

(técnica de precisión) de muestras para ser irradiadas por un haz iónico, como 

por ejemplo protones. 

- Irradiación de muestras con haz de protones de (3 – 4) MeV de energía, 

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

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

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

- Sistema computacional de procesamiento de la información espectral de 

emisiones X provenientes del sistema de detección. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Haz de Protones   Van de  Graaff 

Preparación de la Muestra

Sistema de Detección

Resultados Espectrales 

Análisis de Elementos 

Figura 10. Esquema de etapas experimentales en el 
análisis elemental con la metodología PIXE 

 

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

de la técnica PIXE en la investigación de una muestra determinada. 
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Figura 11 : Esquema del diseño experimental utilizado en el CEFEX 
para el análisis de muestras con la metodología PIXE. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Un elemento central en los experimentos PIXE es la fuente generadora de haces 

iónicos mono energéticos, con las energías antes mencionadas. Por lo general se utilizan 

aceleradores electrostáticos, como los del tipo Van de Graaff, cuyos componentes 

esenciales se ilustran en las Figuras 12 y 13: 

Imán deflector del haz 
que dirige los protones 
al punto deseado.  

2 

3 m. 

2 m.

Al final de cada línea se 
encuentra una muestra con la 
cual interactúan los protones. 
Los detectores instalados en 
estas cámaras envían la 
información al sistema 
computacional asociado 

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

1 Tanque cilíndrico contenedor de gas 
inoizante, por ejemplo hidrógeno, y 
los protones son acelerados hasta 
energías del orden de 3.5 MeV 

3 

 

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

se aceleran para dar origen al haz con la energía deseada.  
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(a)

(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 aceleración e imán deflector. 
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- Imán deflector del haz que lo dirige a la salida deseada para que interactúe 

con la muestra a analizar. 

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

sistema de detección respectivo. 

Cada uno de estos momentos experimentales requiere de una preparación y puesta 

a punto de alta precisión, que deriva en una automatización del proceso que se controla 

externamente durante el desarrollo del experimento. 

El proceso de interacción de los protones, u otro tipo de iones acelerados, con la 

muestra respectiva, consiste en que el haz de iones (partículas cargadas) de suficiente 

energía atraviesa la muestra y arranca electrones de las capas más ligadas de los átomos de 

los diferentes elementos presentes en la muestra, generando vacancias (espacios vacíos en 

dichas capas). Las vacancias creadas en la estructura electrónica de estos elementos son 

rápidamente llenadas por electrones provenientes de capas superiores. En este proceso de 

transición es cuando se produce la emisión X característica del átomo 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.   

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 14: Diagrama del proceso de interacción del haz iónico 

con la muestra y disposición geométrica de los elementos.   

 

La transición mencionada de un electrón de una capa superior, con energía En, a 

una inferior, con energía Em, es acompañada por una emisión de X de energía Ex = En – 

Em. (Figura 15). Como las capas o niveles electrónicos son características para cada  
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átomo, se deduce que la emisión X de cada elemento es propia de él y por tanto constituye 

un fenómeno identificatorio, característico de cada elemento y este hecho es registrado 

mediante detectores semiconductores de rayos X de alta resolución 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 electrónicos más ligados (llamados K, L, M). 

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

Figura 15: Procesos que ocurren en la interacción de los protones con energía cercana a 
los 3 MeV con los átomos de la muestra. 

Figura 16: Posibles transiciones de electrones en un átomo al generarse 
vacancias en los niveles más ligados: K, L y M. En experimentos 

PIXE las transiciones más probables son las Kα y Kβ. 
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resultante son las Kα y Kβ en cada elemento. Este hecho se debe básicamente a la energía 

de los protones incidentes que extraen electrones de los niveles más ligados y estas 

vacancias son ocupadas principalmente por electrones de niveles más cercanos. 

Cada elemento que compone la muestra es reconocido por las energías de los rayos 

X que emite y la intensidad en la línea espectral es una medida importante en la 

determinación 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 pequeñas: son suficientes unos pocos microgramos de material. 

Además, la composición elemental de la muestra puede determinarse después de un solo 

proceso de irradiación, el que dura algunos minutos (≈ 10 min.). 

En el presente trabajo se analizan muestras orgánicas de tejidos biológicos de 

peces (cyprinos carpio) y muestras de aerosoles captados en la Región Metropolitana de 

Chile. En ambos casos se analizan los grados de concentración de determinados elementos 

químicos de interés en estudios de tipo ambiental y ecológico. El proceso experimental, 

las cuatro etapas indicadas, se realizan en el CEFEX, y tienen por objeto la realización de 

un análisis elemental no destructivo de las muestras, permitiendo determinar con una 

considerable precisión la concentración de los elementos químicos presentes. 

Figura 17.Espectro PIXE de una muestra de carácter biológico 
correspondiente a hígado 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 típico recopilado con un detector Si(Li) es el que se muestra en 

la  Figura 17, donde se pueden observar los picos característicos de emisiones X de los 

elementos identificados, con la radiación de fondo dominada por procesos de radiación de 

frenado (bremsstrahlung) que corresponden a interacciones de electrones secundarios con 

elementos de bajo número atómico (Z)  presente en la muestra. En el análisis de estos 

espectros se utilizó el programa computacional AXIL de la IAEA (Agencia Internacional 

de Energía Atómica), que permite calcular el área neta bajo los picos identificados 

mediante una aproximación 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 radiación iónica. 

A continuación se describe brevemente el procedimiento matemático tradicional 

utilizado en la determinación experimental de las concentraciones elementales CZ, donde 

Z es el número atómico del elemento respectivo. 

La concentración  se obtiene usando la siguiente ecuación semi empírica 

 
)(
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KiZ
Z EJQM

EIC
⋅⋅

=                                                        (1.5) 

donde:      IZ – es la intensidad de la línea K de la emisión X del elemento Z. 

M (g/cm2) – 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(Eki) (g-1cm2C-1) – es una medida de la eficiencia del detector, que se determina con la 

siguiente ecuación: 
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⋅
=                                  (1.6) 

donde σk(cm2), ωk y gki  ( i = α, β )  son la sección eficaz de ionización,  la porción de 

fluorescencia y la fracción de línea Kα o Kβ , respectivamente.  ε(E) – es la función de 

eficiencia absoluta del detector Si(Li) dependiente de la energía E.  No – es el número de 

Abogadro.  e – la carga eléctrica elemental: 1.6 x 10-19 (C).  A – número de masa del 

elemento Z. 
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La función J(E) se obtiene del experimento como una función de ajuste de 

interpolación de n cantidades Jl (l = 1, 2, ...n). La cantidad Jl se determina con la ecuación: 

l
st

l
K

l
stl

Kl mQ
EI

EJJ i

i ⋅
=

)(
)(                                                    (1.7) 

donde Il
st, Ql y ml

st son la intensidad del haz, carga acumulada en la muestra  y masa de la 

muestra utilizada en experimentos PIXE sobre n – muestras ( l = 1,2,......,n). Las n 

muestras son cargas delgadas de composiciones conocidas y certificadas. En los 

experimentos analizados en el presente trabajo se usaron muestras estándares de Al, SiO, 

CuS, KCl, CaF2, Cr, Fe y ZnTe para obtener las cantidades Jl en la región de energía de 

interés (2.0 – 8.0)keV. La función de ajuste para Jl(E) se ilustra en la Figura 18.    

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 18: Eficiencia absoluta del detector por unidad de carga y 
por unidad de masa. La línea sólida es el ajuste 
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El cálculo matemático de las concentraciones de cada elemento presente en 

determinada muestra demanda un tiempo computacional y trabajo científico considerable, 

que en sí depende del grado de desarrollo computacional del respectivo laboratorio. En 

general, independiente del último factor mencionado que permite reducir en mayor o 

menor grado los costes de cálculo, esta  metodología no está dispuesta para el análisis 
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elemental automático y en línea (en tiempo real) de determinada muestra. Eso sí, es una 

técnica de cálculo semi empírica que garantiza una buena precisión, con errores relativos 

bajos (en torno al 8%). 

Como se dijo al inicio del presente apartado, el CEFEX cuenta con una experiencia 

de más de 25 años en el desarrollo del uso de la técnica PIXE en el análisis de materiales 

de distinta naturaleza y procedencia, donde en los últimos 10 años se trabaja con el 

acelerador Van de Graaff que permite un mejor monitoreo de intensidad y energía del haz 

iónico incidente. Previamente se trabajó con un acelerador del tipo ciclotrón. 

A continuación se mencionan algunos trabajos realizados y reportados por los 

investigadores del CEFEX en esta área: 

         -   Análisis de piezas arqueológicas pre colombinas de Chile [88, 89, 90]. 

         -   Determinación de principales componentes de aerosoles emitidos por el volcán 

Lonquimay de Chile [87]. 

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

radionuclido por captura electrónica [91]. 
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CAPÍTULO II. 

 

 

 
 

 
REVISIÓN DEL ESTADO DEL ARTE DE LAS 

APLICACIONES DE RNAS EN LA INGENIARÍA Y 
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La aplicación de nuevas tecnologías de la información que se enmarcan en el 

ámbito de la inteligencia artificial (IA) y la neurocomputación, en la ingeniería 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 años 1989 y 2003 y en [92] se presenta un análisis de las 

principales aplicaciones de IA en el ámbito de la física nuclear y partículas elementales. 

Los paradigmas más referidos en aplicaciones de IA en investigaciones fundamentales y 

aplicadas en la ciencia nuclear y física de altas energías son los sistemas expertos, 

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

En especial, las aplicaciones de redes neuronales representan un mayor impacto en 

este tipo de investigaciones científicas y técnicas, en un amplio espectro de problemas  y 

soluciones. En particular, la aplicación de RNs en el análisis de espectros de rayos gamma 

y partículas alpha se desarrollan en forma creciente en los últimos diez años [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 

aplicación a espectros de tipo BIXE (emisiones X inducidas por radiación beta), donde la 

física del problema está analizada con más 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 difusión comercial, que facilita y 

promueve la aplicación creciente de estas tecnologías de información en una amplia 

variedad de campos: científicos, técnicos, sociales y económicos. 

En el Trabajo de Investigación del programa de doctorado se inició un estudio 

sobre el estado del arte de la aplicación de RNs en el ámbito de la Ingeniería y Ciencia  

Nuclear, y en el campo de la Física de Altas Energías, que se resume en [29,32], y que 

ahora se extiende en el tiempo. Se ha realizado un estudio sobre las metodologías clásicas 

y los modelos de RNs más usados en este campo de la ingeniería y la ciencia, siguiendo 

básicamente la misma taxonomía y clasificación de las aplicaciones estudiadas 

desarrollada antes, considerando los siguientes tópicos de la ingeniería nuclear y física de 

partículas de alta energía.   

- Análisis Espectral e Identificación de Isótopos (AE). 

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

Potencia (RN). 

- Dosimetría y Espectrometría de Neutrones (DE).  

- Física de Partículas de Altas Energías (FP). 

Las aplicaciones de redes neuronales en cada uno de los tópicos anteriores de la 

ingeniería y ciencia nuclear, se clasificaron según los siguientes tipos y modelos de 

sistemas neuronales: 

° Redes neuronales de propagación hacia delante (RPD). 

° Redes neuronales recurrentes (RNR). 

° Redes neuronales de función radial base (RFB) 

° Redes neuronales autoorganizadas (SOM). 

° Otros tipos de redes neuronales y Modelos Híbridos (OMH). 

Se ha mantenido la Taxonomía considerada anteriormente, detallando con más 

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 búsqueda por Internet, y en las revistas especializadas 

disponibles (electrónicamente) en la Universidad de Granada.   

Se han revisado un total de 114 publicaciones relacionadas con aplicaciones de 

RNs y Sistemas Híbridos (SHs) en los campos antes mencionados, de las cuales 83 

corresponden al período 1988–2004 y 32 al 2005–2006 (hasta Mayo). Esto representa un 

antecedente importante sobre el interés creciente que despierta esta línea de investigación 

científica y que se refleja en el número de publicaciones ISI, durante el segundo período 

mencionado, en las áreas temáticas referidas (ver Tabla 1). 

 

Tabla 1: Publicaciones ISI sobre aplicaciones de RNAs en la ingeniería nuclear y 
física de partículas en periodo 2005 – 2006. 

Temas Núm. Publicaciones ISI Referencias concretas 

Análisis espectral 10 
[2, 3, 5, 54, 56, 95, 109, 
111, 118,130] 

Reactores nucleares 10 
[9, 17, 47, 52, 53, 70, 75, 
77 , 116, 124] 

Dosimetría y Física 

de Neutrones 
6 

[10, 18, 68, 117,120, 
129] 

Física de Partículas 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  y 12 utilizan otros modelos (OM) de RN y 6 Sistemas Híbridos (SH ). 

De las referencias analizadas, publicadas entre los años 1988 y 2004, y 

relacionadas con aplicaciones de RNAs en los tópicos mencionados, se pueden resaltar 

trabajos pioneros en este tipo de investigación [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 número de publicaciones anuales sobre el tema en el 

período que abarca los años 1988-2004. De éstas, 30 corresponden al período 1988 – 

1998, y 53 de 1999 en adelante, lo que indica  la tendencia al creciente uso de nuevas 

tecnologías de información,  y en particular de las redes neuronales, en este campo de 

acción científica y tecnológica. 

 

Tabla  2: Clasificación temporal de  trabajos analizados, período 1988 – 2004. 

Año 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 

física nuclear y de altas energías. En [29, 32] se muestra el interés creciente de la 

comunidad científica, en el ámbito de la ingeniería y ciencia nuclear, por el uso de nuevas 

tecnologías de la información, resaltando el rol de las redes neuronales en lo relativo a 

clasificación y selección de eventos, identificación de partículas, estimación y 

clasificación de parámetros en análisis de espectros, reconstrucción de energías y análisis 

de trazas en complejos sistemas de detección de partículas de altas energías. Se concluye 

que las nuevas tecnologías de información de inteligencia artificial operan 

significativamente mejor, en este tipo de análisis científico, que las metodologías 

tradicionales del Área. 

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

respectivamente, según el modelo de RN y SH usado en cada uno de los tópicos de la 
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ingeniería y ciencia nuclear considerados, hasta el año 1006 (Mayo). El tipo de RN más 

usado, en cada tópico analizado, es el de propagación 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 está relacionado con el análisis espectral, 

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

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

 

Tabla 3: Sistemática de Aplicaciones referidas de RNs en la ingeniería y ciencia 
nuclear hasta el año 2004. 

RNAs AE RN DE FP 

RPD 

 

[5, 20, 26, 27, 28, 29, 30, 

31, 32, 48, 58, 64, 65, 66, 

67, 95, 107, 108, 118, 121 

,130, 131, 133, 139, 142] 

[8, 9, 43, 45, 46, 49, 

69, 72, 83, 86, 99, 

100, 116, 124] 

[12, 22, 42, 

78, 79, 80, 96, 

122] 

[6, 14, 15, 33, 

41, 44, 55, 76, 

82, 106, 140] 

RNR [61, 62, 65, 66, 123] [16, 47, 52, 73, 74, 

101, 134] 

[1] [23, 33] 

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, 

109, 110, 111, 132] 

 [16, 17, 25, 70, 72, 77,

93, 99, 100, 101, 102, 

104,  119] 

[10, 18, 68, 

120, 129, 136] 

[4, 21, 35, 113, 

128, 135] 

 

Tabla 4: Sistemática de aplicaciones de SHs en el ámbito de la 
ciencia e ingeniería nuclear hasta el año 20041. 

Sistemas híbridos  AE  RN DE FP   

RN y Alg. Genéticos [54, 110] [53, 72, 75, 99, 100, 101, 102, 104] [117] [7] 

RN y Sist. Expertos  [93] 

RNN y Sist. Difusos [3] [16] 
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En la Tabla 4, se desglosan las aplicaciones que utilizan métodos híbridos de IA, 

junto con RNs, de una forma directa o indirecta. 

En las aplicaciones de RNs citadas en cada tópico 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 actúan en 

tiempo real y en línea. 

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

en cada uno de los tópicos de Ciencia e Ingeniería Nuclear considerados. 

 

 

2. 2)  RN Y ANÁLISIS ESPECTRAL E IDENTIFICACIÓN DE ELEMENTOS. 

 

El análisis espectral es una actividad importante en la investigación científica, y 

en particular en el ámbito de la física. Los espectros permiten, entre otras cosas, 

determinar la composición y concentración 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 atómica y nuclear. 

El análisis espectral analizado en el presente trabajo tiene relación con los 

siguientes tipos de emisiones atómicas y nucleares: 

- Emisión de partículas α 

- Radiación β 

- Radiación γ y X 

- Fisión espontánea de núcleos pesados, que por lo general es acompañada de 

emisión secundaria de partículas livianas, como por ejemplo neutrones. 

Una de las aplicaciones esenciales del análisis espectral reside en: 

   -    La investigación de elementos radioactivos presente en el entorno ambiental y 

en la identificación de elementos tóxicos y contaminantes en la atmósfera. 

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

reacciones nucleares, 
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   -    Determinación de concentraciones de elementos y composición de muestras y 

materiales determinadas, que previamente son irradiados mediante adecuadas 

técnicas experimentales.  

Existen diferentes metodologías 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 análisis espectral de determinados materiales juega un rol clave el sistema de 

detección que se implementa, ya que se relaciona directamente con las condiciones 

concretas del experimento y del objeto a investigar. En esta línea, en el tratamiento 

experimental de espectros gama (γ) se utilizan comúnmente detectores del tipo (NaI) 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 medición móvil, en terreno, son mejores los segundos ya que su 

resolución de energía es una 20 veces superior a los (NaI). Y este tipo de medición 

espectral móvil es muy importante en situaciones de imprevistos y accidentes nucleares 

para determinar la presencia de radionuclidos naturales y artificiales. 

El análisis espectral tiene como problema esencial la identificación de las líneas 

espectrales presentes y la estimación del área de éstos, lo que permite determinar el grado 

de presencia del elemento en una muestra. En este sentido se desarrollan continuamente, 

metodologías y códigos computacionales que buscan avanzar en la automatización del 

proceso. Un aspecto inherente de esta tarea es separar el fondo o ruido detectado, de la 

detección de la radiación propia inherente a los elementos de interés presentes en la 

muestra investigada.  

Estas técnicas y metodologías de análisis espectral se basan principalmente en 

métodos de calibración y aproximación funcional, con alguna participación humana en el 

proceso en sí. En contraste con las líneas tradicionales, en el último decenio, se viene 

implementando en forma creciente el uso de herramientas de la inteligencia artificial, en 

particular de las RNA, en el análisis espectral, reconocimiento de elementos y 

determinación de las respectivas concentraciones. 

El uso de redes neuronales artificiales en el reconocimiento automático 

espectral, irrumpe en la primera mitad de la década de los noventa. La ventaja esencial 

mostrada por esta metodología automática, es que el proceso de identificación espectral es 

   
 Redes Neuronales en Ingeniería y Ciencia Nuclear.                                                                        45 
    



más rápido, menos costoso y más preciso, en comparación con los métodos 

convencionales. El mayor tiempo se ocupa en la etapa previa a la aplicación, 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 información sobre transiciones atómicas 

y nucleares, es decir,  de los espectros atómicos y nucleares característicos. 

 A continuación, analizaremos algunas aplicaciones relevantes desarrolladas en el 

uso de redes neuronales artificiales en el análisis espectral, clasificadas según las cinco 

clases o modelos de redes neuronales mencionados en la Introducción del presente trabajo, 

y que están orientadas básicamente a la identificación de elementos y su concentración, 

presentes en determinadas muestras. 

 

a) Redes Neuronales de propagación hacia delante en Análisis Espectral 

Un importante aplicación de las redes neuronales en el ámbito de la física nuclear 

consiste en la identificación automática de isótopos radioactivos, a partir de un espectro de 

rayos gama. En esta línea, en [65, 66] se examinan la aplicación de dos tipos de redes 

neuronales en la identificación de concentraciones isotópicas: 

- Optimal Linear Associative Memory – OLAM, (será analizada en  la 

sección  b) del presente apartado  

- Perceptron Lineal – PL 

El principio de la aplicación de una red neuronal en el reconocimiento de espectros 

se fundamenta en que ésta aproxime al máximo una curva a la obtenida a través de datos 

experimentales. La ventaja del uso de RNs en este campo, en comparación a los métodos 

más convencionales, es que el mayor costo y tiempo computacional que ocupan las RNs 

está en su período de entrenamiento, ya que en su aplicación son muy rápidas. 

 

 

 

 

RN 
Detector de 
Rayos γ 

Muestra 
desconocida 

Espectro 
experimental Isótopos desconocidos

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

proceso de análisis espectral de radiaciones gama: 

La muestra a investigar, por lo general, está compuesta de varios isótopos, donde 

cada uno posee un espectro característico - si, y por ello, el espectro  obtenido –S, puede 

considerarse como una superposición lineal de los espectros propios de los isótopos 

componentes, es decir:                      S = Σi αisi                                                             (2.1) 

donde αi  representa la concentración relativa de cada isótopo en la muestra. 

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

función de activación lineal.   

Una red neuronal de propagación 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. 

                         

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

 

En la configuración de la red neuronal juega un rol fundamental la generación de 

los conjuntos de entrenamientos, mediante espectros de isótopos de concentración 
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conocida. El objetivo de este entrenamiento es que la red automáticamente, después del 

proceso de aprendizaje, pueda relacionar los datos espectrales  experimentales con la 

representación obtenida en el entrenamiento. 

Por ello, en la estructuración de una red neuronal es fundamental considerar los 

siguientes elementos definitorios:  Tipo de función de activación ;  Proceso de 

entrenamiento, y  Qué red neuronal se ha de usar. 

En los artículos antes referidos, se realiza una comparación de las ventajas y 

desventajas de la aplicación del Perceptron Lineal y del OLAM en el reconocimiento 

espectral, como también, se discuten sus virtudes comparativas con tecnologías y 

metodología más tradicionales de análisis de espectros gama. 

Primero, se estudia el Perceptrón Lineal que, en este caso, se estructura en base a: 

- Una Función de Activación Modificada – lineal para entradas positivas y 

cero para entradas negativas 

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

iterativo cuyos pasos esenciales son: 

1 Pesos iniciales son aleatorios. 

2 Recogen un par etiquetado (espectro xp y concentración conocida tp ) 

3 Propagar hacia delante y generar una salida clasificada  

yp = wxp                                                                                            
                (2.2) 

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

clasificación 

5 Adaptar los pesos vía Regla δ para reducir el error  de salida  

Δw = η(tp – yp)xp                                                                  (2.3) 

donde η representa la tasa de aprendizaje 

6 Si hay más 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 número de 

iteraciones requeridas, volver al paso 2. 
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Los resultados de esta comparación se presentan más adelante en la sección b) del 

presente apartado, cuando se analiza la red OLAM. 

 

Una red de propagación hacia delante de tres capas (entrada – oculta – salida), 

entrenada con el algoritmo de retro propagación, se utiliza en [139] para la identificación 

de isótopos a través de espectros gamma obtenidos con un detector Ge(Li). En este trabajo 

las entradas a la red la constituyen las líneas espectrales de los elementos de interés para 

la presente investigación (53 líneas 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 constituirán entrada a la red y en torno a cada línea 

espectral ( de las 53 de interés) se construye una función n = n(i), donde n es el número de 

eventos en cada canal i y el error estadístico de esta curva es   σ = (n(i))1/2  y si la segunda 

derivada n’’(i) satisface la condición In’’(i)I > Sσ’’(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 condición anterior, adquiere 

el valor de entrada 0. 

Con este mecanismo de selección de entradas, la red se estructura en tres capas:  

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

28 elementos de interés, 

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

optimización del error, 

- Capa de salida: 28 neuronas, correspondiente a cada a los 28 

radioisótopos 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 búsqueda de valores de entrada a 

partir de los espectros originales de la muestra a investigar. La aplicación se utiliza para 

clasificar los elementos mencionados en muestras de isótopos estándares y en muestras de 

compuestos de uranio. 
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Figura 21. Ilustración del resultado de un proceso de derivación de un espectro. 

 

En [108] se utiliza, para el análisis 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 conexión (i, j) 

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

 

                  
X1

X2

X3

Y1

Y2

W11

W12

W21

W22

W31

W32

Figura 22. RN similar al perceptron usada en análisis espectral 

 

 

 

 

 

 

Si sj es una salida, esta se puede presentar de la forma siguiente: 

sj = Σi wijei                                                             (2.4) 

y las entradas a la red se representan por el vector 

E = (e1,e2,........,en)                                                      (2.5) 
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 y las salidas esperadas po

,.........,smd)                                                (2.6) 

Luego, la red calcula la sa

1,s2,...........,sm)                                                    (2.7) 

y la diferencia 

Δ = (S – Sd)                                                                 (2.8) 

debe ser minimizada por l

   (2.9) 

en la cual, α es el factor de

les de 

determ

– es una matriz rectangular 

ortogon

is espectral, determinando 

la activ

o, 131I, 85Sr, 88Y, 

y en el proceso de entrenamie la muestra 137Cs.  

an 

un erro

r el vector 

Sd = (s1d,s2d

lida 

S = (s

a modificación de los pesos utilizando la relación 

Δwij = -α (sj – sjd ) ei                                                    

 aprendizaje y tiene un valor del orden de 0.2. 

En esta red las entradas la constituyen las áreas bajo las líneas espectra

inado número de elementos a considerar en el espectro que en esta aplicación 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 isótopos que se mencionan más adelante.  

Luego, mediante un algoritmo específico las entradas se proyectan en una matriz 

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

Si A es la matriz de entrada, esta se relaciona con U 

al resultante de la proyección 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 λi es el peso respectivo de la componente 

asociada con U. A su vez, λi son los valores singulares de la matriz A. Los pesos menores 

de estos elementos son descartados, y por ello, las nuevas entradas serán los n valores 

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

Este artículo, reporta una aplicación de esta red al anális

idad de 7 isótopos presentes en una mezcla 

139Ce, 141Ce, 57Co, 58C

nto se incluye el isótopo no presente en 

Los autores concluyen que la aplicación de la red neuronal es adecuada y report

r en la determinación de concentración de isótopos por esta vía del orden del 2%.  
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En  [64] y [66] se desarrolla un modelo de red neuronal de propagación hacia 

delante

   

to de esta red es el reconocimiento de partículas alfa emitidas por Plutonio 

(Pu), p

n este caso, el papel de la red neuronal , después del respectivo entrenamiento, 

será as

u 

decir, son muy bajos los indicios de 

presencia de Pu 

 cuya arquitectura se ilustra en el siguiente esquema: 

 

Capa de entrada                             capa oculta                       

 

                      capa de salida

     20 nodos

 El obje

ara 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). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

E

ignar al espectro energético de las partículas alfa un valor de calidad (de 1 a 10), 

que constituye la salida de la red, y de esta manera indicar el grado de aproximación del 

espectro detectado al producido por la emisión de partículas alfa por el Pu en su 

decaimiento radioactivo, aplicando los siguientes criterios de selección espectral: 

- (0,3) es aceptable e indica que hay claros indicios de presencia de P

- (4,6) es marginalmente aceptable, y 

- (6,10) es pobremente aceptable, es 

                                 15 nodos                                                         1 nodo      

Figura 23. RN (20 – 15 – 1) para análisis de presencia de Pu. 
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L ed 

aprendizaje ( 0  ( 0.9 ) son constantes, y el entrenamiento de la red se 

detiene

cidora en el eje vertical (counts). 

 

riginalmente los espectros constaban de 512 canales de datos, luego, en base a 

una selección de la zona de interés se reducen a 200 (del 40 al 239), y de estos se generan 

20 entr

rango (n-1, n+1) y el  97.5%  en  (n-2, n+2), n es el valor de calidad dado por el experto,   

a r es entrenada con el algoritmo de retropropagación del error. La tasa de 

.01 ) y el momentum

 después de 3000 ciclos. Estos parámetros se obtienen mediante la optimización de 

la respuesta de la red. Se analizaron 139 espectros, los que habían sido clasificados por un 

experto, y luego fueron clasificados por la red neuronal. 

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

otro con 5, por un experto. Puede verse una diferencia de

 

 

 

 

 
Figura 24. Espectros de emisiones alfa calificados por RNs 

 

O

adas a la red, como se ve en la Figura 23. Esta investigación tiene por objeto 

demostrar que el conocimiento espectral experto de alta calidad puede ser transferido a 

una red neuronal artificial, permitiendo la automatización de esta acción.  

Figura 25. Histograma de validez de clasificación 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 
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En [26] y [27] se propone un método de aproximación de funciones no lineales  a 

través de una red neuronal de propagación hacia delante con una capa de entrada ( 1 

neurona – espectro completo), una capa oculta (Nh neuronas – correspondiente al número 

de armónicos) y una capa de salida ( 1 neurona – función representada por una 

transform

inimizar el número de 

neuronas en la capa oculta, homogeneizar los pesos de interconexión y reducir el tiempo 

computacional, y la consecuencia m

i DFT [tanh (bi x(k) + ai)]                          (2.10) 

las neurona

liza un detallado análisis de él): 

 

tes iteraciones. 

ada discreta de Fourier). Se utiliza una función de activación sigmoide en las 

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

Como alternativa al algoritmo de entrenamiento de retro propagación se propone el 

uso de un algoritmo de aprendizaje de análisis espectral ( del cual se presentan cuatro 

variantes posibles a aplicar [26]) que presenta las ventajas de m

ás importante es la disminución del error de 

aproximación de funciones no lineales. Este algoritmo de aprendizaje utiliza la 

transformación 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 relación funcional está dada por: 

DFT [y(x(k))] = DFT [d] + Σi c

Donde : d y ai son los factores de tendencias (bias) de la neurona de salida y de las 

neuronas ocultas respectivamente, y ci y bi son los pesos ligados a la neurona de salida y a 

s ocultas. 

 El algoritmo de aprendizaje espectral que tiene por objeto determinar los mejores 

pesos de interconexión se implementa en los siguientes pasos fundamentales ( en el 

artículo referido se rea

- Determinar la configuración y los pesos bi de las neuronas de la capa oculta, 

- Calcular los pesos ci de la neurona de salida mediante la ecuación ( en forma 

matricial )  antes descrita. 

- Si el error de la aproximación es aceptable el procedimiento de aprendizaje

termina, de lo contrario una nueva configuración de la capa oculta se genera 

y se realizan las consecuen
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E ie

en un PC P

algoritmo tra ita varias horas, en el mismo PC, 

para alc

de aplicarse a espectros de origen nuclear. Se 

presenta un análisis de espectros ultravioletas de origen estelar y en su reconocimiento y 

clasific

ltas (120 neuronas cada una) y capa de 

-  

 

E [1

delante de tr iento de espectro de rayos 

X proveniente de radiación cósmica, con el objeto de clasificar los fotones de interés de 

aquello

 

l t mpo de aprendizaje de el algoritmo de análisis espectral (cerca de 8 minutos 

entium compatible) es considerablemente menor que el requerido por el 

dicional de retropropagación ( que neces

anzar el mismo error de validación. 

 

La aplicación en [131] no se enmarca en una investigación de análisis espectral de 

tipo nuclear, pero la metodología usada pue

ación se comparan dos redes neuronales: 

- Red neuronal de propagación hacia delante con entrenamiento 

supervisado, con capa de entrada (744 neuronas) que corresponden a datos 

espectrales directos, dos capas ocu

salida ( 51 neuronas) que clasifica según los grupos, o clases, de estrellas 

seleccionados en el rango que abarca desde el grupo O3 al G5. La 

clasificación de esta red es comparada con los datos experimentales 

provenientes del IUE Low Dispersión Reference Atlas of Normal Stars. Y se 

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

Red neuronal auto organizada con entrenamiento no supervisado,    

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

n 42] se presenta la aplicación de una red neuronal de propagación hacia 

es capas (entrada – oculta – salida) en el reconocim

s que pueden considerarse ruido. Esta aplicación se enmarca en el proyecto XEUS 

(X-ray Envolving  Universe Spectroscopy) que tiene por objeto investigar fenómenos en  

el universo en su etapa caliente, como los primeros agujeros negros masivos, los primeros 

grupos de galaxias y la evolución de elementos pesados.  

En esta aplicación se desarrolla un algoritmo de entrenamiento que ajusta 

automáticamente en el proceso de aprendizaje los parámetros de tasa de aprendizaje y 

momento. 
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b) Red

ión lineal y el entrenamiento consiste en un proceso de ortogonalización 

                   

lumnas de una matriz X de dimensión nxp, que 

         

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

      3.-Se obtie

es Neuronales Recurrentes en Análisis Espectral 

En el caso de la red OLAM, que se compara con el PL [65, 66], se usa una función 

de activac

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 concentración   

de isótopos. 

               xp, representa las co

caracteriza el espectro   

          tp, son las columnas de  una matriz T, que caracteriza las concentraciones                        

cuadrada, se implementa un cálculo de una matriz pseudo inversa X+. 

ne la matriz de pesos W: 

W = TX+                                                           (2.11) 

Figura 26. Comparación de clasificación en experiencia de análisis espectral de 
una RN perceptron lineal y una OLAM de muestra compuesta por 60Co y 137Cs. 
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Los dos paradigmas usados par

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

Los valores en las neuronas de salida, en estos casos, serán proporcionales  a la 

cantidad, o concentración, de cada elemento en la muestra. La Figura 26 muestra la 

clasificación, realizada por PL y OLAM, sobre una muestra compuesta en igual cantidad 

por 60Co y 137Cs. 

En esta muestra OLAM identifica correctamente los dos elementos presentes, 

mientras que el PL incluye una cantidad significativa a 57Co, no presente en la muestra 

analizada. 

En la Figura 27 se ilustra la clasificación de una muestra de : 12Na, 57Co, 60Co, 
137Cs, 152Eu y 154Eu. En este caso, OLAM identifica correctamente todos los elementos, y 

el PL no identifica el isótopo 60Co.  

Los resultados, según los autores, indican una mayor aproxim

amiento de OLAM sobre el PL, debido al uso 

de la ortogonalización matricial, ya que este no es un proceso iterativo. 

a obtener respuestas lineales, OLAM y PL, fueron 

Figura 27. Comparación de clasificación en experiencia de análisis espectral de una RN 
perceptron y una OLAM de muestra compuesta por 12Na, 57Co, 60Co, 137Cs, 152Eu y 154Eu. 

  

ación al espectro real 

y una mayor rapidez en el proceso de entren
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Una red neuronal recurrente se utiliza en [40] como parte de un sistema de red 

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 

anizada con entrenamiento no supervisado con una red neuronal de 

propagación 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 

as clases 

y sub c

e) Otros Modelos de Redes Neuronales y Modelos Híbridos en Análisis Espectral. 

jerarquizado en uno de sus niveles – analizado más detalladamente en la sección e) del 

presente apartado. 

 

 c) Redes Neuronales de Función Base Radial en Análisis Espectral (RBFN) 

En [107] uno de los tipos de redes neuronales usadas en una aplicación 

comparativa de análisis de espectros LIBS (que es analizado más adelante) es una red de 

función radial base. 

 

En [66] se realiza una comparación de RBFN y MLP con análisis mediante 

sistemas de regresión de espectro infrarrojos obtenidos de sales con el objeto de 

determinar la presencia de sustancias orgánicas en las muestras. Se analiza la presencia de 

cuatro tipos de sustancias orgánicas 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 

 

d) Redes Neuronales Autoorganizadas en Análisis Espectral 

La investigación en [131] presenta un análisis de espectros ultravioletas de origen 

estelar y en su reconocimiento y clasificación se comparan la aplicación de una red 

neuronal auto org

espectrales directos y las salidas es la clasificación de los espectros en determinad

lases. El conjunto de entrenamiento en la red autoorganizada se usa para definir la 

asociación de los espectros a los 64 elementos del mapa. 

 

En [107] se discute sobre la aplicación de redes neuronales en el análisis espectral 

inducido por radiación láser de muestras gaseosas del entorno ambiental, que permite 

 
         58                                                                                                      Revisión del Estado del Arte 
 



establecer la presencia y concentración de elementos tóxicos. El espectro característico 

que se obtiene representa el decaimiento de los átomos excitados en la muestra, debido a 

una intensa radiación láser, los que al volver a sus niveles energéticos estables emiten una 

radiación característica 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 

energía del haz incidente, por lo general es de naturaleza atómica, la aplicación de la 

origen 

características de la muestra y otros factores medibles. Y además, se debe considerar la 

su 

conjunto, el espectro dividido en intervalos

Red de función radial base 

metodología de redes neuronales aplicadas, puede ser generalizada para espectros de 

nuclear. 

Esta investigación se enmarca en la política ambiental de la mayoría de los países 

desarrollados que exigen un monitoreo permanente  de residuos tóxicos en la atmósfera. 

En el citado artículo, un aspecto novedoso es la aplicación de diferentes y combinados 

tipos de redes neuronales, dependiendo de la característica del espectro obtenido, es 

decir, las redes están relacionadas con los elementos a identificar. Por ello, una discusión 

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, 

manera de incluir en la entrada el conjunto de datos espectrales: el espectro en 

 iguales, o sólo las zonas de interés a 

investigar, por mencionar algunas de las maneras posibles. Los factores incontrolables en 

el análisis deben superarse a través de datos promedios, por ejemplo considerar unos 20 o 

más 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 concentración 

de elementos en determinada muestra gaseosa. 

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

que la última es la que aproxima mejor los resultados: 

- Red de retropropagación 

- 

- Red de regresión general 

- Red de retropropagación con arquitectura de cascada. 
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Para determinar la concentración 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 línea de interés y 4 datos propios del 

experimento y la salida de la red representa la concentración del elemento presente en la 

muestra. Sobre los otros modelos utilizados no se entregan más 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 sólo la región de los picos espectrales de interés en una región +- 

20 canales en torno al máximo del pico escogido. Cabe mencionar que los espectros tanto 

en el proceso de entrenamiento como en la aplicación 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 están relacionados con  la energía de las líneas, y por ende 

están con la longitud de onda y frecuencia de la señal detectada. Estos canales se 

represe

, se relaciona con la concentración 

del elemen resp a. 

El njun cada elemento contiene de 2250 a 3000 

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

La precisión de la respuesta de la red para la concentración de: Be, Cd, Pb, Cr, 

varía en el go:

ntan en eje x y en el eje y está el número de actos registrados en cada canal. Así, el 

área bajo la curva de un pico de interés en el espectro

to ectivo presente en la muestr

co to de entrenamiento para 

ran  3% a 15%, 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figura 28. Espectro tipo LIBS. 
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Un típico espectro obtenido vía técnica LIBS es el de la Figura 28  ( [60] ). En este 

trabajo, se discute la comparación del análisis espectral LIBS a través de redes neuronales 

y de métodos convencionales aplicados. El esquema de aplicación planteado para 

demostrar que la hipótesis de mejor aproximación de las redes neuronales respectos a los 

método

l esquema de automatización del reconocimiento espectral LIBS propuesto en 

[107] es el siguiente 

s tradicionales, o simple calibración, es el representado en la Figura 29 :   

 

 

 

                                                                             

s 

Análisis por 
Calibración Datos 

Espectrale

Red Neuronal

 

 

 

E

 

Inakollu et.al.[60] presenta la Tabla 5 y  Figuras 31 - 33, donde se muestran 

algunos resultados que validan la aplicación de redes neuronales  en este tipo de análisis 

espectral: 

 

 

 
LIBS 
Comparación 

Figura 29. Esquema de aplicación LIBS con 

Figura 30. Esquema de reconocimiento espectral LIBS con RNs. 
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Tabla 5. Comparación de predicciones con RNs y curvas de calibración. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 31. Comparación entre los valores predichos por RNA y 
las curvas basadas en análisis por calibración, para el Cr 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 32. Comparación entre los valores predichos por RNA y 
las curvas basadas en análisis por calibración, para el Mg 
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ación vía inteligencia artificial en la identificación 

no destructiva de materiales radioactivos presente en determinada muestra. Se 

implementan algoritmos de redes neuronales y programación genética. Con este 

objetivo se utiliza una simulación a través del método de Monte-Carlo para generar una 

función de correlación: R(τ) – donde τ es el llamado tiempo de retardo. Esta función se 

obtiene de la detección de emisiones correlacionadas de una muestra metálica de uranio 

donde neutrones y fotones son emitidos por el 25 Cf. La función de correlación se obtiene 

para muestras de diferentes masas  y con concentraciones de uranio diferentes (siete 

ranio – 

Figura 33. Comparación entre los valores predichos por RNA y 
las curvas basadas en análisis por calibración, para el Mn 

En [110] se realiza una aproxim

2

muestras con masas distintas y cada masa con cuatro tipo de concentraciones de u

28 tipos de muestras, ver Figura 34).   

 

 

 

 

 

 

 

 Figura 34. Funciones de correlación para la detección de materiales radiactivos con RNs 
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Dos redes neuronales de propagación 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 identificación de la muestra son: 

- F1: factor relacionado con la integral de la función de correlación efectiva en 

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

- F2: es la integral de la función de correlación efectiva en un tiempo de 0 a 100 

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

- F3: es el tiempo de retardo, entre la fisión y la correspondiente detección, que 

es constante para una muestra débilmente enriquecida con 235U y es muy 

 el conjunto de entrada de la red y la 

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

El algoritmo de error - backpropagation iento de la red. Y 

como función de activación de la capa de entrada a la capa oculta se usa una función 

sigmoidal y una función 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 

algoritm

erial radiactivo con RNS. 

sensible a la masa en muestra enriquecidas, 

- F4: está relacionado con la inclinación o pendiente de la curva, para valores de 

enriquecimiento bajo en la muestra.  

Este conjunto (F1, F2, F3, F4,) constituye

 se usa para el entrenam

o genético. Los resultados de la aplicación se muestran en la Figura 35 

 

Figura 35. Resultado de predicción de mat
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Los resultados de esta aplicación indican que este sistema híbrido (SH) es más 

ue los métodos tradicionales de reefectivo q gresión usados. El error del SH en la 

predicc

de regresión 

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%.  

ómicos de 

emisiones infrarrojos, cuando el número de muestras disponibles son escasas. El objetivo, 

significativo en procesos industriales, es determinar la presencia y concentración de 

ser los m

s en el transcurso de los últimos meses. Algunas de ellas se 

mencionan a continuación. 

ión de las masas es menor que 1% y de las concentraciones de los elementos 

radioactivos varía en el rango de 8% a 14%, mientras que los métodos 

 

Una combinación de diferentes tipos de redes neuronales se analiza en [123] 

para construir un modelo no lineal jerarquizado de análisis de espectros at

elementos en determinadas muestras.  

Este modelo se implementa en tres líneas de investigación principales: 

- Análisis cualitativo, identificación de elementos complejos. 

- Análisis semi cuantitativo de compuestos de varios elementos. 

- Análisis cuantitativo preciso de compuestos de reducido número de 

elementos. 

El objeto de esta metodología es abordar el criterio casi generalizado, y que no 

siempre se puede cumplir, de que la relación entre el número de muestras del conjunto de 

entrenamiento y el número de parámetros ajustables en el proceso de entrenamiento, debe 

ás grande posible. Por lo tanto, se implementan diversas metodologías para 

reducir el número de parámetros ajustables relacionados con el vector de entrada. 

 

Una muestra del continuo desarrollo de la investigación de aplicaciones de RNs en 

el análisis espectral se observa en el número significativo de publicaciones científicas que 

reportan experiencias distinta

En [95] se presenta un experimento cuyo objetivo es la determinación de la 

concentración de fósforo en entornos naturales y flujos de aguas, para ello utilizan un 

perceptron multicapa entrenado con el algoritmo de retropropagación del error. 
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Un sistema híbrido de una RN con un sistema difuso, se propone en [3] para el 

análisis de compuestos. El objeto es crear un modelo de reconocimiento etiquetado de 

señales

RN  s de complejos 

espectros obtenidos en procesos de espectroscopia de imágenes de resonancia magnética 

con proton tes tumores 

cerebrales p

En [5] se utiliza una RN del tipo perceptron multicapa para el análisis de espectros 

que per

 

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

o se utilizan 60 muestras de distintos tipos de combustibles 

diesel y

étodo experimental de activación neutrónica, con 

neutron

 espectrales dinámicas, variables en el tiempo. 

As y un análisis de componentes independientes para el análisi

es aplicadas al análisis de tejidos humanos y detección de incipien

se ropone en [111]. 

miten la identificación y clasificación de pacientes con diagnóstico de epilepsia. La 

aplicación de RNs es comparada positivamente en relación a métodos estadísticos 

tradicionales. Los espectros que constituyen las entradas a la RN se obtienen del resultado 

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

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

En [118] se aplica una RN modular FF para el análisis de espectros infrarrojos 

obtenidos de  combustibles de distintos tipos, los resultados obtenidos con la RN se 

compara con los de métodos de regresión, mostrando una mejor respuestas que estos. En 

el proceso de entrenamient

 30 muestras se utilizan en la validación de la RN.  

En [56] se realiza un análisis comparativo del proceso de clasificación de estrellas 

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

En [130] se implementan RNs en el análisis de espectros obtenidos de los 

productos detectados en procesos de reacciones nucleares. Las RNs actúan como 

clasificadores de eventos. 

Una RN capaz de analizar simultáneamente espectros de dispersión  de Rutherford 

y de procesos elásticos obtenidos de una muestra se usa en [109]. Se plantea un proceso de 

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

En [54] se propone el m

es rápidos de 14 MeV, para determinar la presencia de hidrógeno, oxígeno y 

carbono en materiales de hulla. Los resultados espectrales obtenidos se analizan mediante 

un sistema híbrido compuesto por una RN de retropropagación y un sistema híbrido. 
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2. 3)  RNA, OPERACIÓN Y CONTROL DE PROCESOS EN REACTORES NUCLEARES Y 

- Desarrollo de sistemas de control y detección de imprevistos y situaciones 

es de RNAs en el control y operación de plantas nucleares 

de potencia data de comienzo de los años 90, destacándose  los trabajos [72], [73] y [74] 

que inf

opagación del 

error e

(feedforward)  de propagación hacia delante modificada - que los autores denominan red 

jump”, con el objeto de detectar, en tiempo real, situaciones anómalas y desconocidas 

que sur

as precedentes. 

El u   de 

variables complejas presentes en la operación de un reactor.  

PLANTAS NUCLEARES. 

 

En esta sección se presentan aplicaciones de redes neuronales y otros paradigmas 

de la inteligencia artificial en la operación de reactores nucleares y plantas nucleares, 

principalmente en las siguientes líneas: 

- Optimización y control de la operación del reactor y del propio núcleo. 

anómalas con el objeto de lograr el mejor rendimiento operacional y evitar 

riesgos de accidentes. 

- Implementar la optimización en el proceso del combustible del reactor. 

Las primeras aplicacion

orman de aplicaciones pioneras de redes neuronales en los procesos de operación y 

control en plantas nucleares de potencia. En [72] se presenta la aplicación de redes 

neuronales de propagación hacia delante y emplean el algoritmo de retropr

n el entrenamiento de la red, y en [73, 74] utilizan RNs recurrentes en la 

implementación de sistemas dinámicos en procesos de monitoreo operacional y control del 

funcionamiento en plantas. Estos trabajos constituyen aplicaciones pioneras en este ámbito 

de la ingeniería nuclear. 

 

En [86] se propone un sistema formado por dos redes  neuronales multicapas 

“

jan en la operación 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 está 

conectada a todas las neuronas de las cap

so de un sistema formado por dos redes de este tipo se debe al gran número
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Figura 36. RNA Jump 

 

La primera red tiene la misión de realizar una identificación dinámica a partir de 

un conjunto limitado de entradas constituidas por medidas recientes de cada variable. La 

segunda red se utiliza para la validación instantánea de lo realizado por la primera red, 

precisando cuál es el evento desconocido que ocurre, o bien, expresa un “no lo sé (don’t 

know)” ante una situación desconocida en el

de ocurrencia de shutdown en el 

reactor

cidos 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 retropropagación. Y los 

parámetros de la red se pueden considerar bien definidos después de un número alto de 

simulaciones. Después del entrenamiento de la red se presenta la máxima desviación – 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 excepción de la variable 

catalogada “no conocida” donde la desviación máxima 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 selección, la presencia o no de esa variable 

transitoria en el proceso del reactor 

 proceso de entrenamiento, lo que busca 

reducir la posibilidad de una mala clasificación. 

La validación de esta metodología se hizo a través de la identificación de eventos 

relacionados con 17 fenómenos transitorios  previamente establecidos para una planta 

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

Estas situaciones se dividen en dos grupos, uno 

 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 cono
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Las plantas nucleares tienen una naturaleza no lineal compleja y con inte

multivariables. Por esta razón en [16] se propone un controlador no lineal de la operación

del núcleo del reactor, sustentado en un algoritmo de control heurístico que utiliza una red 

N – recurrent neural network) y un sistem

iento experto y la experiencia operacional. 

l inteligente del núcleo del reactor que se propone incluye: 

Un modelo de red neuronal recurrente para el núcleo, 

Un generador de maniobra del control rod group (CRG), 

racciones 

 

neuronal recurrente (RN a difuso basado en el 

conocim

El contro

- 

- 

- Un sistema difuso y conocimiento óptimo del CRG 

n cada momento en que el controlador se 

encuen

s características del 

El objeto de la RNN es predecir el comportamiento del núcleo del reactor. Y el 

Sistema Difuso considera todas las maniobras del CRG y propone las maniobras óptimas 

para el CRG en el siguiente intervalo de tiempo. La red opera en línea en tiempo real con 

la planta, confrontando y recibiendo información cada cierto tiempo. 

En la Figura 37  se presenta la estructura de un controlador inteligente del núcleo 

del reactor. Los pasos especificados se ejecutan e

tre con un imprevisto o algo inesperado en la operación del núcleo del reactor. 

Como se puede observar el sistema incluye seis pasos o etapas entre ocho módulos 

clasificados: 

- Los módulos 1 y 2 constituyen las entradas del controlador, 

- El módulo 3 es usado como el generador de maniobra del CRG, 

- El módulo 4 representa el modelo de red neuronal usado para identificar la 

planta. Este modelo identifica cuatro variables dinámica

estado del núcleo 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 módulo 5 calcula los parámetros identificatorios de los imprevistos que 

predice la red, y el módulo 6 consiste en un sistema difuso que analiza cada 

uno de los imprevistos generados en el CGR  
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- El módulo 7 debe encontrar la maniobra operacional óptima para el 

siguiente período la que será implementada en el módulo 8. 

 

Figura 37. Estructura de controlador  reactor inteligente del núcleo de un
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L ed 

computacional stituyen las 27 

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

Recurren

para optim

adelante (R

com

form

com

casos sim

a r fue entrenada fuera de línea usando 64 imprevistos generados por un código 

 externo. Y el elemento central del sistema difuso lo con

 

Una aplicación de RNAs combinadas con algoritmos genéticos en el ámbito de la 

operación 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 híbrido de un algoritmo genético (AG) por un lado, y una Red 

te Multiestado (RNRME) por otro, acoplados a otra RN de propagación adelante, 

izar el proceso de recarga de combustible en el reactor. La RN de propagación 

NPA), entrenada con el algoritmo Backpropagation, se usa para estimar el 

portamiento del reactor en el proceso, aprendiendo la actividad de un simulador 

(PRESTO) gobernado por un sistema de ecuaciones diferenciales. El AG y la RNRME, de 

a independiente, realizan una búsqueda inteligente de la recarga óptima del 

bustible, usando la otra RNPA ya entrenada para evaluar las diferentes soluciones que 

se proponen. 

   Se proponen 3 RNPA, que usan diferentes parámetros como salidas. Una red 

evalúa el proceso de recarga en el inicio del ciclo (BOC – beginning of the cycle) y la 

segunda red evalúa el proceso al final del ciclo (EOC – end of the cycle). En el BOC se 

consideran los parámetros,  Keff (effective multiplication factor) y el PPF (power peak 

factor) y en el EOC se predicen, Keff y los límites térmicos MCPR (minimal critical power 

ratio) y MLHGR (maximum linear heat generation rate). La tercera Red aprende ambos 

ultáneamente, con los 5 parámetros citados como salidas. 

Las RNs implementadas son de retropropagación 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 

núcleo del reactor, ubicados en su correspondiente canal. 

- Capa de salida, 2, 3 o 5 neuronas ya indicadas. 

- Capa oculta, tiene un número 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 retropropagación 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.   

inados a partir de un número reducido de 

variables – la configuración de cuatro barras de control, lo que demanda tiempo y trabajo 

comput

La red es entrenada con el algoritmo de retropropagación del error, y se 

constitu s  escogidas de las 

barras de ju

barras de aju

306 salidas. % de estas tiene un 

error infe r

L p

computacion  de los 

reactores de potencia. La predicción del Canal de Distribución de Potencia es generado 

por la red en 0.6 segundos y por CEMESH en 5 m

El algoritmo genético por un lado, y la RNRME por otro, son optimizadotes 

directos, que usan para evaluar las soluciones que proponen en cada iteración, 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 optimización del proceso de las barras de control. 

 

En [43] las RNAs se aplican en la predicción de la distribución de potencia de un 

PGR. El CPD (chanel power distribution) que es una función de la reactividad del reactor 

y cuya predicción depende de un gran número de parámetros – que son los canales de 

distribución de potencia, que deben ser determ

acional. En este contexto se aplica una red neuronal de propagación hacia delante 

de tres capas (feedforward NN),  con 4 neuronas de entradas que se relacionan con la 

posición de barras de regulación y  306 neuronas en la capa de  salida que corresponden a 

la distribución de potencia en los 306 canales de un reactor PHWR, y el número de 

neuronas (10) en la capa oculta es relativo, ajustable al resultado deseado. Como función 

de activación se utiliza la función sigmoide 

yen un conjunto de entrenamiento  25 pares con posicione

 a ste y 99 con posiciones aleatorias. Y 150 con posiciones aleatorias de las 

ste constituye el conjunto de test. Cada par en este conjunto tiene 4 entradas y 

La distribución del error en la predicción indica que el 74

rio  al 1%, y sólo el 2.4% superior al 2%. 

a redicción de esta aplicación se compara con las hechas por el código 

al PHANTOM – CEMESH para el análisis operacional detallado

inutos. 
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En [8] se utiliza una red neuronal de retropropagación de tres capas, como la 

mostrada en la Figura 38,  para la predicción de la cantidad de productos fisionables 

liberados (en este caso 134Cs) en reactores de potencia de tipo CANDU (Canadan 

Deuter

nde la salida, como por ejemplo la temperatura 

del com

sideró 1.0) 

que tiene por objeto acelerar la convergencia de la red. El número de nodos (4, o 5) en la 

capa oculta es optimizado de acuerdo a los resultados. Como función de activación se 

utiliza 

inimiza el error cuadrático medio con  

el algor

Figura 38. Estructura de RN usada en [8]

ium Uranium) y en LWR (Light Water Reactor). La cantidad de productos 

fisionables de Cs, expresada como fracción de todos los productos fisionables (varía entre 

0 y 1),  constituye la salida de la red ( 1 neurona).  El número de nodos en la capa de 

entrada son las variables de las que depe

bustible, 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 más un bias ( que se con

la tangente hiperbólica. 

 

  

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 m

itmo 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 

experim

y el valor que se ingresa en cada neurona 

es el denominado factor de potencia media para cada elemento de combustible en la 

todos los elementos de com a el valor 1–

activada, ó 0–desactivada. Com

de com inar que busca 

verificar la aplicación metodología. 

La factibilidad de autom entos de 

combustible nuclear, pr ales se investiga 

en [69]. Con este objeto se 

realizan una clas bustible en buenos y 

nte de tres capas, 

entrenadas en forma supervisada  con el algoritmo de la regla delta generalizada, y como 

función

ada, se 

obtiene

imágenes, y un conjunto de 39 factores de imagen definitoria de cada elemento – que 

ental y el valor que predice la red. 

 

Una red neuronal de propagación hacia delante entrenada con el algoritmo de retro 

propagación del error se utiliza en [49] con el objeto de optimizar el proceso de recarga 

del combustible de un reactor nuclear, obteniendo la configuración más adecuada de los 

elementos de combustible en un reactor de potencia PWR. Esta red tiene tres capas: 

entrada (21 neuronas) – oculta (número de neuronas optimizado) – salida (168 neuronas). 

Como función de activación se utiliza la función sigmoide en cada neurona y la red es 

entrenada en forma supervisada con el algoritmo de retropropagación. 

 Las neuronas de entrada corresponden a las 21 posiciones posibles de los 

elementos de combustible en un 1/8 del núcleo, 

posición especificada y las 168 neuronas de salida considera las posiciones adecuadas de 

bustible en el núcleo. Cada neurona de salida tom

o conjunto de entrenamiento se usan 100 configuraciones 

bustible conocidas. Este estudio se presenta como un análisis prelim

atizar el proceso de inspección de los elem

evio a su uso en el reactor, mediante redes neuron

analiza la aplicación de tres tipos de redes neuronales, que 

ificación de imagen de los elementos de com

defectuosos. Para ello se diseñan dos redes de propagación hacia dela

 de activación en toda la red se usa la función sigmoide. También se analiza la 

aplicación 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 aplicación se deriva que con una red 

neuronal de propagación hacia delante, entrenada adecuadamente en forma supervis

n resultados exitosos. Para el análisis se seleccionaron 252 elementos de 

combustible, y de cada cual – en relación a su geometría, se configuran cuatro niveles de 
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representan las entradas a la red (39 neuronas), permite su clasificación en bueno o 

defectuoso – que es la salida de la red (2 neuronas). La red tiene una capa oculta y el 

número de neuronas es optimizado a través de un proceso de minimización de error. El 

tiempo de entrenamiento en un Power Macintosh 8500/120 fue menor de 5 minutos para 

120 elem

dor compacto de la 

operaci

da–3 capas ocultas–salida, (45–54–35–54–45).   

entos 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 propagación hacia delante, entrenada 

con el algoritmo de retropropagación,  como interfases entre un simula

ón de una  planta nuclear y un sofisticado código computacional que analiza los 

accidentes y fenómenos, o imprevistos, transitorios en el proceso de operación de la 

planta. La función de activación utilizada en cada red es la función sigmoide. 

La primera red tiene por misión ajustar y corregir las variables y datos que el 

simulador compacto entrega al código computacional. Las entradas a la red la constituyen 

45 variables operacionales que permiten detectar y analizar situaciones dinámicas transi-

torias y accidentes. Las salidas son los valores corregidos de estas variables (45 neuronas). 

La arquitectura de esta red es :  entra

La segunda red debe predecir el mínimo 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: presión del sistema, temperatura del núcleo del 

reactor, transferencia de calor y flujo neutrónico, 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 cuadrático medio es de 1.0 x 10-6, 

y en la segunda red se utilizan los mismos 250 casos y el entrenamiento se detiene cuando 

el error cuadrático medio es 2.5 x 10-6.  

Algunas virtudes que se mencionan sobre esta aplicación son: 

- La obtención de resultados computacionales del simulador son más precisos. 

- La integración en una sola etapa de cálculos algorítmicos múltiples para 

determinar el mínimo valor del DNBR.  
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En [45] se desarrolla un sistema para la identificación y clasificación de 

fenómenos dinámicos transitorios en la operación de un reactor de potencia que incluye 

una red de propagación hacia delante con dos capas ocultas, entrenada con el algoritmo de 

retropropagación, y se analiza su funcionamiento con datos ingresados en línea 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 vari

nas).  

  

blema, en 

compar

es como controlador 

neuronal (DR  

una red, y las entradas del identificador neuronal la comprende la salida del controlador 

neuronal. 

ables características de la operación del reactor y las salidas son los posibles 

imprevistos transitorios, dando como respuesta 0–no presente y 1–presente, para cada 

imprevisto. Como función de transferencia se usa la función sigmoide y los datos de 

entrada son normalizados en [0, 1]. Así, la arquitectura de la red es : entrada (17 neuronas) 

– 1ªcapa oculta (35 neuronas) – 2ªcapa oculta (25 neuronas) – salida (20 neuro

La red fue entrenada en una serie en el tiempo de 80 períodos, 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 reducción del costo y no disminuye 

la calidad de la respuesta. 

El entrenamiento de la red se detiene cuando el error cuadrático 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 operación de un reactor, ya que esta red, según los autores, 

sería un sistema más dinámico  y adecuado para la complejidad del pro

ación a las redes feedforward comúnmente aplicadas en estas situaciones. Y el 

proceso de entrenamiento, que se basa en un algoritmo de aprendizaje dinámico adaptativo 

que incorpora al algoritmo de retropropagación una tasa de aprendizaje adaptativa para 

producir una convergencia más rápida. 

La red neuronal recurrente se aplica en dos líneas operacional

NC) y como identificador neuronal (DRNI), donde a cada línea está asociada
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La red en el DRNC tiene una estructura de: entrada (4 neuronas) – oculta (9 

neuron

onsideran en forma similar a problema del vendedor viajero 

tratado por Hopfield en 1985. La energía depende de la salida de cada neurona y de dos 

paráme

las ecuaciones que se utilizan para la convergencia de la red, que en todas las neuronas 

aplica u

area abordada puede dimensionarse si se considera 

que en 

as) – 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 señal de 

ganancia de reactividad, la señal de control de retraso y la salida de retraso de la planta y 

la salida corresponde a la señal de control que ingresa a la planta. Y las entradas en el 

DRNI es la señal de control generada por el DRNC y la salida de retraso de la planta y las 

salidas la constituyen la clasificación de estas entradas. 

 

En esta dirección, en [74] se realiza una comparación entre el funcionamiento de 

redes neuronales recurrentes del tipo diagonal, recurrentes totalmente conectadas y las 

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

 

Una red neuronal de Hoppfield continua en conjunto con un annealing simulado 

(SA) se utiliza en [115] para optimizar la configuración 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 núcleo del reactor. Las 

funciones de energía E se c

tros A y D que se ajustan en base al método de optimización del error. Se describen 

na función de activación sigmoide. Después de que la red converge cada neurona 

asume el valor de 1 ó 0, si el elemento de combustible está o no en la posición 

correspondiente. En la aplicación se consideran los parámetros A = 1000, D = 500 y α = 1 

y la energía varía entre 0.12 y 0.3, y después de la convergencia se obtiene 

 E = 0.1402. Valor que se compara con la energía de configuración propuesta por 

el constructor (KWU, 1975), se concluye que la solución encontrada mediante la red de 

Hopfield es óptima. La magnitud de la t

el núcleo 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 1032 si se 

consideran los factores de simetría. 
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En [114] se investiga la aplicación de 4  tipos de redes neuronales, combinadas con 

aproximaciones difusas  para la clasificación de variables dinámicas transitorias y 

prevención de accidentes en plantas nucleares de potencia. Las redes neuronales 

estudiadas son: 

- Función radial base (RBF), 

- Función radial base en cascada, 

- Red neuronal autoorganizada, 

rar 

en la clasificación  de los imprevistos transitorios y se consideran tres agrupamientos 

difusos que alimentan las entradas de tres redes RBF independientes. De esta forma cada 

red RB

iones de fallas, 

previo 

 RBF y que su tiempo de entrenamiento es inferior a 

del MLP, y que se produce una reducción de tiempos y costo si se realiza un 

procesamiento previo de los datos de entrada con el objeto disminuir su número. La red 

- 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 conside

F 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 aplicación 

combinada de tipos diferentes de redes puede superar las limitaciones que tiene la 

aplicación individual de los prototipos antes mencionados. 

La motivación esencial de esta aplicación  es la minimización del tiempo entre la 

detección de situaciones anómalas y la implementación de la acción correctiva. 

 

En [134] se analiza las ventajas comparativas, en cuanto a costos y tiempo, que 

presenta la acción 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 condic

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

En esta investigación se realiza una comparación de diversas aplicaciones que 

incluyen redes neuronales del tipo: perceptron multicapa (MLP – multi layer perceptron) y 

la función radial base (RBF – radial basis function), en el diagnóstico de situaciones de 

fallas no catastrófica en la operación de procesamiento de combustible nuclear. Concluye 

que la clasificación es mejor con la
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consist

En [69] se presentan dos tipos de redes auto organizadas ART-2 con entrenamiento 

no supervi o y iento supervisado, en una aplicación de 

automatiza n d  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 imágenes, previa-

mente 

monitoreo 

híbrido, 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 señales de salida en

l 

cada do

e 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. El RMS 

para la salida de la red fue de 0.085.   

 

sad  ARTMAP difusa con entrenam

ció e la inspección de recipientes de

definidos, característicos de los recipientes. La respuesta es 0 para un recipiente 

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

ARTMAP, se diseña en base a un par de módulos difusos ARTa y ARTb y un 

modulo de interfase entre ambos o capa Map-field que asocia las categorías de reconoci-

miento de ARTa y ARTb, y si hay correspondencia entre ambos módulos entonces MAPf-

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

 

En [93] se aplica una red neuronal auto-asociativa de propagación hacia delante 

con entrenamiento inicial  supervisado, como parte integrante de un sistema de 

 cada ciclo constituye la respectiva señales de entrada en el ciclo 

siguiente. El objetivo principal del monitoreo del funcionamiento de un reactor nuclear es 

para identificar el estado operacional instantáneo de la planta a través de determinadas 

señales analógicas de proceso. En un reactor (PWR – pressurized water reactor) de agua a 

presión estas señales son alrededor de 90 y se envían a una estación de trabajo especia

s segundos. De estas 90 señales se seleccionaron las 22 más significativas para la 

operación del reactor y fueron usadas en las entradas para modelar la red neuronal tal que 

pueda predecir la salida del próximo 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 

1.25em, donde em es la máxima desviación alcanzada en el proceso de entrenamiento. Este 
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valor de 1.25 es una medida de la precisión de la respuesta de la red. Y la operación de la 

planta se considera normal si la diferencia entre la señal medida y la señal predicha es 

menor que el nivel de severidad. Este sistema híbrido se reporta como una ayuda 

importante para los operarios de una planta, ya que este sistema detecta las anomalías 

como mucho más rapidez que los sistemas convencionales usados. 

técnica potente de 

optimiz

o del 

reactor, como también, se explora el uso del Island Genetic Algorithm (IGA) basado en la 

utilizac

n módulo basado en inteligencia artificial se propone en [11], para que asista al 

operador de un reactor nuclear, en la identificación de accidentes e imprevistos dinámicos 

transitorios. En particular, se

 

En [104] se implementa un Algoritmo Genético (AG) como 

ación  basado en los principios naturales de evolución y selección de especies. El 

AG tiene variadas aplicaciones en el ámbito de la ingeniería nuclear, en especial en temas 

relativos a la operación y control de reactores nucleares. Se resaltan las ventajas del AG en 

relación a la aplicación de métodos tradicionales en el plan de optimización del núcle

ión de arquitecturas paralelas, y las ventajas que tiene  sobre el tradicional  AG 

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

                                                         

U

 usan redes neuronales de tipo probalístico – de las que no se 

dan detalles-, en la identificación y clasificación de estas situaciones no esperadas. Y con 

el objeto de minimizar el error de clasificación se entrena una determinada red para cada 

situación específica. Se consideran 8 imprevistos dinámicos transitorios de 36 más 

frecuentes definidos por la Comisión Reguladora de Energía 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 específicas. La salida de la red es 1 si el 

accidente e imprevisto está presente y 0 en caso contrario. 

 

La investigación en aplicaciones de metodologías inteligentes, en particular de 

RNas, relacionadas con la operación de reactores y plantas nucleares continúa un 

desarrollo creciente como se observa en los recientes artículos científicos publicados. 
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En [9] se presentan dos metodologías para el estudio y la optimización de 

estructuras de energías en las aproximaciones multi grupos en el análisis de radiaciones de 

partículas neutras (neutrones y rayos gama). Este proceso preocupa a investigadores en el 

ámbito de reactores nucleares y técnica nuclear en general.  La primera metodología se 

basa en códigos computacionales determinísticos y la segunda en redes neuronales, y ésta 

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

En el artículo [17] se describe un método original basado en RNs para resolver las 

ecuacio . Se aplica una RN Celular multicapa. Este 

método

entes que 

evolucionan. Este sistema se aplica como un aproximador funcional para determinar la 

mejor f

 en particular se aplica a la 

evaluación del tubo generador de vapor en un reactor nuclear.  

 

de materiales componentes de un reactor nuclear como válvulas y otras piezas. 

em

 

Un sistema híbrido neuro-difuso se implementa en [47] con el objeto de detectar 

defectos en reactores nucleares y su posterior clasificación. El módulo difuso se utiliza en 

el proceso de inferencia y su información pasa a una RN la que reconoce y clasifica el 

evento. Este es un proceso de evolución dinámica. En esta experiencia se usan RNs de 

propagación hacia delante y RNs recurrentes. 

 

nes cinéticas en un rector nuclear

 permite el cálculo en línea de la distribución espacial temporal del flujo de 

neutrones en el núcleo 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 híbrido de algoritmos genéticos y RNs que tiene la 

particularidad de permitir que las entradas a la red constituyan anteced

unción crítica del flujo de calor en el proceso del combustible en un reactor nuclear. 

 

Una RN para el análisis de señales ultrasonoras [70] obtenidas de la detección de 

defectos de materiales mediante métodos ultrasónicos,

En [77] se implementa una técnica de monitoreo de diversas componentes, 

combinando RNs para detectar señales acústicas, con el objeto de evaluar la degradación 
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Un código 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 decisión, que al detectar averías en procesos 

normales o de defectos permita la determinación de políticas correctas de mantención. Se 

utilizan RNs de Hopfield. El sistema detecta en forma rápida irregularidades y permite la 

intervención oportuna.  

 

Un sistema híbrido [53] constituido por un algoritmo  genético y dos RNs se 

implementan para simular el comportamiento de varios parámetros físicos en la operación 

de un reactor. Este SH opera en forma dinámica 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 descomposición del valor singular se propone en 

[124]. 

En [116] se implementa una RN de propagación hacia delante totalmente 

conectada para predecir la velocidad de fluidización en el proceso de un reactor de 

potenci

 2. 4) RNA  EN  DOSIMETRÍA  Y  ESPECTROMETRÍA  DE  NEUTRONES. 

nte que obliga al desarrollo 

e innovación de los sistemas dosimétricos. En este contexto, en los últimos cinco años se 

puede apreciar un aum

Esta técnica permite analizar señales a partir de los componentes de neutrones 

presentes en el ruido y en la clasificación de esta componentes se utiliza una RNA. El 

objeto de esta metodología es el análisis de estos procesos en tiempo real. 

 

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

 

 

 

Los controles continuos de dosis de radiación nuclear en ambientes y personas que 

interactúan con tecnologías nucleares es una actividad permane

ento creciente de publicaciones científicas que reportan e informan 

sobre la incorporación de elementos de inteligencia artificial, y en particular de RNAs, en 

sistemas de dosimetría. 
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En [78] y [79] se realiza un estudio en el que se propone un dosímetro personal del 

tipo OSL (optical stimulated luminescence) y TLD (termo luminiscence dosimeters) 

respectivamente, que utiliza  α-Al2O3:C  como material detector, debido a sus propiedades 

ópticas y de dependencias de energías, puesto que el objeto del dosímetro es, además de 

detectar y discriminar el tipo de radiación, medir la energía de ésta. Con este objeto el 

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

a idea central planteada es la capacidad que adquiere la red, luego de un proceso 

de entr

El dosímetro se compone de cuatro áreas sensibles, o ventanas: (A1, A2, A3, A4), 

que me iante una técnica de filtrado permite discriminar el paso de determinada radiación,  

y los fa

La información espectral proveniente de emisiones X y gamma es analizada a 

través de una red neuronal de propagación hacia delante que es entrenada a través del 

algoritmo de retro propagación de error con una optimización Bayesiana. 

L

enamiento, de reconocer las líneas espectrales. La red es entrenada en forma 

supervisada considerando un conjunto de entrenamiento formado por pares etiquetados: 

- Entrada – factores de respuestas, y, 

- Salidas – distribución de energías. 

d

ctores 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 

Figura 40. Respuesta de un dosímetro en función 
de la energía efectiva de un fotón incidente 
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Figura 41. Curva de distribución de energía  entregada 
por la RN después de un proceso de entrenamiento 

 

- 1ª

- 2ª

 lineal 

en las o

En el proceso de entrenamiento se consideran unos 125 espectros bases para 

conformar los conjuntos de en
-6, y en un 

Pentium ite una evaluación 

dosimétrica muy rápida en rel

 

En la determ otones, se 

debe discriminar en la m pacto y efecto biológico 

de dosis es diferente. Con este, objeto en ilización de tres 

clasificadores de dos clases de : 

 

La estructura de la red de propagación hacia delante (6–70–440–40)  aplicada es: 

- Entrada: 6 neuronas (factores de respuestas) 

 capa oculta: 70 neuronas 

 capa oculta: 440 neuronas 

- Salida: 40 neuronas (número de regiones de energías en que se divide el 

espectro), y entrega el tipo de radiación a clasificar y la energía de ésta. 

Se utiliza una función de activación sigmoide en la de entrada y una función

tras capas.  

trenamiento y entrenar la red. Los espectros abarcan un 

rango de energía 10 KeV a 2 MeV, y se alcanza un error cuadrático de 5 x 10

 PC dura cerca de 5 horas. Pero, una vez entrenada la red perm

ación a métodos convencionales. 

inación de dosis equivalentes simultáneas de neutrones y f

edición de ambas partículas ya que su im

 [22] se compara la ut

 eventos: neutrón (n) y fotón (p). Estos clasificadores son
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- RN perceptrón, 

- RN de back propagation, 

- Clasificador de Bayes. 

La clasificación y entrenamiento se efectúa en un amplio rango de energía, de 15 

KeV a varios MeV.  En un problema bidimensional como el de clasificación neutrón – 

fotón, el criterio de separación de las dos clases se basa en una función de decisión D, 

evaluada para cada vector etiquetado  X. 

En el caso del clasificador RN perceptron  (Figura 42) , se tiene que : X = {x1, x2, 

x3} , donde x1 se relaciona con la energía, x2 con el tiempo y x3 es un parámetro que se 

puede asumir como stituyen las entradas a la red y la salida 

son dos neuronas – una para el

clasifica si D < 0.Y la función de decisión D está dada por: 

                                       D = Σ W Xi    , i = 1, 2, 3                                          (2.12) 

donde W > 0 la clasificación es 

correcta y si D < 0 es incorrecta. El entrenamiento consiste en un proceso iterativo que que 

corrige los pes

En el clasificador de red neuronal de propagación hacia delante, de tres capas, las 

entrada

n de decisión D en este caso está dada por: 

forma supervisada  con el algoritmo de retro propagación. El entrenamiento se detiene 

cuando

l 

 la unidad, estas variables con

 fotón y lo clasifica si D > 0 y la otra para el neutrón y lo 

i

 es el vector de pesos y X es vector etiquetado. Y si D 

os hasta que todas las clasificaciones sean correctas. 

s y las salidas son las mismas que en la red anterior, y  la capa oculta tiene 5 

neuronas. La funció

D = φq2 - φq1                                                                                          (2.13) 

   φq2 y φq1 son funciones de salida, de tipo sigmoide:  

                  φ = ( 1 + e-t )-1                                                                                  (2.14) 

Si D > 0 clasifica neutrón y en cualquier otro caso fotón. La red es entrenada en 

 el error cuadrático medio es menor que 10-4. 

Cuando la razón neutrón / fotón > 10 , lo que ocurre para altas energías, el error de 

clasificación de las RNs crece de 5% a 15% y en este caso se implementa un clasificador 

estadístico de Bayes, donde P(wn)  y P(wp) son las funciones de probabilidad iniciales de
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neutrón y del fotón respectivamente, y se obtienen de las salidas del perceptrón. La 

función de decisión en este caso está dada por: 

D = Ln – Lp  ,                                                  (2.15) 

donde L

xIwp) son funciones de probabilidad del neutrón 

y del fo

Para la detección de explosivos de tipos C – 4, semtex, TNT etc y drogas 

encubie

ectado.  

e interés para el estudio de 

detección de sustancias ilícitas. En el caso l C – 4 el espectro de radiación gamm

altas energías abarca el rango de 2.2 MeV para el hidrógeno hasta 10.8 MeV del 

nitróge seleccionados ya que están 

formados por los mi

encubrido

sustancias p

Se utiliza una red neuronal de propagación hacia delante (feedforward) con tres 

capas: entrada – 100 ne

de interés antes mencionadas. La respuesta de la red es binaria (0 y 1) obviando el ruido. 

n y Lp  están dadas por las expresiones 

                                                               (2.16) 

                                                                                          

En estas expresiones P(xIwn) y P(

              x 
Ln = ∫    P(xIwn) P(wn) dx,
           -∞ 

             ∞  
Lp = ∫    P(xIwp) P(wp) dx, 
            x 

tón. En el clasificador de Bayes si D< 0 se tiene evento fotón y en tro caso evento 

neutrón.  La evaluación general del método después de verificar las redes es que el método 

es adecuado y más rápido que los convencionales en dosímetros del tipo neutrón – fotón. 

 

rtos en diversos materiales, se usa la técnica captura de neutrones térmicos (bajas 

energías) por núcleos atómicos y las respectivas emisión gamma del núcleo compuesto 

formado en estado excitado (prompt gamma neutron activation). En [96] se propone una 

aplicación de una red neuronal que permite clasificar el espectro det

La técnica de detección mediante el análisis de activación con neutrones es usada 

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

En la Tabla 6 se muestran los materiales seleccionados d

de a de 

no. Rango que se reedita en todos los materiales 

smos elementos, ya sean sustancias prohibidas o sustancias 

ras de estas. Por ello el objeto de la red es determinar la presencia de las 

rohibidas encubiertas, luego de un adecuado proceso de entrenamiento para un 

reconocimiento espectral fino. 

uronas, 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 
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Para entrenar la red se utiliza el algoritmo de retropropagación. En la capa de entrada se 

usa una función de activación lineal y en las otras capas una función logística. 

 física de algunas sustancias de interés 
analizadas en [96] 

 

Tabla 6: Composición elemental y densidad

 

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 típicos pares de espectros a identificar: 

- (PAN, C – 4 oculto en PAN) 

- (nylon, C – 4 oculto en nylon) 

La respuesta es correcta en 9  C–4 presentados como test.  

Una técn

un reconocim  propone usar en el 

futuro, en [137], para la 

 

neuronal para analizar la 

correlación entre la secc icos (bajas energías) 

 roca proveniente de 

dos lugares montañosos distin

de captura de neutrones 

elementos de interés

                                                  (2.17) 

El térm inar Σa 

Cabe me  es mucho mayor 

para los elem uestra. 

Se utilizan dos redes neuronales similares de propagación hacia delante, una para 

cada caso investigado. Con la particularidad de que en un caso se ignora ene la entrada los 

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

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

      Entrada:            3 neuronas                                    5  neuronas 

    1ª c. oculta:      10 neuronas                                    11 neuronas 

    2ª c. oculta:        3 neuronas                                      3 neuronas 

      Salida:              1 neurona                                        1 neurona 

Ambas redes fueron entrenadas en forma supervisada utilizando el algoritmo de 

retro propagación del error y la suma del error cuadrático en el entrenamiento es 0.023 y 

7.28% de los casos

ica similar basada en un análisis de activación con neutrones seguido de 

iento espectral usando redes neuronales y lógica difusa se

detección de explosivos. 

En [80] se reporta sobre la utilización de una red 

ión eficaz total de captura de neutrones térm

en rocas y la presencia y concentración de K, U y Th en  muestras de 

tos del sur de Polonia. En esta línea, la sección eficaz total 

Σa, se presenta como una función de las concentraciones de los 

: 

Σa = f(K, U, Th, método, litología)                 

ino método indica uno de los dos métodos diferentes para determ

ncionar que esta correlación se puede plantear porque Σa

entos mencionados que para los otros componentes comunes de la m
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en el test 0.046 y el coeficiente de correlación en el entrenamiento es 0.972 y en el test 

0.949 y

 

consiste en el anális

un reactor n

el núcleo de

a antes 

me

de cuatro detecto

(D3/D1 , D2/D1 ) si D4 se omite 

e la 

inestabilidad en el plano que representa la configuración del combustible en el reactor. 

 el coeficiente de relación experimental es 0.9. 

Figura 43. Estructura de RNs implementadas en el análisis litológico. 

 

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

datos experimentales y por la perspectiva de su aplicación en el análisis de materiales. 

Una aplicación novedosa de RNAs en el ámbito de la física de neutrones [122] 

is de las señales obtenidas en el ruido de un espectro de neutrones de 

uclear y que permite establecer, en línea, las localizaciones de inestabilidad en 

l reactor. En este contexto se   investiga la potencialidad de las RNAs, y en 

particular de una arquitectura de red de retropropagación, con tres capas: entrada – 2 

neuronas, oculta –  13 neuronas y salida – 2 neuronas, para resolver el problem

ncionado. Las entradas se construyen en base a  las relaciones de las señales obtenidas 

res (D1, D2, D3, D4): 

(D4/D2 , D4/D3 ) si D1 se omite 

(D4/D3 , D3/D1 ) si D2 se omite 

(D2/D1 , D4/D2 ) si D3 se omite 

Y las salidas de la red son las coordenadas (x, y) de la localización d
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Para el

e 

ciclos 

 rapidez y a su 

operatividad en comparación con los modelos tradicionales que requieren cientos de 

salidas euronal planteada 

que tiene dos salidas: las coordenadas ( x, y). Y se resalta el hecho que las entradas, 

constru nte de las señales 

de ruido. 

 

caracteriza p

continua hasta que el error estándar es 0.0016 y se alcanza después de 3 x 105 iteraciones. 

La tasa de aprendizaje fue 0.2 y el momento 0.06. Esta red es entrenada para espectros 

función de activación sigmoide, en 

toda la red. 

des 

neuronales como una alternativa rea en el análisis de espectros de neutrones.  

 entrenamiento de la red se utilizan alrededor de 836 pares etiquetados  y para la 

validación de esta 835, y la función sigmoide como función de activación. El número d

considerados para el término del entrenamiento son cerca de  10.000 para cada 

composición de pares de entradas. Y el error medio para el entrenamiento es cerca 2 x 10-4 

y para el test cerca de 5 x 10-4. 

La efectividad de este modelo se compara en lo relativo a su

, una por cada elemento de combustible, en contraste con la red n

idas en base a la información de 4 detectores, proviene directame

En [12] se utiliza un perceptron lineal multicapa en el análisis espectral de 

mono energéticos y para espectros continuos se utilizan la misma estructura, pero varían 

levemente los parámetros antes descritos. Se utiliza la 

neutrones en un amplio rango de energía (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 

orque cada BS responde a determinada tasa de reacción – Ci , y en el presente 

caso i = 1,....,10, por ello, las entradas corresponden a cada tasa de reacción de BS, y la 

salida corresponde a los intervalos energéticos a determinar, y el número de neuronas 

ocultas se ajusta experimentalmente. Para el entrenamiento se usa el algoritmo de retro 

propagación 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 

Los resultados se consideran buenos con una desviación estándar, entre la 

respuesta y la salida esperada que varía entre 5% y 10%, y se presenta a las re
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En [42] se usa una red de propagación hacia delante de tres capas entrenada con 

una nueva función de error  en la aplicación del algoritmo de entrenamiento de retro 

propagación. Esta función se basa en el método del análisis del error cuadrático medio de 

los pesos (LMS – least mean squares),  

El objeto de esta red es predecir las secciones eficaces ( σp y σα ) en reacciones 

nucleares inducidas por neutrones, del tipo: 

- σp – sección eficaz en reacci trón incidente y p 

es el protón emitid

- σα  - sección eficaz mite una partícula alfa.       

Se proponen distintos tipo  entradas y las salidas: 

eros atómicos, de neutrones y de masa, respectivamente de 

la muestra irradiada por neutrones. Y S  y Sα son las energías de separación de los 

protone

a alfa (n,α), inducidas por neutrones mono energéticos de altas energías 

(∼14.6MeV) en núcleos pesados con número de masa, en el rango: 40 < A < 240. El 

número de ejemplos son 171 para las reacciones (n, p) y 114 para las (n , α ).  

ón ( n, p ), donde n es el neu

o, 

 en reacción ( n , α ) donde se e

s de red que varían según por las

(a) entradas: Z y N, salidas: σp / σα  

(b) entradas: Z , N y Sp / Sα , salidas: σp / σα  

(c) entradas: Z y N, salidas: σp  y σα  

(d) entradas: Z , N y Sp y Sα , salidas: σp y σα  

donde Z, N y A – son los núm

p

s y partículas alfa. 

El número de neuronas en la capa oculta se ajusta, en consideración 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: neutrón – protón (n,p), y neutrón 

– partícul

En el entrenamiento se utiliza el modelo estándar LMS (least mean squares ) de 

Widrow para minimizar la función de error. Se realiza una comparación entre los 

resultados dados por la red neuronal y los utilizados métodos paramétricos  de regresión 

en la predicción de secciones eficaces, donde se puede validar y desarrollar esta nueva 

técnica en la predicción de secciones eficaces en interacciones nucleares. 
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La aplicación de RNAs tiene un una presencia destacable en el ámbito de la espec-

trometría y dosimetría 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 espectrómetro tipo Bonner. Se estrena la RN 

con 129 espectros de diferente procedencia. Las entradas a la RN son datos preprocesados 

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

 

Una RN se utiliza para el análisis espectral de activación de materiales irradiados 

con flujo de neutrones [68]. La Rn es capaz de relacionar la composición química del 

material con el espectro obtenido y las condiciones de irradiación.  

 

Métodos estadísticos tradicionales y RNs se utilizan en [18] en el análisis de 

predicciones litológicas a partir de datos obtenidos por la  metodología experimental de 

activación neutrónica. El objetivo es avanzar en la automatización de estos procesos. 

 

Un sistema híbrido de RNs de propagación hacia delante optimizadas con 

algoritmos genéticos [117] se diseñan  con el objeto de determinar de presencia de 

elementos carbono, hidrógeno y oxigeno en muestras de hulla, las que son irradiadas por 

haz de neutrones rápidos m

detector respectivo de la inte aterial constituyen las entradas a la RN. 

 

s 

de aire –agua, an el método de radiografía neutrónica 

de imágenes, cuy constituyen las entradas a 

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

 

En [9] se reporta una aplicación de RNs con el objeto de análizar de fenómenos 

des de salinidad y de saturación de petróleo y agua. 

ono energéticos de 14 MeV. Los datos obtenidos por el 

racción neutrón-m

RNs se usan en [120] para la clasificación de flujos en metales calientes y mezcla

alizadas experimentalmente mediante 

os resultados, luego de un pre procesamiento, 

geofísicos 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 propieda
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2. 5) RNAs APLICADAS A LA INTERACCIÓN DE PARTÍCULAS ALTAMENTE 

ENERGÉTICAS      

La aplicación de redes neuronales en el ámbito de la física de las par

  

tículas data 

desde 1988 con la aparición del artículo de Bruce Denby [35], y el mismo autor realiza 

diez añ

a investigar del 

background, que por lo general es muy grande en la realización de investigaciones 

experim

, las 

RNAs se han utilizad

ones multicapas y 

redes recurrentes entrenadas con el algoritmo de retropropagación. 

           

e partículas, como: +1 

y –1, que se caracterizan por 4 propiedades genéricas que, a su vez, se relacionan con 

determinadas funciones de distribución. El método tradicional consiste en identificar que 

se cum

ona) 

y la capa de salida (una neurona). Las entradas la constituyen las cuatro propiedades y la 

salida p

os después [36] y [37] un análisis sobre el desarrollo que han tenido estas 

aplicaciones y sus perspectivas futuras. Las RNs se aplican en forma creciente en esta 

línea puesto que resultan ser una herramienta eficaz para detectar y separar fenómenos 

físicos de interés, o bien no conocidos, de aquellos que son conocidos o simplemente se 

pueden catalogar como ruido. Es decir, permite rescatar el evento 

entales de partículas de altas energías, ya sea en experimentos realizados con 

aceleradores de partículas o de rayos cósmicos. De igual forma, pero en menor grado

o como instrumento efectivo complementario en el análisis de 

diversos fenómenos físicos en el campo de partículas de altas energías.  

En estas aplicaciones las RNs se han implementado en tiempo real y también 

offline, y en la mayoría de los casos se usan redes del tipo de perceptr

En [85] se efectúa una comparación entre métodos tradicionales y las RNs 

aplicadas en la física de partículas. Para ello se tipifican dos tipos d

plen las propiedades, en base a las funciones de distribución, para luego identificar 

la partícula. Y para la identificación automática se usa una red de propagación hacia 

delante (feedforward) con una capa de entrada (4 neuronas), una capa oculta (16 neur

uede ser +1, -1, o bien 0 (caso de ambigüedad) en la identificación del evento. El 

número de neuronas de la capa oculta se ajusta para optimizar la aplicación. Se aplica en 

toda la red la función de activación tangente hiperbólica. 
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Para el entrenamiento de la red se usa el algoritmo de retropropagación ( back – 

propagation), y se consideran tres conjuntos de entrenamientos (5000 eventos cada uno) 

generados vía método Monte Carlo. En cada conjunto los parámetros usados para definir 

las propiedades son diferentes. Y los tres conjuntos de test, distintos a los de 

entrenam

ciclos o bien si el error cuadrático es 0.0005. 

ealiza una aplicación de RNs a un tipo de interacción fundamental en la 

itiendo calcular, vía técnica de RNs, variables resultantes como 

diferentes secciones eficaces inelásticas y distribuciones de partículas cargadas.  

ular las secciones 

eficaces inelásticas, donde la entrada la constituye la energía cinética total y 

iento  (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 RNs, 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 

Se realiza una evaluación positiva de la red en este tipo de aplicaciones de 

clasificación, y se analiza el comportamiento de la red variando algunos de sus 

parámetros. 

 

En [44] se r

física de altas energías: las colisiones del tipo protón – protón  

(p – p), perm

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

entrada, dos capas ocultas y una salida: 

- La primera red (2 – 9 – 7 – 1) está destinada a calcular las distribuciones de 

partículas cargadas, y tiene como entradas la energía cinética total y el 

número de partículas cargadas y la salida la constituye la probabilidad de 

que se originen estas partículas con la energía cinética dada. La red tiene 

dos capas ocultas, y el número de neuronas por capas se ajusta en función 

de la respuesta  deseada, y en este caso son 9 y 7 neuronas. En las tres 

primeras capas se utiliza la función de activación sigmoide y en la capa de 

salida una función de activación lineal. 

- La segunda red (1 – 5 – 3 – 1) tiene por objeto calc

la salida la sección eficaz inelástica. La red también posee dos capas 

ocultas con número de neuronas ajustables, y en este caso tienen 5 y 3 
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neuronas. En las tres primeras capas se utiliza la función de activación 

 

. Las entradas son eventos detectados y la 

salida es 1 si el evento es decaimientos beta doble y 0 si es una línea de absorción total. 

identificar: decaimiento beta doble con energía de 1592 KeV y  la línea en 

1692 KeV de energía que corresponde a la absorción total. El entrenamiento de la red se 

completa en los 4 x 105 iteraciones.  

ión en el estudio de la 

física d

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

reconocimiento de eventos: una definición dinámica de la topología de la red. En esta 

sigmoide y en la capa de salida una función de activación lineal. 

Ambas redes son entrenadas en base a datos experimentales y se usa la técnica de 

optimización de Levenberg- Marquardt [55] para minimizar el error cuadrático, que, según 

los autores, resulta más robusta que la técnica del gradiente descendiente. El 

entrenamiento se termina  cuando la suma del error cuadrático medio es: 4 x 10-4 en la 

primera red y 3 x 10-7 en la segunda red. 

Los resultados obtenidos con la técnica de RNs y su buena aproximación con 

resultados experimentales, avalan su aplicación, en si novedosa, en investigaciones de tipo 

fundamentales en física. Y se propone las redes neuronales como una nueva técnica para 

estudiar las colisiones protón – protón. 

En otro tipo de investigación fundamental y de reciente origen en la física de las 

partículas, se aplican RNs es en el decaimiento beta doble (double beta decay) [82] que 

está 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 propagación 

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 función de activación sigmoide

Para el entrenamiento de la red se utilizan 20.000 eventos de cada tipo de 

fenómeno a 

Se menciona la técnica de redes neuronales como un método muy eficiente en la 

clasificación de eventos particulares y eventos de múltiple dispers

e altas energías.  
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línea s

 de entrada, y se ajusta hasta obtener la topología 

óptima p  la

           

elección de entradas del conjunto de estas para 

cada pi(X). 

e+e- → nñ    , (2.19) 

 esta red se le entregan tres tipos de datos de entradas: en primer lugar 

informa

e utiliza un perceptron multicapa de conectividad parcial dinámica, es decir, 

variable en el tiempo para cada etiqueta

ara  salida esperada. A esta RN se le denomina perceptron dinámico (Figura 44) 

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

              

En el gráfico se aprecia que Ψ(X) es una función de salida y X es el vector de 

entrada, y se relacionan por la siguiente expresión: 

Ψ(X) = Σi pi(X)                                                           (2.18) 

Si(X) constituye una función de s

Este tipo de red es aplicada  al análisis de los procesos de aniquilación electrón – 

positrón, y que derivan en la aniquilación  neutrón – antineutrón:  

 

A

ción topológica proveniente de elementos de detección primaria y de difícil 

utilización, el segundo tipo es información de eventos reales y el tercero es información de 

eventos Monte Carlo que simulan información de eventos  e+e- → nñ en rangos de 

energías desde 1920 MeV a 3100 MeV. 
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El perceptron dinámico clasificó bien el 85% de 1000 eventos Monte Carlo y el 

90% de 4 x 105 eventos reales. La clasificación de información topológica es más 

deficiente. Se resalta su bajo costo computacional en comparación con los métodos más 

conven

ctados en forma conjunta se construye una red de 

propag

cterísticas propias de los procesos a investigar .Y el número de 

neuronas ocultas se define en base a la optimización de la respuesta. En toda la red se 

utiliza la función de activación sigmoide. 

considera un núme

Junto con e en el futro 

adecuarla a otras inves

 

Una aproxim

de partículas, en este caso, pa sa de los bosones Higgs. Y la 

En la aprox  de cada evento,  

en que x pertenece a la clase m sa del boson Higgs y x 

representa el vecto  y por lo tanto, x constituye la 

entrada a la red. Si se iggs 

decae en dos b – bosones de naturaleza opuesta, donde e1 y e2 son las respectivas energías 

de b y b ntre ellos, la probabilidad bayesiana está dada por: 

2 0) 

cionales. 

 

Para la clasificación, y separación, de eventos gama ( γ ) y hadrones  [41] de 

determinada muestra y que son dete

ación 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 hadrón. Como entradas 

se utilizan diversas cara

El entrenamiento de la red se efectúa vía una combinación de los algoritmos de 

retro propagación 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 

ro de 500 épocas de entrenamiento.  

 resaltar las cualidades positivas de esta aplicación se propon

tigaciones en este campo de la física. 

ación bayesiana se implementa en [138] para reconstruir propiedades 

ra obtener la distribución de ma

función de distribución de probabilidad utilizada se obtiene vía redes neuronales. 

imación bayesiana se calcula la probabilidad P(x/m)

. En el presente estudio m es la ma

r  de variables de los que depende m,

considera la reacción  H → b b’, que indica que el bosón H

’ y θ el ángulo e

                                  P(m / x1 x  x3) ∼ ⎨ ΠI=1
3 P( xi / m) ⎬ * P(m) (2.2
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donde P(m) es una probabilidad

e1, x2 =

vés del método de Montecarlo se generan 13 muestras con masa de bosones 

entre 9

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 propagación hacia delante (3 – 50 – 1), 

entrena

                                  P( x/m ) ∼ NNout ( 1 – NNout ) –1                                                             (2.21) 

En la Figura 45 se puede apreciar la relación entre la masa reconstruida por la red 

neuron

conocidas. 

 

 de masa inicial del bosón Higgs definida a priori, y   x1 = 

 e2, x = cosθ. 

A tra

5 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 

da con el algoritmo de retro propagación y que utiliza en cada neurona una función 

de activación sigmoide. La entrada a la red es el vector x = (e1 ,e2 , cosθ ) y la salida de la 

red NNout adquiere el valor 1 en clasificación correcta y 0 en clasificación incorrecta, y la 

función P (x/m) se determina por la expresión: 

al y la masa verdadera del boson Higgs donde la barra de error corresponde al error 

cuadrático medio. 

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

 

En general se concluye que esta es una metodología válida en la reconstrucción de 

propiedades de partículas que dependen de variables des
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Un problema a resolver en física de altas energías es la información perdida en 

complejas investigaciones de identificación y clasificación de eventos, donde se 

implem ntan dispositivos experimentales que utilizan sistemas de detección compuestos 

de múltiples canales independientes, con diversas distribuciones geométricas,  que 

entregan infor

ón a esta 

situació

Las entradas la constituye un vector de 48 valores de energías procesada por 

canales

 0.2 y el momentum en 0.5 Esta técnica de redes neuronales para la 

reconstrucción de inform

ue 

con los m

n hacia delante de tres capas entrenada con 

el algor

estructura de la red es : entrada (4 neuronas) – oculta (25 neuronas) – salida (2 neuronas). 

Las entradas se com

inan considerando la optimización del resultado. La tasa de 

aprendizaje de la red es 0.05 y la función de activación sigmoide se utiliza en toda la red. 

e

mación que debe ser integrada para su procesamiento. En no pocas 

situaciones se produce la falla de uno o más canales, lo que puede provocar una distorsión 

de los eventos detectados. Por ello, en [14] se presenta como alternativa de soluci

n, de información perdida, la técnica de redes neuronales. 

Se diseña una red neuronal de propagación hacia delante entrenada con el 

algoritmo de retro propagación, compuesta de cuatro capas: entrada (48 neuronas) –  1ª 

oculta (25 neuronas) –  2ª oculta ( 5 neuronas) – salida (1 neurona). Y se usa una función 

de activación lineal en toda la red. 

 próximos al canal fallado, y la salida es determinado evento. La red fue entrenada 

y validada en base a 10000 eventos en situaciones en que ningún canal falló. Se define la 

tasa de aprendizaje en

ación perdida, en este tipo de investigaciones experimentales 

complejas,  es comparada en forma auspiciosa frente a los métodos tradicionales 

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

La reconstrucción de la información perdida es mejor con redes neuronales q

étodos tradicionales, ya que el error sistemático de luminosidad obtenido con la 

red una vez reconstruida la información es despreciable, lo que no ocurre con los métodos 

tradicionales usados en estas situaciones. 

 

En [33] se utiliza una red de propagació

itmo de retro propagación  para clasificar eventos concurrentes gamma y muon. La 

ponen de 4 variables propias del sistema de detección previamente 

definidas y la salida es 0 si clasifica gamma y 1 si clasifica muon, y las neuronas de la 

capa oculta se determ
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El proceso de entrenamiento se efectúa en dos etapas: primero se entrena la red en 

evento gama

se usa para el 

entrenam rrecta 

neuronales como

 

odificada, se 

presenta en [97] con el objeto de  

Esta versión

iento que 

selecciona en forma estadística durante el proceso de entrenamiento no supervisado. Las 

neuron

- Clasifica vectores etiquetados de acuerdo a las clases 

ero de 

vectores temporales por clase con que ha sido entrenada cada neurona 

, 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% 

iento y el 10 % para el test. El test de la red demuestra una clasificación co

de un 96% de los eventos presentados y para el autor esto valida el uso de las redes 

 técnica de clasificación e identificación en física de altas energías. 

Una aplicación del LVQ (learning vector quantization) de Kohonen m

 identificar y clasificar eventos en física de altas energías.

 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 números de entrenam

as se “especializan” en una clase de eventos vía una auto ubicación en cada clase. 

Elementos propios del LQVTC son: 

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

de entrenamiento y de clasificación en si. 

Debido a esto las neuronas se definen por los atributos: 

- Vector de referencia en el espacio etiquetado 

- Nivel de clase 

- Un número determinado para cada clase que representa el núm

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

con que fue entrenada cada neurona. 

 

En [97] se presenta un análisis detallado del proceso de entrenamiento del LVQTC 

y una aplicación realizada en el CERN con el objeto de estudiar partículas inestables en 

interacciones con hadrones. La importancia del rol de la red neuronal en este tipo de 

investigaciones es que las señales y eventos de interés a clasificar son algunos cientos 
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entre varios millones. Esta información es procesada en complejos sistemas de detección y 

se diseña 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 información experimental se construye el conjunto de 

entrena

efinen los parámetros de aprendizaje iniciales y 

se considera una métrica Euclideana y para la aceptación de un evento en el test se tiene 

en cada neurona una clasificación pura π = 0.69 y una clasificación eficiente ε = 0.76. La 

variaci

 

experim

l 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 

e 

clasific n el objeto de optimizar la aplicación se debe 

discriminar en la selección como 

miento de la red: 3000 ejemplos de entrenamiento se usan como señal y la misma 

cantidad como ruido, y el conjunto de test tiene la misma composición que el conjunto de 

entrenamiento. La primera época se detiene cuando el número de neuronas señal es 133 y 

el número de neuronas ruido es 40, y se d

ón de estos parámetros en el proceso de entrenamiento se presenta detalladamente. 

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

aplicaciones de clasificación en físicas de altas energías. 

 

La utilización de una red neuronal modular ( Modular neural network – MNN) se 

presenta en [21] con el objeto de alcanzar una alta tasa de clasificación en el análisis de

entos en física de altas energías. Esta red permite dividir el problema fundamental, 

es decir la identificación de eventos, en dos acciones paralelas: la identificación de eventos 

particulares, procesado por los módulos (redes expertas en determinados eventos). Así, 

actúan en paralelo varias redes que tratan los eventos y acciones individualmente y luego 

estas redes compiten entre sí, conectándose con una red de puertas (gatting networks) que 

coordina el funcionamiento de los módulos. 

E

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

Esta red – MNN, se implementó para analizar situaciones concurrentes, en línea, 

como la identificación de electrones – fotones y del efecto Cherenkov. 

                                                 

En [15] se realiza un análisis sobre una metodología de selección de las variables a 

considerar en el proceso de entrenamiento de una red neuronal, en aplicaciones d

ación en física de altas energías y co

ev tos de interés con el ruido detectado. Se propone 
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variables d

singularidades q e Feymann, y que permiten 

discrim e consideran las variables 

angulares vinculados a los efectos de spin presente en los diagramas de Feymann. Este 

proceso de selección debe ser aval  red, si no es así se inicia 

un nuevos proceso de búsqueda. Esta búsqueda, considerando los diagramas de Feymann, 

de eventos n

computacional C

Sobre ip

también se discu n los trabajos [135] y [6]. En estos 

artículos se reconoce que las redes neuronales son una técnica adecuada, pero se presenta 

una herramienta algorítmica de análisis de resultados: máquina de soporte vectorial 

(suppo

 

imágen

tiples hipótesis sobre cada señal 

registrada, 

e entrenamiento aquellas de carácter cinético relacionadas con las 

ue se encuentran en los diagramas d

inar entre una señal de interés y el ruido, y también s

ado en el proceso de test de la

ge erados por el método de Monte Carlo, se efectúa con el código 

ompHEP. 

 t os de investigación, que se enmarca en los estudios de super simetrías, 

te la aplicación de redes neuronales e

rt vector machine - SVM), que según los autores entregaría aproximaciones 

comparables a las de las redes neuronales. 

En la misma línea se plantea un estudio sobre el uso de redes neuronales y las 

técnicas de estimación de densidad probalística en el análisis de datos experimentales de 

partículas elementales en [23].     

En [128] también se plantea que el SVM  es un algoritmo de aprendizaje en el 

análisis multi variable comparable a las redes neuronales, para su aplicación en la 

investigación en la física de las partículas, en lo relativo a la identificación y clasificación 

de eventos y su separación del ruido, que en este tipo de investigaciones es grande. En 

particular, se propone su aplicación en el análisis de quarks en colisiones (p p’)obtenidas 

en un acelerador Tevatron. 

Para clasificar y seleccionar eventos en física de altas energías en [13] se desarrolla 

un algoritmo que se ha utilizado en el ámbito de la visión computacional y separación de

es. Las ideas esenciales de este algoritmo son: 

- Una exploración de datos deriva en múl

- Un procedimiento de selección basado en MDL ( minimum description 

length principle) selecciona determinadas hipótesis que permiten ampliar 

el análisis de los datos obtenidos. 
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Este algoritmo de clasificación y selección es analizado y comparado con otro tipo 

de  técnicas comúnmente usadas, en particular con las aplicaciones exitosas de redes 

neuronales en este campo, como las redes de Hopfield. 

Un análisis de 60 presentaciones en la sesión de IA en el Workshop sobre 

Neurocomputación, Métodos y Aplicaciones  [59], 37 de ellas están  referidas a 

aplicac

an redes de 

propag

s y procesos físicos 

donde las metodologías. 

A las investigaciones antes mencionadas se pueden agregar diferentes aplicaciones 

específi

 generadas por un simulador que utiliza el método de Monte 

Carlo. 

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

electró

iones en el ámbito de la física de partículas de altas energías, astrofísica, rayos 

cósmicos y física nuclear. La mayoría se orientan al uso de redes neuronales en la 

identificación de determinados fenómenos físicos y principalmente aplic

ación hacia delante entrenadas con el algoritmo de retro propagación del error. 

Estas aplicaciones se realizan esencialmente en el análisis de fenómeno

cas, si bien, no en gran número, que se reportan en los últimos meses sobre la 

utilización de RNs a la solución de problemas complejos en el ámbito de la investigación 

de partículas elementales.  

En [113] se realiza un análisis de las potencialidades de los árboles de decisión y 

de las RNs en los procesos de clasificación e identificación de partículas de altas energías. 

Los experimentos analizados corresponden a oscilaciones de neutrinos.  

RNs de función radial base se diseñan para  el reconocimiento de eventos en el 

ámbito de la física de las partículas [98] y se presenta como alternativa en el proceso de 

entrenamiento el algoritmo de optimización “particle swarm”. 

En [140] se utiliza una RN de retro propagación  en el proceso de identificación de 

partículas quarks y gluones

Se realiza un estudio de la topología más adecuada de la red a utilizar. 

Un análisis del rol dominante de los protones en los rayos cósmicos captados en 

laboratorios de la región del Tibet, se publica en [7]. La RN se usa en la identificación de 

partículas en el proceso de clasificación primaria de masa de las partículas detectadas 

mediante un complejo sistema experimental híbrido. 

n/pion altamente energéticos del orden 2 a 6 GeV. Los resultados de la capacidad 
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de gen

 EJEMPLOS DE ENTRENAMIENTO. 

emplos que permitan un adecuado 

entrenamie o d

dependen del fe sí. Como también ocurre en aplicaciones de ingeniería donde 

el proceso a investigar o si

razones de costo y tiem

análisis espectra as orgánicas. 

generalización de una RN. 

plos de entrenamiento y el número de parámetros a 

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

perceptron multicapa (MLP). La red de 

Kohonen clasifica las entradas al MLP y éste determina la concentración 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 

eralización de la red se comparan con aquellos obtenidos con los métodos 

tradicionales de análisis. 

 

 

 2. 6)  RNAS CON POCOS

 

En diversas aplicaciones de RNAs al análisis de fenómenos naturales y medio 

ambientales no se cuenta con un número alto de ej

nt e la red, debido a que estas muestras por lo general son escasas y 

nómeno en 

mular no puede ser reiterado en forma indiscriminada por 

po. En particular, esto sucede a menudo en el estudio, mediante el 

l, de elementos presentes en muestr

Por ello los investigadores han desarrollado algunas técnicas y métodos que 

permitan adecuar las entradas y la topología de la RN para aumentar la robustez de ésta, 

ante un hecho que se considera, por razones obvias, desventajoso para el aprendizaje y 

Se pueden sintetizar dos líneas principales desarrolladas para encarar este 

problema. La primera consiste en reducir el número de datos de entrada a la red mediante 

métodos de preprocesamiento de los datos a través de distintos procesos matemáticos y la 

segunda consiste en adecuar la topología de la red optimizando algunos momentos del 

proceso, como la estructura de la red, número de nodos ocultos, ciclos de entrenamiento, 

etc, o bien, se estructura un sistema de redes [123]. En general, se busca reducir el factor 

de razón entre el número de ejem

En [20] se propone un SH de RNs con el objeto de optimizar el número de 

entradas y conexiones en la RN que procesa. Para ello implementan una combinación de 

una RN autoorganizada de Kohonen y un 
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requier

aje, comparan el 

compor

 a la red la 

constituyen las concentraciones de los elementos Fe, Cu, Zn y Se, presentes en muestras 

de suero de sangre analizadas. Estas con

tros: el número de nodos en la capa 

oculta 

enamiento se detiene en el ciclo 500 y con un número de nodos 

cultos igual a 4. 

En [76] se investiga el comportamiento de una RBFN y varias configuraciones de 

ejemplos disponibles para el entrenamiento de la  red son pocos, porque su obtención 

demanda tiempo y costos de proceso. Los resultados obtenidos se comparan con modelos 

de regr

inante de la matriz de 

informa

e de un número alto de ejemplos de entrenamiento (en artículo se refiere que el 

número más bajo de conexiones es del orden de 600). Los autores, junto con realizar una 

discusión sobre la estructura y eficiencia de los algoritmos de aprendiz

tamiento del SH utilizado con otras técnicas de procesamiento comúnmente usadas 

en análisis químico, como el mecanismo de análisis de componentes principales que tiene, 

según los autores, la limitación de su naturaleza lineal.   

La clasificación de diagnóstico de pacientes en sanos o enfermos de cáncer, con el 

uso de una RN de propagación 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

centraciones se obtienen mediante métodos 

tradicionales de análisis de espectros de emisiones X obtenidos de las muestras. Debido al 

número relativamente bajo de muestras disponibles (33 de pacientes sanos y 27 de 

enfermos) los autores buscan optimizar dos paráme

n y el número de ciclos utilizados para entrenar la RN. Para ello analizan el error 

cuadrático medio obtenido en el proceso de entrenamiento en función de los dos 

parámetros mencionados. Concluyen que en su experimento la mejor respuesta de la red 

se produce cuanto el entr

o

RNs de propagación hacia delante en el análisis de procesos industriales, donde los 

esiones lineales convencionales y las aplicaciones realizadas están orientadas a 

procesos industriales de la madera y el papel. Según los autores es aconsejable, para el 

caso de reducido número de ejemplos disponibles, escoger el conjunto de entrenamiento y 

no realizar una selección aleatoria, como también, entrenar diferentes RNs de idéntica 

estructura y sus salidas combinarla mediante algún método matemático para obtener un 

resultado más estable. La selección de variables de entrada se realiza mediante el método 

de optimización – D, que consiste en minimizar el determ

ción a través de procesos iterativos. 
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En [137] se presenta una aplicación de RNs en el ámbito de la visión 

computacional  y de algoritmos de control en robótica, que contando con pocos ejemplos 

de entr

caciones debido a que el costo y 

tiempo

enamiento, 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 número de ejemplos. 

El número de ejemplos utilizados en el proceso de entrenamiento en visión 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 jerárquico en varias etapas, con la utilización de varias 

estructuras PSOMs. 

En otra aplicación [127] se utiliza una RN de propagación hacia delante de tres 

capas, una oculta, para determinar el tiempo de retención de líquido cromotográfico y se 

analizan el comportamiento de retención de nueve fenoles. Debido al reducido número de 

ejemplos experimentales en el conjunto de entrenamiento (25 ejemplos) se aplica un 

método de optimización experimental del número de nodos en la capa oculta, número de 

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

Los procesos de optimización experimental de cada parámetro mencionado se 

realiza analizando la variación de la raíz cuadrada del error cuadrático medio (RMS) en el 

proceso de entrenamiento y se construye una curva del RMS en función del parámetro 

respectivo. Los nodos ocultos se variaron de 5 a 15 encontrando el valor de RMS mejor en 

el 5, y el número de ciclos en torno a 900. La optimización del número de ejemplos de 

entrenamiento adquiere importancia en este tipo de apli

 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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CAPÍTULO III. 
 

 
 
 

 
 

 

SISTEMAS NEURONALES PARA EL ANÁLISIS  

DE ESPECTROS PIXE DE MUESTRAS ORGÁNICAS. 
 

 



 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En este capítulo se presenta una aplicación que tiene por objeto el uso de técnicas de 

redes neuronales en el análisis de espectros de emisiones X inducidas por protones (PIXE), 

y la determinación de las concentraciones de determinados elementos, en concreto P, S, K, 

Ca, Fe y Zn, presentes en muestras de sustancias orgánicas provenientes de especies de 

peces capturados en aguas dulces de Chile, en particular del Lago Rapel. Los análisis y 

estudios de carácter experimental aplicado se realizan en el Centro de Física Experimental 

(CEFEX) de la Facultad de Ciencias de la Universidad de Chile, y comprende 

investigaciones de análisis espectral atómico y nuclear en  diversas áreas científicas [87- 

91]. El uso de redes neuronales se presenta como una alternativa novedosa para generar una 

automatización en el proceso de análisis espectral y de la determinación de concentraciones 

de determinados elementos presentes en las muestras investigadas, lo que deriva en una 

significativa disminución de costos y tiempos en el proceso de investigación y análisis 

experimental en general. 

Cabe mencionar que las aplicaciones de redes neuronales en el análisis de 

radiaciones X, si bien son escasas, debido a las complicaciones que presentan los espectros, 

por la superposición de las líneas espectrales de interés con el ruido presente, y que por 

ende dificultan cualquier metodología de análisis, tienen antecedentes y perspectivas 

interesantes en trabajos de primer nivel, como las enmarcadas en el proyecto XEUS [142]. 
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La metodología experimental y su relación con RNs para determinar concentracio-

nes a partir de los espectros PIXE obtenidos de las muestras irradiadas se han presentado en 

la sección 1.2). Estos pasos del proceso de investigación experimental y su relación con las 

RNs utilizadas se pueden representar esquemáticamente como se indica en la figura 47:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Haz de protones obtenidos de 
acelerador Van de Graaff 

Muestra de sustancia 
orgánica irradiada 

Espectro de emisiones - 
X 

Parámetros del haz

Parámetros de las 
muestras

Análisis espectral PIXE

Determinar la concentración de 
elementos con la metodología 

clásica PIXE 
P, S, K, Ca, Fe, Zn, ….

Fase de entrenamiento de 
las RNAs 

Determinar la concentración de
elementos con RNAs 

P, S, K, Ca, Fe, Zn, …. 

Figura 47. Esquema de la relación del análisis de espectros PIXE 
con RNs y la situación experimental general. 

 

 

 
 

 

 

3. 1)  SITUACIÓN EXPERIMENTAL Y DATOS ESPECTRALES. 

 

Las 22 muestras orgánicas utilizadas en la presente memoria están formadas por  

tejidos biológicos de músculos, branquias e hígado de peces (cyprinos carpio). Todas las 

muestras se elaboran en forma idéntica en base a un proceso de digestión que utiliza 
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HNO3 para obtener una solución homogénea. Para cada solución se deposita una cantidad 

controlada en 8.4 μm de película de Kapton, obteniendo muestras finas como se requiere 

en los experimentos PIXE. 

  Las muestras se irradian, siguiendo lo indicado en la sección 1.2), durante 15 min., 

con un haz de protones de 2.0 MeV de energía, de 3.0 mm2 de sección 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 detrás 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 posición a 90º respecto del haz incidente. Entonces, se recopilan los datos espectrales 

mediante un analizador multicanal insertado en el respectivo montaje electrónico. 

En la Figura 48 se pueden apreciar tres espectros típicos obtenidos de muestras de 

músculo, hígado y branquia respectivamente, donde se observan las líneas características 

de las emisiones X de los elementos investigados. En los respectivos espectros se ilustra 

que los procesos de bio acumulación elemental son diferentes en los tres tipos de muestras 

orgánicas analizadas, como también se ven similitudes respecto al hecho de que los 

elementos analizados están presentes en todas las muestras. 
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Figura 48.- Espectros PIXE obtenidos de muestras orgánicas de 
músculos, hígado y branquias de peces 

   
    Redes Neuronales en Ingeniería y Ciencia Nuclear.                                                                      111 
 



Las líneas espectrales medidas en este tipo de espectros son características y 

representan transiciones de átomos energéticamente excitados a estados de energía inferior 

y son específicas  de  cada elemento. 

Las líneas identificadas en el espectro anterior corresponden a emisiones X, del 

tipo Kα y Kβ, para cada uno de los elementos mencionados, ya que son las más intensas en 

espectros de emisiones X, y cuyas energías para los elementos P, S, K, Ca, Fe y Zn, se 

especifican en la Tabla 7. 

En los espectros experimentales las líneas Kα y Kβ para cada elemento aparecen 

superpuestas, pero esta situación debe considerarse en la calibración realizada, y no tiene 

mayor significado en el análisis en sí. 

 

Tabla 7. Líneas características de emisiones X (Kα , Kβ) de los elementos estudiados. 
 

Elemento Nº Atómico  Z Kα  (Kev) Kβ  ( KeV) 

Fósforo – 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)  DISEÑO DE LOS EXPERIMENTOS.    

 

Para el análisis neuronal de un determinado espectro PIXE correspondiente a una 

muestra, y para cada elemento químico 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 sí. La respuesta de los SNs puede ser de 
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clasificación, como la presencia o ausencia del elemento en la muestra, grado de polución 

de dicho elemento (bajo, medio, alto), o bien, puede ser una respuesta cuantitativa, como 

la concentración de dicho elemento en la muestra investigada. 

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

donde la notación representa lo siguiente: 

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

representa el número de elementos investigados. 

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

realizada.  

Datos Experimentales  -  Dato Espectral 

SN-1 SN-2 
SN-n 

R1 R2 
Rn 

Selección y pre procesamiento de entradas 

Figura 49. Esquema del diseño de aplicación de RNs al análisis 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  

características esenciales de estos sistemas son: 

- Están constituidos por un número determinado, K,  RN de propagación hacia 

delante, con igual topología, 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 

retropropagación del error (Backpropagation). 

- Si N 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 sólo se utiliza el valor máximo del pico espectral del elemento 

investigado. Así, 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. 

Ri 

Entradas al Sistema Neuronal 
Artificial   SN-i 

RNA-1 RNA-2 RNA-k 

Ci1 Ci2 Cik 

Sistema de Decisión 

SN-i 

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

 

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

elemento químico i, representa la ejecución simultánea de K redes neuronales, todas con 

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

k – representa el número de RN utilizadas en cada SN para determinar la 

concentración 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. 

Cij – es la concentración calculada por la RN-j del elemento – i, con  j =1, .  . . ,k. 

SD (Sistema de decisión) – representa el mecanismo de combinación de las 

salidas Cij de las RNs  perteneciente a un determinado SN. En el SD las 

salidas Cij pueden ser combinadas mediante distintos mecanismos o 

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

 Uno de los objetivos principales de la presente propuesta, es avanzar en el análisis 

espectral en tiempo real (on-line), y en particular, la determinación de las concentraciones 

de elementos presentes en las muestras, en tiempo real.  

 Tras un análisis de las posibilidades, se utilizan como entradas a la RN, variables 

de antecedentes experimentales que inciden en el proceso de obtención 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 simultáneamente a la obtención 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, 

además de la única variable de entrada que proviene directamente del espectro detectado, 

que  es el número de emisiones máxima en el pico de la línea espectral correspondiente. 

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

elementos en las muestras orgánicas, es como sigue: 

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

paralelo. 

  Cada SN está formado por 5 RNs (valor seleccionado, k =5 (figura 50) ), todas 

con la misma topología, que se ejecutan simultáneamente, con los mismos 

ejemplos de entrenamiento y diferentes pesos iniciales aleatorios. 

 Las RNs son de propagación hacia delante con 4 neuronas de entrada, 4 

neuronas ocultas y 1 neurona de salida, de acuerdo con la siguiente 

descripción, que se ilustra esquemáticamente en la Figura 51: 
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a) Entradas: Las entradas son cantidades físicas 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  cm2 

n – número de emisiones X detectadas en el máximo de  la línea 

espectral característica del elemento considerado y que corresponde 

a la energía que se especifica en la Tabla 5. 

b)  Capa Oculta: Con 4 neuronas, número obtenido  de forma experimental. 

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

en la muestra del elemento en estudio. 

d)  La función de activación es sigmoide en toda la red. 

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

4 para el test, con selección aleatoria. 

 

ara el ajuste de los pesos, la salida esperada es la concentración de los elementos 

considerados, obtenida en el laboratorio CEFEX, con el proceso PIXE clásico. 

m

S

Q

n

c

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

 

P
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Las entradas y salidas esperadas en los SNs se normalizaron en el intervalo de 

valores [0,1], en función del valor máximo Vm respectivo. Si V es el valor real, el valor 

normal

.1) 

 esperadas, la normalización se hace con 

donde  el valor 

máximo del conjunto de concentracio

 las 

 4 

decima

ideran 18 espectros 

para el tros ajustados en este proceso son: 

tasa d

specíficamente. 

toriamente, y por tanto, normalmente es 

diferen

a independiente, 

Ns:  

izado, Vn , se obtiene con:   

Vn = V / Vm                                                         (3

En concreto, para las salidas

  Cexp
N = Cexp / (maxCexp)                                 (3.2) 

 Cexp
N, es la respectivas concentraciones normalizadas y (maxCexp) es

nes experimentales para cada elemento analizado. 

El número de decimales utilizados en los valores normalizados es 3 para

entradas m, Q,  s y n. En los datos de salidas (esperadas) normalizados se utilizan

les (con 4 cifras significativas), pero los datos de salida sin normalizar, que varían 

en un rango de 10-6 a 10-2,  vienen dados con dos cifras significativas. 

La respuesta del SN se desnormaliza en el SD. 

Debido al pequeño número de muestras disponibles, se cons

 entrenamiento y solo 4 para el test. Los paráme

e aprendizaje 0.6, coeficiente de momentum 0.8 y un error de 0.01 (para 

finalizar el entrenamiento).  

La implementación, vía software, se ha realizado utilizando MATLAB como base, 

y la toolbox de Neural Nets e

Cada SN se ejecuta 5 veces, para validar el modelo con valores medios. El 

conjunto de entrenamiento se obtiene alea

te 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 verificación en form

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 R

Cnn = Σi Cnni / 5                            (i = 1,………,5)                                         (3.3) 

donde Cnni es la concentración determinada por la RN i-esima en el interior del SN.  
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T

da y 

del SN respectivo. Después, estas redes entrenadas actúan en forma paralela en el interior 

de cada

. 3)  RESULTADOS EXPERIMENTALES. 

 

ultados obtenidos por la aplicación de los 

SNs en el análisis de espectros PIXE de sustancias orgánicas con el objeto de obtener 

respuesta a la consulta relativa a la determinación de la concentración de los elementos 

investigados

tre las concentraciones experimentales (Cexp) 

(calculadas por la metodología PIXE) y las concentraciones determinadas por los SNs 

respectivos (Cnn), es decir, la correlación en

nto de entrenamiento 

como en el de te u s

Cada serie está formada por conjuntos de entrenamiento y test diferente (18 espectros de 

ambién se analizan los valores del mejor experimento por serie, y esto hace 

posible un análisis más certero de la capacidad de generalización de cada RN entrena

 SN, especializado en determinado elemento,  entregando sus respuestas Cij al SD. 

Los SNs, como se dijo anteriormente, también actúan en forma paralela e independiente.                               

 

 

3

En la presente sección se ilustran los res

 en cada muestra (respuesta cuantitativa). 

El número de ciclos en el proceso de entrenamiento es diferente para cada red, y 

varía en el intervalo (5000 – 8000) ciclos. 

Se presentan dos tipos de gráficos de resultados para cada elemento investigado: en 

primer lugar, un gráfico de correlación en

tre las salidas esperadas y las calculadas por 

la Red. En segundo lugar se muestran gráficos de barra comparativos entre las Cexp y las 

Cnn correspondiente a los espectros utilizados en el conjunto de test. 

El gráfico de correlación de cada elemento presenta los resultados del proceso de 

entrenamiento y de test,  mediante la relación del conjunto de pares: 

[(Cexp; Cnn)1, (Cexp; Cnn)2, . . . . . . . . . . .(Cexp, Cnn)s]                             (3.4) 

donde s es el número de pares en cada conjunto. Tanto en el conju

st se incl yen lo  valores de las 5 series analizadas para cada elemento. 

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 determinación de la concentración por parte de 

los SNs, que la respuesta Cnn de éstos verifique que:  

La consideración em resentada en la expresión (3.5), se basa en el hecho 

de que la propia determin

respues

ada elemento. 

s siguientes gráficos y tablas, y el análisis 

orrespondiente:  

(a) 

nto como el de test, con los respectivos factores de correlación RE
2 y 

 i  

(b) 

mejor serie. 

ada elemento. 

Cnn  ∈  [Cexp + 0.1 ; Cexp – 0.1 ]                                           (3.5) 

pírica rep

ación de los valores experimentales Cexp, que constituyen la 

ta esperada de los SNs, 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 dispersión de los 

valores Cexp para los elementos investigados.  En los experimentos clásicos, es habitual 

que cuanto menor es la concentración, mayor es el error normal de medida, lo que justifica 

también la ecuación (3.5). 

 

3. 3. 1)  Resultados para c

 

En este apartado se presentan lo

c

Gráficos de correlación entre las Cexp y Cnn, tanto para los ejemplos del conjunto de 

entrenamie

RT
2 para entrenamiento y test.  Cnn ndica la media de las 5 RN de cada serie, y el 

gráfico incluye los resultados de las cinco series. 

Comparación de las Cexp y las Cnn del conjunto test para cada elemento estudiado, 

sobre las cinco series, destacando en otro colar la 

(c) Tabla con resultados de las concentraciones Cexp y Cnn, para los conjuntos de 

entrenamiento y test, de la mejor serie ejecutada por el SN de c

(d) Gráfico comparativo de concentraciones normalizadas Cexp y Cnn, en la mejor serie, 

para el conjunto de test. 

La  mejor serie se considera aquella que minimiza la suma de las diferencias  

∑ −
test

CnnCexp  
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a)  Elemento Fósforo - P 

 

El P es un elemento que está bien identificado en los tres tipos de espectros de 

das, como se aprecia en la Figura 48, y tiene una distribución 

e valores de las concentraciones regular entre valores 0,001% y 0,01%, y como se ve en 

el gráf

idad de pares de entrenamientos (Cexp, Cnn) es menor. Hay que resaltar 

que es

 incluyen en el apéndice I.  

más, en general, salvo alguna excepción, los 

errores

muestras orgánicas analiza

d

ico (b) de la Figura 52, en ese rango se produce sólo un ejemplo donde la 

discrepancia entre Cnn y Cexp es comparativamente mayor. El uso del valor medio de las 

salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, está avalado por la Teoría de Errores en las 

mediciones físicas. 

En la Figura 52 (a) se observa que los 3 valores de Cnn que no están en el intervalo 

definido por la relación (3.5), son valores cercanos al límite superior del rango de valores 

Cexp y donde la dens

tos 3 ejemplos que quedan fuera de los márgenes 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 demás series se

En la Figura 53 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Ade

 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 más para el entrenamiento, se podría mejorar la generalización 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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Fósforo - P
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C
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    RE
2 = 1.00       RT

2 =  0.91  

Figura 52.  Fósforo - P. (a) Gráfico de correlación entre las concentraciones 
esperadas Cexp y las obtenidas por el SN del P  – Cnn (incluye resultados de 
las 5 series). (b) Gráfico comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test, 

determinadas por el SN del P para cada serie aplicada. 
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Tabla 8. Resultados obtenidos en la Serie I (mejor serie) para el P 
 

foro - P Serie I        
unto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media 
1 0,4416 0,4411

 Fós  
Conj  

ICexp-CnnI 
  0,4412 0,4413 0,4412 0,4412 0,4412 0,00035 
 3 0,1403 0,1343 0,1375 0,1355 0,1366 0,1380 0,1364 0,00388 
 4 0,0286 0,0538 0,0541 0,0428 0,0540 0,0542 0,0518 0,02319 
 5 0,0364 0,0523 0,0532 0,0635 0,0529 0,0533 0,0550 0,01869 
 6 0,0961 0,0529 0,0535 0,0646 0,0533 0,0536 0,0556 0,04051 
 7 0,0571 0,0588 0,0575 0,0436 0,0578 0,0573 0,0550 0,00215 
 9 0,0883 0,0919 0,0909 0,0928 0,0913 0,0907 0,0915 0,00318 
 10 0,0935 0,0939 0,0925 0,0933 0,0929 0,0925 0,0930 0,00048 
 11 0,1844 0,1858 0,1846 0,1882 0,1850 0,1845 0,1856 0,00122 
 13 0,8831 0,8827 0,8827 0,8783 0,8827 0,8827 0,8818 0,00130 
 15 0,8312 0,8312 0,8313 0,8317 0,8313 0,8313 0,8314 0,00018 
 16 0,2052 0,2048 0,2048 0,2045 0,2048 0,2048 0,2047 0,00045 
 17 0,8571 0,8574 0,8574 0,8558 0,8575 0,8574 0,8571 0,00005 
 18 0,6753 0,6751 0,6751 0,6757 0,6751 0,6751 0,6752 0,00009 
 19 0,9091 0,9090 0,9091 0,9261 0,9090 0,9091 0,9125 0,00336 
 20 0,3377 0,3376 0,3376 0,3406 0,3376 0,3376 0,3382 0,00051 
 21 0,2597 0,2599 0,2599 0,2567 0,2600 0,2599 0,2593 0,00045 
 22 0,2364 0,2375 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-CnnI 
 2 0,4675 0,4439 0,4429 0,4461 0,4431 0,4428 0,4437 0,02379 
 8 0,0416 0,0521 0,0531 0,0634 0,0528 0,0532 0,0549 0,01335 
 12 0,1013 0,2072 0,2227 0,0001 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
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Figura 53. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas 
por el SN (Snn) en la Serie I para el P. 
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b) Elemento 

 

8 se bserv que e S, l q  el P está situ do en una zona 

espectral donde el fondo es m lto  e go if d ál  

e S reside  a e s n la  com

 espectro e d

ental en la de r e  o se iesta

ento en el erro e m l C l us alor 

 las salidas calcula   e d á a Te  Erro

ediciones física

En la Figura ( p v   que están f el int

l  r de  de v

exp y donde la densidad de pares de entrenam x aja. a Fig

ayor discrepa a a d y s  val nde 

ite experim c

Hay que resa  e r e o  test uedan

d nes ceptado , se orresp nde  m

ejecuciones de las RNs. 

En la Tabla 9 se presentan las concentraciones (en %) normaliz de la

entos del SN del S, tanto para i mo d

ue en este caso es la serie I. Las demás series se incluyen en el apéndice I.  

En la Figura 55 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Además, en general, salvo alguna excepción, 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 más para el entrenamiento, se podría mejorar la generalizació  

Azufre – S 

En la Figura 4 o a l al igua ue , a  

uy a , sin mbar  la d iculta  en el an isis de la

presencia d en el hecho que l  línea spectral se tra lapa co  del P, o es el 

caso de los s de mu stras e branquias. Por tanto, se espera que el error 

experim te minación de Cexp pu da ser superior y est  manif  en un 

increm r d  deter inación de  a gunas nn para el S. E o del v medio 

de das por las 5 RNs ntrena as, est  avalado por l oría de res en 

las m s. 

54 a) se a recia que los alores de Cnn uera d ervalo 

de valores establecido en (3.5) son valores cercanos a  límite superio l rango alores 

C iento (Cnn, Ce p) es b Y en l ura 54 

(b) la m nci  comp rativa e Cnn  Cexp e tá en aquellos ores do Cexp es 

cercano al lím ental de detec ión ( ~ 10-4 %). 

ltar que el jemplo de ent enami nto y l s 2 de  que q  fuera 

e los márge a s c o n con uestras distintas y en diferentes 

adas,  mejor 

serie de experim  el conjunto de entrenam ento co e test. 

q

n del SN utilizado

en este proceso. 
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La Figura 55 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los 

alores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.  
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Figura 54.   Azufre - S. (a) Gráfico de correlación entre las concentraciones esperadas
Cexp y las determinadas por el SN del S – Cnn (incluye resultados de las 5 series). (b)

Gráfico comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test, determinadas por el SN de
S para cada serie aplicada. 
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Tabla 9. Resultados obtenidos en la Serie I (mejor serie) para el S. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Azufre – S  Serie I        
Conjunto Entrenamiento           Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 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 
 4 0,0040 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 0,0455 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 0,4447 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 0,4354 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-CnnI 

 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 0,1388 0,0068 0,0771 0,0634 0,0685 0,1048 0,0641 0,07463 
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Figura 55. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie I para el S. 



c) Elemento

 

 p a en a similar al S, aunque en menor grado, la dificultad 

que la línea espectral que la id    es 

la situación de los e e e tras orgánicas de bran (Figura 48). El uso del 

valor medi de las s d u 5 á av por ía 

de Errores en las me i s

Sim ar a la s a b a l  bse  la 6 

(a) que los alores n e m e s d e e an 

fuera del límite est c o  con ho la 

concentrac n de pa  d s e

 En  Figur 6 l t anc spo n 

espectro de muestra orgánica de branquia, lo a lo 

explicado e  el párr  a

e resal r q  s 3 j plos que quedan fuera de los m rgenes aceptados, 

se corresponden con mu  di te  d as c  d

En la Tabla  s s n rma , de  

serie de experimentos del SN del K, tanto para nam com st, 

ue en este caso es la serie V. Las demás series se incluyen en el apéndice I. 

En la Figura 57 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

 las determ ie V). Se 

incluyen en el apénd

en bien en  

a, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en 

ada serie, que lo aprende correctamente. Además, en general, salvo alguna excepción, los 

rrores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos permite asegurar que 

do, y que con la disponibilidad de algunos 

ejemplos más para el entrenamiento, se podría mejorar la generalización del SN utilizado 

n este proceso. 

La Figura 57 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los 

alores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.  

 Potasio – K 

El elemento K resent form

entifica se traslapa en algunos casos con la del Ca, como

 sp ctros d  mues quias 

o ali as calc ladas por las  RNs entrenadas, est alado  la Teor

dic ones fí icas. 
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able ido en la relación (3.5) y est  se relaciona  el hec  de que 
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s que se puede entender en el m rco de 

n afo nterior. 

Hay qu ta ue lo  e em á

estras feren s y en istint ejecu iones e la RN. 

10 e presentan la  conce traciones (en %) no lizadas  la mejor

 el conjunto de entre iento o de te

q

y inadas por el SN (Cnn) para los ejemplos de test en la mejor serie (ser

ice I las restantes series. 

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprend

cada serie y en cada RN entrenad

c

e

el uso de RN en este proceso es adecua

e

v
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Figura 56. Potasio - K. (a) Gráfico de correlación entre las concentraciones 
esperadas  Cexp y las determinadas por el SN del K – Cnn (incluye 

resulta

(a) 

dos de las 5 series). (b)Gráfico comparativo de las Cexp y Cnn del 
conjunto de test, determinadas por el SN del K para cada serie aplicada. 
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Tabla 10. Resultados obtenidos en la Serie V (mejor serie) para el K.  
 

otasio – K Serie V         
onjun

P
C to Entrenamiento      Salida   

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0947 0,0951 0,0960 0,1067 0,1067 0,0951 0,0999 0,00521 
 3 0,0239 0,0239 0,0290 0,0368 0,0368 0,0239 0,0301 0,00620 
 4 0,0083 0,0188 0,0124 0,0082 0,0082 0,0188 0,0133 0,00496 
 6 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,00003 
 7 0,0311 0,0226 0,0225 0,0217 0,0217 0,0226 0,0222 0,00885 
 8 0,1326 0,1360 0,1315 0,1260 0,1260 0,1360 0,1311 0,00147 
 9 0,1250 0,1250 0,1233 0,1107 0,1107 0,1250 0,1189 0,00605 
 10 0,1023 0,1020 0,1013 0,1136 0,1136 0,1020 0,1065 0,00422 
 11 0,1288 0,1293 0,1291 0,1208 0,1208 0,1293 0,1258 0,00295 
 12 0,1705 0,1705 0,1704 0,1727 0,1727 0,1705 0,1713 0,00089 
 13 0,1098 0,1098 0,1098 0,1129 0,1129 0,1098 0,1111 0,00121 
 14 0,1326 0,1324 0,1326 0,1329 0,1329 0,1324 0,1326 0,00006 
 15 0,1364 0,1361 0,1226 0,1280 0,1280 0,1361 0,1301 0,00623 
 16 0,0492 0,0494 0,0492 0,0500 0,0500 0,0494 0,0496 0,00033 
 17 0,8712 0,8712 0,8712 0,8713 0,8713 0,8712 0,8713 0,00005 
 18 0,9091 0,9091 0,9091 0,9131 0,9131 0,9091 0,9107 0,00161 
 20 0,4167 0,4167 0,4167 0,4160 0,4160 0,4167 0,4164 0,00026 
 22 0,0455 0,0447 0,0454 0,0452 0,0452 0,0447 0,0450 0,00042 
          

onjunto Test      SalidaC    
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 2 0,1212 0,1407 0,1023 0,1022 0,1022 0,1407 0,1176 0,00360 
 5 0,0758 0,0947 0,0811 0,0809 0,0809 0,0947 0,0865 0,01071 
 19 0,1553 0,0574 0,0963 0,2289 0,2289 0,0574 0,1338 0,02154 
 21 0,2765 0,1947 0,2634 0,2686 0,2686 0,1947 0,2380 0,03852 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

K - Serie 5

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

2 5 19 21
N° Espectros

C
on

ce
nt

r.N
or

m
.

Cexp

Cnn

Figura 57. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie 5 para el K 



 

mento Calcio – Ca 

El Ca es un eleme ral se identifica claram  en  

egular en  todos los espec i e d en  

iscrepancias entre los val d nto t s

niforme, como se apreci . ed as  

alculadas por las 5 RN alado por la Teoría de Errores en las 

ediciones físicas. 

 Si bien el rango d o  en ur  

ue los ejemplos de entr u mente que para los 

lementos antes analizados. Esta es  di ión  

alores Cnn del conjunto d F

Hay que resaltar que un solo ejemplo del conjunto de test ueda fue a de los 

ceptados e e e

ntrenamiento. 

En la Tabla 11 se c liza e l  

entos del SN del C

e en este caso es la serie IV. Las demás series se incluyen en el apéndice I. 

 exp) 

jor serie (serie IV). Se 

cluyen en el apéndice I las restantes series. 

os resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprenden bien en  

ada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en 

cada serie, que lo aprende correctamente. Además, en general, salvo alguna excepción, 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 más para el entrenamiento, se podr  mejorar la generalización 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.  

d) Ele

 

nto cuya línea espect ente y  forma

r tros de muestras orgán cas analizadas, lo qu eriva  que las

d ores Cnn y los espera os Cexp en el conju  de tes ea más 

u a en la Figura 58 (b) El uso del valor m io de l  salidas

c s entrenadas, está av

m

e valores de Cexp es alt , se puede observar  la Fig a 58 (a)

q enamiento están distrib idos más uniforme

e  una razón para entender la mejor stribuc  de los

v e test presentados en la igura 58 (a) . 

q r

márgenes a , c yo u v lora  stá c rca d l límite del rangote valores en el 

e

presentan las concentra iones (en %) norma das, d a mejor

serie de experim a, tanto para el conjunto de entrenamiento como de 

test, qu

En la Figura 59 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (C

y las determinadas por el SN (Cnn) para los ejemplos de test en la me

in

L

c

ía
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Tabla 11. Resultados obtenidos en la Serie IV (mejor serie) para el Ca. 
 

Calcio - a Serie IV         
unto Entrenamiento   Salida     

ICexp-CnnI 
0,4423 0,4417

C
Conj

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media 
 1  0,4416 0,4416 0,4416 0,4417 0,4417 0,00061 
 2 0,5160 0,5159 0,5159 0,5159 0,5159 0,5158 0,5159 0,00005 
 3 0,1130 0,1130 0,1130 0,1129 0,1130 0,1132 0,1130 0,00001 
 5 0,0295 0,0266 0,0261 0,0310 0,0306 0,0196 0,0268 0,00269 
 7 0,0541 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 0,0091 0,0109 0,0263 0,0133 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 0,9091 0,9071 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 0,6388 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 0,2064 0,2065 0,2063 0,2064 0,2064 0,2060 0,2063 0,00005 
 22 0,2334 0,2335 0,2334 0,2335 0,2334 0,2334 0,2334 0,00003 
          

unto Test   Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

Conj

 4 0,0295 0,0354 0,0263 0,0239 0,0195 0,0202 0,0251 0,00443 
 6 0,0614 0,0201 0,0256 0,0715 0,0797 0,0004 0,0395 0,02196 
 18 0,1843 0,0115 0,1878 0,0501 0,0858 0,1968 0,1064 0,07785 
 20 0,0172 0,0007 0,0525 0,0113 0,0053 0,0016 0,0143 0,00291 
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Figura 59. Gráfico 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) Ele

Com d en gur la l espectral del Fe es a 

 elementos a e za e t e o tiva ant e 

laciona con el he o e  n c ba do, per e 

 pueda identific b s n e e r  analizadas 

 l de ón) e 

plica que en la te ci C e p  

ayor y esto repercute en el proceso de entre es o SN so r 

edio de las sal  d  l N e e lad a T e 

e io ic

 En la Fig  6 e  o e se ce p uel s 

 concentracion re d s e es os pro e 

iento es

alt e lo ejem s q ed uera los s s, 

 corresponden c  e to t  ci  la 

En la Tab 2 es la e n  % ali de r 

e iento como

que en este caso es la serie III. Las demás series se incluyen en el apéndice I.  

Y en la Figura 61 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas 

(Cexp jor serie (serie 

III). Se inclu

en bien en  

N en 

cada serie, q  los 

ite asegurar que 

ejem  mejorar la generalización del SN utilizado 

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.  

mento Hierro – Fe 

 

o se pue e ver la Fi a 48 ínea  menos intensa que l

de los nt s anali dos, p ro exis e una v ntaja c mpara  import e que s

re ch  de qu  está en una zo a espe tral de jo fon lo que mite qu

se ar ien. La  conce tracion s de F  en las muestras o gánicas

son bajas y varias de ellas están en la zona BLD (bajo e límite detecci , lo qu

im  de rmina ón de exp, el rror ex erimental asociado se espera que sea

m namiento del r pectiv . El u del valo

m idas calcula as por as 5 R s entr nadas, stá ava o por l eoría d

Errores en las m dic nes fís as. 

ura 0 (b) s  ve que la may r discr pancia  produ ara aq los pare

de es superio s don e den idad d  valor  usad en el ceso d

entrenam  muy baja. 

Hay que res ar qu s   2 plo ue qu a fn  d  e  má energ  ace tadop

se on lemen s distin os y en distintas ejecu ones de RN. 

la 1  se pr entan s conc ntracio es (en ) norm zadas, la mejo

serie de experim ntos del SN del Fe, tanto para el conjunto de entrenam  de test,  

) y las determinadas por el SN (Cnn) para los ejemplos de test en la me

yen en el apéndice I las restantes series. 

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se aprend

cada serie y en cada RN entrenada, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna R

ue lo aprende correctamente. Además, en general, salvo alguna excepción,

errores se producen en zonas de poca densidad de ejemplos. Esto nos perm

el uso de RN en este proceso es adecuado, y que con la disponibilidad de algunos 

plos más para el entrenamiento, se podría

en este proceso. 
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Figura 60. Hierro - Fe. (a) Gráfico de correlación entre las concentraciones 

esperadas  Cexp y las determinadas por el SN del Fe – Cnn (incluye 
resultados de las 5 series). (b)Gráfico 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 III (mejor serie) para el Fe 

Hierro - Fe Serie III         
Conj  

 

unto Entrenamiento   Salida    
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 1 0,0354 0,0332 0,0416 0,0340 0,0483 0,0337 0,0381 0,00279 
 2 0,0320 0,0342 0,0293 0,0337 0,0483 0,0316 0,0354 0,00343 
 4 0,0047 0,0042 0,0091 0,0032 0,0051 0,0207 0,0085 0,00374 
 5 0,0035 0,0024 0,0066 0,0051 0,0045 0,0118 0,0061 0,00253 
 6 0,0054 0,0054 0,0057 0,0052 0,0045 0,0108 0,0063 0,00094 
 7 0,0076 0,0089 0,0099 0,0082 0,0064 0,0207 0,0108 0,00327 
 8 0,0044 0,0030 0,0066 0,0039 0,0045 0,0104 0,0057 0,00131 
 11 0,0522 0,0525 0,0485 0,0525 0,0483 0,0221 0,0448 0,00741 
 12 0,0791 0,0788 0,0783 0,0788 0,0788 0,0813 0,0792 0,00007 
 14 0,7239 0,7404 0,7426 0,7404 0,7404 0,7406 0,7409 0,01697 
 15 0,0909 0,0902 0,0480 0,0909 0,0545 0,0421 0,0652 0,02576 
 16 0,0707 0,0721 0,0830 0,0707 0,0798 0,0705 0,0752 0,00451 
 17 0,4040 0,3869 0,3875 0,3869 0,3867 0,3862 0,3868 0,01721 
 18 0,0741 0,0736 0,0490 0,0736 0,0753 0,0815 0,0706 0,00350 
 19 0,1313 0,0133 0,0520 0,0140 0,0131 0,0401 0,0265 0,10481 
 20 0,9091 0,9091 0,9084 0,9091 0,9089 0,9082 0,9088 0,00034 
 21 0,0370 0,0369 0,0483 0,0372 0,0379 0,0418 0,0404 0,00337 
 22 0,0185 0,0205 0,0187 0,0199 0,0204 0,0227 0,0204 0,00192 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 3 0,0505 0,0348 0,0481 0,0328 0,0487 0,0224 0,0374 0,01313 
 9 0,0286 0,0212 0,0239 0,0281 0,0428 0,0200 0,0272 0,00141 
 10 0,0589 0,0320 0,0500 0,0431 0,0544 0,0810 0,0521 0,00684 
 13 0,0657 0,0529 0,0465 0,0508 0,0564 0,0439 0,0501 0,01556 
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Figura 61. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en la Serie 3 para el Fe. 
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f) Elem

y lem   m om do l p te n  

uestras orgánicas e l  i u  al. E no  

o en los espect  i e u  l p es c

e las concentraciones s conjuntos de entrenam  de enc  

 la zona BLD. P e a s  e  u r ex nta  

s E el v edio de las 

as calculadas  N e  e a oría ore  

ediciones físicas

 Sin embar s s s s  e  concluir que, a pesar 

 las dificultades e i , 

 proce d n to  c ría c i se  

edidas adecuadas pa  r m a o perc  la  

o. 

Hay que resaltar que los 3 ejem u a   

 corresponden co l s to  d s io  la R

En la Tabla  e as n % aliz de l  

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 demá series se incluyen en el apéndice I.   

 esperadas 

(Cexp jor serie (serie 

III). Se inclu

den bien 

siem

correctam

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 más para el 

entrenamiento, se podría mejorar la generalización del SN utilizado en este proceso. 

La Figura 63 muestra que en esta serie, no hay diferencias significativas entre los 

alores esperados y calculados por la RN para los ejemplos de test.  

ento Zinc – Zn 

 

El Zn u constit e el e ento ás c plica  en e resen  análisis euronal de

m  d bido a a baja ntensidad de s  línea espectr n algu s casos,

com ros proven entes d  branq ias, su ínea es ectral asi imperceptible. 

Muchas d  en lo iento y test se uentran

en or sta situ ción e  que se puede sperar n erro perime l mayor

que el normal y esto repercutirá en la respuesta de lo  SNs. l uso d alor m

salid por las 5 R s entr nadas, stá av lado por la Te  de Err s en las

m . 

go, i se ob erva la  Figura  62 (a) y (b) s  puede

de ant s menc onadas el SN del Zn adquiere una capacidad de generalizar 

luego de un so e entre amien  y que dicha apacidad debe recer s  toman

m ra que el erro experi ental sociad  no re uta en fase de

entrenamient

plos q e quedan fuer  de los márgenes aceptados,

se n e emento  distin s y en istinta ejecuc nes de N. 

 13 se pres ntan l  conce traciones (en ) norm adas, a mejor

s 

Y en la Figura 63 se ilustra una comparación de las concentraciones

) y las determinadas por el SN (Cnn) para los ejemplos de test en la me

yen en el apéndice I las restantes series. 

Los resultados indican que los ejemplos de entrenamiento se apren

pre, y para cada ejemplo de test, hay siempre alguna RN en cada serie, que lo aprende 

ente. Además, en general, salvo alguna excepción, los errores se producen en 

v
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Figura 62. Zinc - Zn. (a) Gráfico de correlación entre las concentraciones 

esperadas  Cexp y las determinadas por el SN del Zn – Cnn (incluye 
resultados de las 5 series). (b) Gráfico 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 III (mejor serie) para el Zn. 
 

Zinc  
Con to Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,2121 0,2174

- Zn Serie III        
jun

 0,2121 0,2189 0,2121 0,1318 0,1985 0,01364 
 2 0,4394 0,4364 0,4371 0,4364 0,4371 0,4311 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 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 0,0409 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 0,1280 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 0,1970 0,1977 0,1970 0,3227 0,3227 0,2159 0,2512 0,05424 
 17 0,9091 0,8985 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 0,4848 0,4833 0,4841 0,4841 0,4841 0,4652 0,4802 0,00470 
 20 0,4318 0,4318 0,4311 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 
          
Con to Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 

jun

3 0,0295 0,0424 0,0697 0,0682 0,0227 0,0227 0,0452 0,01561 
 9 0,2803 0,2523 0,4364 0,3583 0,3811 0,4682 0,3792 0,09894 
 10 0,1515 0,2492 0,1364 0,2098 0,3129 0,1326 0,2082 0,05667 
 13 0,2652 0,2295 0,2917 0,2561 0,2144 0,2864 0,2556 0,00955 
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Figura 63. Gráfico 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  

n el criter  de verificación planteado en la relación (3.5), y como se 
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el P, a n r ente. Y en los conjuntos de test sólo 3 ejemplos de un 

total de 20, como re  r a la r va el 

Apénd  e r a i  p  res  co   

- El 10  d e s tr n l de l plos de los 

conjuntos test aprende correctame l ri utad  el , 

de acu o it a  

ejemp  d a n c e a tant  un o 

r serie o apren e n el rango establecido.   

- c ta n  d st 

pertene e 2 q a n e  crit abl s 

decir, 1 l n ie spo rrec e, 

como también el 100% de elementos de test en 3 de las 5 series. 

- Sólo un ejemplo de test no responde adecuadamente en las 5 ejecuciones del 

iento y el 

- iento y el  90% de los 

tadas, 

 3 de las 5 series los 

plo 

- plos de 

iento y cada 

De acuerdo co io

observa en las Tablas 7 – 13, se tiene que los SNs respectivos determinan correctamen

la es el con unto de entren miento y test, ara to los eje

m ad  Y tam ién es ecesar uiente uacion

lo ejempl s del c njunto entrena iento, n las 5 ies eje adas par

pre den co rectam

 se ap cia en la Figu a 52 ( ) y en especti tabla d

ice 1, apar cen fue a del r ngo est pulado ara las puestas rrectas. 

0% e los jemplo  de en enamie to y e  90% os ejem

nte en as 5 se es ejec as con SN del S

erd  al cr erio pl nteado en la relación (3.5). En 3 de las 5 series los 

los e test prende  corre tament  y en l s 2 res es sólo  ejempl

po n d  e

De las cin o series ejecu das co  el SN el elemento K hay 3 ejemplos de te

ci ntes a  series ue no prende  de acu rdo al erio est ecido. E

 el 00% de los e ementos de e trenam nto re nde co tament

SN del Ca. Esto implica que el 100% de los ejemplos de entrenam

95% de los ejemplos de test responde correctamente. 

 En el SN del Fe el 100% de los ejemplos de entrenam

ejemplos de los conjuntos test aprende correctamente en las 5 series ejecu

de acuerdo al rango establecido en la relación (3.5). En

ejemplos de test aprenden correctamente y en las 2 restantes sólo un ejem

por serie no responde adecuadamente..   

 El SN del Zn responde correctamente en el 100% de los ejem

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 entrenam
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una de las 4 series restante tiene una sola respuesta incorrecta perteneciente al 

st. 

.  

que aprend

El 

aquellos el

es razo b

es consider

Fe se obse

conjunto d

puede com entraciones es mayor. Varios de 

esos casos son valores más alejados de los valores promedios y cercanos a los límites del 

rango. e

dependencia m

entrenamiento, y esto es explicable debido a qu

todas las m

 

3. 3. 3)  Tablas de erro

 

en la aplica

sustancias 

El e

test se defi

donde Cnn

metodología PIXE respectivamente, en el ejemplo número i. 

respectivo conjunto de te

Se puede afirmar que los SNs determinaron en el rango de valores permitidos, casi 

todas (en torno al 90.%) las concentraciones Cnn pertenecientes al conjunto de test de los 

elementos investigados. En el caso del Zn esta cifra es menor debido a que hay más 

elemento con valores cercanos al BLDE (bajo el límite de detección experimental)

En general, para cada elemento, hay siempre una serie, o al menos una RN del SN 

e suficientemente bien los ejemplos de entrenamiento y test. 

error en la determinación de las concentraciones por los SNs es mayor en 

ementos cuya presencia en la muestra, es decir su concentración, es menor. Esto 

na le ya que en estos casos el número de cuentas en el máximo de la línea espectral 

ablemente bajo, y esta variable es una  entrada directa a la RN. En el caso del 

rvan, en mayor número que para otros elementos, que algunos ejemplos del 

e  test están fuera del intervalo considerado como respuesta adecuada y esto se 

prender ya que el rango de valores de las conc

Y n el caso del Zn el coeficiente de correlación para el test muestra un grado de 

enor que para los otros elementos, respecto a los ejemplos de 

e la presencia de este elemento en casi 

uestras es cercano al límite de detección. 

res relativos 

En este apartado se presenta un conjunto de datos sobre el tratamiento de errores 

ción de la metodología neuronal diseñada para el análisis de espectros PIXE en 

orgánicas. 

rror relativo ER(i) del ejemplo número i en el conjunto de entrenamiento y de 

ne de la siguiente forma: 

ER(i) = ιCnn(i) – Cexp(i)ι/ Cexp (i)                                      (3.6) 

(i) y Cexp(i) son las concentraciones determinadas por el SN y por la 
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El 

determina de acuerdo a la siguiente expresión: 

Como un antecedente importante para el análisis de resultados se considera el error 

promed

En las tablas de errores relativos clasificados por elementos y por serie se 

conside

9 0,21 

 la determinación de la concentración de S. 

 II 0,27 0,44 0,28 

0,71 2,76 0,18 

Serie V

EPR (error promedio relativo sobre los elementos de entrenamiento) se 

EPR = Σi ER(i)/n             i = 1,………, 18                           (3.7) 

En forma similar se define EPRT (error promedio relativo de elementos de test ) 

considerando la expresión (3.7) solo para los elementos de test en cada serie (i = 1,…,4). 

io relativo de test, en cada serie – EPRT1, eliminando el peor ejemplo. 

ran los tipos de error mencionados para estimar conclusiones sobre la capacidad de 

generalización de los SNs utilizadas. 

 

Tabla 14. Errores relativos en la determinación de la concentración de P. 

 EPR EPRT EPRT1 

Serie I 0,14 0,40 0,29 

Serie II 0,07 0,18 0,09 

Serie III 0,07 0,23 0,12 

Serie IV 0,07 0,16 0,12 

Serie V 0,14 0,4

 

Tabla 15. Errores relativos en

 EPR EPRT EPRT1    

Serie I 0,32 0,38 0,33 

Serie

Serie III 0,61 0,43 0,35 

Serie IV 

 0,37 0,50 0,12 
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inación de la concentración de K. 

 

Serie II 0,07 0,24 0,17 

Tabla 17. Errores relativos en la de

 EPR EPRT EPRT2 

Serie I 0,19 0,52 0,37 

Serie II 0,40 0,40 

Serie III 0,06 0,35 0,26 

Serie IV 0,19 0,27 0,23 

Serie V 0,23 0,14 

 

Tabla 18. Errores relativos en la de

 

Serie I 0,17 0,23 0,05 

Serie II 0,18 0,39 0,25 

Serie III 

Serie IV 0,21 0,98 0,22 

Serie V 0,15 0,67 0,53 

 

Tabla 16. Errores relativos en la determ

EPR EPRT EPRT2 

Serie I 0,07 0,25 0,14 

Serie III 0,09 0,32 0,20 

Serie IV 0,02 0,39 0,37 

Serie V 0,08 0,11 0,10 

 

terminación de la concentración de Ca. 

0,34 

0,04 

terminación de la concentración de Fe. 

EPR EPRT EPRT2 

0,23 0,17 0,13 
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Tabla 19. Errores relativos en la determinación de la concentración de Zn. 

Serie I  

S 5 7 

S 2 5 

S 1 2 

S 4 9 

 

En las tablas anteriores se aprecia, en la mayoría de los casos, una correlación en 

las respu  test y 

entrenamiento. Las inconsistencias y errores relativos mayores se observan en las series 

correspondientes a los elementos S y Zn, y ta entos 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 argumentó en párrafos superiores, se en a cerca ite de detección 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 difícil de analizar debido a que la línea espectral q identifica se encuentra 

obre un fondo considerable y en algunos casos, como se ilustra en la Figura 48 en el 

espectro de Branquia, el área del pico espectral se traslapa con la respectiva del elemento 

P. Por e ectrales 

experimentales con que fueron entrenadas las RN  una ión mayor que en 

los otros elementos analizados. 

En general se observa que en aquellos casos e el EPR grande esto se debe 

principalmente a que hay un solo ejem onjunto 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 e IV del F  las Serie  V del Z

 

 EPR EPRT EPRT2 

0,11 1,01 0,24 

erie II 0,09 2,3 0,4

erie III 0,50 0,3 0,2

erie IV 0,73 0,3 0,2

erie V 0,60 1,2 0,1

estas de los SNs a las consultas planteadas en los conjuntos de

mbién son los únicos elem

cuentr na al lím

ue lo 

s

llo, en estos dos casos se puede esperar que los propios datos esp

s, tengan  imprecis

 dond T es 

plo del c

, en la Seri e y en s II y n. 
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3. 4)  AL EN 

MUESTRAS ORGÁNIC

 

En diversos  experimentos de análisis elem  de muestras se busca sólo detectar 

el grado de presencia de determinados elementos y las metodologías tradicionales de 

procesamiento espectral experimental demandan tiem

de los SNs en e s un cam ctible de automatizació ste tipo de análisis. 

Los niveles cla s que se m nan más adelante son definidos de acuerdo a los 

entales planteados.   

los SNs (Cnn) es comparada en cada categoría con la 

corresp

ferencia en el estudio 

de las clasificaciones realizadas por los SNs. 

Cnn
E, Cnn

T: son las clasificaciones realizadas por los SNs de las concentraciones 

elementales en el conjunto de entrenamiento y  test respectivamente. Las clasificaciones 

CLASIFICACIÓN DEL GRADO DE POLUCIÓN ELEMENT

AS. 

ental

po y trabajo. Por ello la utilización 

sta línea e ino fa n de e

sificatorio encio

objetivos experim

Con este objeto en este apartado se estudia la capacidad de los SNs para  clasificar 

las concentraciones en 4 categorías que reflejan el grado de presencia de determinado 

elemento en la muestra. Las categorías planteadas se relacionan con los siguientes  rangos 

de concentración (c – medida en %) de un elemento en determinada nuestra: 

- BLD                 ( c < 10-4 ): bajo el límite de detección. 

- Bajo                 ( 10-4 ≤ c < 10-3 ) 

- Medio             ( 10-3 ≤ c < 10-2 ) 

- Alto                 ( 10-2 ≤ 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 clasificación de las 

concentraciones realizada por 

ondiente clasificación de las concentraciones experimentales (Cexp). 

En este análisis se definen las siguientes cantidades: 

Ce
E, Ce

T, representan la clasificación experimental de las concentraciones en los 

conjuntos de entrenamiento y test respectivamente,  que sirven de re
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incorrectas realizadas por los SNs se especifican en cada nivel con la expresión I(u) donde 

mero de fallas y u es la categoríI es el nú a donde se debería clasificar. 

E , δT, representan la discrepancia de la clasificación correcta dada por el SN y la 

experim

iento específico, si se interpreta como un índice de 

la posi

P – Fósforo  

 δ
ental en la categoría especificada para los conjuntos de entrenamiento y test. 

RE  = Cnn
E/ Ce

E  y  RT = Cnn
T/ Ce

T , representan  las razones entre las 

clasificaciones correctas de los SNs y las experimentales son una medida de la capacidad 

de clasificación de los SNs tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de test. Por 

otro lado, el cociente RT/RE se puede considerar como una medida de la capacidad de 

generalización del SN con un entrenam

bilidad de que el SN pueda representar lo realizado en el proceso de entrenamiento.  

  

Tabla 20. Clasificación del grado de polución de P en muestras orgánicas. 
 

Ce
E Cnn

E δE  Ce
T Cnn

T δT

(a)-BLD 0 0 0 0 0 0  

(b)-Bajo 0 0 0  0 0 0 

(c)-Medio 11 10 + 1(b) 1 54 54 0  

(d)-Alto  9 8   + 1(c) 1 36 36 0 

Nº de clasifics. 90 90 0  20 18  + (2) 2 

RE     =        1.00 RT        =        0.9 RT /RE       =       0.9 

 

Tabla 21. Clasificación del grado de polución de S en muestras orgánicas. 

S – Azufre Ce
E Cnn

E δE    Ce
T Cnn

T 

 

δT 

(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(c)  1 

Nº de clasifics. 90 84 + (6) 6  20 17 +  (3) 3 

RE         =          0.93 RT          =          0.85 RT/RE          =          0.91 
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Tabla 22. Clasificación del grado de polución de K en muestras orgánicas. 
 

K – Potasio E E T T Ce Cnn δE     Ce  Cnn δT 

(a)-BLD 0 0 0  0 0 0 

(b)-Bajo 3 12 12 0  3 0 

(c)-Medio 66 66 0  14 13  +1(b) 1 

(d)-Alto 12 12 0  3 2   + 1(c)  1 

Nº de clasifics. 90 90 0  20 18 + (2) 2 

RE         =          1.00 RT          =          0.9 RT/RE          =          0.9 

 

Tabla 23. Clasificación del grado de polución de Ca en muestras orgánicas. 
 

Ca - Calcio Ce
E Cnn

E 
E    Ce

T Cnn
T δT δ

(   0  0  a)-BLD   0 0  0 0 
( 1 13 + 3(c) 3  4 b)-Bajo 6 4 0 
(c)-Medio 4 44 + 5(b) 5  9+1(b)+1(d) 9 11 2 
( 2 25 0   5 d)-Alto 5 5 0 
      Nº de clasifics. 90 90 8  20 18 + (2) 2 
R          =          0.91E  RT          =          0.9 R /RE      =          0.99 T 

 

Tabla 24. Clasificación del grado de polución de Fe en muestras orgánicas. 
 

Fe – Hierro Ce
E Cnn

E δE     Ce
T Cnn

T δT 

(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(b) 1 

(d)-Alto 0 0 0  0 0 0 

Nº de clasifics. 90 88 + (2) 2  20 17 + (3) 3 

R          =          0.98E  RT  RT E      =          0.87          =          0.85 /R
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Tabla 25. Clasificación del grado de polución de Zn en muestras orgánicas. 
 

Zn – Zinc Ce Cnn δE     Ce  Cnn δT 
E E T T 

(a)-BLD 36 34+2(b) (b) 2  8 7  + 1 1 

(b)-Bajo     1  + 1(a) 50 50 0 1 10  1 

(c)-Medio     +  1(b) 4 4 0 1 0 1 

(d)-Alto 0 0 0  0 0 0 

Nº de clasifics. +(2)   0 90 88  2 2 17   + (3) 3 

RE         =          0.98 RT          =          0.9 E   92  RT/R       =        0.

 

Tabla 26. Resumen de clasificación del grado de polución de los elementos investigados en 
muestras orgánicas analizadas. 

 

Total Ce
E Cnn

E δE   Ce
T Cnn

T δT 

(a)-BLD 58 54 +  2(b) 2 1 (b) 3  14 1 +3

(b)-Bajo 153 145+4(a)+4(c) 8  3 34 31+1(c)+2(a) 

(c)-Medio ) 8 7+5(b)+1(d 6 248 240 + 8(b  53 4 ) 

(d)-Alto 81 81 0  3  19 16+3(c) 

Nº de clasifics. +(18) 18 08+(15) 15 540 522   120 1

RE         =          0.97 T/R        3  RT          =          0.9 R E   =         0.9

 

Tabla 27. Relaciones de clasificación de los SNs para cada elemento en el conjunto de 

 RE RT RT/RE 

entrenamiento y de Test. 
 

P – Fósforo .0 0.90  1 0  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 clasificación en el conjunto 

de test respecto al nivel de aciertos en el conjunto de entrenamiento de los SNs (que se 

ilustra en la columna R /R ) es superior al 90% en todos los casos excepto para el Fe, 

donde e  test es 

mayor que e  es de esperar una m yor dispersión de los 

resultados que entrega el respectivo SN. El error que se aprecia en la clasificación se 

encuen rangos acep s en  anál is la f ica y nuclear. 

En la T  ve que el n de a os so  el to l d em njunto de 

entrena n 97% y en l conjunto de test es de 90% lo que refleja la capacidad de 

generalización de los SNs par lasificar las concentraciones en los niveles m ionados.   

 las T s 20 er ue cl ctas 

realizadas se  ady  a  que 

constituye un argumento para implementar en el futuro una clasificación difusa. 

Y en las Figuras 64 y 65 se presenta gráficamente el grado de coincidencia entre 

las concentraciones elementales en muestras orgánicas, tanto para el conjunto de 

entrena  como para el s

  

 

 

 

 

 

 

 

 

T E

l rango, o dispersión, de los valores Cexp empleados en el conjunto de

l de los otros elementos y por ello a

tra en los table  este tipo de is en ísica atóm

abla 26 se ivel ciert bre ta e el entos en el co

miento es u  e

a c enc

Por otro lado, en abla  a 25 se puede v  q  las asificaciones incorre

por los SNs siempre  insertan en grupos acentes l correcto, lo

las clasificaciones experimentales y las clasificaciones correctas realizadas por los SNs de 

miento  de te t. 

 

 

 

C

0

50

100

Bajo (c (d)-Alto

lasif. Entrenamiento

150N

200

250

 300 

Exp. 
SNs 

(a)-BLD (b)- )-Medio

Figura 64. Gráfico comparativo de las clasificaciones experimentales y 
nes corre ealizadas por los SNs en el conjunto de las clasificacio ctas r

entrenamiento de las muestras orgánicas. 
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Figura 65. Gráfico comparativo de las clasificaciones experimentales y 
las clasificaciones correctas realizadas por los SNs en el conjunto de 

test de las muestras orgánicas. 
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CAPÍTULO IV. 
 

 

 

 

 

 

 

SISTEMAS NEURONALES PARA EL ANÁLISIS  

DE ESPECTROS PIXE DE MUESTRAS DE AEROSOLES. 
 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 
 
 
  

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

El análisis de muestras de aerosoles presentes en el aire reviste gran importancia en 

el monitoreo de sustancias contaminantes y nocivas para la salud de la población, en 

particular, en grandes ciudades con altos índices de contaminación ambiental, como lo es 

Santiago de Chile. En general este análisis convencional se limita a los denominados 

“contaminantes regulados” (como los compuestos: CO, SO2, NO2, O3 y material 

particulado PM) sobre los cuales se han determinados normas de riesgos y metodologías 

experimentales rápidas para medir su presencia. Estas normas no incluyen las sustancias 

químicas no reguladas, que en algunos casos pueden resultar peligrosas y tóxicas para la 

salud de la población. 

 En la presente aplicación se propone la metodología de RNAs para el análisis 

automático en línea de espectros PIXE obtenidos de la irradiación de muestras de 

aerosoles, obteniendo la concentración de los elementos definidos de interés. 

Las muestras de aerosoles irradiadas y analizadas consisten en filtros especiales, 

construidos en base a sustrato de Teflón, que se exponen a la contaminación ambiental y 

que recopilan aerosoles de aire en tiempos que varían de 1 a 6 horas. La exposición directa 

de las muestras se realizó en dos puntos geográficos diferente de Santiago. 

Los elementos químicos investigados en la presente aplicación son: Al, S, Si, K y 

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 varía en el 

intervalo: (5.9 cm2 – 11.9 cm2), y el tiempo de exposición al haz de protones fluctúa entre 

los 10 y 15 minutos.  

La metodología PIXE convencional para determinar las concentraciones de los 

elementos investigados presentes en cada muestra se fundamenta en la secuencia descrita 

en la sección 1.2) y la relación 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 típico 

espectro PIXE obtenido de la irradiación de una muestra, donde se pueden observar las 

líneas espectrales características de los elementos antes mencionados y presentes en la 

muestra. En la tabla 28 se muestran las energías de esas líneas (Kα , Kβ), de los elementos 

investigados en la presente aplicación. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Haz de protones obtenidos de 
acelerador Van de Graaff  

Muestra de aerosol 
irradiada 

Espectro de emisiones -
X 

Parámetros del haz 

Parámetros de las 
muestras de aerosoles

Análisis espectral 
PIXE 

Determinar las concentraciones 
elementales por la metodología 
clásica PIXE.  Al, Si, S, K, Fe 

Fase de entrenamiento 
de las RNAs 

Determinación de  concentra-
ciones elementales con RNAs

Al, Si, S, K, Fe 

Figura 66. Esquema de procedimiento experimental y su relación con las 
RNAs para determinar las concentraciones de los elementos investigados 
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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 líneas espectrales de los elementos investigados en esta Tesis. 
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4. 1) SITUACIÓN EXPERIMENTAL Y DATOS ESPECTRALES. 

 

Las 37 muestras utilizadas en la presente memoria están formadas por filtros 

colectores de aerosoles que fueron expuestos en la ciudad de Santiago de Chile, durante el 

año 2004, para detectar la polución del aire. Los filtros colectores de aerosoles usados 

fueron construidos con sustratos de teflón y todas las muestras fueron idénticamente 

procesadas. Las superficies de las muestras están en el rango de (5.9 cm2 – 11.9 cm2) y se 

irradian durante 15 minutos, siguiendo la secuencia explicada en la sección 1. 2), con un 

haz de protones de 2.0 MeV de energía, de 3.0 mm2 de sección 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 

detrás 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 posición a 90º respecto del haz incidente. A continuación se recopilan los datos 

espectrales mediante un analizador multicanal inserto en el respectivo montaje electrónico. 

Los elementos investigados en la presente aplicación son: Al, Si, S, K y Fe, y en la 

tabla 28 se especifican las energías de las líneas espectrales de emisiones X características 

en los elementos mencionados, que pueden identificarse en el espectro PIXE tipo (ver 

figura 67) obtenido de una muestra de aerosol.  

 

Tabla 28. Líneas características de emisiones X (Kα , Kβ) de elementos investigados en 
muestras de aerosoles. 

 

Elemento Nº Atómico Z Kα (Kev) Kβ ( 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 3.3111 

Hierro – Fe 26 6.4038 6.3908 
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En los espectros experimentales, las líneas Kα y Kβ para cada elemento aparecen 

superpuestas, pero esta situación debe considerarse en la calibración realizada, y no tiene 

mayor significado en el análisis en sí. 

En este tipo de experimentos PIXE las líneas espectrales medidas son 

características y representan transiciones de átomos energéticamente excitados a estados 

de energía inferior y son específicas  de  cada elemento. 

Las líneas identificadas en el espectro anterior corresponden a emisiones X, del 

tipo Kα y Kβ, para cada uno de los elementos mencionados, ya que son las más intensas en 

espectros de emisiones X. 

 

 

4. 2) DISEÑO DE LOS EXPERIMENTOS 

 

Para el análisis neuronal de un determinado espectro PIXE correspondiente a una 

muestra de aerosol, y para cada elemento químico considerado, se utilizan sistemas 

neuronales (SN) especializados, similares a los utilizados en el análisis de muestras 

orgánicas (capítulo 3) y que se describen en detalle en el apartado 3.2). La estructura 

global de la ejecución 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 

específico en la muestra en estudio. Cada SN responde a la respectiva consulta sobre 

determinado elemento, es decir, es un sistema especializado. La topología 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 concentración de los elementos en 

las muestras de aerosoles, es como sigue: 

 5 SNs, uno por elemento, Al, Si, S, K y Fe, que se ejecutan en paralelo. 

  Cada SN está formado por 5 RNs, todas con igual topología, que se ejecutan 

simultáneamente, con los mismos ejemplos y distintos pesos aleatorios iniciales. 

 Las RNs son de propagación hacia delante con 4 neuronas de entrada, 4 

neuronas ocultas y 1 neurona de salida, de acuerdo con la descripción  que se 

ilustra esquemáticamente en la figura 51 (capítulo 3). 
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 Se utilizan 37 ejemplos experimentales disponibles, 29 para el entrenamiento y 

8 para el test, con selección aleatoria. 

Las entradas a las RNs son las mismas que en el caso de muestras orgánicas 

(capítulo 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 

análisis PIXE clásico, en vez  del número de emisiones X detectadas en el máximo de  la 

línea espectral característica del elemento considerado, n, se utiliza el área efectiva bajo la 

línea espectral, es decir, se resta el fondo. Este proceso de determinación del área efectiva 

se realiza con el uso del código computacional AXIL, que permite restar el fondo 

mediante un ajuste funcional y determinar el área bajo la línea 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 concentración de los elementos 

considerados, obtenida en el laboratorio CEFEX, con el proceso PIXE clásico.  

Tanto las entradas como las salidas esperadas se normalizaron siguiendo el 

procedimiento descrito en 3. 2). De nuevo, la implementación, vía software, se ha 

realizado utilizando MATLAB como base y la toolbox de Neural Nets específicamente. 

 También, para cada elemento se diseñó 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 verificación 

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 análisis más certero de la capacidad de generalización de cada RN entrenada y del SN 

respectivo. Luego estas redes entrenadas actúan en forma paralela al interior de cada SN, 

especializado en determinado elemento, entregando sus respuestas Cij al SD. Los SNs, 

como se mencionó anteriormente, también actúan 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 sección se ilustran los resultados obtenidos, en la primera serie, por 

la aplicación de los SNs en el análisis de espectros PIXE de muestras de aerosoles con el 

objeto de obtener respuesta a la consulta relativa a la determinación de la concentración de 

los elementos investigados en cada muestra (respuesta cuantitativa). 

 

4. 3. 1) Resultados para cada elemento. 

 

Se presentan dos tipos de gráficos de resultados para cada elemento investigado: en 

primer lugar se presenta un gráfico de correlación entre las concentraciones 

experimentales (Cexp) (calculadas por la metodología PIXE) y las concentraciones 

determinadas por los SNs respectivos (Cnn). Y en segundo lugar se muestran gráficos de 

barra comparativos  entre las Cexp y las Cnn correspondiente a los espectros utilizados en el 

conjunto de test. 

En el gráfico de correlación se presentan las respuestas de las RNs, Cnn, y los 

valores normalizados Cexp, siguiendo el procedimiento explicado en el apartado 3. 3). 

El gráfico de correlación de cada elemento presenta los resultados del entrena-

miento y test de las RNs, mediante la relación del conjunto de pares: 

[(Cexp
N; Cnn

N)1, (Cexp
N; Cnn

N)2, . . . . . . . . . . .(Cexp
N, Cnn

N)l]                         (4.1) 

donde  l = 145 en el conjunto de entrenamiento (29 pares por cada RN) y l = 40 en el 

conjunto de test (8 pares por cada RN).  

Se presentan gráficos comparativos de las Cexp y las Cnn del conjunto de test para 

las RNs de cada SN.  

Se utiliza, como criterio de correcta determinación de la concentración por parte de 

las RNs al interior de los respectivos SNs, que la respuesta Cnn
N se encuentre en el 

intervalo planteado en la relación (3. 4). El número de ciclos en el proceso de 

entrenamiento es diferente para cada red, pero varía 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 energías bajas, donde el fondo es alto y la línea espectral aparece superpuesta 

con la del Si. En este sentido es posible que el error, tanto experimental como el asociado 

a las RNs sea más alto. En la figura 68 (a) se observa que la mayor dispersión de valores 

de Cnn se produce en la zona donde la densidad de pares de entrenamiento (Cexp, Cnn) es 

más baja. Y debido al hecho de que el conjunto de test se seleccionó aleatoriamente varios 

pares de valores de este conjunto, están ubicados en la zona de baja densidad. 

En la figura 68 (b) se observa que la distribución de valores de las concentraciones 

está en un rango amplio, entre 0,0001% y 0,1%, sin embargo la comparación de las 

concentraciones Cnn y Cexp en el conjunto de test muestra una buena coincidencia. 

 El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, está 

avalado por la Teoría de Errores en las mediciones físicas. 

En la figura 68 (a) se observa que los valores de Cnn que no están en el intervalo 

definido por la relación (3.5), son valores cercanos al límite superior del rango de valores 

Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cnn) es menor.  

 Hay que resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los márgenes 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 (Cnn-Media) tanto para el conjunto de entrenamiento como para el 

de test. En la figura 69 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Además, salvo alguna excepción, 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 más para el entrenamiento, 

se podría mejorar la generalización 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.  
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Tabla 29.   Resultados obtenidos en el SN del Al 
 
 

Elemento Aluminio   - Al         
Conjunto Entrenamiento    Salida     
  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 1 0,0535 0,0533 0,0539 0,0535 0,0534 0,0535 0,0535 0,00003 
 2 0,2852 0,2851 0,2851 0,2852 0,2852 0,2852 0,2851 0,00007 
 3 0,3387 0,3389 0,3388 0,3386 0,3386 0,3386 0,3387 0,00005 
 4 0,4278 0,4282 0,4271 0,4279 0,4278 0,4278 0,4278 0,00005 
 5 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,00011 
 7 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,00011 
 9 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,00011 
 10 0,7487 0,7483 0,7486 0,7486 0,7486 0,7487 0,7485 0,00011 
 11 0,1248 0,1251 0,1249 0,1248 0,1248 0,1248 0,1249 0,00013 
 13 0,4991 0,4992 0,4989 0,4991 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 0,6776 0,6777 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 0,9091 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 0,3565 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 0,1604 0,1517 0,1515 0,1516 0,1516 0,1516 0,1516 0,00884 
 23 0,0232 0,0248 0,0249 0,0246 0,0245 0,0243 0,0246 0,00147 
 25 0,0642 0,0632 0,0629 0,0639 0,0639 0,0640 0,0636 0,00061 
 26 0,1087 0,1024 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 0,0134 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 0,0129 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     
  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp - CnnI 

 6 0,8734 0,7423 0,7449 0,7481 0,7479 0,7481 0,7463 0,12718 
 8 0,6774 0,7777 0,7201 0,7893 0,7900 0,7913 0,7737 0,09632 
 12 0,4456 0,6819 0,7565 0,6851 0,6867 0,6878 0,6996 0,25395 
 21 0,5169 0,2735 0,2805 0,2756 0,2758 0,2760 0,2763 0,24065 
 24 0,0321 0,0227 0,0201 0,0231 0,0231 0,0232 0,0224 0,00965 
 28 0,0075 0,0100 0,0081 0,0077 0,0075 0,0072 0,0081 0,00061 
 32 0,0130 0,0114 0,0082 0,0118 0,0119 0,0119 0,0110 0,00197 
 36 0,0232 0,0165 0,0104 0,0151 0,0145 0,0140 0,0141 0,00907 
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b)   Elemento Silicio – Si 

 

El Si es un elemento cuya línea espectral aparece bien identificada, pero su área, 

como se ve en la figura 67, está distorsionada por la superposición con las líneas de otros 

elementos, como por ejemplo el Al. En la figura 70 (b) se observa que la mejor 

concordancia de valores Cnn y Cexp se encuentra en la zona de concentraciones más bajas, 

cercanas al 10-3 %, donde está la mayor cantidad de pares de entrenamiento (Cexp, Cnn). 

El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, está 

avalado por la Teoría de Errores en las mediciones físicas. 

En la figura 70 (a) se observa que los valores de Cnn que no están en el intervalo 

definido por la relación (3.5), son valores cercanos al límite superior del rango de valores 

Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cnn) es menor.  

 Hay que resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los márgenes 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 (Cnn-Media) para el conjunto de entrenamiento y para el de test. 
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En la figura 71 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Además, en general, salvo alguna excepción, 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 más 

para el entrenamiento, se podría mejorar la generalización 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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Tabla 30. Resultados obtenidos en el SN del Si 
 

Elemento Silicio - Si        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0526 0,0538 0,0526 0,0526 0,0519 0,0532 0,0528 0,00025 
 2 0,3092 0,3089 0,3092 0,3067 0,3089 0,3092 0,3086 0,00062 
 3 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,00000 
 4 0,3927 0,3921 0,3930 0,4014 0,3933 0,3927 0,3945 0,00179 
 5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1054 0,1052 0,00006 
 7 0,0495 0,0489 0,0492 0,0495 0,0473 0,0495 0,0489 0,00062 
 9 0,1670 0,1685 0,1670 0,1667 0,1620 0,1670 0,1662 0,00074 
 10 0,7823 0,7826 0,7823 0,7823 0,7823 0,7823 0,7824 0,00006 
 11 0,1391 0,1289 0,1388 0,1419 0,1543 0,1339 0,1396 0,00043 
 13 0,4329 0,4329 0,4329 0,4270 0,4326 0,4329 0,4317 0,00124 
 14 0,0464 0,0458 0,0464 0,0464 0,0470 0,0464 0,0464 0,00000 
 15 0,5844 0,5850 0,5844 0,5847 0,5847 0,5844 0,5847 0,00025 
 16 0,1206 0,1425 0,1206 0,1209 0,1299 0,1246 0,1277 0,00711 
 17 0,9091 0,8986 0,9048 0,9057 0,9026 0,9051 0,9033 0,00575 
 18 0,1082 0,1095 0,1085 0,1073 0,1082 0,1076 0,1082 0,00000 
 19 0,4267 0,4264 0,4264 0,4261 0,4267 0,4267 0,4265 0,00025 
 20 0,1608 0,1453 0,1611 0,1592 0,1422 0,1623 0,1541 0,00674 
 22 0,0866 0,0866 0,0866 0,0866 0,0863 0,0866 0,0865 0,00006 
 23 0,0015 0,1923 0,2542 0,2696 0,1531 0,3098 0,2358 0,23400 
 25 0,0402 0,0421 0,0464 0,0464 0,0479 0,0464 0,0458 0,00563 
 26 0,0464 0,0411 0,0371 0,0371 0,0346 0,0371 0,0374 0,00897 
 27 0,0371 0,0049 0,0043 0,0040 0,0053 0,0043 0,0046 0,03250 
 29 0,0037 0,0068 0,0071 0,0074 0,0096 0,0065 0,0075 0,00377 
 30 0,0068 0,0022 0,0019 0,0040 0,0025 0,0043 0,0030 0,00383 
 31 0,0015 0,0037 0,0056 0,0043 0,0056 0,0043 0,0047 0,00315 
 33 0,0071 0,0043 0,0056 0,0046 0,0059 0,0046 0,0050 0,00210 
 34 0,0043 0,0167 0,0000 0,0130 0,0118 0,0124 0,0108 0,00643 
 35 0,0009 0,0062 0,0133 0,0059 0,0031 0,0049 0,0067 0,00575 
 37 0,0059 0,0062 0,0133 0,0130 0,0118 0,0124 0,0113 0,00544 

          
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 6 0,7792 0,8769 0,8794 0,8704 0,8810 0,8643 0,8744 0,09520 
 8 0,5226 0,8871 0,8568 0,9038 0,8921 0,9029 0,8886 0,36600 
 12 0,4174 0,3108 0,3064 0,4561 0,4434 0,4471 0,3928 0,02470 
 21 0,5380 0,2335 0,4156 0,2780 0,3992 0,3942 0,3441 0,19400 
 24 0,2137 0,1923 0,2542 0,2696 0,1531 0,3098 0,2358 0,02210 
 28 0,0040 0,0049 0,0043 0,0040 0,0053 0,0043 0,0046 0,00056 
 32 0,0037 0,0037 0,0056 0,0043 0,0056 0,0043 0,0047 0,00099 
 36 0,0130 0,0167 0,0000 0,0133 0,0118 0,0124 0,0108 0,00216 
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c) Elemento Azufre - S  

 

En la figura 72 (a) se puede ver que la distribución de pares de valores (Cexp, Cnn)  

para los conjuntos de entrenamiento y test es más regular, que en los dos elementos antes 

mencionado, y esto deriva en un mejor resultado en la determinación de los factores de 

correlación R2 para cada conjunto. En los espectros de aerosoles la línea espectral del S se 

traslapa con la del Cloro (Cl) lo que dificulta su análisis experimental. 

Si se observa la figura 72(b) se puede ver que la mayor discrepancia en la 

concentraciones Cnn y Cexp del conjunto de test en las RNs del SN del S, está en los valores 

más bajos cercanos al límite de detección experimental (10-4%). Esto último es de esperar 

debido a que los errores experimentales asociados son superiores y estos se propagan en la 

determinación de las Cexp y por tanto repercute en el proceso de entrenamiento de las RNs. 

En la figura 72 (b) se observa que la distribución de valores de las concentraciones 

está en un rango amplio, entre 0,0001% y 0,1%, sin embargo la comparación de las 

concentraciones Cnn y Cexp en el conjunto de test muestra una buena coincidencia en zonas 

donde Cexp es superior, o igual, a 10-3% 

 El uso del valor medio de las salidas calculadas por las 5 RNs entrenadas, está 

avalado por la Teoría de Errores en las mediciones físicas. 

La figura 72(a) muestra, igual que en los elementos ya analizados, que los valores 

de Cnn que no están en el intervalo definido por la relación (3.5), son valores cercanos al 

límite superior del rango de valores Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos 

(Cexp, Cnn) es menor. Hay que resaltar que los ejemplos que quedan fuera de los márgenes 

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-Media) para el conjunto de entrenamiento y para el de test. 

En la figura 73 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Además, en general, salvo alguna excepción, 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 más para el 

entrenamiento, se podría mejorar la generalización 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) Gráfico de correlación de las concentraciones 

esperadas  Cexp y las determinadas por las RNs del SN del S – Cnn. (b)Gráfico 
comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test de las RNs para el S. 
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Tabla 31. Resultados obtenidos en el SN del S 
 

Elemento Azufre - S          
Conjunto Entrenamiento    Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp - CnnI 
 1 0,1070 0,0820 0,1016 0,1070 0,1052 0,1070 0,1005 0,00642 
 2 0,1604 0,1818 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 0,1943 0,2175 0,2103 0,2299 0,2050 0,2114 0,00250 
 5 0,9091 0,8146 0,8895 0,8984 0,8859 0,9002 0,8777 0,03137 
 7 0,4813 0,4759 0,4991 0,4813 0,4813 0,4813 0,4838 0,00250 
 9 0,5526 0,5241 0,5472 0,5508 0,5526 0,5526 0,5455 0,00713 
 10 0,3387 0,2193 0,3226 0,3405 0,3173 0,3405 0,3080 0,03066 
 11 0,3565 0,3797 0,3601 0,3672 0,3422 0,3565 0,3611 0,00463 
 13 0,3209 0,3209 0,3244 0,3209 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 0,3494 0,3369 0,3725 0,3369 0,3743 0,3540 0,02032 
 16 0,2139 0,1996 0,2139 0,2139 0,2068 0,2139 0,2096 0,00428 
 17 0,3030 0,3868 0,3316 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 0,1872 0,1622 0,1640 0,1622 0,1622 0,1676 0,00713 
 20 0,3743 0,3725 0,3725 0,3672 0,3868 0,3743 0,3747 0,00036 
 22 0,0891 0,0731 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 0,0481 0,0499 0,0303 0,0428 0,0399 0,00820 
 26 0,1337 0,1533 0,1319 0,1337 0,1337 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 0,0143 0,0196 0,0267 0,0185 0,01141 
 30 0,0143 0,0250 0,0214 0,0071 0,0232 0,0143 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 0,0071 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 0,0517 0,0517 0,0214 0,0357 0,0232 0,0367 0,01711 

Conjunto Test    Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 6 0,5882 0,6934 0,6399 0,4385 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 0,2888 0,2567 0,2389 0,2364 0,04884 
 21 0,2317 0,1818 0,2246 0,1676 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 0,0232 0,0357 0,0339 0,0160 0,0125 0,0242 0,01141 
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Figura 73. Gráfico 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 análisis con la metodología PIXE 

debido a que su línea espectral, como se ve en la figura 67, aparece superpuesta con la del 

Ca. Sin embargo, el máximo de la línea es claramente identificable, a diferencia de lo que 

sucede con el Al. Una razón de que el factor R2 es más bajo para el conjunto de test es que 

los pares (Cexp, Cnn) de este conjunto está 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 Cexp y los Cnn determinados por las 

RNs. Además,  las respuestas de las RNs, entrenadas en forma independiente, son 

coincidentes y esto implica que el diseño de éstas permite la generalización.  

En la figura 74(b) se observa que la distribución de valores de las concentraciones 

está básicamente en un rango no tan amplio, entre 0,001% y 0,1%, y al comparar las 

concentraciones Cnn y 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, está 

avalado por la Teoría de Errores en las mediciones físicas. 
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En la figura 74 (a) se observa que el número de valores de Cnn que no están en el 

intervalo definido por la relación (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 área bajo la 

línea 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 márgenes 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 comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Además, en general, salvo alguna excepción, 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 más para el 

entrenamiento, se podría mejorar la generalización 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) Gráfico de correlación de las concentraciones esperadas  

Cexp y las determinadas por las RNs del SN del K – Cnn. (b)Gráfico comparativo de las 
Cexp y Cnn del conjunto de test de las RNs para el K. 
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Figura 75. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en el SN para el K. 
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Tabla 32. Resultados obtenidos en el SN del K 
 

Elemento Potasio - K         
Conjunto Entrenamiento    Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp - CnnI 
 1 0,1515 0,1591 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1530 0,00152 
 2 0,5303 0,5227 0,5227 0,5303 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 0,4545 0,4545 0,4545 0,4470 0,4545 0,4470 0,4515 0,00303 
 9 0,9091 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 0,9091 0,8864 0,9015 0,9015 0,9015 0,9015 0,8985 0,01061 
 13 0,5303 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 0,5000 0,5227 0,5303 0,5227 0,5303 0,5212 0,00909 
 17 0,7576 0,8409 0,8258 0,8333 0,8258 0,8333 0,8318 0,07424 
 18 0,5303 0,5455 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 0,2803 0,2803 0,2803 0,00000 
 26 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,00000 
 27 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 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 0,0152 0,0076 0,0000 0,0076 0,0000 0,0061 0,00606 
 37 0,1212 0,1212 0,1136 0,1212 0,1136 0,1212 0,1182 0,00303 
          
 Conjunto Test    Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp - CnnI 
 6 0,6061 0,7879 0,7576 0,7727 0,7500 0,7727 0,7682 0,16212 
 8 0,4545 0,7879 0,7500 0,7652 0,7500 0,7652 0,7636 0,30909 
 12 0,6818 0,5909 0,8106 0,6894 0,8106 0,6818 0,7167 0,03485 
 21 0,8333 0,5833 0,5303 0,5682 0,5303 0,5758 0,5576 0,27576 
 24 0,1439 0,1439 0,1439 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 0,1515 0,2121 0,1212 0,1818 0,1212 0,1591 0,1591 0,00758 
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e)  Elemento Hierro – Fe  

 
La línea espectral del Fe está 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 está en una zona de bajo fondo y por tanto su resolución es posible. En la 

figura 76 (a) se ve que los elementos del conjunto de test que presentan más inconsistencia 

están en los rangos de valores más alto de las concentraciones, donde el número de pares 

de entrenamiento (Cexp, Cnn) es menor y esto deriva en una menor capacidad de 

generalización de las RNs en esta región.. 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 5º 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 debería 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, está 

avalado por la Teoría de Errores en las mediciones físicas. 

En la figura 76 (a) se observa que los valores de Cnn que no están en el intervalo 

definido por la relación (3.5), son valores cercanos al límite superior del rango de valores 

Cexp y donde la densidad de pares de entrenamientos (Cexp, Cnn) es menor.  

 Se debe destacar que los ejemplos que quedan fuera de los márgenes 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-Media) para el conjunto de entrenamiento y para el de test. 

En la figura 77 se ilustra una comparación de las concentraciones esperadas (Cexp) 

y las determinadas por el SN (Cnn) 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. Además, en general, salvo alguna excepción, 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 más para el 

entrenamiento, se podría mejorar la generalización 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.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hierro - Fe

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0Cexp

C
nn Entren.

Test

RE
2 = 0.94   RE

2 = 0.83 

(a) 

Test - Fe

1,0E-04

1,0E-03

1,0E-02

1,0E-01

1 9 17 25 33

Muestras 

C
on

ce
nt

r.(
%

)

Cexp

Cnn

RN1 RN2 RN3 RN4 RN5

(b) 
Figura 76.  Hierro - Fe. (a) Gráfico de correlación de las concentraciones 

esperadas  Cexp y las determinadas por las RNs del SN del Fe – Cnn. (b)Gráfico 
comparativo de las Cexp y Cnn del conjunto de test de las RNs para el Fe. 
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Tabla 33. Resultados obtenidos en el SN del Fe 

 

Elemento Hierro - Fe         
Conjunto Entrenamiento    Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp - CnnI 
 1 0,1049 0,1049 0,0956 0,1049 0,0991 0,1049 0,1019 0,00303 
 2 0,5012 0,4953 0,5023 0,5023 0,4883 0,5023 0,4981 0,00303 
 3 0,1865 0,1865 0,1876 0,1876 0,1900 0,1876 0,1879 0,00140 
 4 0,0000 0,0058 0,0000 0,0012 0,0093 0,0012 0,0035 0,00350 
 5 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,00000 
 7 0,1515 0,1643 0,1527 0,1457 0,1364 0,1469 0,1492 0,00233 
 9 0,3263 0,3263 0,3170 0,3298 0,3228 0,3287 0,3249 0,00140 
 10 0,5944 0,5909 0,5932 0,5932 0,5408 0,5932 0,5823 0,01212 
 11 0,2564 0,2564 0,2902 0,2471 0,2436 0,2483 0,2571 0,00070 
 13 0,4662 0,4627 0,4662 0,4662 0,4942 0,4662 0,4711 0,00490 
 14 0,1399 0,1329 0,1410 0,1457 0,1538 0,1445 0,1436 0,00373 
 15 0,5012 0,5082 0,5000 0,5012 0,5420 0,5000 0,5103 0,00909 
 16 0,2681 0,2681 0,2587 0,2716 0,2786 0,2704 0,2695 0,00140 
 17 0,6993 0,6981 0,7005 0,6993 0,6981 0,6993 0,6991 0,00023 
 18 0,2797 0,2809 0,2797 0,2821 0,2902 0,2821 0,2830 0,00326 
 19 0,6760 0,6807 0,6760 0,6748 0,6713 0,6760 0,6758 0,00023 
 20 0,3846 0,3846 0,3730 0,3846 0,3811 0,3846 0,3816 0,00303 
 22 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,00000 
 23 0,0000 0,0023 0,0012 0,0000 0,0000 0,0000 0,0007 0,00070 
 25 0,2564 0,2552 0,2564 0,2564 0,2564 0,2564 0,2562 0,00023 
 26 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,00000 
 27 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,00000 
 29 0,0140 0,0140 0,0117 0,0000 0,0000 0,0000 0,0051 0,00886 
 30 0,0268 0,0303 0,0245 0,0280 0,0280 0,0280 0,0277 0,00093 
 31 0,0058 0,0128 0,0012 0,0000 0,0000 0,0000 0,0028 0,00303 
 33 0,0280 0,0233 0,0291 0,0233 0,0268 0,0233 0,0252 0,00280 
 34 0,0175 0,0198 0,0140 0,0198 0,0186 0,0198 0,0184 0,00093 

 35 0,0000 0,0023 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0005 0,00047 
 37 0,0163 0,0443 0,0000 0,0012 0,0000 0,0023 0,0096 0,00676 

         
 Conjunto Test    Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp - CnnI 
 6 0,4429 0,5688 0,3625 0,5361 0,5047 0,5338 0,5012 0,05828 
 8 0,2914 0,5186 0,2529 0,2960 0,2471 0,2914 0,3212 0,02984 
 12 0,5478 0,4779 0,4487 0,4650 0,5233 0,4650 0,4760 0,07179 
 21 0,9091 0,7005 0,8543 0,5909 0,5047 0,5956 0,6492 0,25991 
 24 0,0373 0,0280 0,0385 0,0373 0,0361 0,0373 0,0354 0,00186 
 28 0,0198 0,0175 0,0221 0,0198 0,0186 0,0198 0,0196 0,00023 
 32 0,0152 0,0198 0,0117 0,0152 0,0128 0,0152 0,0149 0,00023 
 36 0,0897 0,0746 0,1317 0,0198 0,0093 0,0198 0,0510 0,03869 
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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 análisis se produce en el caso 

del Al esto debido al hecho de que su línea espectral está en la zona baja del espectro, 

donde hay un fondo mayor y está oculta bajo la del Si. Y también en el caso del K la línea 

espectral se traslapa con la del Ca, como se puede observar en la figura 67. 

De acuerdo al criterio de verificación planteado en la relación (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 sólo 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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Figura 77. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Cnn) en el SN 

para el Fe. 
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- El 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 relación (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 Cnn con las Cexp para todos 

los elementos de test en el SN.  

- Como se dijo, el análisis del elemento K en espectros de muestras de aerosoles es 

complicado debido a que el área de la su línea espectral aparece cubierta por la del 

Ca que tiene un número 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 relación (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 límite de detección. 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 Cnn pertenecientes al conjunto de test de los 

elementos investigados, con excepción del potasio.  

El error en la determinación de las concentraciones por los SNs es mayor en 

aquellos elementos cuya presencia en la muestra, es decir su concentración, 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 número 

que para otros elementos, que algunos ejemplos del conjunto de  test están 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 más 

alejados de los valores promedios y cercanos a los límites del rango. 

Las respuestas de los SNs, implementados en el análisis espectral de muestras de 

aerosoles, en el conjunto de test es coherente respecto al proceso de entrenamiento 

experimentado y se refleja en cada elemento químico 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 aplicación de la metodología neuronal diseñada para el análisis de espectros PIXE en 

muestras de aerosoles. 

El error relativo ER(i) del ejemplo número i en el conjunto de entrenamiento y de 

test,  para las RNs y para los SNs, se define de la siguiente forma: 

ER(i) = ιCnn(i) – Cexp(i)ι / Cexp (i)                                               (4.2) 

donde Cnn(i) y Cexp(i) son las concentraciones determinadas  por la metodología neuronal y 

PIXE respectivamente, en el ejemplo número i. 

El EPR (error promedio relativo sobre los elementos de entrenamiento) se 

determina de acuerdo a la siguiente expresión: 

EPR = Σi ER(i) / n            i = 1,………, n  y    n = 29                     (4.3) 

En forma similar se define EPRT (error promedio relativo en el test ) considerando 

la expresión (4.3) solo para los elementos de test en cada RN, por tanto,    i = 1,…,8. 

Como un antecedente importante para el análisis 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 permitirán estimar 

conclusiones sobre la capacidad de generalización de los SNs utilizados. 

 

Tabla 34. Errores absolutos y relativos en la determinación con RNs de la 
concentración 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 mayoría de los casos, una correlación 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 determinación con SNs de la concentración 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 
K 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 difícil de analizar ya que las respectivas líneas espectrales que los identifican se 

encuentra sobre un fondo considerable y en algunos casos, como se ilustra en la figura 67 

el área de la línea 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 imprecisión mayor que en los otros elementos 

analizados. Esta dificultad no es fácil de soslayar con el número 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 Al y S. 

 

 

4. 4)  CLASIFICACIÓN DEL GRADO DE POLUCIÓN 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 categorías que se definen a continuación. 

Se definen 4 grados de nivel de concentración (medida en %) de un elemento en 

determinada nuestra: 
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- BLD                 ( c < 10-4 ): bajo el límite de detección. 

- Bajo                 ( 10-4 ≤ c < 10-3 ) 

- Medio             ( 10-3 ≤ c < 10-2 ) 

- Alta                 ( 10-2 ≤ c ) 

El resumen que se presenta en las tablas corresponde a los ejemplos de 

entrenamiento y test para cada elemento. La clasificación correcta del SN en cada caso se 

relaciona con las concentraciones experimentales obtenidas en el respectivo nivel. Para 

este análisis se definen las siguientes cantidades, similares a las definidas en el capítulo 3: 

Ce
E, Ce

T : representan la clasificación experimental de las concentraciones en los 

conjuntos de entrenamiento y test respectivamente. Cnn
E, Cnn

T: son las clasificaciones 

dadas por los SNs en el conjunto de entrenamiento y  test. La expresión I(u) indica los 

fallos, donde I es el número de fallos y u es la categoría donde se debería clasificar.  

δE , δT : representan lo mismo que en el capítulo 3.  

RE = Cnn
E / Ce

E   y   RT = Cnn
T / Ce

T, representan  las razones entre las 

clasificaciones correctas de los SNs y las experimentales, y miden la capacidad de 

clasificación de los SNs en el entrenamiento y en el test.  El cociente RT / RE  se puede ver 

como una medida de la capacidad de generalización del SN. 

 

Tabla 36. Clasificación del grado de polución con SN del Al, en muestras de aerosoles. 
 

SN – Al        

 Ce
E Cnn

E δE Ce
T Cnn

T δT 

(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 

Nº de clasifics. 145 139 + (6) 6 40 35 + (5) 5 

RE      =       0.96 RT       =       0.88 RT/RE        =       0.92 
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Tabla 37. Clasificación con SN del grado de polución del elemento Si investigado en muestra 
de aerosoles. 

 
SN – Si        

 Ce
E Cnn

E δE Ce
T Cnn

T δT 

(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 

Nº de clasifics. 145 143 + (2) 2 40 40 0 

RE     =   0.99 RT      =     1.00 RT/R   =   1.01 

 

 

Tabla 38. Clasificación con SN del grado de polución del elemento S investigado en muestra 
de aerosoles. 

 

SN – S        

 Ce
E Cnn

E δE    Ce
T Cnn

T δT

(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 

Nº de clasifics. 145 131 + (14) 14  40 33 + (7) 7 

  RE    =      0.90 RT      =     0.83 RT/RE    =   0.92  
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Tabla 39. Clasificación con SN del grado de polución del elemento K 
investigado en muestra de aerosoles. 

 
    SN – K        

 Ce
E Cnn

E δE  Ce
T Cnn

T δT 

(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 

Nº de clasifics. 145 136 + (9) 9  40 31 + (9) 9 

 RE      =       0.94 RT        =       0.78 RT/RE       =       0.83 

 

 

 

Tabla 40. Clasificación con SN del grado de polución del elemento Fe 
investigado en muestra de aerosoles. 

 
SN – Fe        

 Ce
E Cnn

E δE  Ce
T Cnn

T δT 

(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 16+1(d)+3(b) 4 

(d)-Alto 92 92 0  20 20 0 

Nºde clasifics. 145 132 + (13) 13  40 36 + (4) 4 

RE      =      0.91 RT      =     0.90 RT/RE       =   0.99 
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Tabla 41. Resumen de clasificación general con SNs del grado de polución de los elementos 
investigados en muestras de aerosoles analizadas en los conjuntos de entrenamiento y test. 

 

Total Ce
E Cnn

E δE Ce
T Cnn

T δT 

(a)-BLD 18 14+4(b) 4 0 0 0 

(b)-Bajo 100 90+4(a)+6(c) 10 30 30 0 

(c)-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 

Nº de clasifics. 725 681 + (44) 44 200 175 25 

RE         =            0.94 RT          =          0.88 RT/RE        =           0.94 

 

 

Tabla 42. Relaciones de clasificación de los SNs para cada elemento en el conjunto de 
entrenamiento y de Test, para muestras de aerosoles. 

 

 RE RT RT/RE 

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 RT / RE de los SNs es superior al 92% en 

todos los casos excepto para el K, donde el pico espectral de la línea 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 área efectiva bajo la curva, que se calcula restando el fondo presente, y como las  

líneas del K y Ca se traslapan es de esperar un error más alto en este dato de entrada lo que 

deriva en una salida con error mayor. La incerteza que se aprecia en la clasificación se 

encuentra en los rangos aceptables en este tipo de análisis en la física atómica 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 

dispersión disminuye. 

En las figuras 47 y 48 se presenta gráficamente el grado de coincidencia entre las 

clasificaciones experimentales y las de los SNs en muestras orgánicas y como es de 

esperar ésta es superior en el conjunto de entrenamiento. Y en la figura 48 que ilustra la 

clasificación en el conjunto de Test para aerosoles se ve que varias clasificaciones 

erróneas efectuadas como (b)-Bajo o (d)-Alto corresponderían al grupo contiguo (c)-

Medio. Y estas se deben básicamente 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 

dispersión de resultados más alta. 

 

 

Figura 78. Gráfico 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. Gráfico 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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CAPÍTULO V. 
 

 

 

 

 
 

ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE RESULTADOS DE LA 

APLICACIÓN DE LOS SNs. 
 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En este capítulo se presenta un breve análisis estadístico de las aplicaciones de los 

SNs en el análisis de las muestras orgánicas y de aerosoles. El objetivo es estudiar el grado 

de relación y dependencia que se genera en el proceso de entrenamiento de los SNs entre 

las concentraciones elementales esperadas (Cexp) y las determinadas por los SNs (Cnn).  

Para esto se utiliza el método de regresión lineal simple y que comprende las 

siguientes etapas principales: 

 En primer lugar se constata que existan las condiciones básicas que permiten 

realizar el análisis estadístico respectivo, para que las inferencias realizadas 

tengan validez. 

 Se construye un gráfico de correlación entre las variables estudiadas y se 

calcula la ecuación de la recta que representa la línea de regresión. 

 Finalmente, en base a la ecuación encontrada, se analizan las propiedades 

estadísticas que permiten establecer el grado de relación entre las variables. En 

este trabajo, la inferencia se realiza mediante el método de análisis de varianza. 

El estudio de regresión se practica por separado a los conjuntos de entrenamiento y 

test en las aplicaciones realizadas en muestras orgánicas y aerosoles.  
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5. 1) ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE LA DETERMINACIÓN POR LOS SNS DE 

LAS CONCENTRACIONES  ELEMENTALES EN MUESTRAS ORGÁNICAS. 

 

En el análisis estadístico de las aplicaciones de los SNs para el estudio de muestras 

orgánicas 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 gráfico de correlación Cnn vs Cexp para todos los pares 

incluidos en los conjuntos de entrenamiento y test de los SNs para el análisis de las 

concentraciones elementales en las muestras orgánicas. También se presenta el factor de 

correlación R2 para cada conjunto. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 80. Gráfico de correlación de los resultados obtenidos por los SNs en el análisis 

de muestras orgánicas. 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 análisis de regresión aplicado al 

conjunto de entrenamiento en muestras orgánicas. En primer lugar se ilustra, en la figura 

81, el ajuste lineal obtenido entre los valores Cnn y Cexp y se muestra la ecuación de la recta 

respectiva (especificada en rojo en el gráfico). También se muestra con las respectivas 

líneas azules, los rangos de la desviación típica calculada en torno a la línea de regresión. 
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Figura 81. Gráfico de regresión lineal (Gnn vs Cexp) para las concentraciones 
elementales en el conjunto de entrenamiento en las muestras orgánicas. 

 

En la figura 82 se muestra  el gráfico de residuos que permite establecer que sólo 

algunos resultados están fuera del rango del nivel de confianza (preestablecido en el 95%), 

de acuerdo al método empleado. 

Parámetros estadísticos relativos al conjunto de entrenamiento y que se desprenden 

de los gráficos de regresión en las Figuras 50 y 51 son los siguientes: 

-     Coeficiente de correlación R:               =           0.9986 

-      R2                                          =           99.72% 
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-      Error típico de estimación                    =           4.5 x 10-4 

-      Error absoluto medio                           =           1.71 x 10-4 
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De acuerdo a estos datos estadísticos desprendidos de la regresión lineal realizada 

se puede establecer una fuerte relación estadística entre Cnn y Cexp, lo que indica que el 

modelo usado puede considerarse predictivo en los márgenes establecidos por la 

desviación estándar. 

 Por otra parte, al realizar un análisis ANOVA (análisis de varianza) se obtiene que 

el valor–p (significancia) es 0.001, y al ser menor que 0.05 indica que existe una 

significativa relación 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 representarían 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 autocorrelación. 
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Figura 82. Gráfico de residuos basado en la t de Student de las concentra-
ciones elementales del conjunto de entrenamiento en las muestras orgánicas. 
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5. 1. 2) Conjunto de test. 

 

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del análisis de regresión 

aplicado al conjunto de test en muestras orgánicas. En la figura 83, se presenta el ajuste 

lineal obtenido entre los valores Cnn y Cexp y se muestra la ecuación de la recta respectiva 

(especificada en rojo en el gráfico). También se muestra con las respectivas líneas azules, 

los rangos de la desviación típica calculada en torno a la línea de regresión. 
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Figura 83. Gráfico de regresión lineal (Gnn vs Cexp) para las concentraciones 
elementales en el conjunto de test en las muestras orgánicas. 

 

 

En la figura 84 se muestra  el gráfico de residuos que permite establecer que sólo 

algunos resultados están fuera del rango del nivel de confianza (preestablecido en el 95%), 

de acuerdo al método empleado. 

Parámetros estadísticos del conjunto de test y que se desprenden del análisis de los 

gráficos de regresión simple en las figuras 52 y 53 son los siguientes: 

-     Coeficiente de correlación - R:               =           0.9589 

-      R2                                             =           91.95% 
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-      Error estándar de estimación                 =           2.2 x 10-3 

-      Error absoluto medio                            =           1.2 x 10-3 
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Figura 84. Gráfico de residuos basado en la t de Student en las concentraciones 
elementales del conjunto de test en las muestras orgánicas. 

 
 

 

De acuerdo a estos datos estadísticos desprendidos de la regresión lineal realizada 

se puede establecer una fuerte relación entre Cnn y Cexp, lo que indica que el modelo usado 

es predictivo en los márgenes establecidos por la desviación estándar. 

 Por otra parte, al realizar un análisis ANOVA se obtiene que el valor–p es 0.003, y 

como es menor que 0.05 indica que existe una significativa relación 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 autocorrelación. 
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5. 2) ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE LA DETERMINACIÓN POR LOS SNS DE 

LAS CONCENTRACIONES ELEMENTALES EN MUESTRAS DE AEROSOLES.  

 

En el análisis estadístico 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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C
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Figura 85. Gráfico de correlación 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 gráfico de correlación Cnn vs Cexp para todos los pares 

incluidos en los conjuntos de entrenamiento y test de los SNs para el análisis de las 

concentraciones elementales en las muestras de aerosoles. Y se presenta el factor de 

correlación R2 para cada conjunto. 
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5. 2. 1) Conjunto Entrenamiento. 

 

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del análisis de regresión 

aplicado al conjunto de entrenamiento en muestras de aerosoles. En la figura 86 se ilustra 

el ajuste lineal obtenido entre los valores Cnn y Cexp y se muestra la ecuación de la recta 

respectiva (especificada en rojo en el gráfico). También se muestra los rangos de la 

desviación típica calculada en torno a la línea de regresión. 
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Figura 86. Gráfico de regresión 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 gráfico de residuos que permite establecer que sólo 

algunos resultados están fuera del rango del nivel de confianza (95%), de acuerdo al 

método empleado. 

Parámetros estadísticos del conjunto de entrenamiento en aerosoles y que se 

desprenden del análisis de los gráficos en las figuras 86 y 87 son los siguientes: 

-     Coeficiente de correlación - R:               =           0.9735 

-      R2                                            =           94.77% 
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-      Error estándar de estimación                =           1.1 x 10-2 

-      Error absoluto medio                            =           2.8 x 10-3 
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Figura 87. Gráfico 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 estadísticos desprendidos de la regresión lineal realizada 

se puede establecer una fuerte relación entre Cnn y Cexp, lo que indica en que el modelo 

usado es predictivo en los márgenes establecidos por la desviación estándar. 

 Por otra parte, al realizar el análisis ANOVA, se obtiene que el valor–p es 0.001 y 

al ser menor que 0.05 que indica que existe una significativa relación 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 representarían 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 autocorrelación. 

 

 
    Redes Neuronales en Ingeniería y Ciencia Nuclear.                                                                       197 
 



 

5. 2. 2)  Conjunto de Test. 

 

En este apartado se presentan los resultados obtenidos del análisis de regresión 

aplicado al conjunto de test en muestras de aerosoles. En la figura 88 se ilustra el ajuste 

lineal obtenido entre los valores Cnn y Cexp y se muestra la ecuación de la recta respectiva. 

Se muestra los rangos de la desviación típica calculada en torno a la línea de regresión. 
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Figura 88. Gráfico de regresión 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 gráfico de residuos que permite establecer que sólo 

algunos resultados están fuera del rango del nivel de confianza (95%), de acuerdo al 

método empleado. 

Parámetros estadísticos de las muestras de aerosoles en el conjunto de test y que se 

desprenden del análisis de los gráficos en las Figuras 57 y 58 son los siguientes: 

-     Coeficiente de correlación - R:               =           0.9373 

-      R2                                             =           87.86% 

 
      198                                                                                          Análisis Estadístico de los Resultados 
 



-      Error estándar de estimación                 =           2.2 x 10-2 

-      Error absoluto medio                             =           9.5 x 10-3 
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De acuerdo a estos datos estadísticos desprendidos de la regresión lineal realizada 

se puede establecer una fuerte relación entre Cnn y Cexp, lo que indica en que el modelo 

usado es predictivo en los márgenes establecidos por la desviación estándar. 

 Por otra parte, al realizar un análisis ANOVA ( análisis 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 relación 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 representarían 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 autocorrelación.   

En la tabla 43 se muestra un resumen de los estadísticos obtenidos en los procesos 

de regresión lineal aplicados tanto a los conjuntos de entrenamiento y test en las muestras 
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Figura 89. Gráfico de residuos basado en la t de Student en las concentraciones 
elementales del conjunto de test en las muestras de aerosoloes. 
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orgánicas y de aerosoles. Sus valores indican el grado de fuerte relación estadística que se 

genera en el proceso de entrenamiento de los SNs, entre las respuestas esperadas y las 

entregadas por los SNs. 

 

Tabla 43:  Antecedentes estadísticos del análisis realizado en muestras 
orgánicas y aerosoles. 

 Muestras Orgánicas Muestras de Aerosoles 

 Entrenam. Test Entrenam. Test 

valor – p    (ANOVA) 0.001 0.003 0.001 0.004 

R2 99.71% 91.95% 94.77% 87.86% 

Error estándar estimación 4.5 x 10-4 2.1 x 10-3 1.1 x 10-2 2.2 x 10-2 

Error absoluto medio 1.7 x 10-4 1.6 x 10-3 2.8 x 10-3 8.9 x 10-3 

Factor Durbin - Watson 2.41 1.53 1.98 1.92 
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CAPITULO VI. 
 

 

 

 

 

 

 

CONCLUSIONES  Y TRABAJOS FUTUROS 
 

 

 

 

 

 

 

 



 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En este capítulo, se presentan las conclusiones más importantes de la memoria, así 

como las aportaciones realizadas en la misma, de acuerdo con las experiencias realizadas. 

También se incluyen algunos trabajos futuros que complementarán los resultados 

obtenidos. 

Se incluyen además, 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 automatización del 

análisis espectral en el ámbito de la física atómica y nuclear, utilizando herramientas 

propias de la inteligencia artificial para permitir significativas reducciones en los costos y 

tiempos de investigación, lo que repercutirá en un desarrollo creciente de aplicaciones en 

el campo especificado. 

En particular, se ha implementado una aplicación neuronal para el análisis de 

espectros PIXE obtenidos de muestras orgánicas y de aerosoles. En el diseño de estas 
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aplicaciones específicas se tuvo presente el hecho de que el número de muestras, y por 

ende de espectros, obtenidos tanto de sustancias orgánicas como de aerosoles era 

reducido, se diseñó una estructura neuronal donde el número de parámetros a definir 

estuviese acorde con el número de ejemplos disponibles para el entrenamiento.   

 Además, se ha realizado un importante estudio del estado del arte en la aplicación 

de Redes Neuronales Artificiales, en la Ingeniería y Ciencia Nuclear. 

  

6. 1. 1)  Diseño de sistemas neuronales (SNs) para el análisis de espectros PIXE. 

 

Elemento central de la aportación de esta memoria, es la aplicación diseñada con 

los sistemas neuronales (SNs), compuestos de un número específico (en nuestro caso 5) de 

RNs de propagación hacia delante, con igual topología y que se entrenan en forma 

independiente con el algoritmo de retropropagación 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 decisión (SD) que mediante un mecanismo matemático 

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 químicos se investigan y actúan en 

forma paralela e independiente uno de otro. 

Las entradas a los SNs la constituyen antecedentes experimentales previamente 

determinadas y sólo una entrada proviene del espectro recopilado, que es el máximo de 

cuentas en la línea espectral del elemento investigado. En la metodología clásica PIXE se 

utiliza el área efectiva de la línea espectral en vez del máximo de cuentas, y esto implica 

un procesamiento computacional adicional previo de dicha entrada. Sin embargo el 

resultado obtenido no debería ser considerablemente distinto debido al hecho de que el 

fondo, o ruido, presente en las líneas espectrales de cada elemento se puede considerar 

casi constante en todos los espectros. Con la aportación descrita en esta memoria, puede 

obviarse el cálculo del área efectiva facilitando la rapidez del proceso de automatización 

en línea y tiempo real. Los resultados obtenidos, mostrados en los capítulos 3 y 4 ratifican 

la citada propuesta. 

La topología de las RNs (propagación hacia delante) se obtuvo experimentalmente. 
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a)  Resultados obtenidos por los SNs en el análisis de espectros PIXE de sustancias 

orgánicas y aerosoles. 

Para constituir los conjuntos de entrenamiento y test se contó con 22 espectros de 

muestras orgánicas (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 análisis de los elementos de interés en la investigación y así se entrenaron y 

verificaron tantos SNs como elementos químicos de interés se analizaron en las muestras: 

P, S, K, Ca, Fe y Zn en las muestras orgánicas 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 generalización de los SNs. La topología y el 

mecanismo de entrenamiento de las RNs en el interior de los SNs fue el mismo: se 

diseñaron RNs de propagación hacia delante con 4 neuronas de entrada, 4 ocultas y 1 de 

salida ( 4 – 4 – 1) en muestras orgánicas y ( 4 – 4- 1 ) en las muestras de aerosoles, y todas 

las RNs fueron entrenadas con el algoritmo de retro propagación del error.  

El objeto de hacer depender las entradas a los SNs del conjunto del proceso 

experimental, tiene como objetivo facilitar la rapidez y reducción de costos y tiempos de 

proceso y por otro lado robustecer su entrenamiento y capacidad de generalización y así 

superar la insuficiencia de contar con un reducido grupo de espectros experimentales para 

el entrenamiento. Esta es una idea novedosa que hace más atractivo el uso de  

metodologías neuronales en el análisis espectral, ya que simplifica los procesos de 

entrenamiento y facilita su aplicación en línea y tiempo real. 

La salida de las RNs es la concentración 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 operación algebraica o lógica 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 

concentración elemental, en %, de cada elemento presente en ella. 

 De acuerdo a los resultados expuestos en los capítulos 3 y 4, y su análisis 

estadístico 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 científico al desarrollo de la investigación en el ámbito del uso de las metodologías 

neuronales en el área de la física atómica y nuclear, y en particular en el análisis 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 número de 

elementos para el entrenamiento, los SNs diseñados 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 

capítulos 3, 4 y 5, que las Redes Neuronales constituyen una importante e interesante 

alternativa a los métodos clásicos de análisis de espectros PIXE, para determinar la 

presencia y/o las concentraciones de elementos químicos en muestras de diferentes tipos. 

 

b) Revisión literaria y estudio del estado del arte en el ámbito de la ingeniería y 

ciencia nuclear. 

Otra importante aportación de la Tesis, ha sido el desarrollo de un estudio sobre el 

estado del arte de las aplicaciones de RNs en el ámbito de la ciencia nuclear y física de las 

partículas, considerando cuatro tópicos principales: análisis espectral, reactores nucleares 

y plantas de energía nuclear, dosimetría y física de neutrones y física de partículas de altas 

energía. A través de una revisión literaria que abarca un período desde 1989 al 2006, se 

clasifican las aplicaciones según las áreas mencionadas y los tipos de redes neuronales 

más usados. La importancia de la aportación realizada radica en el hecho de que en base a 

este estudio realizado, se facilitará la labor de futuros investigadores interesados en estos 

temas. 

Por otro lado, se constata el interés creciente que existe en estas áreas de 

investigación fundamental y tecnológica por el uso de las nuevas tecnologías de 

información en el ámbito de la inteligencia artificial, y en particular por las RNs en sí, o 

bien, como parte de sistemas híbridos.  

De acuerdo con la sistemática presentada se concluye que las RNs de propagación 

hacia delante son las más usadas, ya sea en forma individual o como parte de sistemas 

inteligentes más complejos. También existe un número significativo de modelos 

particulares de sistemas inteligentes con RNs dependientes del problema concreto que se 
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pretende abordar. En esta línea se presenta una relación cada vez más estrecha entre el 

desarrollo de aplicaciones nucleares e investigaciones fundamentales en el área 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 Índice de Impacto 

 R. Correa, M.A. Chesta, J.R. Morales, M.I. Dinator, I. Requena and I. 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 

samples, using pixe spectral and artificial neural networks.  Neural Computing and 

Applications. Sometido en Agosto 2006. 

 

Contribuciones a congresos nacionales e internacionales 

 R. Correa, I Requena. Aplicaciones de Redes Neuronales en Ciencia e Ingeniería 

Nuclear. Actas de.  ESTYLF’04, Jaén, España. Septiembre 2004. pp 25-30.   

 R. Correa, M.A. Chesta, M.I. Dinator, I.Vila, I. Requena, J.R. Morales. Análisis de 

espectros PIXE de muestras orgánicas con redes neuronales artificiales.  IX Semin. 

Latinoamericano de Técnicas de Rayos X (SARX 2004), Córdoba, Argentina. 

 R. Correa, M.A. Chesta, M.I. Dinator, I.Vila, I. Requena, J.R. Morales. Análisis de 

espectros PIXE con redes neuronales artificiales. XIV Simposio de la Sociedad 

Chilena de Física (SOCHIFI 2004), Antofagasta, Chile 
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6. 2)  LÍNEAS FUTURAS DE INVESTIGACIÓN . 

 

A continuación se describen algunas líneas de investigación futura, que se 

desprenden de forma natural, del trabajo desarrollado en la presente memoria. Se 

presentan proyectos de actuación futura en tres caminos. 

 

a) Optimización de los SNs.  

En esta línea, se busca optimizar en forma individual los distintos componentes de 

los SNs y  la relación entre ellos. 

El análisis de los componentes en forma individual comprende esencialmente los 

siguientes aspectos: 

- Generar mecanismos de selección de las entradas al SN y a las RNs que 

permitan obtener la mejor capacidad de aprendizaje y generalización 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 líneas 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 selección optimizada de los 

ejemplos para el entrenamiento, tal que deriven en un mejor rendimiento 

del proceso de entrenamiento y validación de los SNs. 

- Probar otros modelos de RN a usar en el interior del SN, como por ejemplo 

las RBF, y diseñar la topología más adecuada de las RNs componentes. 

En lo que respecta a la relación entre las RNs componentes de un SN nos 

proponemos investigar el diseño de un sistema de decisión (SD) neuro difuso con el objeto 

de aumentar la capacidad de generalización del SN y de clasificación del nivel de 

presencia elemental en las muestras, ya que al usar mecanismos de decisión tradicionales 
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los errores de clasificación se encontraron en valores cercanos a los límites de los rangos 

en los respectivos niveles. 

 

b) Aplicación de la metodología diseñada a otros materiales y elementos. 

Considerar la aplicación 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 arqueológicos. 

También será interesante ampliar el estudio a otros elementos químicos que suelen 

estar presentes en las muestras analizadas. 

 

c) Ampliar el análisis neuronal a otros tipos de espectros.   

En la memoria se presenta el diseño de aplicaciones al análisis de emisiones X 

inducidas por protones (PIXE). Será interesante en el futuro, desarrollar experimentos 

relacionados con espectros de emisiones X inducidas por haces de electrones (BIXE), y 

también inducidas por radiación gamma (GIXE). La ampliación de esta línea de aplicación 

deriva a potenciar el uso de tecnologías neuronales en el campo de la ingeniería y ciencia 

nuclear, en el tópico de análisis espectral. 
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A. 1)   RESULTADOS DE SERIES EJECUTADAS POR LOS 

SNs EN ANALISIS DE SUSTANCIAS ORGANICAS 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 En las páginas siguientes, se muestran todos los resultados obtenidos en las 

ejecuciones de las 5 series de los SNs, utilizados para el análisis de sustancias orgánicas 

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 clásico) 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. 

 Además, para cada elemento y serie ejecutada, se incluye un gráfico comparativo 

entre salidas esperadas y calculadas, para los ejemplos de test. 
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Tabla 44. Resultados obtenidos en la Serie I para el P 
 
Fósforo - P  Serie I        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,4416 0,4411 0,4412 0,4413 0,4412 0,4412 0,4412 0,00035 
 3 0,1403 0,1343 0,1375 0,1355 0,1366 0,1380 0,1364 0,00388 
 4 0,0286 0,0538 0,0541 0,0428 0,0540 0,0542 0,0518 0,02319 
 5 0,0364 0,0523 0,0532 0,0635 0,0529 0,0533 0,0550 0,01869 
 6 0,0961 0,0529 0,0535 0,0646 0,0533 0,0536 0,0556 0,04051 
 7 0,0571 0,0588 0,0575 0,0436 0,0578 0,0573 0,0550 0,00215 
 9 0,0883 0,0919 0,0909 0,0928 0,0913 0,0907 0,0915 0,00318 
 10 0,0935 0,0939 0,0925 0,0933 0,0929 0,0925 0,0930 0,00048 
 11 0,1844 0,1858 0,1846 0,1882 0,1850 0,1845 0,1856 0,00122 
 13 0,8831 0,8827 0,8827 0,8783 0,8827 0,8827 0,8818 0,00130 
 15 0,8312 0,8312 0,8313 0,8317 0,8313 0,8313 0,8314 0,00018 
 16 0,2052 0,2048 0,2048 0,2045 0,2048 0,2048 0,2047 0,00045 
 17 0,8571 0,8574 0,8574 0,8558 0,8575 0,8574 0,8571 0,00005 
 18 0,6753 0,6751 0,6751 0,6757 0,6751 0,6751 0,6752 0,00009 
 19 0,9091 0,9090 0,9091 0,9261 0,9090 0,9091 0,9125 0,00336 
 20 0,3377 0,3376 0,3376 0,3406 0,3376 0,3376 0,3382 0,00051 
 21 0,2597 0,2599 0,2599 0,2567 0,2600 0,2599 0,2593 0,00045 
 22 0,2364 0,2375 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-CnnI 
          
 2 0,4675 0,4439 0,4429 0,4461 0,4431 0,4428 0,4437 0,02379 
 8 0,0416 0,0521 0,0531 0,0634 0,0528 0,0532 0,0549 0,01335 
 12 0,1013 0,2072 0,2227 0,0001 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 
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Figura 90. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie I para el P en el conjunto de Test 
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Tabla 45. Resultados obtenidos en la Serie II para el P 
 
Fósforo - P  Serie II        
Conjunto Entrenamiento   Salida       

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,4675 0,4675 0,4675 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 0,0883 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-CnnI 
          
 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 
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Figura 91. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie II para el P en el conjunto de Test 
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Tabla 46. Resultados obtenidos en la Serie III para el P 
 
Fósforo - P  Serie III        
Conjunto Entrenamiento    Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,4416 0,4415 0,4413 0,4413 0,4412 0,4439 0,4419 0,00030 
 2 0,4675 0,4675 0,4678 0,4676 0,4676 0,4639 0,4669 0,00064 
 4 0,0286 0,0303 0,0286 0,0479 0,0344 0,0296 0,0342 0,00558 
 5 0,0364 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 0,0571 0,0518 0,0680 0,0434 0,0442 0,0523 0,0519 0,00521 
 8 0,0416 0,0455 0,0442 0,0561 0,0357 0,0424 0,0448 0,00322 
 11 0,1844 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 0,8571 0,8571 0,8586 0,8574 0,8572 0,8581 0,8577 0,00054 
 18 0,6753 0,6752 0,6738 0,6751 0,6749 0,6746 0,6747 0,00060 
 19 0,9091 0,9083 0,9192 0,9089 0,9085 0,9044 0,9099 0,00077 
 20 0,3377 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-CnnI 
          
 3 0,1403 0,1402 0,1442 0,0393 0,2476 0,1255 0,1394 0,00090 
 9 0,0883 0,0991 0,0760 0,0465 0,2323 0,0948 0,1097 0,02142 
 10 0,0935 0,0908 0,0849 0,0536 0,0906 0,0889 0,0818 0,01174 
 13 0,8831 0,2988 0,1934 0,3789 0,8421 0,3354 0,4097 0,47340 
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Figura 92. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie III para el P 

en el conjunto de Test 
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Tabla 47. Resultados obtenidos en la Serie IV para el P 
 

Fósforo - P  SerieIV        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,4416 0,4488 0,4461 0,4488 0,4436 0,4436 0,4462 0,00462 
 2 0,4675 0,4619 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 0,0416 0,0461 0,0400 0,0383 0,0277 0,0277 0,0360 0,00559 
 9 0,0883 0,0886 0,0935 0,0923 0,1074 0,1074 0,0978 0,00953 
 10 0,0935 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 0,1797 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 0,0805 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 0,8571 0,8574 0,8576 0,8575 0,8589 0,8589 0,8580 0,00090 
 19 0,9091 0,9088 0,9094 0,9187 0,9242 0,9242 0,9171 0,00798 
 21 0,2597 0,2602 0,2599 0,2599 0,2600 0,2600 0,2600 0,00028 
 22 0,2364 0,2338 0,2365 0,1709 0,2362 0,2362 0,2227 0,01366 
          
Conjunto Test     Salida   

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 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 0,0741 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 0,4068 0,4068 0,3542 0,01655 
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Figura 93. Gráfico 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 
 

Fósforo - P  SerieV        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 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 0,0805 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-CnnI 
          
 2 0,4675 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 
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Figura 94. Gráfico 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 I para el S 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

Azufre - S Serie I        
Conjunto Entrenamiento   Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 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 
 4 0,0040 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 0,0455 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 0,4447 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 0,4354 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-CnnI 

          
 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 0,1388 0,0068 0,0771 0,0634 0,0685 0,1048 0,0641 0,07463 
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Figura 95. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie I para el S en el 

conjunto de Test 
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Tabla 50. Resultados obtenidos en la Serie II para el S 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Azufre - S  Serie II        
Conjunto Entrenamiento   Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,0813 0,0766 0,0765 0,0884 0,0766 0,0657 0,0768 0,00458 
 3 0,0091 0,0081 0,0092 0,0115 0,0088 0,0079 0,0091 0,00004 
 4 0,0040 0,0085 0,0102 0,0118 0,0092 0,0102 0,0100 0,00598 
 5 0,0249 0,0766 0,0765 0,0263 0,0766 0,0657 0,0643 0,03944 
 6 0,0909 0,0766 0,0765 0,0883 0,0766 0,0656 0,0767 0,01419 
 8 0,0622 0,0766 0,0765 0,0639 0,0766 0,0656 0,0718 0,00963 
 9 0,0813 0,0766 0,0765 0,0821 0,0766 0,0809 0,0785 0,00284 
 10 0,0718 0,0766 0,0766 0,0689 0,0766 0,0682 0,0734 0,00160 
 12 0,1244 0,0766 0,0765 0,1222 0,0766 0,1244 0,0952 0,02916 
 13 0,0455 0,0252 0,0216 0,0444 0,0231 0,0455 0,0320 0,01349 
 14 0,1388 0,1387 0,1387 0,1397 0,1388 0,1385 0,1389 0,00011 
 15 0,1053 0,1059 0,1058 0,1014 0,1060 0,1052 0,1049 0,00040 
 16 0,0344 0,0447 0,0447 0,0326 0,0451 0,0351 0,0404 0,00600 
 18 0,7177 0,7168 0,7167 0,7172 0,7167 0,7177 0,7170 0,00068 
 19 0,0670 0,0683 0,0681 0,0666 0,0684 0,0672 0,0677 0,00073 
 20 0,4450 0,4456 0,4456 0,4461 0,4456 0,4450 0,4456 0,00059 
 21 0,1531 0,1528 0,1524 0,1532 0,1526 0,1531 0,1528 0,00031 
 22 0,4354 0,4354 0,4353 0,4350 0,4354 0,4355 0,4353 0,00009 

          
Conjunto de Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0478 0,0766 0,0766 0,1316 0,0766 0,0980 0,0919 0,04404 
 7 0,0191 0,0081 0,0092 0,0117 0,0088 0,0078 0,0091 0,01005 
 11 0,0718 0,0090 0,0099 0,0111 0,0097 0,0307 0,0141 0,05770 
 17 0,9091 0,3726 0,3594 0,1657 0,3619 0,1233 0,2766 0,63251 
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Figura 96. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie II para el S en el 

conjunto de Test 
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Tabla 51. Resultados obtenidos en la Serie III para el S 
 

Azufre - S    Serie III      
Conjunto Entrenamiento    Salida  

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0478 0,2222 0,0719 0,0539 0,0487 0,0539 0,0901 0,04225 
 2 0,0813 0,0960 0,0726 0,0807 0,0673 0,0799 0,0793 0,00203 
 4 0,0040 0,0001 0,0371 0,0327 0,0348 0,0327 0,0275 0,02348 
 5 0,0249 0,0350 0,0719 0,0771 0,0553 0,0772 0,0633 0,03841 
 6 0,0909 0,1449 0,0720 0,0790 0,0744 0,0790 0,0899 0,00105 
 7 0,0191 0,0190 0,0387 0,0326 0,0372 0,0326 0,0320 0,01287 
 8 0,0622 0,0306 0,0723 0,0790 0,0722 0,0790 0,0666 0,00443 
 11 0,0718 0,0718 0,0752 0,0330 0,0462 0,0330 0,0518 0,01994 
 12 0,1244 0,0981 0,0727 0,0750 0,1242 0,0750 0,0890 0,03541 
 14 0,1388 0,0857 0,0333 0,0792 0,0734 0,0792 0,0702 0,06857 
 15 0,1053 0,1036 0,1054 0,1051 0,1045 0,1053 0,1048 0,00048 
 16 0,0344 0,0868 0,0624 0,0828 0,0982 0,0828 0,0826 0,04815 
 17 0,9091 0,9091 0,9066 0,9087 0,9060 0,9090 0,9079 0,00122 
 18 0,7177 0,7186 0,7167 0,7178 0,7176 0,7179 0,7177 0,00001 
 19 0,0670 0,0670 0,0960 0,0681 0,0672 0,0678 0,0732 0,00625 
 20 0,4450 0,4449 0,4461 0,4448 0,4462 0,4449 0,4454 0,00038 
 21 0,1531 0,1544 0,1272 0,1508 0,1404 0,1507 0,1447 0,00841 
 22 0,4354 0,2502 0,4348 0,4355 0,4338 0,4352 0,3979 0,03751 
         
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 3 0,0091 0,0056 0,0714 0,0330 0,2979 0,0330 0,0882 0,07909 
 9 0,0813 0,0587 0,0724 0,0330 0,0742 0,0330 0,0542 0,02709 
 10 0,0718 0,1251 0,0722 0,0789 0,1158 0,0789 0,0942 0,02242 
 13 0,0455 0,0901 0,0383 0,0803 0,0916 0,0803 0,0761 0,03068 
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Figura 97. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie II para el S 

en el conjunto de Test 



 
     238                                                                                                   Apéndice A.1 

 

Tabla 52. Resultados obtenidos en la Serie IV para el S 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Azufre - S    Serie IV       
Conjunto Entrenamiento    Salida     

  Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
           
  1 0,0478 0,0635 0,2222 0,0591 0,0603 0,0535 0,0917 0,04388 
  2 0,0813 0,0827 0,0960 0,0815 0,0853 0,0837 0,0858 0,00451 
  3 0,0091 0,0236 0,0056 0,0090 0,0299 0,0110 0,0158 0,00673 
  5 0,0249 0,0377 0,0350 0,0327 0,0393 0,0250 0,0339 0,00905 
  7 0,0191 0,0158 0,0190 0,0169 0,0128 0,0193 0,0168 0,00235 
  8 0,0622 0,0455 0,0306 0,0459 0,0450 0,0622 0,0459 0,01634 
  9 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 0,9091 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 0,4354 0,4355 0,2502 0,4352 0,4353 0,4354 0,3983 0,03708 
           
Conjunto Test     Salida     

  Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
           
  4 0,0040 0,0881 0,0001 0,0077 0,1244 0,0104 0,0462 0,04214 
  6 0,0909 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 
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Figura 98. Gráfico 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-CnnI 
          
 1 0,0478 0,0475 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 
 4 0,0040 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 0,0191 0,0192 0,0099 0,0088 0,0040 0,0047 0,0093 0,00983 
 8 0,0622 0,0622 0,0583 0,0625 0,0773 0,0772 0,0675 0,00531 
 9 0,0813 0,0814 0,0000 0,0813 0,0816 0,0821 0,0653 0,01605 
 10 0,0718 0,0723 0,0588 0,0785 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 0,1244 0,1142 0,1244 0,0779 0,1246 0,1244 0,1131 0,01128 
 13 0,0455 0,0557 0,0596 0,0813 0,0456 0,0456 0,0576 0,01212 
 14 0,1388 0,0557 0,1387 0,0803 0,1389 0,1388 0,1105 0,02830 
 15 0,1053 0,1151 0,1053 0,1061 0,1053 0,1053 0,1074 0,00213 
 16 0,0344 0,0560 0,0589 0,0772 0,0349 0,0351 0,0524 0,01798 
 17 0,9091 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 0,4450 0,4450 0,4449 0,4450 0,4450 0,4450 0,00001 
 22 0,4354 0,4354 0,4354 0,4353 0,4353 0,4354 0,4354 0,00004 
          

Conjunto Test     Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

          
 2 0,0813 0,1150 0,0556 0,0774 0,0886 0,0890 0,0851 0,00376 
 5 0,0249 0,0032 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 0,4354 0,4354 0,4354 0,4353 0,4353 0,4354 0,4354 0,00004 
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Figura 99. Gráfico 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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Tabla 54. Resultados obtenidos en la Serie I para el K 
 
Potasio - K    Serie I      
        Conjunto   Entrenamiento    Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0947 0,0986 0,0921 0,0927 0,0944 0,0995 0,0955 0,00077 
 3 0,0239 0,0254 0,0229 0,0265 0,0240 0,0296 0,0257 0,00180 
 4 0,0083 0,0102 0,0177 0,0170 0,0166 0,0110 0,0145 0,00617 
 5 0,0758 0,0726 0,0803 0,0734 0,0758 0,0740 0,0752 0,00052 
 6 0,2576 0,2575 0,2575 0,2576 0,2575 0,2574 0,2575 0,00005 
 7 0,0311 0,0174 0,0138 0,0236 0,0217 0,0250 0,0203 0,01076 
 9 0,1250 0,1250 0,1272 0,1249 0,1250 0,1209 0,1246 0,00040 
 10 0,1023 0,1033 0,0971 0,1061 0,1018 0,1039 0,1024 0,00016 
 11 0,1288 0,1250 0,1295 0,1284 0,1274 0,1287 0,1278 0,00101 
 13 0,1098 0,1101 0,1098 0,1096 0,1103 0,1079 0,1096 0,00030 
 15 0,1364 0,1339 0,1368 0,1360 0,1316 0,1367 0,1350 0,00138 
 16 0,0492 0,0525 0,0512 0,0495 0,0497 0,0548 0,0515 0,00230 
 17 0,8712 0,8711 0,8711 0,8711 0,8707 0,8697 0,8707 0,00047 
 18 0,9091 0,9091 0,9091 0,9091 0,9110 0,9093 0,9095 0,00042 
 19 0,1553 0,1556 0,1552 0,1550 0,1557 0,1552 0,1553 0,00002 
 20 0,4167 0,4156 0,4163 0,4167 0,4165 0,4164 0,4163 0,00035 
 21 0,2765 0,2765 0,2769 0,2764 0,2759 0,2767 0,2765 0,00005 
 22 0,0455 0,0450 0,0457 0,0455 0,0466 0,0445 0,0455 0,00002 
          
Conjunto Test          

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,1212 0,1103 0,0805 0,0986 0,1073 0,0873 0,0968 0,02444 
 8 0,1326 0,1161 0,1141 0,2022 0,2847 0,0352 0,1504 0,01786 
 12 0,1705 0,3377 0,1779 0,1588 0,1292 0,1117 0,1831 0,01261 
 14 0,1326 0,0257 0,0148 0,0513 0,0518 0,1355 0,0558 0,07674 
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Figura 100. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas 
(Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie I para el K en 

el conjunto de Test 
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Tabla 55. Resultados obtenidos en la Serie II para el K 
 
Potasio - K   Serie II       
Conjunto Entrenamiento   Salida       

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,1212 0,1235 0,1171 0,1211 0,1244 0,1257 0,1223 0,00114 
 3 0,0239 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 0,0758 0,0752 0,0751 0,0758 0,0693 0,0737 0,0738 0,00193 
 6 0,2576 0,2574 0,2576 0,2575 0,2574 0,2574 0,2575 0,00012 
 8 0,1326 0,1315 0,1320 0,1311 0,1303 0,1364 0,1323 0,00030 
 9 0,1250 0,1244 0,1230 0,1252 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 0,1095 0,1099 0,1027 0,1099 0,1091 0,1082 0,00164 
 14 0,1326 0,1322 0,1302 0,1332 0,1311 0,1323 0,1318 0,00076 
 15 0,1364 0,1370 0,1361 0,1360 0,1350 0,1364 0,1361 0,00025 
 16 0,0492 0,0502 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 0,4167 0,4180 0,4167 0,4167 0,4160 0,4177 0,4170 0,00033 
 21 0,2765 0,2739 0,2761 0,2765 0,2769 0,2755 0,2758 0,00072 
 22 0,0455 0,0389 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-CnnI 
          
 1 0,0947 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 0,8712 0,4354 0,7638 0,8991 0,7742 0,3720 0,6489 0,22232 
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Figura 101. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la Serie II 

para el K en el conjunto de Test 
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Tabla 56. Resultados obtenidos en la Serie III para el K 
 
Potasio - K   Serie III       
Conjunto Entrenamiento   Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0947 0,0927 0,0953 0,0939 0,0926 0,0957 0,0941 0,00064 
 2 0,1212 0,1232 0,1208 0,1220 0,1266 0,1214 0,1228 0,00161 
 4 0,0083 0,0272 0,0100 0,0195 0,0184 0,0196 0,0190 0,01062 
 5 0,0758 0,0751 0,0745 0,0756 0,0722 0,0751 0,0745 0,00126 
 6 0,2576 0,2573 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 0,1289 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 0,1701 0,1702 0,1706 0,1704 0,1705 0,1704 0,00009 
 14 0,1326 0,1332 0,1317 0,1323 0,1322 0,1325 0,1324 0,00021 
 15 0,1364 0,1360 0,1342 0,1289 0,1251 0,1349 0,1318 0,00455 
 16 0,0492 0,0495 0,0583 0,0506 0,0501 0,0491 0,0515 0,00228 
 17 0,8712 0,8713 0,8724 0,8711 0,8712 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 0,1553 0,1544 0,1551 0,1555 0,1553 0,1551 0,00020 
 20 0,4167 0,4166 0,4138 0,4164 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 0,0491 0,0441 0,0428 0,0411 0,0411 0,00433 
          
Conjunto Test   Salida       

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0239 0,0148 0,0315 0,0332 0,0456 0,0315 0,0313 0,00746 
 9 0,1250 0,1516 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 0,0202 0,0143 0,0519 0,0357 0,0340 0,07589 
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Figura 102. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie III 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-CnnI 
          
 1 0,0947 0,0946 0,0934 0,0922 0,0971 0,0947 0,0944 0,00030 
 2 0,1212 0,1182 0,1193 0,1232 0,1257 0,1207 0,1214 0,00020 
 3 0,0239 0,0148 0,0284 0,0301 0,0283 0,0234 0,0250 0,00114 
 5 0,0758 0,0764 0,0780 0,0734 0,0766 0,0759 0,0760 0,00028 
 7 0,0311 0,0318 0,0303 0,0276 0,0261 0,0305 0,0293 0,00179 
 8 0,1326 0,1339 0,1305 0,1279 0,1307 0,1323 0,1311 0,00152 
 9 0,1250 0,1220 0,1308 0,1236 0,1241 0,1249 0,1251 0,00007 
 10 0,1023 0,1020 0,1019 0,1047 0,0933 0,1023 0,1008 0,00146 
 11 0,1288 0,1305 0,1267 0,1278 0,1270 0,1282 0,1281 0,00073 
 12 0,1705 0,1705 0,1686 0,1701 0,1721 0,1704 0,1703 0,00011 
 13 0,1098 0,1091 0,1052 0,1053 0,1095 0,1098 0,1078 0,00207 
 14 0,1326 0,1322 0,1329 0,1327 0,1314 0,1325 0,1324 0,00022 
 15 0,1364 0,1345 0,1347 0,1217 0,1350 0,1342 0,1320 0,00435 
 16 0,0492 0,0550 0,0572 0,0573 0,0502 0,0496 0,0539 0,00464 
 17 0,8712 0,8696 0,8694 0,8709 0,8711 0,8711 0,8704 0,00079 
 19 0,1553 0,1551 0,1559 0,1556 0,1555 0,1553 0,1555 0,00018 
 21 0,2765 0,2761 0,2762 0,2766 0,2766 0,2764 0,2764 0,00014 
 22 0,0455 0,0488 0,0448 0,0458 0,0439 0,0461 0,0459 0,00041 
          
Conjunto Test    Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 4 0,0083 0,0077 0,0093 0,0109 0,0223 0,0087 0,0118 0,00343 
 6 0,2576 0,1208 0,1120 0,1725 0,2495 0,1300 0,1570 0,10060 
 18 0,9091 0,8572 0,2317 0,2860 0,9422 0,8651 0,6364 0,27265 
 20 0,4167 0,2681 0,1619 0,1783 0,2411 0,2821 0,2263 0,19034 
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Figura 103. Gráfico 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 ICexp-CnnI 
          
 1 0,0947 0,0951 0,0960 0,1067 0,1067 0,0951 0,0999 0,00521 
 3 0,0239 0,0239 0,0290 0,0368 0,0368 0,0239 0,0301 0,00620 
 4 0,0083 0,0188 0,0124 0,0082 0,0082 0,0188 0,0133 0,00496 
 6 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,2576 0,00003 
 7 0,0311 0,0226 0,0225 0,0217 0,0217 0,0226 0,0222 0,00885 
 8 0,1326 0,1360 0,1315 0,1260 0,1260 0,1360 0,1311 0,00147 
 9 0,1250 0,1250 0,1233 0,1107 0,1107 0,1250 0,1189 0,00605 
 10 0,1023 0,1020 0,1013 0,1136 0,1136 0,1020 0,1065 0,00422 
 11 0,1288 0,1293 0,1291 0,1208 0,1208 0,1293 0,1258 0,00295 
 12 0,1705 0,1705 0,1704 0,1727 0,1727 0,1705 0,1713 0,00089 
 13 0,1098 0,1098 0,1098 0,1129 0,1129 0,1098 0,1111 0,00121 
 14 0,1326 0,1324 0,1326 0,1329 0,1329 0,1324 0,1326 0,00006 
 15 0,1364 0,1361 0,1226 0,1280 0,1280 0,1361 0,1301 0,00623 
 16 0,0492 0,0494 0,0492 0,0500 0,0500 0,0494 0,0496 0,00033 
 17 0,8712 0,8712 0,8712 0,8713 0,8713 0,8712 0,8713 0,00005 
 18 0,9091 0,9091 0,9091 0,9131 0,9131 0,9091 0,9107 0,00161 
 20 0,4167 0,4167 0,4167 0,4160 0,4160 0,4167 0,4164 0,00026 
 22 0,0455 0,0447 0,0454 0,0452 0,0452 0,0447 0,0450 0,00042 
          
Conjunto Test    Salida      

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,1212 0,1407 0,1023 0,1022 0,1022 0,1407 0,1176 0,00360 
 5 0,0758 0,0947 0,0811 0,0809 0,0809 0,0947 0,0865 0,01071 
 19 0,1553 0,0574 0,0963 0,2289 0,2289 0,0574 0,1338 0,02154 
 21 0,2765 0,1947 0,2634 0,2686 0,2686 0,1947 0,2380 0,03852 
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Figura 104. Gráfico 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 
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Tabla 59. Resultados obtenidos en la Serie I para el Ca 
 

Calcio - Ca   Serie I       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,4423 0,4415 0,4416 0,4416 0,4427 0,4438 0,4423 0,00001 
 3 0,1130 0,1157 0,1131 0,1130 0,1821 0,1750 0,1398 0,02678 
 4 0,0295 0,0322 0,0275 0,0242 0,0050 0,0108 0,0199 0,00957 
 5 0,0295 0,0246 0,0276 0,0291 0,0494 0,0399 0,0341 0,00464 
 6 0,0614 0,0573 0,0603 0,0606 0,0501 0,0402 0,0537 0,00771 
 7 0,0541 0,0573 0,0543 0,0400 0,0050 0,0108 0,0335 0,02058 
 9 0,0091 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 0,9083 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 0,2456 0,2456 0,2512 0,2620 0,2500 0,00429 
 17 0,0442 0,0438 0,0439 0,0433 0,0382 0,0390 0,0416 0,00260 
 18 0,1843 0,1826 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 0,0172 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 0,2334 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-CnnI 
          
 2 0,5160 0,4827 0,3942 0,4477 0,8868 0,8590 0,6141 0,09811 
 8 0,0079 0,0141 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 
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Figura 105. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en 

la Serie I para el Ca en el conjunto de Test 
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Tabla 60. Resultados obtenidos en la Serie II para el Ca 
 
Calcio - Ca   Serie II       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,5160 0,5162 0,5159 0,5160 0,5161 0,5159 0,5160 0,00005 
 3 0,1130 0,0365 0,1126 0,1129 0,0385 0,0286 0,0658 0,04718 
 4 0,0295 0,0352 0,0125 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 0,0371 0,0169 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 0,0315 0,0142 0,0215 0,0267 0,0289 0,0246 0,00247 
 12 0,0103 0,0095 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 0,6386 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 0,1833 0,1837 0,1838 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 0,0246 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 0,2334 0,2332 0,2332 0,2334 0,2334 0,2335 0,2333 0,00008 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,4423 0,4822 0,4300 0,4092 0,4820 0,5072 0,4621 0,01985 
 7 0,0541 0,0362 0,0241 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 0,0091 0,0157 0,0324 0,0086 0,0430 0,0218 0,02245 
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Figura 106. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie II para el Ca en el conjunto de Test 
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Tabla 61. Resultados obtenidos en la Serie III para el Ca 
 
Calcio - Ca   Serie III       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,4423 0,4416 0,4416 0,4416 0,4416 0,4419 0,4417 0,00057 
 2 0,5160 0,5159 0,5159 0,5159 0,5159 0,5157 0,5159 0,00006 
 4 0,0295 0,0289 0,0287 0,0291 0,0289 0,0396 0,0311 0,00158 
 5 0,0295 0,0290 0,0290 0,0291 0,0290 0,0218 0,0276 0,00191 
 6 0,0614 0,0606 0,0605 0,0607 0,0606 0,0611 0,0607 0,00073 
 7 0,0541 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 0,0103 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 0,0442 0,0439 0,0439 0,0439 0,0439 0,0430 0,0437 0,00049 
 18 0,1843 0,1839 0,1838 0,1839 0,1839 0,1833 0,1838 0,00049 
 19 0,7862 0,7861 0,7861 0,7861 0,7861 0,7861 0,7861 0,00015 
 20 0,0172 0,0157 0,0181 0,0170 0,0157 0,0189 0,0171 0,00012 
 21 0,2064 0,2064 0,2063 0,2063 0,2064 0,2064 0,2064 0,00000 
 22 0,2334 0,2334 0,2335 0,2334 0,2334 0,2335 0,2334 0,00003 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 3 0,1130 0,1399 0,2338 0,1225 0,1399 0,0731 0,1418 0,02882 
 9 0,0091 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 0,5204 0,4946 0,5866 0,5204 0,7347 0,5714 0,33772 
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Figura 107. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie III 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-CnnI 
          
 1 0,4423 0,4417 0,4416 0,4416 0,4416 0,4417 0,4417 0,00061 
 2 0,5160 0,5159 0,5159 0,5159 0,5159 0,5158 0,5159 0,00005 
 3 0,1130 0,1130 0,1130 0,1129 0,1130 0,1132 0,1130 0,00001 
 5 0,0295 0,0266 0,0261 0,0310 0,0306 0,0196 0,0268 0,00269 
 7 0,0541 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 0,0091 0,0109 0,0263 0,0133 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 0,9091 0,9071 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 0,6388 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 0,2064 0,2065 0,2063 0,2064 0,2064 0,2060 0,2063 0,00005 
 22 0,2334 0,2335 0,2334 0,2335 0,2334 0,2334 0,2334 0,00003 
          
Conjunto Test   Salida     

          
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

          
 4 0,0295 0,0354 0,0263 0,0239 0,0195 0,0202 0,0251 0,00443 
 6 0,0614 0,0201 0,0256 0,0715 0,0797 0,0004 0,0395 0,02196 
 18 0,1843 0,0115 0,1878 0,0501 0,0858 0,1968 0,1064 0,07785 
 20 0,0172 0,0007 0,0525 0,0113 0,0053 0,0016 0,0143 0,00291 
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Figura 108. Gráfico 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 ICexp-CnnI 
          
 1 0,4423 0,4416 0,4416 0,4429 0,4416 0,4397 0,4415 0,00078 
 3 0,1130 0,0433 0,1127 0,1137 0,1130 0,1129 0,0991 0,01392 
 4 0,0295 0,0386 0,0145 0,0270 0,0337 0,0300 0,0288 0,00072 
 6 0,0614 0,0508 0,0573 0,0614 0,0603 0,0598 0,0579 0,00350 
 7 0,0541 0,0382 0,0508 0,0270 0,0526 0,0547 0,0447 0,00939 
 8 0,0079 0,0394 0,0105 0,0261 0,0077 0,0060 0,0180 0,01010 
 9 0,0091 0,0384 0,0166 0,0272 0,0086 0,0144 0,0211 0,01196 
 10 0,0270 0,0425 0,0275 0,0206 0,0223 0,0239 0,0274 0,00033 
 11 0,0688 0,0378 0,0722 0,0680 0,0683 0,0648 0,0623 0,00655 
 12 0,0103 0,0411 0,0120 0,0101 0,0054 0,0015 0,0141 0,00373 
 13 0,9091 0,9036 0,9066 0,8964 0,9076 0,8796 0,8988 0,01032 
 14 0,0663 0,0250 0,0106 0,0280 0,0073 0,0745 0,0291 0,03726 
 15 0,6388 0,6390 0,6389 0,6388 0,6387 0,6396 0,6390 0,00018 
 16 0,2457 0,2459 0,2459 0,2459 0,2456 0,2549 0,2476 0,00194 
 17 0,0442 0,0223 0,0441 0,0271 0,0436 0,0722 0,0419 0,00237 
 18 0,1843 0,1848 0,1837 0,1852 0,1839 0,0958 0,1667 0,01760 
 20 0,0172 0,0262 0,0029 0,0202 0,0175 0,0202 0,0174 0,00022 
 22 0,2334 0,2337 0,2334 0,2330 0,2334 0,2335 0,2334 0,00000 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,5160 0,4489 0,4082 0,3850 0,5046 0,7721 0,5038 0,01221 
 5 0,0295 0,0403 0,0508 0,0269 0,0084 0,0163 0,0285 0,00094 
 19 0,7862 0,9297 0,9119 0,9078 0,6520 0,8145 0,8432 0,05691 
 21 0,2064 0,4266 0,1349 0,5661 0,0731 0,2690 0,2940 0,08756 
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Figura 109. Gráfico 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 I para el Fe 
 

Hierro - Fe   Serie I       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0354 0,0365 0,0364 0,0360 0,0357 0,0365 0,0362 0,00088 
 3 0,0505 0,0493 0,0492 0,0503 0,0476 0,0493 0,0492 0,00135 
 4 0,0047 0,0089 0,0082 0,0086 0,0069 0,0089 0,0083 0,00360 
 5 0,0035 0,0037 0,0027 0,0040 0,0057 0,0037 0,0040 0,00044 
 6 0,0054 0,0061 0,0047 0,0045 0,0057 0,0061 0,0054 0,00003 
 7 0,0076 0,0049 0,0039 0,0049 0,0057 0,0049 0,0048 0,00273 
 9 0,0286 0,0286 0,0295 0,0288 0,0473 0,0286 0,0326 0,00394 
 10 0,0589 0,1061 0,0891 0,0833 0,0557 0,1061 0,0880 0,02912 
 11 0,0522 0,0539 0,0534 0,0525 0,0473 0,0539 0,0522 0,00000 
 13 0,0657 0,0574 0,0646 0,0653 0,0655 0,0574 0,0621 0,00360 
 15 0,0909 0,0909 0,0909 0,0909 0,0911 0,0909 0,0909 0,00003 
 16 0,0707 0,0774 0,0714 0,0709 0,0705 0,0774 0,0735 0,00283 
 17 0,4040 0,3869 0,3869 0,3869 0,3869 0,3869 0,3869 0,01717 
 18 0,0741 0,0709 0,0737 0,0737 0,0739 0,0709 0,0726 0,00145 
 19 0,1313 0,0180 0,0131 0,0130 0,0114 0,0180 0,0147 0,11660 
 20 0,9091 0,9086 0,9091 0,9091 0,9091 0,9086 0,9089 0,00020 
 21 0,0370 0,0379 0,0382 0,0377 0,0375 0,0379 0,0378 0,00081 
 22 0,0185 0,0168 0,0170 0,0175 0,0197 0,0168 0,0176 0,00094 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,0320 0,0067 0,0061 0,0104 0,0061 0,0067 0,0072 0,02478 
 8 0,0044 0,0039 0,0029 0,0045 0,0057 0,0039 0,0042 0,00020 
 12 0,0791 0,0869 0,0768 0,0823 0,0758 0,0869 0,0817 0,00259 
 14 0,7239 0,6776 0,5980 0,4380 0,9433 0,6776 0,6669 0,05700 
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Figura 110. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie I para el Fe en el conjunto de Test 
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Tabla 65. Resultados obtenidos en la Serie II para el Fe 
 
Hierro - Fe   Serie II       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,0320 0,0421 0,0323 0,0315 0,0416 0,0323 0,0360 0,00397 
 3 0,0505 0,0409 0,0503 0,0465 0,0409 0,0503 0,0458 0,00471 
 4 0,0047 0,0093 0,0051 0,0096 0,0088 0,0051 0,0075 0,00283 
 5 0,0035 0,0067 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 0,0791 0,0785 0,0788 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 0,0909 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 0,0135 0,0133 0,0160 0,0135 0,0133 0,0139 0,11741 
 20 0,9091 0,9091 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 0,0185 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-CnnI 
          
 1 0,0354 0,0399 0,0391 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 0,0522 0,0360 0,0426 0,0483 0,0522 0,0522 0,0463 0,00593 
 4 0,4040 0,1532 0,0690 0,0024 0,4040 0,4040 0,2065 0,19751 
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Figura 111. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie II para el Fe en el conjunto de Test 
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Tabla 66. Resultados obtenidos en la Serie III para el Fe 
 
Hierro - Fe   Serie III       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0354 0,0332 0,0416 0,0340 0,0483 0,0337 0,0381 0,00279 
 2 0,0320 0,0342 0,0293 0,0337 0,0483 0,0316 0,0354 0,00343 
 4 0,0047 0,0042 0,0091 0,0032 0,0051 0,0207 0,0085 0,00374 
 5 0,0035 0,0024 0,0066 0,0051 0,0045 0,0118 0,0061 0,00253 
 6 0,0054 0,0054 0,0057 0,0052 0,0045 0,0108 0,0063 0,00094 
 7 0,0076 0,0089 0,0099 0,0082 0,0064 0,0207 0,0108 0,00327 
 8 0,0044 0,0030 0,0066 0,0039 0,0045 0,0104 0,0057 0,00131 
 11 0,0522 0,0525 0,0485 0,0525 0,0483 0,0221 0,0448 0,00741 
 12 0,0791 0,0788 0,0783 0,0788 0,0788 0,0813 0,0792 0,00007 
 14 0,7239 0,7404 0,7426 0,7404 0,7404 0,7406 0,7409 0,01697 
 15 0,0909 0,0902 0,0480 0,0909 0,0545 0,0421 0,0652 0,02576 
 16 0,0707 0,0721 0,0830 0,0707 0,0798 0,0705 0,0752 0,00451 
 17 0,4040 0,3869 0,3875 0,3869 0,3867 0,3862 0,3868 0,01721 
 18 0,0741 0,0736 0,0490 0,0736 0,0753 0,0815 0,0706 0,00350 
 19 0,1313 0,0133 0,0520 0,0140 0,0131 0,0401 0,0265 0,10481 
 20 0,9091 0,9091 0,9084 0,9091 0,9089 0,9082 0,9088 0,00034 
 21 0,0370 0,0369 0,0483 0,0372 0,0379 0,0418 0,0404 0,00337 
 22 0,0185 0,0205 0,0187 0,0199 0,0204 0,0227 0,0204 0,00192 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,0505 0,0348 0,0481 0,0328 0,0487 0,0224 0,0374 0,01313 
 2 0,0286 0,0212 0,0239 0,0281 0,0428 0,0200 0,0272 0,00141 
 3 0,0589 0,0320 0,0500 0,0431 0,0544 0,0810 0,0521 0,00684 
 4 0,0657 0,0529 0,0465 0,0508 0,0564 0,0439 0,0501 0,01556 
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Figura 112. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie III 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-CnnI 
          
 1 0,0354 0,0333 0,0343 0,0352 0,0343 0,0332 0,0341 0,00128 
 2 0,0320 0,0401 0,0332 0,0325 0,0330 0,0291 0,0336 0,00158 
 3 0,0505 0,0517 0,0414 0,0418 0,0401 0,0488 0,0447 0,00576 
 5 0,0035 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 0,0286 0,0278 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 0,0416 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 0,0707 0,0793 0,0709 0,0709 0,0709 0,0751 0,0734 0,00269 
 17 0,4040 0,3857 0,3867 0,3869 0,3872 0,3867 0,3866 0,01741 
 19 0,1313 0,0170 0,0416 0,0419 0,0411 0,0497 0,0382 0,09306 
 21 0,0370 0,0532 0,0465 0,0448 0,0527 0,0502 0,0495 0,01242 
 22 0,0185 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-CnnI 
          
 1 0,0047 0,0396 0,0172 0,0178 0,0187 0,0067 0,0200 0,01529 
 2 0,0054 0,0093 0,0024 0,0020 0,0052 0,0135 0,0065 0,00108 
 3 0,0741 0,0556 0,0571 0,0581 0,0611 0,0613 0,0586 0,01545 
 4 0,9091 0,7604 0,8476 0,8870 0,7374 0,1785 0,6822 0,22690 
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Figura 113. Gráfico 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 ICexp-CnnI 
          
 1 0,0354 0,0359 0,0338 0,0328 0,0360 0,0407 0,0359 0,00051 
 3 0,0505 0,0508 0,0508 0,0512 0,0503 0,0512 0,0509 0,00037 
 4 0,0047 0,0072 0,0056 0,0162 0,0077 0,0077 0,0089 0,00418 
 6 0,0054 0,0059 0,0052 0,0160 0,0045 0,0069 0,0077 0,00232 
 7 0,0076 0,0062 0,0054 0,0165 0,0049 0,0093 0,0085 0,00088 
 8 0,0044 0,0057 0,0052 0,0160 0,0052 0,0067 0,0078 0,00340 
 9 0,0286 0,0258 0,0290 0,0308 0,0285 0,0207 0,0269 0,00168 
 10 0,0589 0,0077 0,0667 0,0561 0,0564 0,0771 0,0528 0,00613 
 11 0,0522 0,0527 0,0529 0,0524 0,0527 0,0530 0,0527 0,00054 
 12 0,0791 0,0788 0,0788 0,0788 0,0788 0,0778 0,0786 0,00054 
 13 0,0657 0,0722 0,0739 0,0653 0,0653 0,0705 0,0695 0,00380 
 14 0,7239 0,7404 0,7404 0,7404 0,7404 0,7402 0,7404 0,01646 
 15 0,0909 0,0719 0,0737 0,0909 0,0909 0,0884 0,0832 0,00774 
 16 0,0707 0,0778 0,0776 0,0710 0,0710 0,0709 0,0737 0,00296 
 17 0,4040 0,3867 0,3869 0,3869 0,3869 0,3869 0,3868 0,01721 
 18 0,0741 0,0791 0,0756 0,0737 0,0737 0,0722 0,0749 0,00081 
 20 0,9091 0,9088 0,9089 0,9091 0,9091 0,9091 0,9090 0,00010 
 22 0,0185 0,0214 0,0205 0,0192 0,0187 0,0133 0,0186 0,00010 
          
Conjunto Test   Salida     

          
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

          
 1 0,0320 0,0081 0,0325 0,0337 0,0184 0,0577 0,0301 0,00192 
 2 0,0035 0,0057 0,0052 0,0160 0,0047 0,0045 0,0072 0,00370 
 3 0,1313 0,0727 0,0736 0,1010 0,0820 0,0125 0,0684 0,06296 
 4 0,0370 0,0722 0,0736 0,1005 0,1103 0,0311 0,0775 0,04051 
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Figura 114. Gráfico 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 
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Tabla 69. Resultados obtenidos en la Serie I para el Zn 
 

Zinc - Zn   Serie I       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,2121 0,2197 0,2121 0,2121 0,2121 0,1955 0,2103 0,00182 
 3 0,0295 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 0,0083 0,0227 0,0091 0,0076 0,0000 0,0121 0,0103 0,00197 
 6 0,0311 0,0273 0,0311 0,0311 0,0311 0,0326 0,0306 0,00045 
 7 0,0008 0,0220 0,0045 0,0030 0,0015 0,0068 0,0076 0,00682 
 9 0,2803 0,2765 0,2803 0,2803 0,2803 0,2811 0,2797 0,00061 
 10 0,1515 0,1515 0,1515 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 0,2273 0,2038 0,2273 0,2273 0,2273 0,2265 0,2224 0,00485 
 16 0,1970 0,1992 0,1977 0,1970 0,1970 0,1962 0,1974 0,00045 
 17 0,9091 0,8924 0,9053 0,9068 0,9076 0,9030 0,9030 0,00606 
 18 0,0500 0,0508 0,0500 0,0500 0,0500 0,0500 0,0502 0,00015 
 19 0,4848 0,4833 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4845 0,00030 
 20 0,4318 0,4189 0,4318 0,4318 0,4318 0,4318 0,4292 0,00258 
 21 0,0485 0,0886 0,0492 0,0485 0,0485 0,0485 0,0567 0,00818 
 22 0,1136 0,0371 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-CnnI 

          
 2 0,4394 0,2280 0,2826 0,5924 0,6644 0,9083 0,5352 0,09576 
 8 0,0250 0,0235 0,0235 0,0409 0,0000 0,0129 0,0202 0,00485 
 12 0,1364 0,0470 0,1841 0,1879 0,3470 0,1189 0,1770 0,04061 
 14 0,0674 0,4303 0,2318 0,6432 0,0417 0,1114 0,2917 0,22424 
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Figura 115. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie I para el Zn en el conjunto de Test 
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Tabla 70. Resultados obtenidos en la Serie II para el Zn 
 
Zinc - Zn   Serie II       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 2 0,4394 0,4371 0,4364 0,4364 0,4364 0,4364 0,4365 0,00288 
 3 0,0295 0,0280 0,0538 0,0280 0,0227 0,0402 0,0345 0,00500 
 4 0,0212 0,0258 0,0538 0,0250 0,0235 0,0250 0,0306 0,00939 
 5 0,0083 0,0023 0,0129 0,0098 0,0235 0,0129 0,0123 0,00394 
 6 0,0311 0,0265 0,0273 0,0311 0,0205 0,0318 0,0274 0,00364 
 8 0,0250 0,0280 0,0250 0,0242 0,0280 0,0220 0,0255 0,00045 
 9 0,2803 0,2780 0,2795 0,2803 0,2803 0,2795 0,2795 0,00076 
 10 0,1515 0,1417 0,1530 0,1530 0,1515 0,1568 0,1512 0,00030 
 12 0,1364 0,1485 0,1371 0,1364 0,1371 0,1341 0,1386 0,00227 
 13 0,2652 0,2667 0,2652 0,2652 0,2652 0,2833 0,2691 0,00394 
 14 0,0674 0,0689 0,0682 0,0674 0,0644 0,0530 0,0644 0,00303 
 15 0,2273 0,2258 0,2273 0,2265 0,2273 0,2114 0,2236 0,00364 
 16 0,1970 0,1970 0,1970 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 0,4848 0,4841 0,4848 0,4848 0,4841 0,4841 0,4844 0,00045 
 20 0,4318 0,4318 0,4318 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 0,1136 0,1129 0,0561 0,1114 0,1129 0,1083 0,1003 0,01333 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,2121 0,1250 0,0833 0,2614 0,1515 0,1621 0,1567 0,05545 
 7 0,0008 0,0053 0,0054 0,0197 0,0033 0,0020 0,0071 0,00636 
 11 0,0985 0,0674 0,0553 0,0629 0,0591 0,1326 0,0755 0,02303 
 17 0,9091 0,1152 0,0705 0,1129 0,0424 0,0811 0,0844 0,82470 
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Figura 116. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie II para el Zn en el conjunto de Test 
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Tabla 71. Resultados obtenidos en la Serie III para el Zn 
 
Zinc - Zn   Serie III       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,2121 0,2174 0,2121 0,2189 0,2121 0,1318 0,1985 0,01364 
 2 0,4394 0,4364 0,4371 0,4364 0,4371 0,4311 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 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 0,0409 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 0,1280 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 0,1970 0,1977 0,1970 0,3227 0,3227 0,2159 0,2512 0,05424 
 17 0,9091 0,8985 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 0,4848 0,4833 0,4841 0,4841 0,4841 0,4652 0,4802 0,00470 
 20 0,4318 0,4318 0,4311 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-CnnI 
          
 3 0,0295 0,0424 0,0697 0,0682 0,0227 0,0227 0,0452 0,01561 
 9 0,2803 0,2523 0,4364 0,3583 0,3811 0,4682 0,3792 0,09894 
 10 0,1515 0,2492 0,1364 0,2098 0,3129 0,1326 0,2082 0,05667 
 13 0,2652 0,2295 0,2917 0,2561 0,2144 0,2864 0,2556 0,00955 
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Figura 117. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

Serie III para el Zn en el conjunto de Test 



 
     258                                                                                                   Apéndice A.1 

 

Tabla 72. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Zn 
 
Zinc - Zn   Serie IV       
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 1 0,2121 0,2144 0,2144 0,2114 0,2121 0,2121 0,2129 0,00076 
 2 0,4394 0,4348 0,4364 0,4364 0,4364 0,4364 0,4361 0,00333 
 3 0,0295 0,0318 0,0303 0,0303 0,0326 0,0295 0,0309 0,00136 
 5 0,0083 0,0318 0,0030 0,0356 0,0348 0,0091 0,0229 0,01455 
 7 0,0008 0,0318 0,0038 0,0356 0,0348 0,0106 0,0233 0,02258 
 8 0,0250 0,0318 0,0250 0,0356 0,0348 0,0197 0,0294 0,00439 
 9 0,2803 0,2826 0,2803 0,2803 0,2795 0,2795 0,2805 0,00015 
 10 0,1515 0,1515 0,1447 0,1515 0,1515 0,1530 0,1505 0,00106 
 11 0,0985 0,0985 0,0970 0,0977 0,0985 0,0985 0,0980 0,00045 
 12 0,1364 0,1235 0,1424 0,1364 0,1364 0,1333 0,1344 0,00197 
 13 0,2652 0,2765 0,2652 0,2758 0,2652 0,2303 0,2626 0,00258 
 14 0,0674 0,0652 0,0697 0,0742 0,0674 0,0674 0,0688 0,00136 
 15 0,2273 0,1917 0,2258 0,1523 0,2265 0,2288 0,2050 0,02227 
 16 0,1970 0,2045 0,1970 0,1977 0,1977 0,2311 0,2056 0,00864 
 17 0,9091 0,8788 0,8985 0,8985 0,9038 0,9045 0,8968 0,01227 
 19 0,4848 0,4894 0,4841 0,4841 0,4848 0,4848 0,4855 0,00061 
 21 0,0485 0,0856 0,0485 0,1197 0,0545 0,0485 0,0714 0,02288 
 22 0,1136 0,0318 0,1144 0,0356 0,0356 0,1894 0,0814 0,03227 
          
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
          
 4 0,0212 0,0318 0,0288 0,0356 0,0348 0,0114 0,0285 0,00727 
 6 0,0311 0,0326 0,0402 0,0356 0,0379 0,0205 0,0333 0,00227 
 18 0,0500 0,3030 0,0455 0,4591 0,0773 0,4386 0,2647 0,21470 
 20 0,4318 0,3447 0,2644 0,4977 0,3265 0,2318 0,3330 0,09879 
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Figura 118. Gráfico comparativo de las concentraciones 
esperadas (Cexp) y las determinadas por el SN (Snn) en la 

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-CnnI 
          
 1 0,2121 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 0,0152 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 0,1955 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 0,1977 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 0,4318 0,4318 0,4311 0,4318 0,4318 0,4288 0,4311 0,00076 
 22 0,1136 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-CnnI 
          
 2 0,4394 0,1955 0,5644 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 0,3985 0,1659 0,0098 0,3386 0,3894 0,2605 0,21197 
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Figura 119. Gráfico 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 



 
     260                                                                                                   Apéndice A.1 

 

 



 
      Redes Neuronales en la Ingeniería y Ciencia Nuclear                                                             261 
     

 
 
 
 
 
 
 
 
A. 2)   RESULTADOS DE SERIES EJECUTADAS POR LOS 

SNs EN ANALISIS DE AEROSOLES 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 En las páginas siguientes, se muestran todos los resultados obtenidos en las 

ejecuciones de las 5 series de los SNs, utilizados para el análisis de Aerosoles de polución 

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 clásico) 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. 

 Además, para cada elemento y serie ejecutada, se incluye un gráfico comparativo 

entre salidas esperadas y calculadas, para los ejemplos de test. 
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Tabla 74. Resultados obtenidos en la Serie I para el Al en aerosoles 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Elemento Aluminio   - Al         
Conjunto Entrenamiento    Salida     
                        Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 1 0,0535 0,0533 0,0539 0,0535 0,0534 0,0535 0,0535 0,00003 
 2 0,2852 0,2851 0,2851 0,2852 0,2852 0,2852 0,2851 0,00007 
 3 0,3387 0,3389 0,3388 0,3386 0,3386 0,3386 0,3387 0,00005 
 4 0,4278 0,4282 0,4271 0,4279 0,4278 0,4278 0,4278 0,00005 
 5 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,00011 
 7 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,00011 
 9 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,00011 
 10 0,7487 0,7483 0,7486 0,7486 0,7486 0,7487 0,7485 0,00011 
 11 0,1248 0,1251 0,1249 0,1248 0,1248 0,1248 0,1249 0,00013 
 13 0,4991 0,4992 0,4989 0,4991 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 0,6776 0,6777 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 0,9091 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 0,3565 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 0,1604 0,1517 0,1515 0,1516 0,1516 0,1516 0,1516 0,00884 
 23 0,0232 0,0248 0,0249 0,0246 0,0245 0,0243 0,0246 0,00147 
 25 0,0642 0,0632 0,0629 0,0639 0,0639 0,0640 0,0636 0,00061 
 26 0,1087 0,1024 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 0,0134 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 0,0129 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 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 6 0,8734 0,7423 0,7449 0,7481 0,7479 0,7481 0,7463 0,12700 
 8 0,6774 0,7777 0,7201 0,7893 0,7900 0,7913 0,7737 0,09630 
 12 0,4456 0,6819 0,7565 0,6851 0,6867 0,6878 0,6996 0,25400 
 21 0,5169 0,2735 0,2805 0,2756 0,2758 0,2760 0,2763 0,24100 
 24 0,0321 0,0227 0,0201 0,0231 0,0231 0,0232 0,0224 0,00965 
 28 0,0075 0,0100 0,0081 0,0077 0,0075 0,0072 0,0081 0,00061 
 32 0,0130 0,0114 0,0082 0,0118 0,0119 0,0119 0,0110 0,00197 
 36 0,0232 0,0165 0,0104 0,0151 0,0145 0,0140 0,0141 0,00907 
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Figura 120. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie I para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 75. Resultados obtenidos en la Serie II para el Al en aerosoles 
Elemento Aluminio - Al         
Conjunto Entrenamiento   Salida      
                           Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0535 0,0534 0,0534 0,0535 0,0535 0,0534 0,0535 0,00003 
 2 0,2852 0,2852 0,3208 0,2852 0,2852 0,2851 0,2923 0,00710 
 3 0,3387 0,3387 0,3386 0,3386 0,3387 0,3386 0,3386 0,00005 
 5 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002 0,0001 0,0002 0,0001 0,00012 
 6 0,8734 0,8734 0,8738 0,8738 0,8735 0,8730 0,8735 0,00007 
 7 0,0000 0,0000 0,0001 0,0004 0,0001 0,0002 0,0002 0,00017 
 9 0,0000 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,00010 
 10 0,7487 0,7486 0,7486 0,7486 0,7486 0,7487 0,7486 0,00004 
 12 0,4456 0,4457 0,4457 0,4457 0,4456 0,4458 0,4457 0,00004 
 13 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,4990 0,4990 0,4991 0,00005 
 14 0,0000 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 0,00010 
 15 0,6774 0,6774 0,6773 0,6773 0,6775 0,6775 0,6774 0,00004 
 16 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002 0,0001 0,0000 0,0001 0,00008 
 17 0,9091 0,9074 0,9046 0,9058 0,9059 0,9059 0,9059 0,00317 
 18 0,0000 0,0000 0,0001 0,0000 0,0001 0,0000 0,0000 0,00005 
 19 0,3565 0,3566 0,3209 0,3566 0,3565 0,3565 0,3494 0,00710 
 20 0,0000 0,0000 0,0001 0,0000 0,0001 0,0000 0,0000 0,00005 
 22 0,1604 0,1516 0,1516 0,1516 0,1515 0,1515 0,1516 0,00887 
 23 0,0232 0,0232 0,0232 0,0227 0,0270 0,0251 0,0242 0,00105 
 24 0,0321 0,0319 0,0324 0,0322 0,0263 0,0309 0,0307 0,00136 
 26 0,1087 0,1087 0,1087 0,1088 0,1088 0,1087 0,1087 0,00001 
 28 0,0075 0,0048 0,0122 0,0067 0,0075 0,0069 0,0076 0,00014 
 29 0,0082 0,0092 0,0122 0,0088 0,0089 0,0082 0,0095 0,00128 
 30 0,0137 0,0001 0,0120 0,0142 0,0150 0,0143 0,0111 0,00258 
 31 0,0050 0,0061 0,0124 0,0033 0,0053 0,0054 0,0065 0,00151 
 33 0,0196 0,0197 0,0119 0,0187 0,0192 0,0196 0,0178 0,00176 
 34 0,0098 0,0002 0,0121 0,0110 0,0072 0,0088 0,0078 0,00196 
 36 0,0232 0,0232 0,0144 0,0235 0,0248 0,0234 0,0219 0,00132 
 37 0,0000 0,0000 0,0001 0,0003 0,0001 0,0002 0,0001 0,00014 
Conjunto Test    Salida     
                           Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 4 0,4278 0,4044 0,3173 0,1839 0,0465 0,4056 0,2716 0,15600 
 8 0,6774 0,8848 0,8770 0,8865 0,8849 0,8774 0,8821 0,20500 
 11 0,1248 0,2586 0,3211 0,2595 0,2752 0,1735 0,2576 0,13300 
 21 0,5169 0,2762 0,3210 0,2934 0,2782 0,2797 0,2897 0,22700 
 25 0,0642 0,0715 0,0163 0,0094 0,0436 0,0665 0,0414 0,02270 
 27 0,0856 0,4122 0,1192 0,2902 0,1088 0,0380 0,1937 0,10800 
 32 0,0130 0,0003 0,0120 0,0152 0,0114 0,0148 0,0107 0,00228 
 35 0,0109 0,0138 0,0153 0,0393 0,0249 0,0205 0,0228 0,01190 
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Figura 121. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie II para el Al en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 76. Resultados obtenidos en la Serie III para el Al en aerosoles 
Elemento Aluminio - Al          
Conjunto Entrenamiento    Salida     

 Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0535 0,0535 0,0234 0,0535 0,0535 0,0535 0,0474 0,00604 
 2 0,2852 0,2851 0,2852 0,2852 0,2852 0,2852 0,2852 0,00004 
 4 0,4278 0,4278 0,4278 0,4278 0,4278 0,4278 0,4278 0,00000 
 5 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003 0,0001 0,0002 0,0002 0,00018 
 7 0,0000 0,0000 0,0003 0,0003 0,0001 0,0002 0,0002 0,00018 
 8 0,6774 0,6775 0,6774 0,6774 0,6771 0,6774 0,6774 0,00002 
 9 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0007 0,0002 0,0002 0,00024 
 10 0,7487 0,7485 0,7486 0,7486 0,7487 0,7487 0,7486 0,00003 
 12 0,4456 0,4456 0,4456 0,4457 0,4457 0,4456 0,4456 0,00000 
 13 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,00003 
 14 0,0000 0,0000 0,0006 0,0001 0,0001 0,0003 0,0002 0,00022 
 15 0,6774 0,6773 0,6773 0,6774 0,6776 0,6774 0,6774 0,00003 
 16 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003 0,0001 0,0002 0,0002 0,00018 
 17 0,9091 0,9043 0,9054 0,9056 0,9055 0,9055 0,9053 0,00381 
 18 0,0000 0,0005 0,0001 0,0003 0,0001 0,0002 0,0002 0,00024 
 20 0,0000 0,0000 0,0001 0,0003 0,0001 0,0002 0,0001 0,00014 
 21 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5170 0,5168 0,5169 0,00003 
 22 0,1604 0,1515 0,1515 0,1516 0,1516 0,1516 0,1516 0,00888 
 23 0,0232 0,0238 0,0264 0,0233 0,0290 0,0233 0,0252 0,00198 
 24 0,0321 0,0314 0,0322 0,0321 0,0261 0,0320 0,0307 0,00134 
 25 0,0642 0,0643 0,0237 0,0642 0,0638 0,0641 0,0560 0,00817 
 27 0,0856 0,0855 0,0855 0,0855 0,0856 0,0855 0,0856 0,00000 
 29 0,0082 0,0108 0,0234 0,0099 0,0072 0,0087 0,0120 0,00381 
 30 0,0137 0,0097 0,0234 0,0099 0,0129 0,0127 0,0137 0,00001 
 31 0,0050 0,0098 0,0234 0,0100 0,0058 0,0035 0,0105 0,00550 
 32 0,0130 0,0099 0,0234 0,0099 0,0125 0,0126 0,0137 0,00065 
 34 0,0098 0,0096 0,0234 0,0099 0,0116 0,0112 0,0131 0,00332 
 36 0,0232 0,0228 0,0233 0,0231 0,0232 0,0233 0,0231 0,00004 
 37 0,0000 0,0002 0,0001 0,0003 0,0001 0,0004 0,0002 0,00022 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 3 0,3387 0,3997 0,7274 0,5483 0,6589 0,6753 0,6019 0,26300 
 6 0,8734 0,6984 0,6938 0,6967 0,6740 0,6824 0,6891 0,18400 
 11 0,1248 0,2586 0,3211 0,2595 0,2752 0,1735 0,2576 0,13300 
 19 0,3565 0,0390 0,0572 0,4711 0,1636 0,3726 0,2207 0,13600 
 26 0,1087 0,1119 0,0291 0,0470 0,0733 0,0648 0,0652 0,04350 
 28 0,0075 0,0099 0,0234 0,0099 0,0086 0,0079 0,0120 0,00447 
 33 0,0196 0,0123 0,0234 0,0099 0,0135 0,0129 0,0144 0,00524 
 35 0,0109 0,0138 0,0233 0,0349 0,0020 0,0082 0,0165 0,00558 
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Figura 122. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie III 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 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0535 0,0535 0,0535 0,0535 0,0534 0,0534 0,0535 0,00001 
 3 0,3387 0,3387 0,3386 0,3386 0,3386 0,3387 0,3387 0,00003 
 5 0,0000 0,0005 0,0001 0,0002 0,0005 0,0001 0,0003 0,00028 
 6 0,8734 0,8735 0,8733 0,8735 0,8733 0,8715 0,8730 0,00041 
 7 0,0000 0,0000 0,0002 0,0001 0,0004 0,0002 0,0002 0,00018 
 8 0,6774 0,6773 0,6774 0,6773 0,6774 0,6775 0,6774 0,00002 
 9 0,0000 0,0005 0,0001 0,0003 0,0003 0,0006 0,0004 0,00036 
 11 0,1248 0,1248 0,1248 0,1248 0,1248 0,1251 0,1249 0,00009 
 12 0,4456 0,4456 0,4456 0,4457 0,4456 0,4460 0,4457 0,00006 
 13 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,4991 0,4990 0,4991 0,00003 
 14 0,0000 0,0005 0,0001 0,0001 0,0004 0,0002 0,0003 0,00026 
 16 0,0000 0,0002 0,0001 0,0007 0,0001 0,0002 0,0003 0,00026 
 18 0,0000 0,0005 0,0000 0,0006 0,0004 0,0002 0,0003 0,00034 
 20 0,0000 0,0005 0,0001 0,0001 0,0004 0,0001 0,0001 0,00010 
 21 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,5169 0,00003 
 22 0,1604 0,1515 0,1516 0,1516 0,1515 0,1512 0,1515 0,00896 
 23 0,0232 0,0283 0,0242 0,0259 0,0277 0,0232 0,0259 0,00268 
 24 0,0321 0,0269 0,0321 0,0297 0,0275 0,0317 0,0296 0,00251 
 25 0,0642 0,0640 0,0642 0,0642 0,0642 0,0637 0,0640 0,00012 
 27 0,0856 0,0853 0,0856 0,0856 0,0856 0,0855 0,0855 0,00007 
 28 0,0075 0,0062 0,0069 0,0087 0,0079 0,0099 0,0079 0,00042 
 29 0,0082 0,0114 0,0076 0,0069 0,0086 0,0099 0,0089 0,00068 
 30 0,0137 0,0132 0,0148 0,0120 0,0118 0,0101 0,0124 0,00131 
 31 0,0050 0,0047 0,0066 0,0054 0,0041 0,0102 0,0062 0,00121 
 32 0,0130 0,0134 0,0145 0,0132 0,0126 0,0099 0,0127 0,00029 
 33 0,0196 0,0202 0,0199 0,0195 0,0196 0,0100 0,0178 0,00176 
 35 0,0109 0,0115 0,0127 0,0119 0,0110 0,0183 0,0131 0,00221 
 36 0,0232 0,0223 0,0195 0,0225 0,0232 0,0179 0,0211 0,00208 
 37 0,0000 0,0005 0,0007 0,0000 0,0004 0,0002 0,0004 0,00036 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,2852 0,5573 0,5201 0,5167 0,4775 0,6825 0,5508 0,26600 
 4 0,4278 0,8020 0,6715 0,4992 0,8075 0,8769 0,7314 0,30400 
 10 0,7487 0,5940 0,8841 0,8218 0,7921 0,8944 0,7973 0,04860 
 15 0,6774 0,5640 0,8822 0,8560 0,0360 0,8392 0,6354 0,04190 
 17 0,9091 0,4385 0,3186 0,6511 0,4343 0,2222 0,4129 0,49600 
 19 0,3565 0,7017 0,3277 0,5071 0,8091 0,0346 0,4760 0,12000 
 26 0,1087 0,0392 0,0853 0,0521 0,0977 0,0281 0,0605 0,04830 
 30 0,0137 0,0132 0,0148 0,0120 0,0118 0,0101 0,0124 0,00131 
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Figura 123. Gráfico 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   Salida      

 Muestras  Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 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 
Conjunto Test    Salida      

       Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 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 
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Figura 124. Gráfico 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 I para el Si en aerosoles 
Elemento Silicio - Si        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0526 0,0538 0,0526 0,0526 0,0519 0,0532 0,0528 0,00025 
 2 0,3092 0,3089 0,3092 0,3067 0,3089 0,3092 0,3086 0,00062 
 3 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,00000 
 4 0,3927 0,3921 0,3930 0,4014 0,3933 0,3927 0,3945 0,00179 
 5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1054 0,1052 0,00006 
 7 0,0495 0,0489 0,0492 0,0495 0,0473 0,0495 0,0489 0,00062 
 9 0,1670 0,1685 0,1670 0,1667 0,1620 0,1670 0,1662 0,00074 
 10 0,7823 0,7826 0,7823 0,7823 0,7823 0,7823 0,7824 0,00006 
 11 0,1391 0,1289 0,1388 0,1419 0,1543 0,1339 0,1396 0,00043 
 13 0,4329 0,4329 0,4329 0,4270 0,4326 0,4329 0,4317 0,00124 
 14 0,0464 0,0458 0,0464 0,0464 0,0470 0,0464 0,0464 0,00000 
 15 0,5844 0,5850 0,5844 0,5847 0,5847 0,5844 0,5847 0,00025 
 16 0,1206 0,1425 0,1206 0,1209 0,1299 0,1246 0,1277 0,00711 
 17 0,9091 0,8986 0,9048 0,9057 0,9026 0,9051 0,9033 0,00575 
 18 0,1082 0,1095 0,1085 0,1073 0,1082 0,1076 0,1082 0,00000 
 19 0,4267 0,4264 0,4264 0,4261 0,4267 0,4267 0,4265 0,00025 
 20 0,1608 0,1453 0,1611 0,1592 0,1422 0,1623 0,1541 0,00674 
 22 0,0866 0,0866 0,0866 0,0866 0,0863 0,0866 0,0865 0,00006 
 23 0,0015 0,1923 0,2542 0,2696 0,1531 0,3098 0,2358 0,23400 
 25 0,0402 0,0421 0,0464 0,0464 0,0479 0,0464 0,0458 0,00563 
 26 0,0464 0,0411 0,0371 0,0371 0,0346 0,0371 0,0374 0,00897 
 27 0,0371 0,0049 0,0043 0,0040 0,0053 0,0043 0,0046 0,03250 
 29 0,0037 0,0068 0,0071 0,0074 0,0096 0,0065 0,0075 0,00377 
 30 0,0068 0,0022 0,0019 0,0040 0,0025 0,0043 0,0030 0,00383 
 31 0,0015 0,0037 0,0056 0,0043 0,0056 0,0043 0,0047 0,00315 
 33 0,0071 0,0043 0,0056 0,0046 0,0059 0,0046 0,0050 0,00210 
 34 0,0043 0,0167 0,0000 0,0130 0,0118 0,0124 0,0108 0,00643 
 35 0,0009 0,0062 0,0133 0,0059 0,0031 0,0049 0,0067 0,00575 
 37 0,0059 0,0062 0,0133 0,0130 0,0118 0,0124 0,0113 0,00544 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 6 0,7792 0,8769 0,8794 0,8704 0,8810 0,8643 0,8744 9,52E-02 
 8 0,5226 0,8871 0,8568 0,9038 0,8921 0,9029 0,8886 3,66E-01 
 12 0,4174 0,3108 0,3064 0,4561 0,4434 0,4471 0,3928 2,47E-02 
 21 0,5380 0,2335 0,4156 0,2780 0,3992 0,3942 0,3441 1,94E-01 
 24 0,2137 0,1923 0,2542 0,2696 0,1531 0,3098 0,2358 2,21E-02 
 28 0,0040 0,0049 0,0043 0,0040 0,0053 0,0043 0,0046 5,57E-04 
 32 0,0037 0,0037 0,0056 0,0043 0,0056 0,0043 0,0047 9,89E-04 
 36 0,0130 0,0167 0,0000 0,0133 0,0118 0,0124 0,0108 2,16E-03 
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Figura 125. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie I para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 80. Resultados obtenidos en la Serie II para el Si en aerosoles 
Elemento Silicio - Si        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI     
 1 0,0526 0,1017 0,0204 0,0489 0,0996 0,0455 0,0632 1,06E-02 
 2 0,3092 0,3092 0,3092 0,3092 0,3089 0,3092 0,3092 6,18E-05 
 3 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2709 0,2721 0,2719 2,47E-04 
 5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1048 0,1051 0,1051 6,18E-05 
 6 0,7792 0,7792 0,7771 0,7792 0,7313 0,7805 0,7694 9,77E-03 
 7 0,0495 0,0495 0,0380 0,0442 0,0207 0,0455 0,0396 9,89E-03 
 9 0,1670 0,1017 0,1694 0,1682 0,0949 0,0455 0,1160 5,10E-02 
 10 0,7823 0,7823 0,7842 0,7829 0,8012 0,7811 0,7863 4,02E-03 
 12 0,4174 0,4174 0,4174 0,4174 0,4177 0,4174 0,4175 6,18E-05 
 13 0,4329 0,4329 0,4338 0,4329 0,4212 0,4329 0,4307 2,16E-03 
 14 0,0464 0,0464 0,0507 0,0501 0,0711 0,0458 0,0528 6,43E-03 
 15 0,5844 0,5844 0,5853 0,5850 0,6283 0,5844 0,5935 9,09E-03 
 16 0,1206 0,1017 0,1184 0,1197 0,0996 0,0455 0,0970 2,36E-02 
 17 0,9091 0,9066 0,9063 0,9035 0,8822 0,9069 0,9011 7,98E-03 
 18 0,1082 0,1017 0,0207 0,1175 0,0993 0,0455 0,0769 3,13E-02 
 19 0,4267 0,4267 0,4249 0,4261 0,4264 0,4267 0,4262 5,57E-04 
 20 0,1608 0,1017 0,1599 0,1543 0,0993 0,0455 0,1121 4,87E-02 
 22 0,0866 0,0866 0,0866 0,0857 0,0875 0,0866 0,0866 1,39E-17 
 23 0,0015 0,1017 0,0176 0,0019 0,0989 0,0455 0,0531 5,16E-02 
 24 0,2137 0,1014 0,1577 0,2424 0,0993 0,0455 0,1293 8,44E-02 
 26 0,0464 0,0464 0,0473 0,0464 0,0479 0,0464 0,0469 4,95E-04 
 28 0,0040 0,0087 0,0204 0,0043 0,0093 0,0455 0,0176 1,36E-02 
 29 0,0037 0,0087 0,0204 0,0040 0,0099 0,0455 0,0177 1,40E-02 
 30 0,0068 0,0087 0,0204 0,0118 0,0080 0,0455 0,0189 1,21E-02 
 31 0,0015 0,0040 0,0204 0,0037 0,0087 0,0455 0,0165 1,49E-02 
 33 0,0071 0,0087 0,0204 0,0096 0,0127 0,0455 0,0194 1,22E-02 
 34 0,0043 0,0087 0,0204 0,0062 0,0077 0,0455 0,0177 1,34E-02 
 36 0,0130 0,0077 0,0204 0,0148 0,0093 0,0458 0,0196 6,62E-03 
 37 0,0059 0,0065 0,0235 0,0080 0,0077 0,0458 0,0183 1,24E-02 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 4 0,3927 0,9057 0,4382 0,4669 0,5510 0,4437 0,5611 1,68E-01 
 8 0,5226 0,7294 0,9054 0,5649 0,8145 0,7885 0,7605 2,38E-01 
 11 0,1391 0,1017 0,0529 0,1738 0,0993 0,0455 0,0946 4,45E-02 
 21 0,5380 0,0155 0,0207 0,1345 0,3306 0,0451 0,1093 4,29E-01 
 25 0,0402 0,0083 0,0204 0,0127 0,0300 0,0455 0,0234 1,68E-02 
 27 0,0371 0,0473 0,0448 0,0216 0,2313 0,0470 0,0784 4,13E-02 
 32 0,0037 0,0087 0,0204 0,0056 0,0077 0,0455 0,0176 1,39E-02 
 35 0,0009 0,1014 0,0829 0,0037 0,0223 0,0458 0,0512 5,03E-02 
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Figura 126. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie II para el Si en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 81. Resultados obtenidos en la Serie III para el Si en aerosoles 
Elemento Silicio - Si        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0526 0,0526 0,0136 0,0473 0,0455 0,0266 0,0371 1,55E-02 
 2 0,3092 0,3089 0,3095 0,3089 0,3086 0,3089 0,3090 2,47E-04 
 4 0,3927 0,3927 0,3927 0,3726 0,3927 0,3930 0,3887 3,96E-03 
 5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1058 0,1053 1,24E-04 
 7 0,0495 0,0507 0,0495 0,1101 0,0495 0,0414 0,0602 1,08E-02 
 8 0,5226 0,5226 0,5226 0,5195 0,5226 0,5229 0,5220 5,57E-04 
 9 0,1670 0,1667 0,1670 0,0878 0,0489 0,1670 0,1275 3,95E-02 
 10 0,7823 0,7823 0,7823 0,7863 0,7823 0,7820 0,7831 7,42E-04 
 12 0,4174 0,4171 0,4174 0,4048 0,4174 0,4184 0,4150 2,41E-03 
 13 0,4329 0,4332 0,4329 0,4440 0,4329 0,4314 0,4349 1,98E-03 
 14 0,0464 0,0445 0,0464 0,0835 0,0603 0,0485 0,0566 1,03E-02 
 15 0,5844 0,5847 0,5844 0,6948 0,5844 0,5847 0,6066 2,22E-02 
 16 0,1206 0,1206 0,1187 0,0866 0,0458 0,1209 0,0985 2,21E-02 
 17 0,9091 0,9045 0,9075 0,7857 0,9060 0,9051 0,8818 2,73E-02 
 18 0,1082 0,1092 0,0683 0,0782 0,0458 0,1104 0,0824 2,59E-02 
 20 0,1608 0,1608 0,1660 0,0869 0,0458 0,1596 0,1238 3,70E-02 
 21 0,5380 0,5383 0,5374 0,5346 0,5383 0,5380 0,5374 6,80E-04 
 22 0,0866 0,0866 0,0977 0,0875 0,0863 0,0863 0,0889 2,29E-03 
 23 0,0015 0,0046 0,0028 0,0594 0,0458 0,0040 0,0233 2,18E-02 
 24 0,2137 0,0238 0,0210 0,0943 0,0464 0,0288 0,0429 1,71E-01 
 25 0,0402 0,0108 0,0387 0,0049 0,0467 0,0235 0,0249 1,53E-02 
 27 0,0371 0,0368 0,0371 0,0000 0,0371 0,0371 0,0296 7,48E-03 
 29 0,0037 0,0087 0,0105 0,0000 0,0458 0,0006 0,0131 9,40E-03 
 30 0,0068 0,0090 0,0353 0,0000 0,0461 0,0003 0,0181 1,13E-02 
 31 0,0015 0,0083 0,0102 0,0000 0,0458 0,0161 0,0161 1,45E-02 
 32 0,0037 0,0087 0,0111 0,0000 0,0458 0,0003 0,0132 9,46E-03 
 34 0,0043 0,0087 0,0118 0,0000 0,0458 0,0003 0,0133 8,97E-03 
 36 0,0130 0,0118 0,0247 0,0049 0,0489 0,0244 0,0229 9,96E-03 
 37 0,0059 0,0118 0,0133 0,0006 0,0485 0,0232 0,0195 1,36E-02 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN3 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 3 0,2721 0,1138 0,2130 0,9091 0,0155 0,1169 0,2737 1,55E-03 
 6 0,7792 0,7140 0,7709 0,6255 0,7474 0,8132 0,7342 4,50E-02 
 11 0,1391 0,1657 0,1704 0,0872 0,0461 0,0943 0,1127 2,64E-02 
 19 0,4267 0,6240 0,0776 0,4675 0,2121 0,4218 0,3606 6,61E-02 
 26 0,0464 0,0705 0,0532 0,0003 0,0498 0,4447 0,1237 7,73E-02 
 28 0,0040 0,0087 0,0108 0,0000 0,0458 0,0003 0,0131 9,09E-03 
 33 0,0071 0,0090 0,0362 0,0000 0,0458 0,0003 0,0182 1,11E-02 
 35 0,0009 0,0043 0,0025 0,0043 0,0479 0,0071 0,0132 1,23E-02 
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Figura 127. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie III 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   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0526 0,0535 0,0532 0,0532 0,0513 0,0445 0,0511 1,42E-03 
 3 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2737 0,2724 3,09E-04 
 5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1061 0,1053 1,86E-04 
 6 0,7792 0,7792 0,7792 0,7792 0,7792 0,7835 0,7801 8,66E-04 
 7 0,0495 0,0569 0,0523 0,0498 0,0498 0,0541 0,0526 3,09E-03 
 8 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226 0,5195 0,5220 6,18E-04 
 9 0,1670 0,1190 0,0538 0,1630 0,1664 0,1153 0,1235 4,35E-02 
 11 0,1391 0,1197 0,0532 0,1407 0,1521 0,1172 0,1166 2,26E-02 
 12 0,4174 0,4174 0,4174 0,4174 0,4174 0,4168 0,4173 1,24E-04 
 13 0,4329 0,4329 0,4329 0,4332 0,4329 0,4329 0,4330 6,18E-05 
 14 0,0464 0,0365 0,0433 0,0455 0,0470 0,0464 0,0437 2,66E-03 
 16 0,1206 0,1181 0,0532 0,1283 0,1234 0,1113 0,1069 1,37E-02 
 18 0,1082 0,1194 0,0532 0,1027 0,1116 0,1048 0,0983 9,89E-03 
 20 0,1608 0,1194 0,0532 0,1608 0,1429 0,1160 0,1184 4,24E-02 
 21 0,5380 0,5380 0,5380 0,5380 0,5380 0,5371 0,5378 1,86E-04 
 22 0,0866 0,0866 0,0866 0,0866 0,0866 0,0049 0,0703 1,63E-02 
 23 0,0015 0,0111 0,0031 0,0065 0,0046 0,0470 0,0145 1,29E-02 
 24 0,2137 0,1197 0,0532 0,0229 0,0223 0,1262 0,0688 1,45E-01 
 25 0,0402 0,0068 0,0532 0,0390 0,0402 0,0272 0,0333 6,93E-03 
 27 0,0371 0,0374 0,0371 0,0371 0,0371 0,0006 0,0299 7,24E-03 
 28 0,0040 0,0068 0,0532 0,0028 0,0019 0,0034 0,0136 9,59E-03 
 29 0,0037 0,0068 0,0532 0,0028 0,0019 0,0031 0,0135 9,83E-03 
 31 0,0015 0,0068 0,0535 0,0028 0,0019 0,0022 0,0134 1,19E-02 
 32 0,0037 0,0068 0,0532 0,0025 0,0022 0,0040 0,0137 1,00E-02 
 33 0,0071 0,0071 0,0532 0,0127 0,0015 0,0306 0,0210 1,39E-02 
 34 0,0043 0,0068 0,0532 0,0025 0,0056 0,0053 0,0147 1,03E-02 
 35 0,0009 0,0080 0,0043 0,0015 0,0019 0,0087 0,0049 3,96E-03 
 36 0,0130 0,0130 0,0532 0,0062 0,0127 0,0189 0,0208 7,79E-03 
 37 0,0059 0,0077 0,0535 0,0022 0,0019 0,0065 0,0143 8,47E-03 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,3092 0,3865 0,8704 0,5529 0,0724 0,0019 0,3768 6,76E-02 
 4 0,3927 0,3655 0,8605 0,6694 0,0306 0,0009 0,3854 7,30E-03 
 10 0,7823 0,7152 0,8748 0,8998 0,6868 0,8401 0,8033 2,10E-02 
 15 0,5844 0,3231 0,6521 0,3933 0,6175 0,6827 0,5338 5,06E-02 
 17 0,9091 0,3194 0,7638 0,1732 0,2938 0,1373 0,3375 5,72E-01 
 19 0,4267 0,0049 0,0928 0,8442 0,4617 0,0009 0,2809 1,46E-01 
 26 0,0464 0,0383 0,0322 0,1543 0,5986 0,0006 0,1648 1,18E-01 
 30 0,0068 0,0077 0,0532 0,0148 0,0043 0,0328 0,0226 1,58E-02 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Serie 4 - Si

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

2 4 10 15 17 19 26 30
N° Espectros

C
on

ce
nt

r.N
or

m

Cexp

Cnn

Figura 128. Gráfico 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 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,3092 0,3092 0,3092 0,3092 0,3098 0,3095 0,3094 0,00019 
 3 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,2721 0,00000 
 4 0,3927 0,3927 0,3927 0,3927 0,3927 0,3927 0,3927 0,00000 
 5 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,1051 0,00000 
 6 0,7792 0,7789 0,7789 0,7786 0,7805 0,7792 0,7792 0,00000 
 7 0,0495 0,0495 0,0495 0,0495 0,0498 0,0498 0,0496 0,00012 
 8 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226 0,00000 
 9 0,1670 0,1691 0,1691 0,1694 0,1642 0,0813 0,1506 0,01630 
 10 0,7823 0,7826 0,7826 0,7829 0,7811 0,7823 0,7823 0,00000 
 11 0,1391 0,1466 0,1466 0,0547 0,1246 0,0813 0,1108 0,02840 
 14 0,0464 0,0464 0,0464 0,0464 0,0464 0,0516 0,0474 0,00105 
 15 0,5844 0,5847 0,5847 0,5847 0,5847 0,5844 0,5847 0,00025 
 16 0,1206 0,1243 0,1243 0,0541 0,0983 0,0813 0,0965 0,02410 
 17 0,9091 0,9045 0,9045 0,9066 0,9060 0,9088 0,9061 0,00303 
 18 0,1082 0,1064 0,1064 0,0532 0,1336 0,0813 0,0962 0,01210 
 19 0,4267 0,4267 0,4267 0,4267 0,4261 0,4267 0,4266 0,00012 
 20 0,1608 0,1497 0,1497 0,0541 0,1011 0,0813 0,1072 0,05360 
 21 0,5380 0,5380 0,5380 0,5377 0,5380 0,5377 0,5379 0,00012 
 22 0,0866 0,0866 0,0866 0,0866 0,0866 0,0863 0,0865 0,00006 
 24 0,2137 0,0083 0,0083 0,0557 0,0962 0,0813 0,0500 0,16400 
 26 0,0464 0,0464 0,0464 0,0464 0,0492 0,0473 0,0471 0,00074 
 27 0,0371 0,0374 0,0374 0,0371 0,0223 0,0359 0,0340 0,00309 
 28 0,0040 0,0077 0,0077 0,0529 0,0028 0,0034 0,0149 0,01090 
 30 0,0068 0,0083 0,0083 0,0529 0,0195 0,0074 0,0193 0,01250 
 32 0,0037 0,0074 0,0074 0,0529 0,0028 0,0037 0,0148 0,01110 
 33 0,0071 0,0087 0,0087 0,0529 0,0068 0,0068 0,0168 0,00965 
 35 0,0009 0,0071 0,0071 0,0015 0,0046 0,0813 0,0203 0,01940 
 36 0,0130 0,0080 0,0080 0,0532 0,0040 0,0816 0,0310 0,01800 
 37 0,0059 0,0077 0,0077 0,0529 0,0037 0,0816 0,0307 0,02490 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,0526 0,0275 0,0275 0,0529 0,1110 0,0813 0,0600 0,00748 
 12 0,4174 0,0850 0,0850 0,5031 0,1033 0,1014 0,1756 0,24200 
 13 0,4329 0,0937 0,0937 0,4174 0,3349 0,1889 0,2257 0,20700 
 23 0,0015 0,0337 0,0337 0,0012 0,0823 0,0813 0,0464 0,04490 
 25 0,0402 0,0083 0,0083 0,0529 0,0037 0,0816 0,0310 0,00921 
 29 0,0037 0,0074 0,0074 0,0529 0,0031 0,0371 0,0216 0,01790 
 31 0,0015 0,0894 0,0894 0,0529 0,0034 0,0612 0,0592 0,05770 
 34 0,0043 0,0077 0,0077 0,0529 0,0028 0,0037 0,0150 0,01060 
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Figura 129. Gráfico 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 I para el S en aerosoles 
Elemento Azufre - S        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1070 0,0820 0,1016 0,1070 0,1052 0,1070 0,1005 0,00642 
 2 0,1604 0,1818 0,1818 0,1586 0,1640 0,1711 0,1715 0,01110 
 3 0,5526 0,5686 0,5526 0,5508 0,5526 0,5526 0,5554 0,00285 
 4 0,2139 0,1943 0,2175 0,2103 0,2299 0,2050 0,2114 0,00250 
 5 0,9091 0,8146 0,8895 0,8984 0,8859 0,9002 0,8777 0,03140 
 7 0,4813 0,4759 0,4991 0,4813 0,4813 0,4813 0,4838 0,00250 
 9 0,5526 0,5241 0,5472 0,5508 0,5526 0,5526 0,5455 0,00713 
 10 0,3387 0,2193 0,3226 0,3405 0,3173 0,3405 0,3080 0,03070 
 11 0,3565 0,3797 0,3601 0,3672 0,3422 0,3565 0,3611 0,00463 
 13 0,3209 0,3209 0,3244 0,3209 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 0,3494 0,3369 0,3725 0,3369 0,3743 0,3540 0,02030 
 16 0,2139 0,1996 0,2139 0,2139 0,2068 0,2139 0,2096 0,00428 
 17 0,3030 0,3868 0,3316 0,3048 0,3512 0,3030 0,3355 0,03240 
 18 0,3030 0,2995 0,3030 0,2977 0,3084 0,3030 0,3023 0,00071 
 19 0,1604 0,1872 0,1622 0,1640 0,1622 0,1622 0,1676 0,00713 
 20 0,3743 0,3725 0,3725 0,3672 0,3868 0,3743 0,3747 0,00036 
 22 0,0891 0,0731 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 0,0481 0,0499 0,0303 0,0428 0,0399 0,00820 
 26 0,1337 0,1533 0,1319 0,1337 0,1337 0,1301 0,1365 0,00285 
 27 0,0660 0,0463 0,0535 0,0642 0,0570 0,0570 0,0556 0,01030 

 29 0,0071 0,0143 0,0178 0,0143 0,0196 0,0267 0,0185 0,01140 
 30 0,0143 0,0250 0,0214 0,0071 0,0232 0,0143 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 0,0071 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 0,0517 0,0517 0,0214 0,0357 0,0232 0,0367 0,01710 

Conjunto Test     Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 6 0,5882 0,6934 0,6399 0,4385 0,3975 0,4706 0,5280 0,06020 
 8 0,3387 0,2549 0,3262 0,3993 0,3316 0,4118 0,3447 0,00606 
 12 0,2852 0,1996 0,1979 0,2888 0,2567 0,2389 0,2364 0,04880 
 21 0,2317 0,1818 0,2246 0,1676 0,1729 0,2460 0,1986 0,03320 
 24 0,0178 0,0053 0,0036 0,0053 0,0089 0,0089 0,0064 0,01140 
 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 0,0232 0,0357 0,0339 0,0160 0,0125 0,0242 0,01140 
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Figura 130. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie I para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 85. Resultados obtenidos en la Serie II para el S en aerosoles 
Elemento Azufre - S        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN4 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1052 0,1016 0,1055 0,00143 
 2 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,00000 
 3 0,5526 0,5579 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5537 0,00107 
 5 0,9091 0,9002 0,9073 0,8984 0,9055 0,8752 0,8973 0,01176 
 6 0,5882 0,4421 0,5882 0,5882 0,5882 0,5954 0,5604 0,02781 
 7 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4688 0,4788 0,00250 
 9 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,00000 
 10 0,3387 0,4278 0,3387 0,3387 0,3387 0,3369 0,3561 0,01747 
 12 0,2852 0,2745 0,2852 0,2852 0,2852 0,2692 0,2799 0,00535 
 13 0,3209 0,3155 0,3209 0,3209 0,3209 0,3565 0,3269 0,00606 
 14 0,3030 0,3030 0,3030 0,3048 0,3030 0,3137 0,3055 0,00250 
 15 0,3743 0,4314 0,3743 0,3743 0,3743 0,3119 0,3733 0,00107 
 16 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,00000 
 17 0,3030 0,3155 0,3030 0,3030 0,3030 0,3458 0,3141 0,01105 
 18 0,3030 0,2995 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3023 0,00071 
 19 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1604 0,1622 0,1608 0,00036 
 20 0,3743 0,3761 0,3743 0,3743 0,3743 0,3743 0,3747 0,00036 
 22 0,0891 0,0873 0,0891 0,0891 0,0909 0,0873 0,0888 0,00036 
 23 0,0036 0,0036 0,0196 0,0018 0,0036 0,0000 0,0057 0,00214 
 24 0,0178 0,0178 0,0178 0,0018 0,0178 0,0000 0,0111 0,00677 
 26 0,1337 0,1337 0,1337 0,0267 0,0267 0,0535 0,0749 0,05882 
 28 0,0053 0,0036 0,0071 0,0267 0,0267 0,0000 0,0128 0,00749 
 29 0,0071 0,0107 0,0071 0,0267 0,0267 0,0053 0,0153 0,00820 
 30 0,0143 0,0018 0,0089 0,0267 0,0267 0,0535 0,0235 0,00927 
 31 0,0018 0,0036 0,0089 0,0267 0,0267 0,0000 0,0132 0,01141 
 33 0,0089 0,0071 0,0107 0,0267 0,0267 0,0535 0,0250 0,01604 
 34 0,0107 0,0018 0,0089 0,0267 0,0267 0,0125 0,0153 0,00463 
 36 0,0357 0,0357 0,0196 0,0178 0,0339 0,0321 0,0278 0,00784 
 37 0,0196 0,0232 0,0196 0,0267 0,0196 0,0000 0,0178 0,00178 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 4 0,2139 0,0392 0,0820 0,3084 0,3333 0,2745 0,2075 0,00642 
 8 0,3387 0,3672 0,2709 0,2424 0,1943 0,8324 0,3815 0,04278 
 11 0,3565 0,4082 0,3832 0,0802 0,0285 0,3102 0,2421 0,11444 
 21 0,2317 0,0481 0,2335 0,0250 0,0606 0,1034 0,0941 0,13761 
 25 0,0481 0,0606 0,2941 0,1943 0,0963 0,0731 0,1437 0,09554 
 27 0,0660 0,0998 0,0357 0,0267 0,0267 0,0463 0,0471 0,01889 
 32 0,0071 0,0036 0,0071 0,0267 0,0267 0,0535 0,0235 0,01640 
 35 0,0018 0,0339 0,0107 0,0232 0,0250 0,0000 0,0185 0,01676 
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Figura 131. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie II para el S en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 86. Resultados obtenidos en la Serie III para el S en aerosoles 
Elemento Azufre - S        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,00000 
 2 0,1604 0,1604 0,1622 0,1640 0,1604 0,1604 0,1615 0,00107 
 4 0,2139 0,2139 0,2157 0,2139 0,2139 0,2139 0,2143 0,00036 
 5 0,9091 0,9055 0,9073 0,9055 0,9055 0,9020 0,9052 0,00392 
 7 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,00000 
 8 0,3387 0,3387 0,3494 0,3422 0,3387 0,3316 0,3401 0,00143 
 9 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,00000 
 10 0,3387 0,3387 0,3529 0,3369 0,3387 0,3422 0,3419 0,00321 
 12 0,2852 0,2852 0,3084 0,2852 0,2870 0,2852 0,2902 0,00499 
 13 0,3209 0,3209 0,3084 0,3209 0,3209 0,3209 0,3184 0,00250 
 14 0,3030 0,3030 0,3030 0,3048 0,3030 0,3030 0,3034 0,00036 
 15 0,3743 0,3743 0,3333 0,3743 0,3743 0,3743 0,3661 0,00820 
 16 0,2139 0,2139 0,2139 0,2121 0,2139 0,2139 0,2135 0,00036 
 17 0,3030 0,3030 0,3102 0,3012 0,3012 0,3066 0,3045 0,00143 
 18 0,3030 0,3030 0,3030 0,3119 0,3030 0,3030 0,3048 0,00178 
 20 0,3743 0,3743 0,3743 0,3672 0,3743 0,3743 0,3729 0,00143 
 21 0,2317 0,2317 0,2299 0,2282 0,2317 0,2317 0,2307 0,00107 
 22 0,0891 0,0891 0,0820 0,0891 0,0891 0,0891 0,0877 0,00143 
 23 0,0036 0,0125 0,0107 0,0071 0,0053 0,0053 0,0082 0,00463 
 24 0,0178 0,0125 0,0232 0,0178 0,0178 0,0178 0,0178 0,00000 
 25 0,0481 0,0481 0,0570 0,0463 0,0481 0,0481 0,0496 0,00143 
 27 0,0660 0,0660 0,0250 0,0660 0,0232 0,0232 0,0406 0,02531 
 29 0,0071 0,0125 0,0285 0,0071 0,0125 0,0232 0,0168 0,00963 
 30 0,0143 0,0125 0,0125 0,0143 0,0232 0,0036 0,0132 0,00107 
 31 0,0018 0,0125 0,0196 0,0071 0,0018 0,0232 0,0128 0,01105 
 32 0,0071 0,0125 0,0125 0,0089 0,0232 0,0053 0,0125 0,00535 
 34 0,0107 0,0125 0,0125 0,0125 0,0232 0,0143 0,0150 0,00428 
 36 0,0357 0,0125 0,0232 0,0374 0,0357 0,0357 0,0289 0,00677 
 37 0,0196 0,0196 0,0196 0,0178 0,0196 0,0232 0,0200 0,00036 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 3 0,5526 0,1640 0,1408 0,3066 0,2727 0,4938 0,2756 0,27701 
 6 0,5882 0,3779 0,3494 0,3066 0,3066 0,3529 0,3387 0,24955 
 11 0,3565 0,3993 0,3690 0,5169 0,3262 0,4314 0,4086 0,05205 
 19 0,1604 0,1979 0,1105 0,0053 0,1087 0,1070 0,1059 0,05455 
 26 0,1337 0,1408 0,0232 0,0285 0,0232 0,0214 0,0474 0,08627 
 28 0,0053 0,0125 0,0250 0,0089 0,0125 0,0232 0,0164 0,01105 
 33 0,0089 0,2050 0,0143 0,3779 0,0232 0,0018 0,1244 0,11551 
 35 0,0018 0,0125 0,0196 0,0214 0,0232 0,0214 0,0196 0,01783 
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Figura 132. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie III 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 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,1070 0,00000 
 3 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,00000 
 5 0,9091 0,9073 0,9037 0,9073 0,9055 0,9037 0,9055 0,00357 
 6 0,5882 0,5882 0,5882 0,5882 0,5882 0,5882 0,5882 0,00000 
 7 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,4813 0,00000 
 8 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,00000 
 9 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,00000 
 11 0,3565 0,3565 0,3565 0,3565 0,3565 0,3565 0,3565 0,00000 
 12 0,2852 0,2852 0,2852 0,2852 0,2852 0,2852 0,2852 0,00000 
 13 0,3209 0,3209 0,3209 0,3209 0,3209 0,3209 0,3209 0,00000 
 14 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,00000 
 16 0,2139 0,2139 0,2139 0,2121 0,2139 0,2139 0,2135 0,00036 
 18 0,3030 0,3030 0,3030 0,3048 0,3030 0,3030 0,3034 0,00036 
 20 0,3743 0,3743 0,3743 0,3743 0,3743 0,3743 0,3743 0,00000 
 21 0,2317 0,2317 0,2317 0,2317 0,2317 0,2317 0,2317 0,00000 
 22 0,0891 0,0891 0,0891 0,0891 0,0891 0,0891 0,0891 0,00000 
 23 0,0036 0,0160 0,0107 0,0107 0,0089 0,0018 0,0096 0,00606 
 24 0,0178 0,0125 0,0107 0,0160 0,0160 0,0178 0,0146 0,00321 
 25 0,0481 0,0481 0,0463 0,0481 0,0499 0,0481 0,0481 0,00000 
 27 0,0660 0,0660 0,0660 0,0143 0,0660 0,0660 0,0556 0,01034 
 28 0,0053 0,0036 0,0053 0,0143 0,0071 0,0036 0,0068 0,00143 
 29 0,0071 0,0089 0,0053 0,0143 0,0107 0,0071 0,0093 0,00214 
 31 0,0018 0,0036 0,0053 0,0143 0,0036 0,0036 0,0061 0,00428 
 32 0,0071 0,0071 0,0053 0,0143 0,0089 0,0107 0,0093 0,00214 
 33 0,0089 0,0125 0,0053 0,0143 0,0071 0,0178 0,0114 0,00250 
 34 0,0107 0,0071 0,0053 0,0143 0,0071 0,0053 0,0078 0,00285 
 35 0,0018 0,0107 0,0089 0,0196 0,0071 0,0125 0,0118 0,00998 
 36 0,0357 0,0214 0,0357 0,0196 0,0250 0,0160 0,0235 0,01212 
 37 0,0196 0,0196 0,0178 0,0214 0,0196 0,0214 0,0200 0,00036 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,1604 0,2210 0,1640 0,2317 0,5383 0,2032 0,2717 0,11123 
 4 0,2139 0,3512 0,3975 0,3725 0,3832 0,3405 0,3690 0,15508 
 10 0,3387 0,5633 0,3761 0,2995 0,4670 0,5971 0,4606 0,12193 
 15 0,3743 0,5437 0,4670 0,4367 0,6453 0,4171 0,5020 0,12763 
 17 0,3030 0,1480 0,8966 0,6952 0,4403 0,2371 0,4834 0,18039 
 19 0,1604 0,2781 0,3280 0,8538 0,2264 0,4759 0,4324 0,27201 
 26 0,1337 0,0196 0,0071 0,0143 0,0303 0,1462 0,0435 0,09020 
 30 0,0143 0,0071 0,0053 0,0143 0,0071 0,0143 0,0096 0,00463 
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Figura 133. Gráfico 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   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,1604 0,1676 0,1515 0,1640 0,1961 0,1604 0,1679 0,00749 
 3 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,00000 
 4 0,2139 0,2139 0,2157 0,2103 0,1854 0,2139 0,2078 0,00606 
 5 0,9091 0,9020 0,9055 0,9037 0,9037 0,8984 0,9027 0,00642 
 6 0,5882 0,5882 0,5829 0,5882 0,5865 0,5882 0,5868 0,00143 
 7 0,4813 0,4813 0,4831 0,4813 0,4813 0,4813 0,4816 0,00036 
 8 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,3387 0,00000 
 9 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,5526 0,00000 
 10 0,3387 0,3387 0,3422 0,3387 0,3422 0,3387 0,3401 0,00143 
 11 0,3565 0,3565 0,3565 0,3672 0,3583 0,3565 0,3590 0,00250 
 14 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,00000 
 15 0,3743 0,3743 0,3761 0,3743 0,3743 0,3743 0,3747 0,00036 
 16 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,2139 0,00000 
 17 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,3030 0,00000 
 18 0,3030 0,3030 0,3048 0,3030 0,3030 0,3030 0,3034 0,00036 
 19 0,1604 0,1604 0,1622 0,1604 0,1783 0,1604 0,1643 0,00392 
 20 0,3743 0,3743 0,3725 0,3654 0,3725 0,3743 0,3718 0,00250 
 21 0,2317 0,2282 0,2353 0,2317 0,2050 0,2317 0,2264 0,00535 
 22 0,0891 0,0891 0,0909 0,1123 0,0891 0,0891 0,0941 0,00499 
 24 0,0178 0,0178 0,0178 0,0125 0,0178 0,0178 0,0168 0,00107 
 26 0,1337 0,1337 0,1337 0,1105 0,1337 0,0392 0,1102 0,02353 
 27 0,0660 0,0660 0,0660 0,0660 0,0660 0,0392 0,0606 0,00535 
 28 0,0053 0,0107 0,0053 0,0071 0,0053 0,0392 0,0135 0,00820 
 30 0,0143 0,0089 0,0089 0,0107 0,0000 0,0392 0,0135 0,00071 
 32 0,0071 0,0089 0,0125 0,0107 0,0000 0,0392 0,0143 0,00713 
 33 0,0089 0,0089 0,0107 0,0107 0,0089 0,0392 0,0157 0,00677 
 35 0,0018 0,0018 0,0053 0,0143 0,0000 0,0089 0,0061 0,00428 
 36 0,0357 0,0357 0,0339 0,0357 0,0357 0,0357 0,0353 0,00036 
 37 0,0196 0,0107 0,0160 0,0125 0,0000 0,0160 0,0111 0,00856 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN3 RN4 RN5 RN6 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1070 0,1230 0,8948 0,3779 0,1765 0,4029 0,3950 0,28806 
 12 0,2852 0,2531 0,0107 0,4866 0,0053 0,3137 0,2139 0,07130 
 13 0,3209 0,2620 0,2371 0,2210 0,1836 0,2175 0,2242 0,09661 
 23 0,0036 0,0036 0,0089 0,0089 0,5134 0,0588 0,1187 0,11515 
 25 0,0481 0,0143 0,0446 0,0107 0,1729 0,0053 0,0496 0,00143 
 29 0,0071 0,0143 0,0125 0,0036 0,0053 0,0392 0,0150 0,00784 
 31 0,0018 0,0089 0,0071 0,0125 0,0053 0,0392 0,0146 0,01283 
 34 0,0107 0,0089 0,0125 0,0036 0,0000 0,0392 0,0128 0,00214 
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Figura 134. Gráfico 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 I para el K en aerosoles 
Elemento Potasio - K         
Conjunto Entrenamiento    Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1515 0,1591 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1530 0,00152 
 2 0,5303 0,5227 0,5227 0,5303 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 0,4545 0,4545 0,4545 0,4470 0,4545 0,4470 0,4515 0,00303 
 9 0,9091 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 0,9091 0,8864 0,9015 0,9015 0,9015 0,9015 0,8985 0,01061 
 13 0,5303 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 0,5000 0,5227 0,5303 0,5227 0,5303 0,5212 0,00909 
 17 0,7576 0,8409 0,8258 0,8333 0,8258 0,8333 0,8318 0,07424 
 18 0,5303 0,5455 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 0,2803 0,2803 0,2803 0,00000 
 26 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,00000 
 27 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 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 0,0152 0,0076 0,0000 0,0076 0,0000 0,0061 0,00606 
 37 0,1212 0,1212 0,1136 0,1212 0,1136 0,1212 0,1182 0,00303 

Conjunto Test     Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 6 0,6061 0,7879 0,7576 0,7727 0,7500 0,7727 0,7682 0,16212 
 8 0,4545 0,7879 0,7500 0,7652 0,7500 0,7652 0,7636 0,30909 
 12 0,6818 0,5909 0,8106 0,6894 0,8106 0,6818 0,7167 0,03485 
 21 0,8333 0,5833 0,5303 0,5682 0,5303 0,5758 0,5576 0,27576 
 24 0,1439 0,1439 0,1439 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 0,1515 0,2121 0,1212 0,1818 0,1212 0,1591 0,1591 0,00758 
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Figura 135. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie I para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 90. Resultados obtenidos en la Serie II para el K en aerosoles 
Elemento Potasio - K        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN5 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1591 0,1591 0,1545 0,00303 
 2 0,5303 0,5379 0,5303 0,5379 0,5303 0,5303 0,5333 0,00303 
 3 0,6061 0,6136 0,6061 0,6136 0,6061 0,6061 0,6091 0,00303 
 5 0,9091 0,8561 0,8864 0,8561 0,8485 0,8333 0,8561 0,05303 
 6 0,6061 0,6818 0,6061 0,6818 0,6667 0,6818 0,6636 0,05758 
 7 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4394 0,4515 0,00303 
 9 0,9091 0,9015 0,9015 0,9015 0,9015 0,9091 0,9030 0,00606 
 10 0,7576 0,7348 0,7576 0,7348 0,6970 0,7348 0,7318 0,02576 
 12 0,6818 0,6818 0,6818 0,6818 0,6894 0,6591 0,6788 0,00303 
 13 0,5303 0,5379 0,5303 0,5379 0,5379 0,5758 0,5439 0,01364 
 14 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,00000 
 15 0,7576 0,6818 0,7652 0,6818 0,7121 0,6818 0,7045 0,05303 
 16 0,5303 0,5303 0,5227 0,5303 0,5303 0,5227 0,5273 0,00303 
 17 0,7576 0,8561 0,7652 0,8561 0,8485 0,8333 0,8318 0,07424 
 18 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,00000 
 19 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6136 0,6136 0,6091 0,00303 
 20 0,5303 0,5303 0,5379 0,5303 0,5303 0,5303 0,5318 0,00152 
 22 0,7576 0,7424 0,7576 0,7424 0,7500 0,7576 0,7500 0,00758 
 23 0,0000 0,0076 0,0000 0,0076 0,0000 0,0076 0,0045 0,00455 
 24 0,1439 0,1439 0,1439 0,1439 0,1364 0,1439 0,1424 0,00152 
 26 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,00000 
 28 0,0379 0,0455 0,0379 0,0455 0,0530 0,0455 0,0455 0,00758 
 29 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,0303 0,00000 
 30 0,0682 0,0682 0,0682 0,0682 0,0530 0,0682 0,0652 0,00303 
 31 0,0152 0,0076 0,0152 0,0076 0,0000 0,0076 0,0076 0,00758 
 33 0,0758 0,0758 0,0758 0,0758 0,0758 0,0682 0,0742 0,00152 
 34 0,0530 0,0530 0,0530 0,0530 0,0530 0,0530 0,0530 0,00000 
 36 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,00000 
 37 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1136 0,1197 0,00152 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 4 0,4545 0,5909 0,3561 0,5909 0,6439 0,5303 0,5424 0,08788 
 8 0,4545 0,6742 0,5076 0,6742 0,6364 0,6667 0,6318 0,17727 
 11 0,9091 0,7273 0,6591 0,7273 0,6742 0,7045 0,6985 0,21061 
 21 0,8333 0,6591 0,5303 0,6591 0,7576 0,6288 0,6470 0,18636 
 25 0,2803 0,3182 0,1061 0,3182 0,5985 0,5455 0,3773 0,09697 
 27 0,3182 0,2273 0,8561 0,2273 0,1364 0,0303 0,2955 0,02273 
 32 0,0455 0,0379 0,1061 0,0379 0,0530 0,0909 0,0652 0,01970 
 35 0,0000 0,2803 0,0000 0,2803 0,0000 0,0076 0,1136 0,11364 
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Figura 136. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie II para el K en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 91. Resultados obtenidos en la Serie III para el K en aerosoles 
Elemento Potasio - K         
Conjunto Entrenamiento    Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1515 0,1515 0,1515 0,1061 0,1515 0,1591 0,1439 0,00758 
 2 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5379 0,5318 0,00152 
 4 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4621 0,4561 0,00152 
 5 0,9091 0,8939 0,8712 0,8409 0,9015 0,8106 0,8636 0,04545 
 7 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4394 0,4515 0,00303 
 8 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,6515 0,4939 0,03939 
 9 0,9091 0,9091 0,9091 0,9091 0,9015 0,9015 0,9061 0,00303 
 10 0,7576 0,7576 0,7652 0,7576 0,7576 0,6439 0,7364 0,02121 
 12 0,6818 0,6818 0,6818 0,6894 0,6818 0,7424 0,6955 0,01364 
 13 0,5303 0,5303 0,5303 0,5227 0,5303 0,5227 0,5273 0,00303 
 14 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6136 0,6076 0,00152 
 15 0,7576 0,7576 0,7500 0,7576 0,7576 0,6439 0,7333 0,02424 
 16 0,5303 0,5303 0,5227 0,5303 0,5379 0,5303 0,5303 0,00000 
 17 0,7576 0,7576 0,7727 0,8030 0,7576 0,8106 0,7803 0,02273 
 18 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,00000 
 20 0,5303 0,5303 0,5379 0,5303 0,5227 0,5303 0,5303 0,00000 
 21 0,8333 0,8333 0,8333 0,8333 0,8333 0,8258 0,8318 0,00152 
 22 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7652 0,7591 0,00152 
 23 0,0000 0,0076 0,0000 0,0152 0,0000 0,0379 0,0121 0,01212 
 24 0,1439 0,1439 0,1439 0,1439 0,1439 0,1364 0,1424 0,00152 
 25 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,00000 
 27 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,1212 0,3182 0,2788 0,03939 
 29 0,0303 0,0303 0,0379 0,0303 0,0303 0,0303 0,0318 0,00152 
 30 0,0682 0,0682 0,0682 0,1061 0,1212 0,0682 0,0864 0,01818 
 31 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0000 0,0227 0,0136 0,00152 
 32 0,0455 0,0455 0,0455 0,0227 0,1212 0,0227 0,0515 0,00606 
 34 0,0530 0,0455 0,0455 0,0530 0,1212 0,0227 0,0576 0,00455 
 36 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1364 0,1485 0,00303 
 37 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1364 0,1242 0,00303 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 3 0,6061 0,4848 0,0076 0,6818 0,7727 0,6136 0,5121 0,09394 
 6 0,6061 0,4015 0,6970 0,5227 0,7576 0,6439 0,6045 0,00152 
 11 0,9091 0,6364 0,4167 0,9091 0,8939 0,5530 0,6818 0,22727 
 19 0,6061 0,4394 0,3409 0,9091 0,5530 0,1364 0,4758 0,13030 
 26 0,4848 0,4167 0,0606 0,1061 0,1212 0,2652 0,1939 0,29091 
 28 0,0379 0,0455 0,0455 0,1515 0,1212 0,0227 0,0773 0,03939 
 33 0,0758 0,3712 0,1061 0,1061 0,1212 0,2121 0,1833 0,10758 
 35 0,0000 0,0682 0,0076 0,0152 0,0000 0,4470 0,1076 0,10758 
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Figura 137. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie III 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    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,00000 
 3 0,6061 0,6061 0,6061 0,5682 0,4773 0,6061 0,5727 0,03333 
 5 0,9091 0,8561 0,9015 0,9015 0,8030 0,9015 0,8727 0,03636 
 6 0,6061 0,6364 0,5530 0,5455 0,6364 0,6061 0,5955 0,01061 
 7 0,4545 0,4545 0,4470 0,4394 0,4773 0,4545 0,4545 0,00000 
 8 0,4545 0,4394 0,5000 0,5455 0,5606 0,4545 0,5000 0,04545 
 9 0,9091 0,8939 0,8939 0,9091 0,9091 0,9091 0,9030 0,00606 
 11 0,9091 0,8939 0,8939 0,8939 0,9015 0,9015 0,8970 0,01212 
 12 0,6818 0,6894 0,6818 0,6818 0,6970 0,6818 0,6864 0,00455 
 13 0,5303 0,5227 0,5303 0,5379 0,5455 0,5303 0,5333 0,00303 
 14 0,6061 0,6061 0,6136 0,6061 0,6136 0,6061 0,6091 0,00303 
 16 0,5303 0,5303 0,5227 0,5379 0,5379 0,5303 0,5318 0,00152 
 18 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,00000 
 20 0,5303 0,5303 0,5379 0,5227 0,5227 0,5303 0,5288 0,00152 
 21 0,8333 0,8182 0,8409 0,8333 0,8182 0,8333 0,8288 0,00455 
 22 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,00000 
 23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0152 0,0000 0,0030 0,00303 
 24 0,1439 0,1439 0,1439 0,1439 0,1364 0,1439 0,1424 0,00152 
 25 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,2803 0,00000 
 27 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,00000 
 28 0,0379 0,0455 0,0379 0,0379 0,0379 0,0530 0,0424 0,00455 
 29 0,0303 0,0303 0,0303 0,0227 0,0303 0,0303 0,0288 0,00152 
 31 0,0152 0,0152 0,0000 0,0227 0,0000 0,0000 0,0076 0,00758 
 32 0,0455 0,0455 0,0379 0,0530 0,0000 0,0530 0,0379 0,00758 
 33 0,0758 0,0758 0,0758 0,0606 0,0682 0,0530 0,0667 0,00909 
 34 0,0530 0,0379 0,0455 0,0530 0,0530 0,0530 0,0485 0,00455 
 35 0,0000 0,0000 0,0076 0,0076 0,0000 0,0000 0,0030 0,00303 
 36 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1288 0,1515 0,1470 0,00455 
 37 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1515 0,1212 0,1273 0,00606 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,5303 0,8106 0,8485 0,8030 0,5606 0,7348 0,7515 0,22121 
 4 0,4545 0,8258 0,7576 0,5152 0,6136 0,4015 0,6227 0,16818 
 10 0,7576 0,6136 0,6818 0,5379 0,6212 0,3258 0,5561 0,20152 
 15 0,7576 0,9015 0,7197 0,5530 0,7879 0,8636 0,7652 0,00758 
 17 0,7576 0,8258 0,9015 0,9015 0,7652 0,9091 0,8606 0,10303 
 19 0,6061 0,0530 0,8712 0,8939 0,4773 0,0909 0,4773 0,12879 
 26 0,4848 0,1288 0,7727 0,0227 0,8485 0,3258 0,4197 0,06515 
 30 0,0682 0,0530 0,0530 0,0606 0,0530 0,0530 0,0545 0,01364 
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Figura 138. Gráfico 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     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN4 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,5303 0,5303 0,5303 0,5227 0,5379 0,6818 0,5606 0,03030 
 3 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6136 0,6076 0,00152 
 4 0,4545 0,4545 0,4621 0,4545 0,4470 0,4773 0,4591 0,00455 
 5 0,9091 0,8939 0,8106 0,8333 0,8333 0,8333 0,8409 0,06818 
 6 0,6061 0,6061 0,6136 0,5303 0,5303 0,5909 0,5742 0,03182 
 7 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4545 0,4621 0,4561 0,00152 
 8 0,4545 0,4545 0,5606 0,5379 0,5379 0,4545 0,5091 0,05455 
 9 0,9091 0,8939 0,9091 0,8939 0,8788 0,9091 0,8970 0,01212 
 10 0,7576 0,7576 0,6288 0,7500 0,7424 0,7652 0,7288 0,02879 
 11 0,9091 0,9015 0,8939 0,9091 0,8864 0,8636 0,8909 0,01818 
 14 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,00000 
 15 0,7576 0,7576 0,8182 0,7576 0,7576 0,7576 0,7697 0,01212 
 16 0,5303 0,5379 0,5152 0,5379 0,5455 0,5227 0,5318 0,00152 
 17 0,7576 0,7576 0,7803 0,8333 0,8333 0,8106 0,8030 0,04545 
 18 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5303 0,5379 0,5318 0,00152 
 19 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,6061 0,00000 
 20 0,5303 0,5227 0,5379 0,5227 0,5227 0,5303 0,5273 0,00303 
 21 0,8333 0,8333 0,8485 0,8409 0,8864 0,6667 0,8152 0,01818 
 22 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7576 0,7500 0,7561 0,00152 
 24 0,1439 0,0606 0,1439 0,1439 0,0530 0,1439 0,1091 0,03485 
 26 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,4848 0,00000 
 27 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,3182 0,00000 
 28 0,0379 0,0379 0,0379 0,0455 0,0530 0,0000 0,0348 0,00303 
 30 0,0682 0,0682 0,0682 0,0682 0,0530 0,0682 0,0652 0,00303 
 32 0,0455 0,0606 0,0455 0,0379 0,0530 0,0000 0,0394 0,00606 
 33 0,0758 0,0758 0,0682 0,0758 0,0758 0,0682 0,0727 0,00303 
 35 0,0000 0,0606 0,0000 0,0000 0,0530 0,0000 0,0227 0,02273 
 36 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1364 0,1515 0,1485 0,00303 
 37 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1364 0,1136 0,1227 0,00152 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN5 RN6 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1515 0,0076 0,3409 0,0000 0,0076 0,2955 0,1303 0,02121 
 12 0,6818 0,8561 0,9015 0,8333 0,8333 0,1667 0,7182 0,03636 
 13 0,5303 0,7121 0,8409 0,4091 0,5152 0,3712 0,5697 0,03939 
 23 0,0000 0,0606 0,0606 0,0000 0,0530 0,6591 0,1667 0,16667 
 25 0,2803 0,5152 0,0833 0,0758 0,1364 0,9091 0,3439 0,06364 
 29 0,0303 0,0455 0,7879 0,0379 0,0530 0,0000 0,1848 0,15455 
 31 0,0152 0,0758 0,3939 0,0000 0,0530 0,0000 0,1045 0,08939 
 37 0,1212 0,1212 0,1212 0,1212 0,1364 0,1136 0,1227 0,00152 
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Figura 139. Gráfico 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 I para el Fe en aerosoles 
Elemento Hierro - Fe         
Conjunto Entrenamiento    Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1049 0,1049 0,0956 0,1049 0,0991 0,1049 0,1019 0,00303 
 2 0,5012 0,4953 0,5023 0,5023 0,4883 0,5023 0,4981 0,00303 
 3 0,1865 0,1865 0,1876 0,1876 0,1900 0,1876 0,1879 0,00140 
 4 0,0000 0,0058 0,0000 0,0012 0,0093 0,0012 0,0035 0,00350 
 5 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,00000 
 7 0,1515 0,1643 0,1527 0,1457 0,1364 0,1469 0,1492 0,00233 
 9 0,3263 0,3263 0,3170 0,3298 0,3228 0,3287 0,3249 0,00140 
 10 0,5944 0,5909 0,5932 0,5932 0,5408 0,5932 0,5823 0,01212 
 11 0,2564 0,2564 0,2902 0,2471 0,2436 0,2483 0,2571 0,00070 
 13 0,4662 0,4627 0,4662 0,4662 0,4942 0,4662 0,4711 0,00490 
 14 0,1399 0,1329 0,1410 0,1457 0,1538 0,1445 0,1436 0,00373 
 15 0,5012 0,5082 0,5000 0,5012 0,5420 0,5000 0,5103 0,00909 
 16 0,2681 0,2681 0,2587 0,2716 0,2786 0,2704 0,2695 0,00140 
 17 0,6993 0,6981 0,7005 0,6993 0,6981 0,6993 0,6991 0,00023 
 18 0,2797 0,2809 0,2797 0,2821 0,2902 0,2821 0,2830 0,00326 
 19 0,6760 0,6807 0,6760 0,6748 0,6713 0,6760 0,6758 0,00023 
 20 0,3846 0,3846 0,3730 0,3846 0,3811 0,3846 0,3816 0,00303 
 22 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,00000 
 23 0,0000 0,0023 0,0012 0,0000 0,0000 0,0000 0,0007 0,00070 
 25 0,2564 0,2552 0,2564 0,2564 0,2564 0,2564 0,2562 0,00023 
 26 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,1981 0,00000 
 27 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515 0,00000 
 29 0,0140 0,0140 0,0117 0,0000 0,0000 0,0000 0,0051 0,00886 
 30 0,0268 0,0303 0,0245 0,0280 0,0280 0,0280 0,0277 0,00093 
 31 0,0058 0,0128 0,0012 0,0000 0,0000 0,0000 0,0028 0,00303 
 33 0,0280 0,0233 0,0291 0,0233 0,0268 0,0233 0,0252 0,00280 
 34 0,0175 0,0198 0,0140 0,0198 0,0186 0,0198 0,0184 0,00093 

 35 0,0000 0,0023 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0005 0,00047 
 37 0,0163 0,0443 0,0000 0,0012 0,0000 0,0023 0,0096 0,00676 

Conjunto Test     Salida     
 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 

 6 0,4429 0,5688 0,3625 0,5361 0,5047 0,5338 0,5012 0,05828 
 8 0,2914 0,5186 0,2529 0,2960 0,2471 0,2914 0,3212 0,02984 
 12 0,5478 0,4779 0,4487 0,4650 0,5233 0,4650 0,4760 0,07179 
 21 0,9091 0,7005 0,8543 0,5909 0,5047 0,5956 0,6492 0,25991 
 24 0,0373 0,0280 0,0385 0,0373 0,0361 0,0373 0,0354 0,00186 
 28 0,0198 0,0175 0,0221 0,0198 0,0186 0,0198 0,0196 0,00023 
 32 0,0152 0,0198 0,0117 0,0152 0,0128 0,0152 0,0149 0,00023 
 36 0,0897 0,0746 0,1317 0,0198 0,0093 0,0198 0,0510 0,03869 
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Figura 140. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie I para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 95. Resultados obtenidos en la Serie II para el Fe en aerosoles 
Elemento Hierro - Fe        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1049 0,1049 0,1049 0,1049 0,1049 0,1096 0,1058 0,00093 
 2 0,5012 0,5023 0,5012 0,5012 0,5023 0,4942 0,5002 0,00093 
 3 0,1865 0,1865 0,1865 0,1865 0,1865 0,1876 0,1867 0,00023 
 5 0,2681 0,2646 0,2681 0,2681 0,2681 0,2669 0,2671 0,00093 
 6 0,4429 0,4522 0,4429 0,4452 0,4452 0,4441 0,4459 0,00303 
 7 0,1515 0,1538 0,1480 0,1515 0,1457 0,1527 0,1503 0,00117 
 9 0,3263 0,3298 0,3275 0,3263 0,3252 0,3263 0,3270 0,00070 
 10 0,5944 0,5932 0,5944 0,5921 0,5921 0,5816 0,5907 0,00373 
 12 0,5478 0,5082 0,5478 0,5490 0,5466 0,5023 0,5308 0,01702 
 13 0,4662 0,5035 0,4662 0,4650 0,4662 0,4988 0,4800 0,01375 
 14 0,1399 0,1340 0,1434 0,1399 0,1469 0,1399 0,1408 0,00093 
 15 0,5012 0,5047 0,5012 0,5012 0,5000 0,5315 0,5077 0,00653 
 16 0,2681 0,2669 0,2669 0,2681 0,2692 0,2657 0,2674 0,00070 
 17 0,6993 0,6900 0,6993 0,6993 0,7005 0,6993 0,6977 0,00163 
 18 0,2797 0,2797 0,2797 0,2786 0,2786 0,2797 0,2793 0,00047 
 19 0,6760 0,6737 0,6760 0,6760 0,6760 0,6760 0,6755 0,00047 
 20 0,3846 0,3834 0,3846 0,3858 0,3846 0,3846 0,3846 0,00000 
 22 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,00000 
 23 0,0000 0,0000 0,0047 0,0023 0,0047 0,0082 0,0040 0,00396 
 24 0,0373 0,0408 0,0373 0,0373 0,0373 0,0093 0,0324 0,00490 
 26 0,1981 0,1981 0,0443 0,1981 0,1981 0,1981 0,1674 0,03077 
 28 0,0198 0,0221 0,0443 0,0163 0,0198 0,0210 0,0247 0,00490 
 29 0,0140 0,0140 0,0443 0,0140 0,0117 0,0163 0,0200 0,00606 
 30 0,0268 0,0268 0,0443 0,0186 0,0245 0,0478 0,0324 0,00559 
 31 0,0058 0,0047 0,0443 0,0012 0,0117 0,0105 0,0145 0,00862 
 33 0,0280 0,0280 0,0443 0,0315 0,0315 0,0478 0,0366 0,00862 
 34 0,0175 0,0093 0,0443 0,0198 0,0105 0,0082 0,0184 0,00093 
 36 0,0897 0,0897 0,0897 0,0897 0,0897 0,0478 0,0814 0,00839 
 37 0,0163 0,0175 0,0163 0,0000 0,0117 0,0117 0,0114 0,00490 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 4 0,0000 0,0000 0,0047 0,0000 0,0117 0,1655 0,0364 0,03636 
 8 0,2914 0,1527 0,3019 0,2331 0,4266 0,4044 0,3037 0,01235 
 11 0,2564 0,2599 0,3182 0,2879 0,2949 0,4219 0,3166 0,06014 
 21 0,9091 0,6247 0,6748 0,8986 0,7704 0,4953 0,6928 0,21632 
 25 0,2564 0,4930 0,8998 0,5140 0,2599 0,1364 0,4606 0,20420 
 27 0,1515 0,1643 0,0443 0,1818 0,0431 0,0140 0,0895 0,06200 
 32 0,0152 0,0082 0,0443 0,0163 0,0105 0,0093 0,0177 0,00256 
 35 0,0000 0,2121 0,0186 0,0012 0,0117 0,0117 0,0510 0,05105 
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Figura 141. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie II para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 96. Resultados obtenidos en la Serie III para el Fe en aerosoles 
Elemento Hierro - Fe        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1049 0,1049 0,1049 0,1061 0,1037 0,1049 0,1049 0,00000 
 2 0,5012 0,5012 0,5012 0,5012 0,5594 0,5012 0,5128 0,01166 
 4 0,0000 0,0012 0,0000 0,0023 0,0152 0,0047 0,0047 0,00466 
 5 0,2681 0,2681 0,2681 0,2681 0,2704 0,2681 0,2685 0,00047 
 7 0,1515 0,1515 0,1503 0,1538 0,1515 0,1515 0,1517 0,00023 
 8 0,2914 0,2914 0,2914 0,2914 0,2890 0,2914 0,2909 0,00047 
 9 0,3263 0,3263 0,3263 0,3263 0,3252 0,3263 0,3261 0,00023 
 10 0,5944 0,5944 0,5956 0,5944 0,5921 0,5944 0,5942 0,00023 
 12 0,5478 0,5490 0,5548 0,5478 0,5303 0,5478 0,5459 0,00186 
 13 0,4662 0,4580 0,4580 0,4662 0,4464 0,4662 0,4590 0,00723 
 14 0,1399 0,1399 0,1399 0,1387 0,1410 0,1399 0,1399 0,00000 
 15 0,5012 0,5070 0,5058 0,5012 0,5991 0,5012 0,5228 0,02168 
 16 0,2681 0,2681 0,2681 0,2692 0,2622 0,2681 0,2671 0,00093 
 17 0,6993 0,6981 0,6935 0,6993 0,6445 0,6993 0,6869 0,01235 
 18 0,2797 0,2797 0,2797 0,2786 0,2786 0,2797 0,2793 0,00047 
 20 0,3846 0,3846 0,3846 0,3846 0,3904 0,3846 0,3858 0,00117 
 21 0,9091 0,9021 0,9079 0,9056 0,7914 0,9079 0,8830 0,02611 
 22 0,4079 0,4103 0,4079 0,4079 0,4033 0,4079 0,4075 0,00047 
 23 0,0000 0,0023 0,0058 0,0023 0,0000 0,0152 0,0051 0,00513 
 24 0,0373 0,0361 0,0047 0,0443 0,0373 0,0350 0,0315 0,00583 
 25 0,2564 0,2564 0,2564 0,2576 0,2587 0,2564 0,2571 0,00070 
 27 0,1515 0,0385 0,1492 0,1515 0,1515 0,1515 0,1284 0,02308 
 29 0,0140 0,0385 0,0163 0,0128 0,0152 0,0093 0,0184 0,00443 
 30 0,0268 0,0385 0,0361 0,0268 0,0256 0,0280 0,0310 0,00420 
 31 0,0058 0,0385 0,0070 0,0058 0,0000 0,0117 0,0126 0,00676 
 32 0,0152 0,0385 0,0093 0,0035 0,0093 0,0093 0,0140 0,00117 
 34 0,0175 0,0385 0,0105 0,0035 0,0175 0,0070 0,0154 0,00210 
 36 0,0897 0,0897 0,0862 0,0839 0,0874 0,0897 0,0874 0,00233 
 37 0,0163 0,0000 0,0268 0,0117 0,0000 0,0082 0,0093 0,00699 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 3 0,1865 0,0070 0,0093 0,0431 0,0175 0,0152 0,0184 0,16807 
 6 0,4429 0,5128 0,5629 0,4452 0,5886 0,4347 0,5089 0,06597 
 11 0,2564 0,3077 0,2587 0,3147 0,3543 0,0315 0,2534 0,00303 
 19 0,6760 0,2308 0,8974 0,9079 0,3998 0,0023 0,4876 0,18834 
 26 0,1981 0,0385 0,4138 0,0268 0,0501 0,7005 0,2459 0,04779 
 28 0,0198 0,0385 0,0303 0,0035 0,0268 0,6993 0,1597 0,13986 
 33 0,0280 0,0385 0,1131 0,0268 0,0245 0,0256 0,0457 0,01772 
 35 0,0000 0,0000 0,0093 0,0012 0,0000 0,0117 0,0044 0,00443 
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Figura 142. Gráfico comparativo de las concentraciones esperadas (Cexp) y las determinadas por 
el SN (Snn) en la Serie III para el Fe en el conjunto de Test de muestras de aerosoles. 
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Tabla 97. Resultados obtenidos en la Serie IV para el Fe en aerosoles 
Elemento Hierro - Fe        
Conjunto Entrenamiento    Salida    

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1049 0,1037 0,1061 0,1072 0,1061 0,1049 0,1056 0,00070 
 3 0,1865 0,1865 0,1865 0,1935 0,1818 0,1876 0,1872 0,00070 
 5 0,2681 0,2681 0,2681 0,2716 0,2669 0,2657 0,2681 0,00000 
 6 0,4429 0,4429 0,4429 0,4429 0,4394 0,4429 0,4422 0,00070 
 7 0,1515 0,1515 0,1515 0,1329 0,1538 0,1515 0,1483 0,00326 
 8 0,2914 0,2914 0,2902 0,2914 0,2972 0,2937 0,2928 0,00140 
 9 0,3263 0,3263 0,3263 0,3263 0,3298 0,3263 0,3270 0,00070 
 11 0,2564 0,2564 0,2552 0,2576 0,2529 0,2564 0,2557 0,00070 
 12 0,5478 0,5478 0,5478 0,5256 0,5117 0,5478 0,5361 0,01166 
 13 0,4662 0,4662 0,4662 0,4872 0,5047 0,4662 0,4781 0,01189 
 14 0,1399 0,1399 0,1399 0,1434 0,1340 0,1399 0,1394 0,00047 
 16 0,2681 0,2681 0,2692 0,2681 0,2681 0,2681 0,2683 0,00023 
 18 0,2797 0,2797 0,2797 0,2786 0,2797 0,2797 0,2795 0,00023 
 20 0,3846 0,3846 0,3846 0,3846 0,3858 0,3846 0,3848 0,00023 
 21 0,9091 0,9009 0,9044 0,8986 0,8834 0,9033 0,8981 0,01096 
 22 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,4079 0,00000 
 23 0,0000 0,0058 0,0163 0,0000 0,0117 0,0035 0,0075 0,00746 
 24 0,0373 0,0361 0,0256 0,0373 0,0291 0,0373 0,0331 0,00420 
 25 0,2564 0,2564 0,2564 0,2564 0,2552 0,2564 0,2562 0,00023 
 27 0,1515 0,1515 0,1515 0,1503 0,1503 0,0664 0,1340 0,01748 
 28 0,0198 0,0256 0,0198 0,0233 0,0221 0,0664 0,0315 0,01166 
 29 0,0140 0,0210 0,0245 0,0175 0,0280 0,0268 0,0235 0,00956 
 31 0,0058 0,0058 0,0047 0,0152 0,0105 0,0012 0,0075 0,00163 
 32 0,0152 0,0186 0,0163 0,0163 0,0163 0,0152 0,0166 0,00140 
 33 0,0280 0,0221 0,0291 0,0280 0,0303 0,0664 0,0352 0,00723 
 34 0,0175 0,0210 0,0210 0,0175 0,0163 0,0186 0,0189 0,00140 
 35 0,0000 0,0035 0,0058 0,0000 0,0012 0,0012 0,0023 0,00233 
 36 0,0897 0,0897 0,0886 0,0886 0,0897 0,0897 0,0893 0,00047 
 37 0,0163 0,0152 0,0175 0,0000 0,0023 0,0163 0,0103 0,00606 
Conjunto Test     Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,5012 0,6678 0,7867 0,8986 0,8671 0,9009 0,8242 0,32308 
 4 0,0000 0,4557 0,0490 0,2587 0,0000 0,3217 0,2170 0,21702 
 10 0,5944 0,5524 0,6480 0,5420 0,4790 0,6585 0,5760 0,01841 
 15 0,5012 0,5699 0,4231 0,5455 0,5082 0,6678 0,5429 0,04172 
 17 0,6993 0,4044 0,4207 0,3497 0,4499 0,5897 0,4429 0,25641 
 19 0,6760 0,9021 0,8252 0,9091 0,8986 0,8904 0,8851 0,20909 
 26 0,1981 0,1643 0,0210 0,1550 0,8497 0,0664 0,2513 0,05315 
 30 0,0268 0,0198 0,0734 0,0198 0,0221 0,0664 0,0403 0,01352 
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Figura 143. Gráfico 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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Tabla 98. Resultados obtenidos en la Serie V para el Fe en aerosoles 
Elemento Hierro - Fe        
Conjunto Entrenamiento   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN5 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 2 0,5012 0,5012 0,5012 0,5326 0,5012 0,5012 0,5075 0,00629 
 3 0,1865 0,1876 0,1853 0,1853 0,1865 0,1865 0,1862 0,00023 
 4 0,0000 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 0,4429 0,4441 0,4510 0,4441 0,4429 0,4441 0,4452 0,00233 
 7 0,1515 0,1515 0,1585 0,1457 0,1445 0,1503 0,1501 0,00140 
 8 0,2914 0,2902 0,2879 0,2809 0,2914 0,2914 0,2883 0,00303 
 9 0,3263 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 0,9091 0,9021 0,8974 0,9091 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 
Conjunto Test   Salida     

 Muestras Cexp RN1 RN2 RN3 RN4 RN6 Cnn-Media ICexp-CnnI 
 1 0,1049 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 
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Figura 144. Gráfico 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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	 Tabla 35. Errores absolutos y relativos en la determinación con SNs de la concentración de los elementos investigados en muestras de aerosoles. 
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	La idea central de la presente Tesis es avanzar en el proceso de automatización del análisis espectral en el ámbito de la física atómica y nuclear, utilizando herramientas propias de la inteligencia artificial para permitir significativas reducciones en los costos y tiempos de investigación, lo que repercutirá en un desarrollo creciente de aplicaciones en el campo especificado. 
	En particular, se ha implementado una aplicación neuronal para el análisis de espectros PIXE obtenidos de muestras orgánicas y de aerosoles. En el diseño de estas aplicaciones específicas se tuvo presente el hecho de que el número de muestras, y por ende de espectros, obtenidos tanto de sustancias orgánicas como de aerosoles era reducido, se diseñó una estructura neuronal donde el número de parámetros a definir estuviese acorde con el número de ejemplos disponibles para el entrenamiento.   
	  
	Elemento central de la aportación de esta memoria, es la aplicación diseñada con los sistemas neuronales (SNs), compuestos de un número específico (en nuestro caso 5) de RNs de propagación hacia delante, con igual topología y que se entrenan en forma independiente con el algoritmo de retropropagación 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 decisión (SD) que mediante un mecanismo matemático 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 químicos se investigan y actúan en forma paralela e independiente uno de otro. 
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