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Resumen

Los espectrofotémetros son instrumentos que miden parametros
de una muestra como funciéon de la longitud de onda y estan
integrados por una fuente de luz de amplio espectro, un mono-
cromador, un depdsito para muestras y un detector. Estos ins-
trumentos son de amplio uso en laboratorios de quimica, fisica
de materiales y medicina entre otros. En esta tesis se presenta el
diseno de un espectrofotémetro en el rango visible del espectro
electromagnético y esta compuesto por un LED de luz blanca,
una rejilla holografica y la cdmara de un dispositivo moévil como
detector; el espectro que se genera al colocar una muestra liqui-
da en el espectrofotémetro disenado es analizado mediante una
red neuronal. Las redes neuronales son un campo muy impor-
tante dentro dentro de la inteligencia artificial y se inspiran en el
comportamiento conocido del cerebro humano, principalmente
el referido a las neuronas y sus conexiones, trata de crear mo-
delos artificiales que solucionen problemas dificiles de resolver,
tales como problemas de estabilidad en sistemas dinamicos, re-
conocimiento de patrones, etc., mediante técnicas algoritmicas
convencionales. En esta tesis se implementé una red neuronal
para analizar el espectro de una muestra y se obtuvo una efi-
ciencia superior al 80 % para la identificacién de la muestra.

Palabras clave: Espectrofotometro, LED, rejilla holografica,
dispositivo mévil, red neuronal.
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Abstract

Spectrophotometers are instruments that measure parameters
of a sample as a function of wavelength and are composed of
a source of broad spectrum light, a monochromator, a depo-
sit for samples and a detector. These instruments are widely
used in chemistry, physics materials and medicine labs among
others. The design of a spectrophotometer in the visible range
of the electromagnetic spectrum is presented is this thesis and
is composed of a with LED white, a holographic grating and the
camera of a mobile device as a detector; the spectrum generated
by placing a liquid sample in the spectrophotometer designed
is analyzed by a neural network. Neural networks are a very
important field in artificial intelligence, and are inspired by the
known behavior of the human brain, mainly referring to the neu-
rons and their connections, try to create artificial models that
solve difficult problems, such as problems stability dynamical
systems, pattern recognition, etc., using conventional algorith-
mic techniques. In this thesis a neural network was implemented
to analyze the spectrum of a liquid sample and an efficiency of
80 % was obtained for sample identification.

Keywords: Spectrophotometer, LED, holographic grating, mo-
bile device, neural network.
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Capitulo 1

Introduccion

Se puede hablar de la éptica de acuerdo con la convencion de
la Optical Society of America, para la cual es el estudio de la
luz, de la manera como es emitida por los cuerpos luminosos, de
la forma en la que se propaga a través de los medios transpa-
rentes y de la forma en que es absorbida por otros cuerpos [1].
La 6ptica, al estudiar los cuerpos luminosos, considera los meca-
nismos atémicos y moleculares que originan la luz. Al estudiar
su propagacion, légicamente estudia los fenémenos luminosos
relacionados con ella, como la reflexion, la refraccion, la interfe-
rencia y la difraccion. Finalmente, la absorcion de la luz ocurre
cuando la luz llega a su destino, produciendo ahi un efecto fisico
o quimico, por ejemplo, en la retina de un ojo, en una pelicu-
la fotografica, en una camara de television, o en cualquier otro
detector.

El area de la 6ptica comprende por si misma una amplia gama
de areas de la ciencia como lo es la optica fisica, comunicacio-
nes Opticas, metrologia, instrumentacion éptica, etc. Una de las
areas mas importantes es el analisis de materiales, en el desarro-
llo de la tesis se discutird la identificacion de la concentracién
de algin material utlizando su espectro.
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Los fenémenos 6pticos que ocurren en los materiales involucran
interacciones entre la radiacion electromagnética y los atomos,
los iones y/o los electrones. Cuando la luz pasa de un medio a
otro pueden ocurrir varios fenémenos: parte de la luz se trans-
mite por el medio, parte se absorbe y/o parte se refleja. En esta
tesis se tomara més importancia a la absorciéon que pueda tener
un material.

En fisica, la absorcion de la radiacién electromagnética, como la
luz, es el proceso por el cual dicha radiacion es absorbida por la
materia. Cuando la absorcion se produce dentro del rango de la
luz visible, recibe el nombre de absorcion optica. Esta radiacion,
al ser absorbida, puede, bien ser reemitida o bien transformarse
en otro tipo de energia, como calor o energia eléctrica.

En general, todos los materiales absorben en algin rango de
frecuencias. Aquellos que absorben en todo el rango de la luz
visible son llamados materiales opacos, mientras que si dejan
pasar dicho rango de frecuencias se les llama transparentes. Es
precisamente este proceso de absorcién y posterior reemisién de
la luz visible lo que da color a la materia. De la cualidad de los
materiales de absorber o emitir la luz que incide sobre ellos nace
el concepto de espectroscopia [2].

La luz visible es fisicamente idéntica a todas las radiaciones
electromagnéticas. Es visible para nosotros porque nuestros ojos
detectan esta estrecha banda de radiacién del espectro electro-
magnético completo. Esta banda es la radiaciéon dominante que
emite el Sol.

Desde la antigedad, cientificos y filésofos han especulado sobre
la naturaleza de la luz. La comprension moderna de la luz co-
menzo con el experimento del prisma de Isaac Newton, con el
que comprobd que cualquier haz incidente de luz blanca, no ne-
cesariamente procedente del Sol, se descompone en el espectro



del arco iris (del rojo al violeta). Newton tuvo que esforzarse en
demostrar que los colores no eran introducidos por el prisma,
sino que realmente eran los constituyentes de la luz blanca [3].
Posteriormente, se pudo comprobar que cada color corresponda
a un unico intervalo de frecuencias o longitudes de onda.

La espectroscopia es el estudio de la interaccion entre la ra-
diacion electromagnética y la materia, con absorciéon o emision
de energia radiante [4]. Tiene aplicaciones en astronomia, fisica,
quimica y biologia, entre otras disciplinas cientificas. El andlisis
espectral se basa en detectar la absorcion o emision de radiacion
electromagnética a ciertas longitudes de onda y se relacionan con
los niveles de energia implicados en una transicién cuantica.

Los campos de estudio de la espectroscopia son la espectros-
copia de impedancia electrodinamica, espectroscopia astronémi-
ca, espectroscopia de absorcién atémica, espectroscopia de rayos
X, espectroscopia infrarroja, espectroscopia ultravioleta-visible,
entre otras. Como se trabajara con la parte visible del espec-
tro electromagnético se analizard mas a fondo la espectroscopia
ultravioleta-visible (UV-Vis).

La espectroscopia ultravioleta-visible es una espectroscopia de
emision de fotones y una espectrofotometria. Utiliza radiacién
electromagnética (luz) de las regiones visible, ultravioleta cerca-
na (UV) e infrarroja cercana (IR) del espectro electromagnético,
es decir, una longitud de onda entre 380 nm y 800 nm. La radia-
cion absorbida por las moléculas desde esta region del espectro
provoca transiciones electronicas que pueden ser cuantificadas.
La espectroscopia UV-visible se utiliza para identificar algunos
grupos funcionales de moléculas, y ademas, para determinar el
contenido y fuerza de una sustancia. Se utiliza de manera general
en la determinacion cuantitativa de los componentes de solucio-
nes de iones de metales de transiciéon y compuestos organicos
altamente conjugados [2]. La manera de medir algin componen-
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te en una solucion es por medio de un espectrofotémetro.

El espectrofotémetro es un instrumento que permite comparar la
radiacion absorbida o transmitida por una solucion que contiene
una cantidad desconocida de soluto, y una que contiene una can-
tidad conocida de la misma sustancia. Esta espectrofotometria
utiliza radiaciones del campo UV de 80 a 400 nm, principalmen-
te de 200 a 400 nm (UV cercano) y de luz visible de 400 a 800
nm, por lo que es de gran utilidad para caracterizar las solucio-
nes en la region ultravioleta-visible del espectro. Se rige por una
ley muy importante: la ecuacién de Beer-Lambert [2].

La principal desventaja de un espectrofotémetro es su precio,
por no mencionar sus dimensiones y por ende resulta impracti-
co moverlo, pues todos los espectrofotémetros comerciales estan
por encima de los $20000.%. Esto causa la principal motivacién
de esta tesis, si algo tan simple como la camara de cualquier
dispositivo mévil puede desempenar la funcién del detector del
espectro de una solucién a analizar, bastaria con un arreglo 6pti-
co para generar dicho espectro de la soluciéon y de un algoritmo
que sea capaz de asociar el espectro analizado con su concentra-
cion especifica para hacer un espectrofotémetro de bajo costo y
versatil.

Para finales del 2015 alrededor de 1.91 billones de celulares in-
teligentes (Smartphones) son usados en todo el mundo. Y se
estima que para el 2016 sean 2.16 billones de usuarios. El po-
der del Smartphone que abre las puertas para que sea un gran
prospecto en el futuro de las herramientas médicas, tanto en
laboratorios como en uso personal, radica en cuatro cualidades
que son: Procesador poderoso, ubicuidad, conectividad y pro-
gramabilidad [5].

Otro elemento importante en los espectrofotémetros es la reji-
lla de difraccion que es una herramienta preferida para la se-



paracién de los colores de la luz incidente. Las variedades de
las rejillas de difraccion son rejillas de difraccién echelle, rejillas
regladas, rejillas holograficas, entre otras. La rejilla holografica
es una eleccion ideal para experimentos de espectroscopia, ya
que las rejillas holograficas exhiben una difraccién significativa-
mente mas clara que la mayoria de otras rejillas al reducir la
cantidad de luz extraviada. Esto resulta en una habilidad incre-
mentada de ver lineas de absorcion y emision, con las rejillas de
frecuencias espaciales mayores (1000 lineas/mm) [6]. Una rejilla
de difraccion holografica ayudara para obtener el espectro de la
sustancia en cuestion y una forma muy poderosa de interpre-
tar estos espectros es por medio de una red neuronal, por sus
propiedades descritas a continuacion.

Se define una Red Neuronal Artificial (RNA) como modelos ma-
tematicos inspirados en sistemas biolégicos, adaptados y simu-
lados en computadoras convencionales [7]. Las RNAs estén ins-
piradas en el sistema biol6gico natural. Como es conocido, en
este sistema la neurona es la unidad de procesamiento, y aun-
que las RNAs sean mucho menos complejas que una red neuro-
nal biolégica, también realizan calculos complejos para procesar
informacion.

Las aplicaciones de las RNAs incluyen problemas de clasificacion
y reconocimiento de patrones, imagenes, senales, etc. Asimismo
se han utilizado para encontrar patrones de fraude econdémico,
hacer predicciones en el mercado financiero, hacer predicciones
de tiempo atmosférico, etc. También se pueden utilizar cuan-
do no existen modelos matematicos precisos o algoritmos con
complejidad razonable, por ejemplo la red de Kohonen [8] ha
sido aplicada con un éxito mas que razonable al clasico proble-
ma del viajante (un problema para el que no se conoce solucién
algoritmica de complejidad polinémica). Otro tipo especial de
redes neuronales artificiales se ha aplicado en conjuncién con
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los algoritmos genéticos (AG) para crear controladores para ro-
bots. La disciplina que trata la evolucion de redes neuronales
mediante algoritmos genéticos se denomina Robética Evolutiva.

La computacion convencional se caracteriza por el desarrollo de
una formacién matematica del problema, el desarrollo de un al-
goritmo para implementar una solucién, la codificacién del mis-
mo para un problema especifico y por ultimo la ejecucién de
dicho cédigo. Como se ha observado, este tipo de procesamiento
es muy exitoso para resolver modelos matematicos complejos y
de simulacion, para realizar tareas repetitivas, rapidas y bien
definidas. Por otro lado, la computacién bioldgica (derivada del
procesamiento en sistemas bioldgicos) se caracteriza por ser ma-
sivamente paralela, adaptativa, lenta, altamente interconectada
y tolerante al ruido en el medio ambiente y en sus componen-
tes. De acuerdo con la prensa, publicaciones y conferencias, las
redes neuronales (como parte de la computacién biolégica) han
tenido aplicaciones en el area de procesamiento de imagenes y
visiéon computacional [9], especificamente en el andlisis de reco-
nocimiento de patrones. Es por ello que en esta tesis el algoritmo
a probar estard basado en RNAs.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Implementar una red neuronal para analizar el espectro, obte-
nido con un dispositivo movil, de una muestra liquida.

1.1.2. Objetivos especificos

1. Comprender los fundamentos tedricos y la técnica experi-
mental para crear una rejilla hologréfica
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2. Comprender el fenémeno de difraccién por una rejilla ho-
logréfica

3. Entender los principios de espectroscopia optica y los com-
ponentes de un espectrofotémetro UV-Vis

4. Entender el concepto de las redes neuronales
5. Implementar una red neuronal en espectroscopia

6. Construir un espectrofotémetro con un dispositivo movil

1.2. Descripcion de capitulos

La distribucion de los capitulos en esta tesis es como sigue. En
el capitulo 2 se plantea la teoria de la interferencia desarrollando
las ecuaciones necesarias para explicar el concepto fisicamente.
En el capitulo 3 se inicia con el concepto de difraccion seguido
de los fundamentos de una rejilla de difraccién. En el capitulo 4
se habla de la espectroscopia y sus consideraciones para analizar
los datos asi como tambien se analiza la composicion y funciona-
miento de un espectrofotémetro asi como de sus componentes.
En el capitulo 5 se dan los fundamentos de una red neuronal,
asi como su procedimiento que se debe seguir para la imple-
mentacién del codigo. En el capitulo 6 se explica a detalle la
construccion de los componentes del espectrofotometro con un
dispositivo mévil asi como la implementacion de la red neuronal.
Por ultimo, en el capitulo 7 se dan las conclusiones principales
de la tesis.
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Capitulo 2

Interferencia

2.1. Ecuaciones de Maxwell

En 1865, James Clerk Maxwell, un cientifico que nacié en 1831
en el Reino Unido y muri6 en 1879, public6 un conjunto de 4
ecuaciones, ahora conocidas como ecuaciones de Maxwell, que
describen por completo la radiacion electromagnética. Esta con-
siste en una combinacién de campos eléctrico y magnético osci-
lantes que se propagan a través del espacio vacio, transportando
energia de un lugar a otro. Tanto el campo eléctrico como el
campo magnético oscilan en direcciones perpendiculares entre
si y a la direccion en que la radiacion avanza.

La radiacion electromagnética puede manifestarse de diversas
maneras tales como ondas de radio, microondas, calor radiado,
luz visible, rayos X o rayos gamma. La luz visible esta formada
por ondas cuya distancia entre dos maximos consecutivos, cono-
cida como longitud de onda, tiene un valor entre los 400 y 700
nanometros.

Todos los fenémenos electromagnéticos, incluyendo la propaga-
cion de la luz, pueden ser descritos totalmente en términos de

9
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las ecuaciones de Maxwell

V.E = Eﬁ, (2.1)

V-B =0, (2.2)
VxE = —68—3 (2.3)

M
V X § = U (7 —|—€oaa—§> , (24)

donde py y €p son la permeabilidad y permitividad del vacio; p
y J son la densidad de carga y corriente respectivamente.

Se puede demostrar que para el vacio y sin fuentes las ecuaciones
de Maxwell se pueden transformar en dos expresiones vectoriales
extremadamente concisas [10] y se pueden escribir de la siguiente

O F

manera:

VQB = €gllo 8215 , (25)
OB
VQB = €olo (9215 . (26)

Estas son las ecuaciones de onda del campo electromagnético
en la propagacion de la luz. Una comparaciéon entre la Ec. [2.5
y Ec. 2.6 con la ecuacién de la onda sugiere que peg es el in-
verso del cuadrado de la velocidad de propagacién de una onda
electromagnética. La velocidad en un medio es determinada por
su permitividad y permeabilidad. En el vacio la permeabilidad
magnética tiene el valor pg = 47 * 107" Ns?C~2 y la permitivi-
dad eléctrica ey = 8,85 * 10712C2N~'m~2 asi, la velocidad para
la propagacion de las ondas electromagnéticas en el vacio es de

c=2,99 %1052 = \//% [11].

Las ondas monocromaéticas son caracterizadas por tener una so-

la frecuencia o color. En este caso, se puede resolver la Ec. [2.5
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para encontrar el campo ﬁ Los métodos de analisis complejo
proporcionan una forma conveniente de implementar este pro-
cedimiento, asi:

E(7,1) = E(7)e ™, (2.7)

donde w es la frecuencia de la onda y E(?) es conocido como
fasor de la onda, recordando que el campo eléctrico es obtenido
tomando la parte real de la Ec. [2.7] Elzﬁ) es en general una
funcién con valores complejos, asi que el campo eléctrico es pro-

porcional a cos(wt 4+ ¢) donde ¢ es llamada fase. Usando la Ec.
2.7 en Ec. 2.5 obtenemos:

N VPE 4 wleouo E) = 0. (2.8)

La ecuacién es gobernada por el término correspondiente a la
variacion espacial del campo eléctrico. El siguiente paso es resol-
ver dicha ecuacion, para ello supéngase que en particular ﬁ(?)
varia unicamente en direcciéon z y es independiente de = y y.
Entonces se puede reescribir la Ec. [2.8;

PE(2) LY B (2.9)

dz? Ho€o

Esta ecuacién, que es conocida como la ecuacion de Helmholt,
es matematicamente igual a la del oscilador armoénico sim}ple,

z)
E(2) = Eoeti*, (2.10)

donde EO es un vector constante y k = w/c. Poniendo la ecua-

por lo que se puede afirmar que una solucién posible para
es de la forma

cién para ﬁ(?) en Ec. [2.7) se obtiene la solucién completa

E(7,1) = EgeHhe—n), (2.11)

La Ec. [2.11], es la expresion de una onda viajera que se propa-
ga en la direccién z con frecuencia w y amplitud Ej. De igual
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manera se puede encontrar el campo magnético siguiendo el pro-
cedimiento anterior y se puede demostrar que esta dado por:

B(7,1) = BoeilEh=—t), (2.12)

2.2. Interferencia

Una de las propiedades mas significativas de la onda electro-
magnética es que transporta energia. Cualquier campo electro-
magnético existe dentro de alguna regién del espacio y es por
consiguiente muy natural considerar la energia por unidad de vo-
lumen, es decir la densidad de energia u. Para un campo eléctri-
co, se obtiene que ésta es

up = %OE% (2.13)

donde E? es la magnitud del campo eléctrico al cuadrado. Simi-
larmente para el campo magnético es

1 2
up = >—B?, 2.14
o (2.14)

donde B? es la magnitud del campo magnético al cuadrado.
Como se puede deducir la relaciéon £ = c¢B especificamente para
una onda plana [12], es facil ver que:

UEp — URB. (2.15)

El flujo de energia a través del espacio en la forma de una on-
da electromagética es compartido por los campos constitutivos,
eléctricos y magnéticos. Ya que

u=ug-+ug, (2.16)
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de aqui que
u = g E°. (2.17)

El transporte de energia por unidad de tiempo a través de un
area unitaria denotado como S (en el sistema MKS tendrd uni-
dades W/m?), esta dado por la siguiente expresion:

ucAtA
= = 2.1
AtA (2.18)
y usando la Ec. se obtiene
1
S=—FEB. (2.19)
Ho

En el vacio se tiene que la energia fluye en la direcciéon en que
se propaga la luz, el vector ? corresponde entonces a

?:iBXE (2.20)

A ? se le conoce como el vector de Poynting. Como ? es una
funcién del tiempo que varia extremadamente rapido y su valor
es impractico de medir se suelen emplear promedios. El valor
promedio del vector de Poynting, simbolizado por < S >, se
conoce como irradiancia, I. Esto es

| E() X Bo ‘ (221)

[ =<8 >= ?E@ — g < E? >, (2.22)
donde < BZ > es el promedio en el tiempo de la magnitud de
la intensidad del campo eléctrico al cuadrado o < E - E >.

Cuando dos o mas ondas de luz se superponen entre si, el campo
resultante, dado por el principio de superposicién [10], es la suma
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vectorial de los campos asociados con las ondas individuales, esto
es
E(7,0) =3 E(7,0). (2.23)

Haciendo referencia a la Ec. [2.22| y considerando que nos con-
ciernen las irradiancias relativas dentro del mismo medio, des-
preciemos las constantes y entonces

I =< E* >, (2.24)

Considerando s6lo dos ondas linealmente polarizadas [12] se ob-

tiene
E?=E? 1 E24 2, Eo, (2.25)

Tomando el promedio en ambos lados, la irradiancia queda
I =1+ I, + s, (2.26)

donde I} =< E12 >, I, =< E22 >e lp=2< ﬁl'ﬁg >. La
ultima expresion se conoce como término de interferencia. Si se
sigue con la forma vectorial del campo eléctrico, considerando
diferencias de fase €1 y €5 respectivamente para cada onda, se
obtiene [12]

]12 == E01E02 COS 5, (227)

siendo § = ?1 - ?2 ST+ €1 — €9 la diferencia de fase que
proviene de combinar una diferencia de longitud de trayectoria
y una diferencia de fase inicial. Si se toma %1 paralelo a E'5 se
simplifican las expresiones para Iy, I> e I1o obteniendo

I = B3, I, = B3y, I1s = 21/ 1115 cos d, (2.28)
donde la irradiancia final es
I:]1+12+2\/[1]2COS(5. (229)

En los puntos donde ¢ es miiltiplo de 27 se obtienen maximos
de irradiancia o también se dice que las perturbaciones estan en
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fase. Se habla de esto como interferencia constructiva total. En
el caso en donde ¢ es multiplo de 7 se obtiene un minimo total
de irradiancia o las perturbaciones estan 180° fuera de fase, ésta
es la condicién de interferencia destructiva total.

Otro caso especial y muy importante se da cuando las ampli-
tudes de ambas ondas que alcanzan el punto P enﬁ> Fig
son iguales y tienen la misma orientacién (es decir Ey; = Eps).
Puesto que las contribuciones de la irradiancia de ambas fuentes
son iguales, sea Iy = Iy, = Ij. Lo que permite escribir la Ec. [2.29
como

.~

Wavelmantx

Fig. 2.1: Dos ondas en el espacio superponiéndose en el punto P. Imagen
tomada de [12].

)
I = 2Iy(1 + cos §) = 41, cos” 5 (2.30)

La Ec. también se aplica a ondas esféricas emitidas por S
y So. Dichas ondas pueden escribirse como

ﬁl(”f’l, t) = ﬁm (7’1) eXp[i(kjrl_wﬂ_el)], (231)

Eg(?“g, t) = EOQ(TQ) expliFrz—wtte)] (2.32)
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Las cantidades r; y ro son los radios de los frentes de onda
esféricos que se superponen en P, es decir, ellos especifican las
distancias de las fuentes hasta P. De esto que

0 =k(ri —m) + (&1 — €2). (2.33)
Siguiendo la Ec. los maximos de irradiancia ocurren cuando
d = 2mm, (2.34)

para m entero. Del mismo modo, los minimos aparecen para
0 =7mm, (2.35)

para m entero y distinto de 0. Ahora se asocia la Ec. [2.33| con
y si se considera que las ondas éstan en fase, ¢, — €5 = 0 se
obtiene la relacién para la irradiancia maxima,

r — 19 =mm/k = mA. (2.36)

Si la diferencia de fase entre las dos fuentes permanece constan-
te en el tiempo y espacio, tales fuentes se les llama coherentes.
Dos haces que se superponen y que vienen de emisores sepa-
rados interferiran pero el patrén resultante no se sostendra el
tiempo suficiente para ser facilmente observable. La forma facil
de resolver el problema es hacer que una fuente se utilice para
producir dos fuentes secundarias coherentes.

Los patrones mas claros existiran cuando las ondas que interfie-
ren tengan amplitudes iguales o casi iguales. Las regiones cen-
trales de las franjas obscuras y claras corresponden entonces a
interferencia completamente destructiva o constructiva, respec-
tivamente, dando mayor contraste.

Fresnel y Arago hicieron un estudio extensivo de las condicio-
nes bajo las cuales la interferencia de luz polarizada ocurre y
sus conclusiones son llamadas Leyes de Fresnel-Arago y son las
siguientes:
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= Dos estados P[|coherentes ortogonales no pueden interferir.
Esto significa que ;5 = 0 y no resulten franjas.

» Dos estados P coherentes y paralelos interfieren en la mis-
ma forma que la luz natural.

= Dos estados P ortogonales constitutivos de la luz natural
no pueden interferir para formar un patrén facilmente ob-
servable aunque se giran para alinearlos. Este ultimo punto
es comprensible ya que estos estados P son incoherentes.

2.3. Interferometros de dos haces

Para generar interferencia de dos haces existen dispositivos lla-
mados interferémetros que se clasifican en interferémetros de
division de frente de onda y divisiéon de amplitud. El ejemplo
clasico de los interferometros de divisiéon de amplitud es el in-
terferometro de Young que se describe a continuacién.

Considérese una onda plana monocromatica hipotética que ilu-
mina una rendija larga y estrecha. De esa rendija primaria, la luz
se difractara con todos lo angulos hacia delante y emergera una
onda cilindrica. Supongase que esta onda, a su vez, incida en dos
rendijas S; y S muy juntas, estrechas y paralelas tal como se
muestra en la Fig. 2.2h. Cuando existe simetria, los segmentos
del frente de onda primario que llegan a las dos rendijas estaran
exactamente en fase y las rendijas constituiran dos fuentes se-
cundarias coherentes. Es de suponer que donde quiera que las
dos ondas procedentes de S; y S5 se superpongan, se produ-
cird interferencia.

La Fig. corresponden a la disposicién clasica del experi-
mento de Young si bien existen otras variantes. La diferencia de

'E] estado P se refiere a la polarizacién que tienen las ondas incidentes, para una
explicacién més amplia véase [12].
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camino 6ptico entre los rayos a lo largo de S1P y SoP (véase
Fig. [2.2¢.) puede calcularse bajando una perpendicular desde Ss
hasta S P. Esta diferencia de camino éptico viene dada por

S =25,P — 5P (2.37)

SlB =71 —To. (238)

Continuando con esta aproximaciéon, r; — ro = asinf y por lo
tanto
1 —To A2 ab, (2.39)

puesto que 6 ~ sinf ya que # << 1. Por la Ec. la inter-
ferencia constructiva ocurrird cuando r; — r9 = mA\ entonces
obtenemos <

m X —MA. 2.40
Y A (2.40)

Esto proporciona la posicion de la m-ésima franja brillante en la
pantalla si se considera el maximo en 0 como la franja de orden
cero. La posicion angular de las franjas se obtiene substituyendo
la tltima expresién en 6 ~ Z; asi

Oy = —. (2.41)

En el espacio entre las franjas en la pantalla puede obtenerse
facilmente de la Ec. 2.40, La diferencia en las posiciones de dos
maximos consecutivos es

S S
AY = Yt = Ym & —(m A 1A = —mA

Ay ~ -\ (2.42)
a

»

El interferometro tipico empleado como ejemplo de los inter-
ferometros de division de amplitud es el interferometro de Mi-
chelson, sin embargo en esta tesis consideramos el interferémetro
de dos haces que se muestra en la Fig. 2.3
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En la Fig. se observa un haz de luz proveniente de un laser que
incide sobre un semiespejo o divisor de haz que transmite el
50 % de luz hacia el espejo el y refleja el restante 50 % hacia el
espejo e2. Los espejos el y e2 se colocan a la misma distancia
del divisor de haz, separados una distancia a entre ellos y se
orientan de tal forma que reflejen la luz hacia un punto p situado
sobre una pantalla alejada una distancia s del punto medio que
une los espejos. Como se observa en la Fig. 2.3] la geometria de
este interferometro es similar a la geometria del interferémetro
de Young (Fig. ) por lo que la matematica para encontrar
el patron de interferencia en este instrumento es similar a la
descrita anteriormente.

Como resultado de la superposicion de los haces en el arreglo
experimental descrito en la Fig. se obtendra un patréon de
interferencia en forma de franjas claras y oscuras alternadas.
Si ahora sobre la pantalla de observacién se coloca un material
fotosensible, como una pelicula holografica, el patréon de inter-
ferencia se grabara sobre la superficie del material. La imagen
que se registrara sobre la pelicula correspondera a una rejilla de
difraccion cuyas caracteristicas y elaboracién se discutiran en el
capitulo siguiente.
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L L,

Fig. 2.2: (a) Ondas cilindricas superponiéndose en la regién posterior a la pan-
talla donde estan las aperturas. (b) Descripcién grafica de la superposicién
de ondas en la disposicién clasica del expeimento de Young. (c¢) Geometria
del experimento de Young. Imagen tomada de [12].
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Pantalla

Expansor

i &
@6

Laser Polarizador Lente Colimadora  Divisor de haz

Fig. 2.3: Esquema del interferémetro de dos haces utilizado en esta tesis. La
amplitud es dividida y reflejada por los espejos el y e2 hacia la pantalla
donde generan un patréon de interferencia.
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Capitulo 3

Difraccion y rejillas holograficas

Un cuerpo opaco colocado a medio camino entre una pantalla
y una fuente puntual proyecta una sombra complicada hecha
de regiones claras y oscuras, muy diferentes de las que podria
esperarse de los principios de la éptica geométrica. El trabajo
de Francesco Grimaldi en el siglo XVII fue el primer estudio
detallado que se publicé sobre esta desviacion de la luz de su
propagacion rectilinea, a la que denominé diffractio. El efecto
es una caracteristica general de los fenémenos ondulatorios que
ocurren donde quiera que una parte del frente de onda esté obs-
truida de alguna manera. Si al encontrar un obstaculo transpa-
rente u opaco se altera la amplitud o la fase de una regién del
frente de onda, esto producira difraccién. Los varios segmentos
del frente de onda que se propagan mas alla del obstaculo inter-
fieren, produciendo aquella distribucion de densidad de energia
particular denominada patrén de difracciéon. No hay distincion
fisica significativa entre interferencia y difraccion. Sin embargo,
se ha vuelto algo comun, aunque no siempre apropiado, hablar
de interferencia cuando se analiza la superposicién de solamente
unas pocas ondas y de difraccion cuando se trata de un gran
namero de ondas.

23
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3.1. Principio de Huygens-Fresnel

El principo de Huygens establece que cada punto en un frente
de onda en propagacién sirve como fuente de trenes de ondas
esféricas secundarias de tal modo que, al cabo de cierto tiempo,
el frente de onda sera la envolvente de estos trenes de ondas. Por
otro lado, si la onda que se propaga tiene una frecuencia v y se
transmite por el medio a una velocidad v;, entonces los trenes
de ondas secundarios tendran la misma frecuencia y velocidad.

Como cada punto en un frente de onda puede visualizarse como
una fuente de trenes de ondas esféricas secundarias, se podria
supuestamente determinar el progreso del frente de onda de cual-
quier porcion de ella a través del espacio. Sin embargo, no toma
en consideracion la mayoria de los trenes de onda secundarias,
reteniendo solo la parte comun a la envolvente. Como resultado
de esta imperfeccion el principio de Huygens no puede explicar,
por si mismo, los detalles del proceso de difraccion.

El principio de Huygens-Fresnel establece que cada punto sin
obstruccion de un frente de onda, en un instante de tiempo deter-
minado, sirve como fuente de trenes de onda secundarias esféri-
cas (de la misma frecuencia que la onda primaria). La amplitud
del campo 6ptico en cualquier punto mas alla es la superposicion
de todos estos trenes de onda (considerando sus amplitudes y
fases relativas).

Considere la Fig. [3.1], si cada punto despejado de la onda pla-
na incidente actia como fuente secundaria coherente, la maxi-
ma diferencia en las longitudes de camino 6ptico entre ellas
serd Apmar =|| AP — BP ||, correspondiendo a una fuente pun-
tual en cada borde de la abertura. Pero An., < AB, siendo
igual cuando P se encuentra sobre la pantalla. Cuando A > AB
se deduce que A > A, ¥ puesto que las ondas estaban inicial-
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Fig. 3.1: Difraccién en una abertura pequena. (a) Imagen de onda clésica.
(b) Vista realizada con EDC y amplitudes de probabilidad. Imagen tomada
de [12].

mente en fase, interfieren constructivamente (en grado variable)
donde quiera que esté P. Por lo tanto, si la longitud de onda
es grande comparada con la abertura, las ondas se extenderan
segin angulos grandes en la region mas alla de la obstruccion.

Desde un punto de vista clasico, la razén por la que la luz va
mas alla de la pantalla se debe a la interferencia de la multitud
de ondas secundarias que se emiten de la abertura; es decir,
todas ellas se combinan en cada punto de la regién, en algunos
reforzandose, en otros anulandose, segun la diferencia de camino
optico.
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3.2. Difraccion de Fraunhofer y Fresnel

Supongase una pantalla opaca X que tiene una pequena aber-
tura iluminada por una onda plana de una fuente puntual, .S,
muy lejana. El plano de observaciéon o es una pantalla parale-
la y muy cercana a Y. En estas condiciones una imagen de la
abertura se proyecta sobre la pantalla, que es claramente reco-
nocible a pesar de una ligera franja alrededor de su periferia
(Fig.[3.2). Si el plano de observacién se mueve mas lejos de X, la
imagen de la abertura, aunque todavia facilmente reconocible,
se hace cada vez mas estructurada como las franjas se vuelven
mas prominentes. Este fenémeno se conoce como difraccion de
Fresnel o de campo cercano. Si el plano de la observacién se
aleja aun mas, se produce un cambio continuo en las franjas.
A una distancia muy grande de X el patréon proyectado cam-
bi6 considerablemente, teniendo poco o ningin parecido con la
abertura real. A partir de entonces cambia sélo el tamano del
patrén y no su forma. Esta es la difraccién de Fraunhofer o de
campo lejano. Si en ese punto se pudiera reducir suficientemente
la longitud de onda de la radiacion entrante, el patréon volvera al
caso de Fresnel. Si la distancia se reduce ain mas, de manera
que se aproxime a cero, las franjas desaparecerian, y la ima-
gen tomaria la forma limitadora de la abertura, como predice
la optica geométrica. Volviendo a la configuracién original, si la
fuente puntual se mueve ahora hacia X, algunas ondas esféri-
cas podran incidir en la abertura, y no existiria un patron de
Fresnel, incluso en un plano distante de la observacién.

Si las ondas entrantes y salientes se aproximan a ser planas du-
rante la extension de las aberturas de difraccién (u obstaculos),
se obtiene la difraccién de Fraunhofer. Otra forma de apreciar
esto es darse cuenta de que la fase de cada contribucion a P,
debido a diferencias en el camino recorrido, es crucial para la
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Fig. 3.2: Una sucesién de distribuciones de difraccién a distancias crecientes
de una rendija tnica. Imagen tomada de [12].

determinacién del campo resultante. Por otra parte, si los fren-
tes de onda que inciden en, y salen de, la abertura son planas,
entonces estas diferencias de camino seran descritas por una fun-
cion lineal de las dos variables de apertura. Esta linealidad en las
variables de apertura es el criterio matematico definitivo de la
difraccion de Fraunhofer. Por otro lado, cuando S o P, o ambos
estan demasiado cerca de Y como para considerar la curvatura
de los frentes de onda entrantes y salientes insignificantes, la
difraccién de Fresnel prevalece.

Por regla empirica, la difracciéon de Franhoufer se producira en
una abertura (u obstaculo) con largo méximo a cuando

R > a*/), (3.1)

donde R es la distancia mas pequena de las dos que van de S
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hasta > y de ¥ hasta P. Cuando R — oo la dimensién finita
de la abertura es de poco interés. Asi mismo, un aumento de A
desplaza claramente el fendémeno hacia el extremo de Fraunhofer.

Una realizacion practica de la condiciéon de Fraunhofer, cuando
ambos S y P estan efectivamente en el infinito, se logra recu-
rriendo a una disposicién como la Fig. 3.3 La fuente puntual S
se ubica en [}, el foco principal de lente L; y el plano de ob-
servacion es el segundo plano focal de Ly. Segtn la terminologia
de la optica geométrica, el plano de la fuente y ¢ son planos
conjugados.

Fig. 3.3: Difraccion de Fraunhofer. Imagen tomada de [12].

3.3. Rejillas de difraccion

Una rejilla de difraccion es la coleccion de elementos de reflec-
cién (o de transmisién) separados por una distancia compara-
ble con la longitud de onda de la luz en estudio. Pueden ser
pensados como una coleccion de elementos de difraccion, tales
como un patrén de hendiduras (también llamadas aperturas o
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simplemente lineas) transparentes en una pantalla opaca, o una
coleccion de ranuras que reflejan en un sustrato. Una rejilla de
reflexion consiste en una rejilla superpuesta sobre una superfi-
cie reflectante, mientras que una rejilla de transmisién consiste
en una rejilla superpuesta sobre una superficie transparente. En
cualquiera de los casos anteriores, las rejillas de difraccion tienen
como caracteristicas fundamentales la modulacién del indice de
refraccion, modulacion del relieve o modulacion de su funcién de
transmitancia lo que ocasiona una modulacion en la amplitud de
la onda incidente. Tras la difraccion, una onda electromagnética
incidente en una rejilla tendra su amplitud de campo eléctrico,
o fase, o ambas, modificadas de una manera predecible, debido
a la variacién periddica en la region cerca de la superficie de la
rejilla.

3.3.1. Ecuacién de la rejilla

Cuando un haz de luz monocromatico incide en la superficie de
la rejilla, éste es difractado en direcciones discretas. La luz di-
fractada por cada hendidura se combina a partir de un frente
de onda difractado. La utilidad de una rejilla depende del hecho
de que existen un conjunto unico de angulos discretos a lo largo
de los cuales, para una separacion d dada entre las ranuras, la
luz difractada de cada hendidura esta en fase con la luz difrac-
tada desde cualquier otra hendidura, de modo que se combinan
constructivamente.

La difraccién por una rejilla puede ser vista por una geometria
como en la Fig. 3.4k, la cual muestra un rayo de luz con longitud
de onda A incidiendo en un angulo « y difractado por una rejilla
(por un espacio d entre hendiduras, también llamado paso) a lo
largo de (3, angulos. Estos angulos son medidos respecto a la
normal de la rejilla, ésta es indicada por la linea perpendicular
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a la superficie de la rejilla. La convencién de signos depende de
si la luz es difractada sobre el mismo lado o el lado opuesto de
la superficie donde incide la luz. En la Fig. se muestra una
rejilla de reflexion, donde o, 81 > 0y By, f_1 < 0. En la Fig.
se muestra una rejilla de transmisién.

Por convencion, los angulos incidentes y difractados son medidos
sobre la normal de la rejilla al haz. En ambos diagramas, la
convenciéon para los angulos se sigue del simbolo mas o menos
situados a ambos lados de la normal de la rejilla en la Fig. [3.4]
Para ambas rejillas de difraccién o de transmision, los signos de
los angulos difieren si ellos son medidos sobre lados opuestos de
la normal de la rejilla.

La relacion entre los angulos es dada por la ecuacion de la rejilla
mA = d(sin « + sin ), (3.2)

la cual gobierna los angulos de difraccién para una rejilla de
separacion entre hendiduras d. Aqui m es el orden de difraccion,
el cual es un entero. Para una onda de longitud de onda A,
todos los valores de m obedecen la relacién ||mA/d|| < 2 que
corresponde a los érdenes de difraccion fisicamente posibles.

En muchas ocasiones se hace menciéon a G = 1/d como la fre-
cuencia de hendiduras o densidad de hendiduras, mas comtunmen-
te lineas por milimetro. Por lo tanto, se puede reescribir la Ec)3.2
como

GmA\ = sina + sin f3. (3.3)

Un caso especial pero comun es en el cual la luz es difractada
en la direccién en la cual proviene (i.e., « = (.), este caso es
llamado Littrow configuration, por lo cual la Ec. se escribe
COmo

mA = 2d sin a. (3.4)
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3.3.2. Ordenes de difraccién

Generalmente varios enteros m satisfacen la ecuacién de la rejilla
y se nombra a cada entero como un érden de difraccion.

Para una ranura particular de espaciamiento d, de la longitud
de onda A y de angulo incidente «, la ecuacion de la rejilla
(Ec. es generalmente satisfecha por mas de un angulo de
difraccion . De hecho, sujeto a las restricciones mencionadas a
continuacion, habra varios angulos discretos en el que se cumple
la condicién de interferencia constructiva. El significado fisico
de esto es que el refuerzo constructivo de las longitudes de onda
difractadas por las ranuras sucesivas sélo exige que cada rayo
sea retardado (o avanzado) en fase con cada otra; por lo tanto,
esta diferencia de fase debe corresponder a una distancia real
(diferencia de camino) que es igual a un multiplo entero de la
longitud de onda. Esto sucede, por ejemplo, cuando la diferencia
de camino es una longitud de onda, en cuyo caso se habla del
primer orden de difraccién positivo (m = 1) o el primer orden de
difraccién negativo (m = —1), dependiendo de si los rayos son
avanzados o retardados a medida que pasamos de una ranura
a otra ranura. Del mismo modo, el segundo orden (m = 2) y
segundo orden negativo (m = —2) son aquellos para los que
la diferencia de caminos entre los rayos difractados de ranuras
adyacentes es igual a dos longitudes de onda.

La Ec. revela que inicamente los 6érdenes espectrales para los
cuales |m/d| < 2 pueden existir; de lo contrario, | sin a+sin 3| >
2, lo cual no tiene fisicamente sentido. Esta restriccién evita que
la luz de longitud de onda X sea difractada en méas de un nime-
ro finito de 6rdenes. La reflexion especular (m = 0) es siempre
posible; es decir, siempre existe el orden cero (que simplemente
requiere § = —a«). En la mayoria de los casos, la ecuacién de
la rejilla permite que la luz de longitud de onda \ sea difracta-
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da en ambos érdenes negativos y positivos. Explicitamente, los
espectros de todos los érdenes para los que m que existe

—2d < mA\ < 2d. (3.5)

Si la luz incidente en la rejilla es luz blanca] cada longitud de on-
da se abrird a un distinto angulo segin Ec. [3.2] en consecuencia
para cualquier orden m se veran los colores correspondientes al
espectro de la luz visible que se discutira en el siguiente capitulo.

'La luz blanca es una superposicién de luces de diferentes colores las cuales presentan
una longitud de onda y una frecuencia especificas.
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Fig. 3.4: (a) Rejilla de reflexién: la luz incidente y difractada se encuentran
en el mismo lado de la rejilla. (b) Rejilla de transmision: la luz difractada se
encuentra en el lado opuesto de la rejilla respecto a la luz incidente. Imagen

tomada de [0].
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Capitulo 4

Espectroscopia

La espectroscopia es el estudio del espectro electromagnético,
la composicion de la luz en longitudes de onda, debido a las
interacciones atomicas y moleculares. Por muchos anos, la es-
pectroscopia ha sido de importancia en el estudio de la fisica, y
es ahora de igual importancia en astronomia, biologia, quimica
y otras areas de investigacién analitica.

La espectroscopia describe la interaccion entre la radiacion elec-
tromagnética y la materia, tal interaccion se lleva a cabo con los
cuantos de la radiaciéon electromagnética y estos siempre estan
caracterizados por una longitud de onda A, una frecuencia v o
una energia F. La relacion entre ellas viene dada por la ecuacién
de Plank:

E = hv = he/. (4.1)

En la Fig. se da un esquema de los distintos valores de fre-
cuencia y longitud de onda y la regién del espectro que les co-
rresponde.

La radiacion electromagnética ocasiona distintos efectos en la
materia, tal como se muestra en la tabla [4.1]

Cuando la radiacion incide sobre una sustancia, sélo un atomo

35
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i Penetra la atmasfera
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Fig. 4.1: Relacién de los valores de frecuencia y longitud de onda de las
distintas regiones del espectro de la luz. Imagen tomada de [2].

o un conjunto de atomos son capaces de absorber la radiacion;
estos grupos se denominan cromdforos y seran distintos dentro
de una misma molécula para cada técnica espectroscopica.

Los efectos de la radiacién sobre la materia pueden usarse para
obtener informacion sobre la estructura de la misma, asi surgen
distintas técnicas espectroscopicas tal como se muestra en la

tabla [4.2]

Tabla 4.1: Efecto de la radiacién electromagnética en la materia.

’ Radiacion \ Efecto

Rayos X y césmicos | Ionizaciones de las moléculas

UV - Vis Transiciones electronicas entre los orbitales atomicos
y moleculares

Infrarrojo Deformacion en los enlaces quimicos

Microondas Rotaciones de los enlaces quimicos

Radiofrecuencia Transiciones de espin electrénico o nuclear en los
atomos de la molécula
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Tabla 4.2: Técnicas espectroscépicas e informacion que se puede obtener de
ellas.

’ Técnica espectroscopica \ Informacion obtenida

Rayos X Estructura total de la molécula incluida
la estereoquimima

UV - Vis Existencia de croméforos y/o conjugacion
en la molécula

Infrarrojo Grupos funcionales a partir de las
absorciones observadas

Espectroscopia de masas Foérmula molecular y subestructuras a partir
de los iones observados

Resonancia magnética nuclear | Grupos funcionales, subestructuras,
conectividades, estereoquimica, etc.

4.1. Espectometria Ultravioleta Visible (UV-
Vis)

La espectroscopia UV-Vis utiliza la radiacién del espectro elec-
tromagnético, cuya longitud de onda esta entre los 100 y los
800 nm y su efecto sobre la materia es producir transiciones
electrénicas entre los orbitales atémicos y/o moleculares de la
sustancia. En algunos casos, los efectos y la deteccion pueden
llegar al IR cercano (800-900nm). En la espectroscopia UV-Vis
una especie quimica (en general una molécula, aunque puede
tratarse de una especie monoatémica, un ién o un complejo)
absorbe UV-Vis, y la enegia adquirida por el sistema causa la
transiciéon de un electrén de un estado basal o fundamental (EF)
a uno excitado (EE). La energia de transicién esta relacionada
con la longitud de onda de radiacion a través de la ecuacion de

Planck (Ec. [4.1)).

Un grafico o representacion de la respuesta del sistema en fun-
cién de la longitud de onda o frecuencia se denomina espectro.
En general, en los espectros UV-Vis, se observa una senal de-
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bida a cada transicion electrénica del EF al EE. Los atomos
dan lineas agudas, mientras que las moleculas poliatémicas dan
senales en forma de bandas puesto que la absorcién de luz invo-
lucra también energia suficiente para causar cambios en energia
vibracional y rotacional de cada uno de sus estados electronicos
en el EE. Para una sustancia determinada, la longitud de onda
a la cual se produce el maximo de absorbancia en el espectro se
denotara como 4.

La senal espectral permite, por un lado, identificar algunos gru-
pos funcionales presentes en las moléculas y, por el otro lado,
estimar la concentracién de una sustancia. La espectrometria es
la técnica espectroscopica usada para evaluar la concentracion
de una especie y utiliza un instrumentro llamado espectrémetro.
En el caso de la espectrometria que utiliza fotones (UV-Vis, IR),
se suele hablar de espectrofotometria. Para la medicion de la in-
tensidad de absorcion se usan espectrofotometros en los cuales
se puede medir la absorbancia o la transmitancia.

4.2. Ley de Beer-Lambert

La ley de Lambert hace mencion en que la proporcion de radia-
cion que una sustancia absorbe, es independiente de la radiacion
incidente. Esto es que a cada espesor dx de una sustancia ab-
sorbente le corresponde una fraccién igual a d—II de la intensidad
incidente sobre ella, es decir:

—dI

siendo b una constante y tomando a [ como la longitud de la

muestra se sigue el desarrollo de la ecuacion diferencial de primer
orden (Ec. |4.2). Tomando en cuenta la condicién inicial (I =
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0) = I se obtiene:
I =Iyexp ™. (4.3)

Es mas frecuente utilizar logaritmos, por lo que la Ec. 4.3| se
puede escribir de la siguiente manera

I bl
_ I = A 4.4
logyy <Io) 2,303 ’ (4.4)

donde A es llamada absorbancia.

Beer estudié como influye la concentracion de una sustancia so-
bre la absorbancia y encontré la misma relacién lineal entre la
absorbancia y el espesor de la muestra. Para una sustancia de
concentracién ¢, la absorbancia estd dada por[2]

A=c-e-l, (4.5)

donde € es una constante conocida como coeficiente de absor-
ciéon molar. La ley de Beer-Lambert, también conocida como
Lambert-Beer, combina las Ecs. [4.5]y [4.4] en una sola expresion:

A =logy, (%) =c-e-l. (4.6)

Esta expresion determina la absorbancia, es decir la relacion
entre laintensidad de luz transmitida y la intensidad incidente,
con parametros de la muestra.

4.3. El espectofotéometro UV-Vis

Para las determinaciones analiticas es solamente necesario dis-
poner de un espectrofotémetro UV-Vis y con este equipo medir
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el cambio de la absorbancia de un compuesto a diferentes con-
centraciones de un analitd'| por un método estandarizado para
la especie en cuestién. Generalmente, se realiza una curva de ca-
libracion de la cual se puede obtener el coeficiente de absorcion
molar.

La espectrometria UV-Vis se emplea generalmente en la deter-
minacién cuantitativa de la concentracién en solucién de espe-
cies quimicas como iones metdlicos de transicion y compuestos
organicos muy conjugados. Muchas de las determinaciones in-
cluyen un paso de reacciéon entre la especie y un compuesto que
origine un derivado coloreado o absorbente en el UV-Vis.

Por lo general, se usa el agua como disolvente para compuestos
inorganicos y etanol para compuestos organicos porque este al-
cohol absorbe muy débilmente a la mayoria de las longitudes de
onda.

El instrumento usado en la espectrofotometria ultravioleta-visible
se denomina espectrofotometro UV-Vis y permite comparar la
radiacion absorbida o transmitida por una solucion que contiene
una cantidad desconocida de soluto con una que contiene una
cantidad de la misma sustancia. Se mide la transmitancia de la
muestra que se expresa habitualmente como porcentaje ( %7T) o
bien la absorbancia (A).

4.3.1. Partes basicas de un espectrofotémetro

El espectrofotéometro se compone generalmente de una fuente
de luz, por lo general una ldémpara incandescente (de tungsteno)
para las longitudes de onda en el rango visible, o una lampara
de arco de deuterio en el ultravioleta, sin embargo, las ldamparas

'En quimica analitica, un analito es un componente (elemento, compuesto o i6n) de
interés analitico de una muestra. Es una especie quimica cuya presencia o contenido se
desea conocer.



4.3. EL ESPECTOFOTOMETRO UV-VIS 41

de mercurio-xenén también son empleadas, un soporte para la
muestra, una rejilla de difraccién o monocromador para separar
las diferentes longitudes de onda de la luz y un detector. El de-
tector suele ser un fotodiodo o un CCD (Charge-coupled device).
Los fotodiodos se usan con monocromadores que filtran la luz,
de modo que una sola longitud de onda alcanza el detector. Las
rejillas de difraccion se utilizan en conjunto con CCDs, que reco-
gen radiacion electromagnética de diferente longitudes de onda
en pixeles.

Un espectrofotometro puede ser de haz simple o de doble haz.
En un instrumento de un sélo haz, toda la luz pasa a través de
la celda de la muestra. La intensidad incidente I, se mide analo-
gamente en ausencia de la muestra. En un instrumento de doble
haz, la luz se divide en dos haces antes de llegar a la muestra.
Algunos instrumentos de doble haz tienen dos detectores y se
puede medir simultdneamente tanto el haz de referencia como
el de la muestra. En otros instrumentos, los dos haces pasan a
través de un bloqueador que impide el paso de uno de los ha-
ces. El detector alterna entre la medida del haz de muestra y
la del haz de referencia. Las muestras se colocan en una celda
transparente, que suele ser rectangular con un ancho de 1 cm.
Las mejores celdas estan hechas con cuarzo de alta calidad, aun-
que son comunes las de vidrio o plastico. El cristal, el vidrio y
la mayoria de los plasticos absorben en el UV, lo que limita su
utilidad a las longitudes de onda en el visible.

4.3.2. Espectrofotéometro convencional

Un espectrofotémetro convencional enfoca la luz policromatica
de la fuente en un monocromador. Este tiene como componentes
principales una ranura de entrada, un elemento que dispersa la
luz en su composicién por longitudes de onda y una ranura de



42 CAPITULO 4. ESPECTROSCOPIA

salida que permite seleccionar la longitud de onda deseada. Esa
luz monocromética atraviesa la muestra y llega al detector (Fig.
[4.2). Las mediciones fotométricas se hacen en base a la relacién
entre la intensidad de la luz que alcanza al detector cuando
estd interpuesta la muestra y cuando no lo esta.

Fig. 4.2: Diagrama esquematico de un espectrofotometro UV-Vis.

En realidad, el monocromador no selecciona una tnica longitud
de onda, sino un rango, cuya amplitud depende de la calidad del
mismo. Esta resolucion depende fundamentalmente del diseno
del monocromador, de su distancia focal y de las dimensiones y
densidad de lineas en la rejilla de difraccion.

Para cambiar la longitud de onda de medicién, o para hacer un
barrido espectral, se mueve el elemento dispersor o algin espejo
por medio de un motor por pasos.

La estructura y funcionamiento general del espectrofotémetro
convencional servirda como base tanto para el arreglo experimen-
tal, que se describe en la seccién de resultados, como para la
seleccion de datos en la implementacién de la red neuronal des-
crita en el capitulo siguiente.



Capitulo 5

Redes neuronales

El enfoque convencional de la informatica se basa en un conjun-
to explicito de instrucciones programadas. Las redes neurales o
neuronales representan un paradigma computacional alternati-
vo en que la solucién de un problema se aprende de un conjunto
de ejemplos. La inspiraciéon para las redes neuronales se origina
de los estudios de los mecanismos de procesamiento de la in-
formacién en los sistemas nerviosos biolégicos, en particular el
cerebro humano. De hecho, gran parte de la investigacién actual
sobre algoritmos de redes neuronales se centra en obtener una
comprension mas profunda de procesamiento de la informacion
en los sistemas biologicos.

Una red neuronal feedforward puede considerarse como una fun-
cién matematica no lineal que transforma un conjunto de varia-
bles de entrada en un conjunto de variables de salida. La forma
exacta de la transformacién se rige por un conjunto de parame-
tros llamados pesos cuyo valor puede determinarse sobre la ba-
se de un conjunto de ejemplos de la correlacion necesaria. El
proceso de determinacion de estos valores de los parametros a
menudo se llama aprendizaje o formacion, y puede ser una ta-
rea computacionalmente intensa. Una vez que los pesos se han
fijado, sin embargo, los nuevos datos pueden ser procesados por

43
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la red muy rapidamente. Resulta conveniente en varios puntos
de esta revision establecer una analogia entre las redes neurona-
les artificiales y la técnica estandar de ajuste de curvas usando
funciones.

5.1. Redes neuronales bioldgicas

El cerebro humano es la estructura mas compleja conocida y la
comprension de su funcionamiento representa uno de los retos
mas dificiles y emocionantes que se enfrentan por la ciencia. Las
redes neuronales bioldgicas proporcionan una fuerza impulsora
detras de una gran cantidad de investigacién en modelos de re-
des artificiales, que es complementaria a la voluntad de construir
mejores sistemas de reconocimiento de patrones y procesamiento
de informacién. Para completar se proporciona esquema simpli-
ficado de las redes neuronales biolégicas.

El cerebro humano contiene alrededor de 10 células eléctri-
camente activas llamadas neuronas. Estas existen en una gran
variedad de formas, aunque la mayoria tienen las caracteristicas
comunes que se indican en la Fig.[5.1]. El &rbol de ramificacién de
las dendritas proporciona un conjunto de entradas a la neurona,
mientras que el axén actia como una salida. La comunicacion
entre las neuronas se lleva a cabo en las uniones llamadas si-
napsis. Cada neurona tipicamente hace las conexiones a muchas
miles de otras neuronas, por lo que el niimero total de las sinap-
sis en el cerebro excede 10'*. A pesar de que cada neurona es
un sistema de procesamiento de informacién relativamente lento
(que opera en una escala de tiempo efectivo de alrededor de 1
ms) el paralelismo masivo de procesamiento de la informacién
en muchas sinapsis conduce simultaneamente a una potencia de
procesamiento eficaz, que es muy superior a la de las super-
computadoras actuales. También conduce a un alto grado de
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tolerancia a fallos, como ejemplo muchas neuronas mueren cada
dia con poco efecto adverso en el rendimiento.

10pm

Fig. 5.1: Ilustraciéon esquematica de dos neuronas biolégicas. Imagen tomada

de [13].

Muchas neuronas actian de una manera todo-o-nada, una senal
se envia por medio de un impulso eléctrico (llamado un poten-
cial de accién) que se propaga desde el cuerpo celular a lo largo
del axo6n, cuando esta senal llega a una sinapsis desencadena
la liberacién de neuro-transmisores quimicos que atraviesan la
unién sinaptica a la siguiente neurona, dependiendo del tipo de
sinapsis, esto puede aumentar (sinapsis excitatoria) o disminuir
(sinapsis inhibidora) la probabilidad de encender las siguientes
neuronas. Cada sinapsis tiene una resistencia asociada (o peso)
que determina la magnitud del efecto de un impulso en la neuro-
na postsinaptica. Cada neurona calcula de este modo una suma
ponderada de las entradas de otras neuronas, y, si esta estimu-
lacion total supera cierto limite, las neuronas se encienden.

5.2. Redes neuronales artificiales

Un modelo matematico simple de una sola neurona se introdujo
en un articulo por McCulloch y Pitts en 1943[13], y adopta la
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forma indicada en la Fig. [5.2] Se puede considerar como una
funcién no lineal, que transforma un conjunto de variables de
entrada z;, (i = 1,...,d) en una variable de salida z. Se debe
tener en cuenta que a partir de ahora se referird a un modelo
artificial de una neurona como una unidad de procesamiento, o
simplemente unidad, para distinguirlo de su contraparte biol6gi-
ca. En el modelo de McCulloch-Pitts, la senal z; en la entrada
¢ se multiplica primero por un parametro w; conocido como un
peso (que es andlogo a la fuerza sindptica en una red bioldgica) y
después se anade a todas las otras senales de entrada ponderada
para dar un total de entrada a la unidad de la forma

inputs

Fig. 5.2: Modelo de McCulloch-Pitts para una neurona simple con d entradas.
Imagen tomada de [13].

a = E?leiilfi + wo, (51)

donde el pardmetro wy se llama sesgo o bias (y corresponde al
limite de agotacién en una neurona biol6gica). Formalmente, el
sesgo puede ser considerado como un caso especial de un peso a
partir de una entrada adicional cuyo valor (x() se establece de
forma permanente igual a xy = 1. Por lo tanto, podemos escribir

la Ec. 5.1 en la forma
a = Zglzowixi- (52)

Obsérvese que los pesos (y el sesgo) pueden ser de cualquier
signo, que corresponde a sipnapsis excitatorias o inhibitorias.
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La salida de la unidad, z, (que vagamente puede considerarse
como andloga a la tasa promedio agotador de una neurona) se
da entonces mediante la operacion de una funcion de activacion
no lineal g de tal forma que

z = g(a). (5.3)

Algunas formas posibles para la funcién g se muestran en la Fig.

B3l

gn g:k

&
B}

(© (d)

Fig. 5.3: Funciones tipicas de activacién: (a) Linea recta g(a) = a. (b) Escalon
gla) =1V a>0,g(a)=—-1Va<0. (c) Linea acotada g(a) =a ¥V a > 0.

(d) Funcién sigmoide g(a) = 1+e)1(p,a — 1. Imagen tomada de [13].

Aunque se ha introducido este modelo matemaético de la neu-
rona como una representacion del comportamiento de neuronas
biologicas, precisamente las mismas ideas también surgen cuan-
do se consideran enfoques éptimos para la solucién de problemas
en el reconocimiento de patrones estadisticos. En este contexto,
las expresiones tales como las ecuaciones [5.2]y 9.3 son conocidos
como discriminantes lineales.
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5.3. Funcién de error y formacién de las redes

El problema de determinar los valores de los pesos en una red
neuronal se llama entrenamiento y se introduce mas facilmente
usando la analogia de ajuste de una curva polinomial a través
de un conjunto de puntos de n datos. Se va a marcar un punto
de datos en particular con el indice ¢ = 1, ...,n. Cada punto de
datos consiste en un valor de x , denotado por z¢ , y el corres-
pondiente valor deseado para la salida y , que se designard por
t? . Estos valores de salida deseados se llaman valores objetivo
en el contexto de la red neuronal. Se debe tener en cuenta que
los puntos de datos a veces también se refieren como patrones.
Con el fin de encontrar los valores adecuados para los coeficien-
tes en el polinomio, es conveniente considerar el error entre el
valor de salida deseado t%, para una entrada en particular x¢, y
el correspondiente valor predicho por la funcién polinomial dada
por y(x%; W), donde W representa las distintas combinaciones
de w; que intervienen en el valor de y. Los procedimientos de
ajuste de curvas estandar son los de minimizar el cuadrado de
este error, sumado sobre todos los puntos de datos, dado por

E- %zgl[y(xq W) — 192 (5.4)

Se considera a E como una funciéon de W, por lo que la curva
puede ser ajustada a los datos eligiendo un valor de W que mini-
miza E. Esto significa que el minimo de E se puede encontrar en
términos de la solucién de un conjunto de ecuaciones algebraicas
lineales.

La Fig. muestra un ejemplo de un conjunto de puntos de
datos junto con un polinomio cibico que ha sido ajustado a los
datos mediante la minimizacion del error de la suma de cuadra-
dos. Vemos que la curva minima de errores captura con éxito la
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Fig. 5.4: Ejemplo del funcionamiento del ajuste cuadratico. Imagen tomada
de [13].

tendencia subyacente en los datos.

La formacion de una red neuronal procede de una manera analo-
ga. Una funcién de error adecuada se define con respecto a un
conjunto de puntos de datos, y los parametros (pesos) se eligen
para minimizar el error. Las funciones de las redes neuronales
dependen de forma no lineal en sus pesos, por lo que la reduccion
al minimo de la funcion de error correspondiente es sustancial-
mente mas dificil que en el caso de polinomios, y generalmente
requiere el uso de algoritmos de optimizaciéon no lineales itera-
tivos.

En el caso de una red neuronal, cada vector de entrada z?¢ =
(2, ....,2%) a partir del conjunto de datos tiene un correspon-
diente vector objetivo t?. El error de la salida k cuando la red
se presenta con el modelo, ¢ viene dado por yi(z%w) — t{. El
error total para todo el conjunto patron entonces se puede defi-
nir como los cuadrados de los errores individuales sumado sobre
todas las unidades de salida y sobre todos los patrones. Esto da
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una funciéon de error, de la forma

1
b= 522:122:1[%(5’7(1; W) —ti]*. (5.5)

5.4. Perceptron multicapas

Hasta ahora se han descrito redes neuronales feedforward en
términos de correlaciones no lineales entre espacios multidimen-
sionales. Ahora se introducira una forma explicita para el mapeo
conocida como la red perceptrén multicapa. Esta clase de redes
se han utilizado como base para la mayoria de las aplicaciones
practicas de redes neuronales hasta la fecha. En los temas pasa-
dos se introdujo el concepto de una sola unidad de procesamiento
descrito por las Ecs. y [5.3 Si se considera un conjunto de m
unidades, todas con entradas comunes, entonces se llega a una
red neuronal que tiene una sola capa de parametros adaptativos
(pesos) como se ilustra en la Fig. [5.5] Las variables de salida se
indican mediante z; y estdn dadas por

Zj = g(ZZ‘-lzowﬂ-xi), (56)

X

T * inputs

Fig. 5.5: Arreglo de la red simpe donde se tienen d entradas y m salidas.
Imagen tomada de [13].

donde wj; es el peso de la entrada ¢ a la unidad j, y g es una
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funcién de activacion como se discutié previamente.

La Fig. [5.6| muestra una red con dos sucesivas capas de unidades
y por lo tanto de dos capas de pesos. Las unidades en la capa
media se conocen como unidades ocultas ya que sus valores de
activacién no son directamente accesibles desde fuera de la red.
La activacion de estas unidades esta de nuevo dada por la Ec.|5.6
como en el caso de la red de una sola capa. Las salidas de la red
se obtienen actuando sobre la z de la segunda transformacion,
que corresponde a una segunda capa de unidades, para dar

yr = (X7 Wr;z;), (5.7)

donde wy; denota un peso en la segunda capa de unién unidad
oculta 5 a la unidad de salida k. Note que se ha introducido
una unidad oculta extra con zy = 1 para proporcionar un sesgo
para las unidades de salida . Los sesgos (tanto para las unidades
ocultas y de salida) desempenan un papel importante en asegu-
rar que la red puede representar mapeos no lineales generales.
Podemos combinar las Ecs. [5.6]y [5.7] para dar la expresién com-
pleta para la transformacion representada por la red en la forma

Yr = ?(ZT:O@Q(Z?:OWJWQ)- (5.8)

Una vez mas, cada uno de los componentes de la ecuacion
corresponde a un elemento del diagrama de la Fig. 5.6, Observe
que la funcién de activacién g aplicada a las unidades de salida
no tiene que ser la misma que la funcién de activacion g utilizado
para las unidades ocultas.

Una opcién comin, y que se utilizard para ambas funciones de
activacién en esta tesis, para la funcién de activacion es la sig-
moide logistica, representada en la Fig. fig:neuronadd sumando
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. hidden
bias units

% i inputs

Fig. 5.6: Una red neuronal perceptréon multicapas que tiene dos capas de
pesos. Imagen tomada de [13].

1/2 en la funcién, dada por

B 1
14 exp e

g(a) (5.9)

5.5. Método de entrenamiento Backpropaga-
tion

Conceptualmente, una red feedforward propaga hacia adelante
una activacién para producir una salida y hacia atréas se propaga
el error para determinar los cambios que se requiere hacer a los
pesos (como se muestra en la Fig. . Los pesos de las cone-
xiones entre las neuronas median los valores pasados en ambas
direcciones.

El algoritmo backpropagation (o propagacién hacia atras) se uti-
liza para actualizar los pesos de una red neuronal multicapa con
una arquitectura fija. Se utiliza el método de descenso de gra-
diente para tratar de minimizar el error cuadratico entre los
valores de salida de la red y los valores objetivos propuestos.

La Fig. representa las componentes de una red que afectan a
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Fig. 5.7: Procedimiento en una red neuronal. Imagen tomada de [13].

un cambio de peso en particular. Obsérvese que todos los com-
ponentes necesarios estan relacionados a nivel local con el peso
involucrado. Esta es una caracteristica de la propagacion ha-
cia atras que parece bioldgicamente plausible. Sin embargo, las
conexiones del cerebro parecen ser unidireccionales y bidireccio-
nales.

O Ouiput X

Hidde
i nJ

™~
) e

Fig. 5.8: Izquierda: El cambio de un peso oculto a la salida depende del error
en el nodo de salida y la activacién en el nodo oculto. Derecha: Mientras que
el cambio a una entrada de peso oculto depende de error en la activacion en
el nodo oculto ( que a su vez depende del error en todos los nodos de salida)
y en el nodo de entrada. Imagen tomada de [13].
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5.5.1. Notacion

Se construira un algoritmo el cual actualizara los valores de los
pesos en funcién de la variacion que tiene el error para un peso
especifico, para ello se derivara el error con respecto el peso en
cuestion, procedimiento que se explica en la siguiente seccion.
Para el propoésito de esta derivacion, utilizaremos la siguiente
notacion:

= El subindice k£ denota la capa de salida.

= El subindice j denota la capa oculta.

= El subindice ¢ denota la capa de entrada.

= wy; denota el peso de la capa oculta a la capa de salida.
= wj;; denota el peso de la capa entrada a la capa oculta.
= ¢ denota un valor de activacion.

= ¢ denota un valor objetivo.

s net denota la entrada Neta.

5.5.2. Descenso de gradiente sobre el error

Podemos motivar al algoritmo de aprendizaje de propagacion
hacia atras como descenso de gradiente sobre el error de la su-
ma al cuadrado (elevamos al cuadrado el error, porque estamos
interesados en su magnitud, no su signo). El error total en una
red esta dada por la siguiente ecuacion.

1
E = 52,{(75;{; —az)>. (5.10)

Se pretende ajustar los pesos de la red para reducir el error total

OF
A —. A1
W S (5.11)
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Empezando en la capa de salida con un peso determinado.

oF
8wkj .

Awpj o< — (5.12)

Como el error no es directamente una funcién del peso, se ex-
pande de la siguiente manera.

O0F Oap Onety,

Awyg; = — . 5.13
Why eﬁak onety, Owy; ( )
Derivando el error con respecto la activaciéon se obtiene
OF 0 (1 5
—_— —_ t —_— = — t _— . 5.14
9ar ~ 9ar (2(k ak)) (tk — ax) (5.14)

Se sigue con la derivada del valor de activacién con respecto la
entrada neta en k
8ak o
Onet,  Onety,

e—netk

(1 + e—netk)Q )

(1+e )t = (5.15)

Si se desea expresar la Ec. en términos de la funcién de
activacion se obtiene

—nety —nety

e - e
(1_|_—netk)2 o 1_|_ e—netk

= ak(l — ak). (5.16)

Se sigue con la derivaciéon de la entrada neta en k£ con respecto el
peso en cuestion. Notese que inicamente un término de la suma
sobre la entrada neta tiene derivada, con respecto a un peso fijo,
distinta de cero

Onety  Owyjay

— =a,. 1
kaj 8wkj 4 (5 7)

Sustituyendo las Ecs. [5.14] [5.16| v |5.17| en la Ec. se obtiene

Awy; = €(ty, — ag)ag(l — ag)a;. (5.18)
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Esta ecuacion se simplifica tipicamente como se muestra a con-
tinuacion, donde el término oy = (tx — ax)axr(1l — ay) representa
el producto del error con la derivada de la funcién de activacion.

Awkj = ecSkaj. (519)

Ahora se determina el cambio de peso apropiado para una en-
trada al peso de una neurona oculta. Esto es mas complicado,
ya que depende del error de todos los nodos que salen de esta
conexion, la regla de cambio de peso para una entrada al peso
de una oculta es dada por

OF Oay Onety| Oa; Onet;

*day, Onety, da; | Onet; Owj; (5:20)

Awij x — |2

= E[Ek(tk - ak)ak(l - ak)wkj]aj(l - CLJ‘)CLZ'. (521)

Para simplificar la ecuacidn, si se define 6 = (t; — ay)ar(1—ax),
se puede reescribir a la Ec. como

Awij = e[Ek(Skwkj]aj(l - aj)ai. (522)

Con el mismo argumento se llama §; = [Xpdpwyjla;(1 — a;),
obteniendo finalmente

Awij = 65]'@2'. (523)

5.6. Construccién del algoritmo

Para el desarrollo de la red neuronal, se utilizard una sola capa
de neuronas ocultas, es necesario obtener un grupo de muestras,
una relacién par entrada - valor de salida deseado, las cuales
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seran asociadas al patron de entradas de la red neuronal. Es-
te grupo de muestras se clasificaran a su vez en tres subgru-
pos, el primer subgrupo corresponde a los llamados valores de
entrenamiento, el segundo subgrupo sera llamado subgrupo de
validacién y el tercero sera el subgrupo de prediccion.

El funcionamiento de la red consiste en un aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados como
ejemplo, empleando un ciclo propagacién-adaptacién de dos fa-
ses:

1 Propagacion hacia adelante: Se aplica un patréon de entrada
como estimulo para la primera capa de las neuronas de la
red, se va propagando a través de todas las capas superiores
hasta generar una salida, se compara el resultado obtenido
en las neuronas de salida con la salida que se desea obtener
y se calcula un valor del error para cada neurona de salida.

2 Propagacion hacia atras: Estos errores se transmiten hacia
atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuro-
nas de la capa intermedia que contribuyan directamente a
la salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la
participacion de la neurona intermedia en la salida original
utilizando la regla de la cadena. Este proceso se repite, capa
por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan re-
cibido un error que describa su aportacion relativa al error
total. Basandose en el valor del error recibido, se reajustan
los pesos de conexion de cada neurona, de manera que en
la siguiente vez que se presente el mismo patrén, la salida
esté mas cercana a la deseada (disminuya el error).

El primer paso de la red, consiste en analizar los valores de entre-
namiento por medio de la propagacién hacia adelante. Definien-

do a, Nety en la Fig.[5.9] de la Ec.[5.2] donde los primeros valores
de los pesos son tomados de forma aleatoria para —1 < w; < 1
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Fig. 5.9: Esquema de la relacién entre las nuronas de entrada, ocultas y las
de salida por medio de los pesos en una red neuronal. Imagen tomada de [14].

y los valores de x; son los elementos que componen cada ele-
mento del grupo de entrenamiento, los valores que tome a son
asociados a las entradas de cada neurona oculta. La funciéon de
activacion sobre cada neurona oculta, dada por la Ec. [5.9] es el
valor obtenido al evaluar g(a) para toda neurona oculta, ahora
este valor serd asociado como z; y funcionarda como el término
que acompana a wg en la Ec. para obtener el valor de una
nueva a, Net,, en la Fig.[5.9, que serén los valores de entrada en
la neurona de salida. De la misma forma que para las neuronas
ocultas, la funcién de activacién nos dara el valor de salida para
cada neurona de la capa de salida. Por lo tanto, el conjunto de
valores de resultantes de la capa de salida sera el valor a compa-
rar con el conjunto de valores de salida deseados del subgrupo
de entrenamiento para obtener el error.

Para la segunda parte se sigue del error calculado en la primer
parte y asocidndolo con las Ecs. v [5.23, que es la variacién
asociada a los pesos de las neuronas ocultas y de entrada respec-
tivamente. La forma de construir la actualizacion de los valores
de los pesos de las neuronas de entrada y ocultas estan dadas
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respectivamente por:

ng = Wy + Awkj. (525)
Este procedimiento se repite para todos los elementos del sub-
grupo de entrenamiento. Una vez terminado este proceso se pro-
paga unicamente hacia adelante con un elemento aleatorio del
subgrupo de validacién y calculamos el error sobre esta propa-
gacion, sin modificar los pesos y se guarda ese error. Repitiendo
el proceso de entrenamiento y propagando hacia adelante hasta
terminar los elementos del subgrupo de validacion, se obtiene
un error final conocido como el error de validacién. Este error
sirve para verificar que no se sobreentrene [14] la red. Repitiendo
el procedimiento tantas veces como el nimero de elementos del
subgrupo de validacion, éste es una iteracion en el ciclo completo
en el algoritmo de entrenamiento de la red. Por construccion de
la red, el error en la propagacion siempre decrece, sin embargo
esta condicién no se cumple necesariamente en el error de valida-
cioén, por lo tanto el algoritmo de entrenamiento se repite hasta
que el error de entrenamiento sea mas pequeno que un limite
establecido a criterio del programador o el error de validaciéon
crezca, lo cual implicaria que la red se esta sobreentrenando.

Algoritmo de entrenamiento

1. Inicializar los pesos con valores aleatorios

2. Presentar el patrén de entrada, X, : xp1, ..., Tp,, ¥ especifi-
car la salida deseada : dy, ..., d,,.

3. Calcular la salida actual de la red : vy, ..., y,,. Para ello :

e Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas
procedentes de las neuronas de entrada
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e Se calculan las salidas de las neuronas ocultas

e Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas
de las neuronas de salida

4. Calcular los términos de error para todas las neuronas
5. Actualizacion de los pesos

6. Repeticion del proceso hasta terminar los elementos del
subgrupo de validacién, propagando hacia adelante en ca-
da iteracién un elemento de este subgrupo y calcular sus
errores. Esto equivale a una iteracién del ciclo completo de
entrenamiento

7. Repeticion del ciclo hasta que el término de error resul-
te aceptablemente pequeno para cada uno de los patrones
aprendidos o el error de validacién crezca.

Finalmente teniendo los pesos calculados en la red previamente
entrenada, se construye un algoritmo que propague unicamen-
te hacia delante con los pesos obtenidos en la ultima iteracion
del ciclo de entrenamiento, con la finalidad de propagar los ele-

mentos del subgrupo de prediccion y ver que tan eficiente es la
red.



Capitulo 6

Desarrollo experimental

6.1. Construccion de la rejilla

El esquema experimental empleado para generar la rejilla ho-
lografica se muestra en la Fig. [6.1], el cual estd constituido por
un laser rojo de 633 nm, un polarizador con su eje de transmi-
sién orientado verticalmente, un sistema colimadOIEL un divisor
de haz, dos espejos colocados adecuadamente y una base para
portaobjetos, donde se colocard posteriormente una pelicula ho-
lografica para grabar un patrén de interferencia. En la Fig.
se muestra una fotografia del arreglo experimental.

Los espejos se colocan a una distancia a entre ellos, de tal forma
que las ondas planas reflejadas respectivamente por ellos inci-
dan sobre una pantalla, situada en la base para el portaobjetos,
colocada a una distancia s perpendicular al punto medio de la
recta que une ambos espejos tal como se muestra en la Fig. [6.2],
por lo que el patrén de interferencia corresponde a franjas cuya

frecuencia obedece la Ec. 2.42].

1Un sistema colimador consiste en un expansor de haz, cuya funcién es generar una
onda esférica, el cual es colocado a la distancia focal de una lente que produce una onda
plana.

61



62 CAPITULO 6. DESARROLLO EXPERIMENTAL
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Expansor

oY=

Laser 633nm  pojarizador Lente Colimadora  Divisor de haz <

Fig. 6.1: (a) Esquema utilzado para la elaboraciéon de la rejilla, (b) fotografia
del arreglo.

Posteriormente se quité la pantalla y se colocé un radiémetro
para medir la irradiacia generada por la superposicién de ambas
ondas planas en esta zona. El valor medido fue de 5 uWW/cm?.
La pelicula holografica que se utilizé es de la marca Slavich
linea PFG 01 de 75 puJ/cm? de sensibilidad (potencia) y como
P = E/t se despeja el tiempo y da el valor ¢t = 15 s, donde t es
el tiempo requerido para grabar el patrén de interferencia en la
pelicula holografica.

Se construyeron cinco rejillas de distinta densidad de franjasﬂ

2Se hicieron varias rejillas por la incertidumbre de la funcién pupila que delimita la



6.1. CONSTRUCCION DE LA REJILLA 63

Divisor de haz

Esbej o .

Fig. 6.2: Esquema de la posicién de los espejos.

mostradas en la tablal6.1l Una vez construidas se colocé la cdma-
ra del celular frente a cada una de las rejillas iluminadas con un
LED para verificar si el espectro generado por las rejillas cae
en su totalidad dentro de la funcion pupila de la camara. Se
observé que los espectros generados por cada una de las rejillas
estaba dentro de los limites de la camara, por lo que se elegi6 la

que tenia un espectro mas amplio que fue la correspondiente a
Ay = 1266.

Tabla 6.1: Relaciéon entre s y a con la distancia entre dos maximos en la
rejilla.

s Ja  [Ay |
35 cm | 24 cm | 923.125 nm
45 cm | 30 cm | 949.5 nm
35 cm | 20 cm | 1107.75 nm
24 cm | 15 cm | 1012.8 nm
24 cm | 12 cm | 1266 nm

camara del celular.
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6.2. Arreglo experimental

En el desarrollo del experimento se utilizé un LED comercial. Es
de gran importancia saber la caracterizacion optica del diodo,
es decir la relacién de la irradiancia respecto a cada longitud
de onda que emite este LED. Esta relacion fue obtenida con el
arreglo descrito en la Fig.[6.3], el cual consiste en colocar el LED
frente a un monocromadoif’| seguido de un radiémetro. En este
arreglo 6ptico se cambia la salida del monocromador y se mide la
intensidad de salida con el radiometro. Con este procedimiento
se obtuvo una relacién discreta mostrada en la Fig. donde
el eje y representa la medicién de irradiancia en nanoWatts y
el eje x son las longitudes de onda en el rango de 400 nm a 690
nm.

Otra limitante en las consideraciones de la imagen es la sensibi-
lidad de la camara del celular a una longitud de onda, es decir,
no todo el espectro visible es captado por la camara, ya sea por
la misma sensibilidad de la camara o por la irradiancia a la cual
emite el LED. Este problema fue solucionado al sustituir el ra-
diémetro en la Fig. [6.3| por el celular. Variando el monocromador
y usando la camara del celular se obtuvo que la sensibilidad de
la cdmara a este LED fue en el rango de 402 nm a 688 nm.

Teniendo las caracteristicas del LED y de la cdmara del celular,
se montd un arreglo como se muestra en la Fig. [6.5] el cual con-
siste en un LED, una base para celdas, una rejilla de difraccion
y el celular colocado con 8 = 27°, este angulo fue seleccionado
debido a las limitantes del arreglo, pero esta en el rango de la Ec.
.2l Para verlo nétese que se trabaja con el orden de difraccién
m = 1y que la luz incide aproximadamente normal a la rejilla,

3Un monocromador es un dispositivo éptico que deja pasar solo una longitud de onda
de todo el espectro que constituye una fuente de luz, asi mismo tambien permite variar
esta longitud de onda emitida
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Diodo Led Monocromador  Radiémetro

Fig. 6.3: (a) Diagrama esquematico del arreglo, (b) vista lateral del arreglo
(c) vista frontal del arreglo.

esto es sina & 0, por lo que sin 5 = A\/d ~ 1/2 lo cual implica
que B =~ 30°, entonces el angulo al que fue colocada la camara
del celular esta en un rango aceptable.

Las primeras imagenes que se tomaron fue el espectro sin mues-
tra, seguida por una foto del espectro tomado a la muestra tini-
camente con agua, Fig. [6.6] estas dos seran utilizadas, en la
siguiente seccién, como punto de referencia en la comparacion
entre los espectros.

La sustancia a analizar fue un colorante verde natural de McCor-
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Fig. 6.4: Relacion entre la irradiancia contra longitud de onda emitida por el
LED I vs A

nic y el solvente fue agua. Las muestras se hicieron en relacién
de % ml equivalente a una porcion de colorante por una porcion
constante de agua, fijada en 240 ml. Se tomaron 53 muestras
empezando en 3 porciones de colorante por una de agua has-
ta llegar a 55 porciones de colorante por una de agua. Algunos

espectros se muestran en la Fig. [6.7]

A su vez las distintas concentraciones fueron analizadas con el
espectrofotometro UV-Vis del laboratorio de éptica para ver el
comportamiento de sus absorbancias. Algunas relaciones de la
absorbancia respecto a la longitud de onda obtenidas por el es-
pectrofotémetro son mostradas en la Fig. [6.8|
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Diodo Led  Muestra Rejilla Celular

(a)

Fig. 6.5: (a) Esquema del arreglo utilizado para la obtencién del espectro con
el dispositivo mévil, (b) fotografia del arreglo.

6.3. Construccion de la red neuronal

La implementacion de la red se desarroll6 en la plataforma de
MatLab. Para ello se utiliz6 el comando imread cuya funcién es
reconocer una imagen y por default, MatLab asocia una imagen
con tres matrices, RGB (Red, Green, Blue). Cada posicién de la
matriz corresponde a los valores de cada pixel de la imagen, cuya
escala es de 1 a 255. Para simplificar el cédigo se analizard una
sola matriz cuyos valores son la suma de las tres matrices que
representan a la imagen en cuestion.
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() (b)

Fig. 6.6: (a) Espectro tomado cuando no hay muestra, (b) espectro tomado
a la muestra tnicamente con agua.

Es importante saber que de la imagen a analizar solo importa la
region donde se encuentra el espectro, por ello se asocia un vector
al renglon que divide aproximadamente a la mitad la posicién en
la cual se encuentra el espectro, esto también ayuda a minimizar
el tiempo de ejecucién del algoritmo. Considérese la Fig. [6.6](b)
(el espectro del agua), en la Fig. [6.9(a) se muestra el renglén
asociado a la region media donde se encuentra el espectro. Ahora
bien, este vector contiene datos de la imagen que no son de
interés (los datos que no contienen informacién del espectro),
por lo cual se puede reducir el tamano del vector a la regiéon
unicamente donde se encuentra el espectro, en los datos que son
distintos de 1, lo cual nos lleva al vector representado por la Fig.

6.9(b).

Como se hizo mencion, en la espectrocopia la relacién entre irra-
diancia y concentracion de la sustancia es importante, por ellos
se considera la carcaterizacién del LED, descrita por la Fig. [6.4],
esta relacion se realizdé de forma discreta, por lo que resulta
impractico tratar de analizar todo el vector mostrado en la Fig.
[6.9(b) pues en general el tamarflo del vector a analizar es de ma-
yor tamano que el vector asociado a la caracterizacién del LED.
Una forma de resolver esto fue reduciendo el tamano del vector
al numero de longitudes de onda caracterizadas del led, asi se
reduce el tamano del vector de una forma conveniente. En este
mismo procedimiento, la escala fue normalizada dos veces, la
primera se hizo sobre el valor maximo que puede obtenerse de
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(a) Espectro de la relacién 3-1  (b) Espectro de la relacién 10-1

(c) Espectro de la relacién 17-1 (d) Espectro de la relacién 24-1

(e) Espectro de la relacién 28-1  (f) Espectro de la relacién 31-1

(g) Espectro de la relacién 38-1 (h) Espectro de la relacién 45-1

(i) Espectro de la relacién 52-1  (j) Espectro de la relacién 55-1

Fig. 6.7: Espectros de las muestras a distintas concentraciones.

un pixel, que es 255, la segunda normalizacién viene del hecho
que la espectroscopia relaciona la irradiancia con la concentra-
cion de la sustancia. Esta implicacion conlleva a normalizar el
vector sobre los valores medidos por la caracterizacién éptica
del led, en el intervalo de 402 nm a 688 nm que corresponde al

rango donde la caAmara del celular tiene sensibilidad al espectro
del LED. El vector resultante es representado en la Fig. [6.9(c).

Para este caso en particular el tamano del vector es de 287 ele-
mentos, por ello se construye una red en la cual la cantidad de
neuronas de la capa oculta sea igual a la cantidad de elementos
que tenga el vector de entrada. La cantidad de pesos asociados
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Fig. 6.8: Relacion entre la absorbancia contra longitud de onda de las mues-
tras.

al vector de entrada sera de 287 x 287 = 82369, estos pesos se
deberan actualizar en cada iteracién. Por lo tanto, como el al-
goritmo de entrenamiento se itera 33 veces por cada elemento
del subgrupo de validacién, estas son 330 iteraciones, el total
de pesos calculados en una iteracién del ciclo total de entrena-
miento es de 287 x 287 x 330 = 27,181,770 pesos s6lo para el
conjunto de elementos de entrada por iteracion, por este motivo
se decidié acotar estos 287 elementos en bloques de 10. En total
se redujo el vector de entrada de 287 elementos a 29, reducien-
do la cantidad de actualizaciones de los pesos en 277,530 por
iteracién. El vector final es mostrado en la Fig. [6.9(d).

Para reducir el tamano del vector en la forma descrita anterior-
mente se sigue el siguiente algoritmo:

1. Leer una imagen y asociar un vector al renglén a analizar.

2. Acotar el vector a la regién de la imagen donde se encuentra
el espectro.
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(c) (d)

Fig. 6.9: (a) Vector de la imagen del espectro del agua, (b) vector en el inter-
valo donde esta el espectro del agua, (c) vector acotado por la relacién entre
el tamano del renglon de la region donde esté el espectro y el tamano del vec-
tor asociado a la caracterizacion del LED, normalizado por la caracterizacion
6ptica del LED vy el valor méximo de un pixel, 255, (d) vector segmentado
en bloques de 10.

3. Asociar la longitud del vector con el nimero de elementos
que contenga la caracterizacién del LED.

4. Normalizar el vector dos veces, con respecto al valor maxi-
mo que puede tomar un pixel (que es 255) y con la carac-
terizacion del led.

5. Segmentar el vector normalizado por regiones especificas,
en el caso de esta tesis fueron regiones de 10 elementos.

Como se menciona en el capitulo anterior de las 53 muestras to-
madas se dividieron en 3 subgrupos. Para el caso del subgrupo
de entrenamiento consiste en 33 elementos y los subgrupos de
validacion y prediccion tienen 10 elementos cada uno. Cada ele-
mento del subgrupo es un par de vectores, el primero asociado a
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la entrada (vector relacionado a la comparacion entre el espectro
a analizar con el agua) y el segundo corresponde al valor de sa-
lida deseado. Para cada valor de salida deseado se construyo un
vector de 33 renglones, cada posicién representa que imagen de
entrenamiento se estéa analizando. En el caso de los elementos
de entrenamiento, si se analiza la imagen de la concentracion
3-1 que corresponde al primer elemento del subgrupo de entre-
namiento, entonces el vector de salida deseada se compone por
un valor de 0.8 en su primer entrada y 0.2 de en las 32 restantes
entradas, los vectores de salida deseada de todos los subgrupos
toman valores en el intervalo 0.2 a 0.§7] De esta forma se puede
ver el vector de salida en forma general como

n
Vec " =3 (5, % 0,6 + 0,2)e;, (6.1)

J
donde 9;; es la delta de kronecker y e; es el vector unitario de
la j-ésima componente del vector de salida, para el caso del
subgrupo de entrenamiento. Por otra parte, los elementos de los
subgrupos de validacion y prediccion, se encuentran entre dos
elementos del subgrupo de entrenamiento, por ello el vector de
salida deseada para los elementos de estos subgrupos toma en
cuenta la concentracion del elemento en cuestiéon y los elementos
del subgrupo de entrenamiento en que se encuentra. Por ejemplo,
el primer elemento del subgrupo de validacion es de relacion 4-
1, los primeros dos elementos del subgrupo de entrenamiento
son 3-1 y 5-1, esto quiere decir que la concentracion de este
primer elemento de validacion esta entre el primer y segundo
valor de entrenamiento, por ello se asocia el vector de salida a
0,4e1 4+ 0,4es + 0,4e3 vy 0,2 a todas las demas posiciones, donde

4La funcién de activacién que se utilizé para programar la red, Ec. limita los valores
que puede arrojar la red entre 0 y 1, sin embargo estos valores se toman en el limite que
a tienda a méas o menos infinito, por ello se decide que los valores deseados esten en un
rango de 0.2 a 0.8.
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anadimos el elemento e3 debido al error al momento de hacer
las muestras que es de +1 porciones de colorante. Teniendo este
criterio y aplicdndolo sobre todos los elementos de estos dos
subgrupos se construyen los restantes vectores de salida deseada.
Los elementos que componen cada subgrupo se muestran en la

Fig. [6.10]

Entrenamiento Validacién Prediccién
Ent. | Sal.+0,2¢; | Ent. | Sal.4+0,2¢; Ent. | Sal.+0,2¢;
31 0,5e1 4-1 0,2{&1 + e + 63) 7-1 02{83 +es+ e_r.)
51 | 0,8e 10-1 | 0,2(es + es + e7) 131 | 0,2(er + s + €5}
61 | 0,6 16-1 [ 0,2(eq + e1p + £3) 191 [ 0,2(ey; + €10 + €12
&1 | 08ey 221 [0,2{(ez +era+ e} | 241 [0 ey + e + &1
9-1 0,685 271 0,2{&15 + e17+ €1z 30—1 0,2{815 + e1n + £

0,2(

0,2(

0,2(

0,2{

0,2(

)
} )
} )
11-1 | 0,6es 34-1 | 0,2(eq + oz + €g3} | 35-1 | 0,2(e01 + ean + £03)
12-1 | Q,6er 3%-1 | 0,2(ezs + ena + €5} | 411 | 0, 2(e0s + ean + 207)
} )
} )
} )

14-1 | 0,625 431 441 | 0,2 egg + €a7 + €05
49-1 | 0,2(emg + esn + £a1
531 0|2(831 + e3z + £33

12835 + o7 + Eg5
12lEgg + Eon + €30
y2l€an + €31 + €32

15-1 | 0,62y 47-1
17-1 | 0,6e1q 51-1
18—1 0 ,6&11
20—1 0 ,6812
21-1 | 0,8e5
231 | 0,8,
25-1 | 0,8e15
26-1 | 0,8e16
28—1 0 ,6817
20-1 | 0,6e15
31-1 | 0,816
32-1 | 0,8em
331 | 0,6em
36-1 | 0,8em
37-1 | 0,8en
30-1 | 0,8en
40-1 | 0,605
42-1 | 0,8em
45-1 | 0,8eq;
46-1 | 0,860,
48-1 | ,6e0
80-1 | 0,8ea3q
82-1 | 0,84
84-1 | 0,8e3,
55-1 | 0,8e33

Fig. 6.10: Relacion de los elementos que conforman los subgrupos.

La forma en que funciona un espectrofotémetro convencional es
comparar la irradiancia emitida por cada longitud de onda de
una muestra en comparacion de la irradiancia emitida por el
solvente en ausencia del analito. Con el mismo algoritmo en que
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se redujo el vector mostrado en la Fig. [6.9] se reducird la com-
paracion del espectro del agua con el espectro de las muestras
de todos los subgrupos, para asi obtener los vectores de entrada
para la red. Los vectores que seran la entrada de la red neu-
ronal, asociados con la comparacién entre los espectros de las
imagenes en la Fig. con el espectro de la agua[6.6/(b), son los
mostrados en la Fig. [6.11] Nétese que las realciones mostradas
en la Fig. anterior muestran un caracter similar al mostrado en

la Fig. [6.8

Una vez definidos los vectores con los que trabajara la red se
sigue la construccién, la cual consiste basicamente en tres codi-
gos, actualizar los pesos, propagacion hacia delante y propa-
gacion hacia atras, los cédigos estédn en el apéndice [Al B y [C]
respectivamente. La funcion del cédigo que actualiza los pesos
es, recibiendo el vector de entrada (I), vector de salida deseado
(target), los pesos predefinidos (w;, w,) y el tamano de paso (¢),
propaga hacia adelante la red obteniendo el vector*®® como
resultado de esta propagacién y a su vez calcula su error. Pos-
teriormente, tal como define las Ecs. [5.24] y [5.25], ajusta los pesos
y los devuelve como los pesos actualizados wn; y wn,. Por su
parte, la propagacién hacia adelante recibe pesos fijos (w; y w,),
vector de entrada (I) y el vector de salida deseada (target) y
devuelve el vector®™ junto con su respectivo error al propagar
la red sin modificar los pesos de entrada. La propagacion hacia
atras recibe un nimero maximo de iteraciones (iter), el error
méximo (errorMazx) y los subgrupos de entrenamiento y vali-
dacion. Es importante conocer que este algoritmo, descrito en la
secci6n [5.6], tiene 3 formas de detenerse la primera es si supera
el limite de iteraciones puesta, la segunda si el error de entrena-
miento es mas pequeno que un limite puesto por errorMaz y
la ultima condicién serd si el error de validacién crece mas que

algin punto que aun no se conoce.
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Como en principio no se tiene informacién del comportamien-
to de la red neuronal al momento de la validacion de datos, se
corri6 el programa cien mil veces para ver como era el compor-
tamiento del error de validacién, el resultado es mostrado en la

Fig. 612,

La informacién que proporciond la Fig. confirma que el
error de entrenamiento disminuye al aumentar las iteraciones lo
cual implica que la red esta bien programada. También se puede
observar que el valor minimo que obtiene el error de validacion
es de 0.0343 y este es alcanzado entre las mil y dos mil iteracio-
nes. Con esta informacion se modifica el error Max en el mismo
algoritmo para que se detenga si el error de validacion estd por
debajo de 0.035. Con esta condiciéon se obtuvieron las graficas

mostradas en la Fig. [6.13|

El error maximo se alcanzé en un total de 1365 iteraciones.
Del algoritmo de propagacion hacia atras se obtienen los valores
de los pesos w; y w, que representan los pesos asociados a las
neuronas de entrada u ocultas respectivamente. Estos pesos se
mantendran fijos en el algoritmo de propagacion hacia adelante
para propagar los elementos del subgrupo de prediccion y ver que
tan eficiente es la red. Al propagar los elementos del subgrupo de
prediccion en la red se obtienen los vectores de salida mostrados

en la Fig. [6.14]

Los vectores de salida deseada fueron construidos de esta forma
para representar la imagen a la que maéas se parece el espectro,
segin sea la regién donde se encuentre el maximo. Como los
elementos del subgrupo de prediccion se encuentran entre dos
elementos del subgrupo de entrenamiento, la informacién que
nos interesa del vector de salida de la red es una regién en la
cual se encuentre algin maximo. Esta regién debe tomar en
cuenta el error con la que se hicieron las muestras que es de
+1 porcién de analito. Por ello se tomé6 el promedio sobre 4
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elementos del vector de salida y el valor del promedio mas grande
comprendera la region en la que se concidera mas parecida la
muestra del analito. El algoritmo que toma la posicién del valor
maximo del promedio sobre el vector de salida y lo compara
con el vector de salida deseada se describe en el apéndice [D]
llamado AnalisisRedFinal. Ingresando los vectores de salida de la
red y los vectores de salida desada al algoritmo de comparacion

arrojo los resultados vistos en la Fig. [6.15]

Al ingresar los elementos del subgrupo de prediccion con el al-
goritmo AnalisisRedFinal se obtuvo que la red predijo la regién
para 8 de los 10 elementos de dicho subgrupo, por lo cual se
afirma que la red tiene una efectividad de al menos 80 %.
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(a) Espectro de la relacién 3-1 (b) Espectro de la relacién 10-1
XN /

(c) Espectro de la relacién 17-1 (d) Espectro de la relacién 24-1
(e) Espectro de la relacién 28-1 (f) Espectro de la relacién 31-1
(g) Espectro de la relacién 38-1 (h) Espectro de la relacién 45-1

\/\_/ g / A \/\ Pl
AN

(i) Espectro de la relacién 52-1 (j) Espectro de la relacién 55-1

Fig. 6.11: Espectros de las muestras a distintas concentraciones.
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Fig. 6.12: (a) Error sobre el entrenamiento, (b) error de validacién, (c) error
de validacién en el rango de 0 a seis mil iteraciones.
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Fig. 6.13: Error de entrenamiento y de validacién de la red neuronal fijando
el error maximo de validacién en 0.035. (a) Error sobre el entrenamiento, (b)
error de validacion.
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(a) Vector de salida del elemento 1 del (b) Vector de salida del elemento 2 del
subgrupo de validacién subgrupo de validacién

(c) Vector de salida del elemento 3 del (d) Vector de salida del elemento 4 del
subgrupo de validacién subgrupo de validacién

(e) Vector de salida del elemento 5 del (f) Vector de salida del elemento 6 del
subgrupo de validacién subgrupo de validacién

(g) Vector de salida del elemento 7 del (h) Vector de salida del elemento 8 del
subgrupo de validacién subgrupo de validacién

(i) Vector de salida del elemento 9 del (j) Vector de salida del elemento 10
subgrupo de validacién del subgrupo de validacién

Fig. 6.14: Vectores de salida de la red propagando los elementos del subgrupo
de validacion.
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Capitulo 7

Conclusiones

La rejilla de difraccién utilizada a lo largo del desarrollo experi-
mental tiene resultados favorables al poder distinguir las varia-
ciones en la concentracién del analito, sin embargo, atin se puede
mejorar en ese aspecto. La limitante principal sobre la rejilla es
la funcion pupila de la camara considerando los resultados des-
critos en el capitulo anterior, el espectro obtenido podria caer
hasta dos veces més grande permaneciendo dentro de la funcién
pupila. Por ello una mejoria importante para futuros resultados
es la construccion de una rejilla con una frecuencia mayor.

Satisfactoriamente la camara del dispositivo mévil es suficiente-
mente sensible para detectar cambios de concentracién del orden
de 2 porciones de analito por porcion de agua. Se puede ver de
forma grafica en la figura en la cual se muestran los espectros a
distintas concentraciones. Esto incita a seguir con la implemen-
tacion de la red neuronal para poder asociar los espectros de las
muestras con su respectiva concentracion.

Al confirmar que la eficiencia de la red neuronal es al menos del
80 %, lejos de dar por concluida la tesis podemos dar un amplio
horizonte de futuras aplicaciones con los mismos principios dis-
cutidos a lo largo de ésta. Como primer punto se tiene que hacer

83
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un diseno de un instrumento que ayude a poder montar el arre-
glo del espectrofotémetro a cualquier dispositivo movil de forma
versatil y eficaz. Otro punto muy importante sera la construc-
cion de otra red neuronal que sea capaz de reconocer distintas
concentraciones de mas sustancias, en otras palabras seria como
tener una base de datos intrinseca en la construccion de la red,
que por si sola representaria un ahorro de memoria significati-
vo en comparacion de tener como tal una base de datos sobre
cada sustancia analizada. Sin duda alguna una meta a alcanzar
serd crear una aplicacién en Android donde se carguen los datos
de la red neuronal para finalmente tener en el dispositivo movil
el espectrofotémetro completo, desde su hardware hasta su soft-
ware. Estos serian solo algunos puntos que se pueden alcanzar
con los resultados obtenidos.

Las ventajas principales, de forma personal, de haber realizado
el proyecto de la forma en que se plante6 van desde aprender méas
acerca de los fenomenos de interferencia y difracciéon asi como
el conocimiento intelectual y practico sobre la manipulacién de
los aparatos y elementos 6pticos del laboratorio y su aplicacion,
hasta la destreza para programar en el lenguaje de MatLab para
crear de forma correcta una red neuronal, pues esto conlleva un
conocimiento general entre teoria, practica y programacion.



Apéndice A

Algoritmo de la funcion:
actualizarPesos

1 function [vector ,error,wn_i,wn_o]=actualizarPesos(w.i,w.0,I,
target ,epsilon)

2
3 [o,p]=size(I);
4 [itarget ,jtarjet]=size(target);
5 p=int64 (max(p,o0));
6 itarget=int64 (max(itarget ,jtarjet));
7 suma_h=0;
8
9 for n=1:p;
for i=1:p;
suma_h=suma_h+w_i(n,i)*I(1);
end
Net_h(n)=suma_h+0.2;
suma_h=0;
end

Out_h(n)=1/(1+exp(—Net_h(n)));
end

for n=1:itarget;
for i=1:p;

0

1

2

3

4

5

6

7 for n=1:p;
8

9

0

1

2

3 suma_h=suma_h+w_o(n,i)*Out_h(i);
4

end
25 Net_o(n)=suma_h+0.3;
26 suma_h=0;
27 end

28
20 for n=1:itarget;
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C(l)ut,o (n)= 1/(1+exp(—Net_o(n)));

for n=1:itarget;
delta_o(n)=(target (n)—Out_o(n))*Out_o(n)*(1—Out_o(n));
end

for n=1:p;
for k=1:itarget;
suma_h=suma_h+delta_o (k)*w_o(k,n);
end
delta_i(n)= suma_h*Out_h(n)*(1—Out_h(n));
suma_h=0;
end

for n=1:itarget;
for i=1:p;
partial_w_o(n,i)=epsilonxdelta_o(n)*Out_h(i);
end
end

for n=1:p;
for i=1l:p;
partial_w_i(n,i)=epsilonxdelta_i(n)*I(i);
end
end

Error=0;
for i=l:itarget;

Error=(1/2)x(target (i)—Out_o(i)) " (2)+Error;
end

error=Error;

for i=l:itarget;
vector (1)=0Out_o(1i);
end

for n=1:itarget;
for i=1l:p;
wn.o(n,i)=w.o(n,i)+partial_w_o(n,i);
end
end

for n=1:p;
for i=1:p;
wn_i(n,i)=w_i(n,i)+partial_w_i(n,i);
end
end
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Apéndice B

Algoritmo de la funcion:
propagacionAdelante

1

4
5
6
27 suma_h=0;
8
9
0

1 function [salida ,error|=propagacionAdelante(w_i,w_0,I,target)
2

3 [o,p]=size(I);

4 [itarget ,jtarjet]=size(target);

5 p=int64 (max(p,o0));

6 itarget=int64 (max(itarget ,jtarjet));

7

s suma_h=0;

9

o for n=1:p;

1 for i=1:p;

2 suma_h=suma_h+w_i(n,i)*I(1);
3 end

4 Net_h(n)=suma_h+0.2;

5 suma_h=0;

6 end

7

s for n=1:p;

9 Out_h(n)=1/(14exp(—Net_h(n)));

20 end

21

22 for n=1:itarget;
23 for i=1:p;

suma_h=suma_h+w_o(n,i)*Out_h(i);
end
Net_o(n)=suma_h+0.3;

end

for n=1:itarget;
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1 Out_o(n)= 1/(1+exp(—Net_o(n)));
2 end

3

34 Error=0;

6 for i=1l:itarget;

7 Error=(1/2)(target (i)—Out_o(i)) " (2)+Error;
s end

39

40 error=Error;

1

2 for i=l:itarget;

3 salida (i)=Out_o(i);

44 end




Apéndice C

Algoritmo de la funcion:
propagacionAtras

e It N N A _
B W N R O W 00 9 0 U Bk WN R O © 00N O

1 function [vect,errorV ,errorForV ,wi,wo]= propagacionAtras(iter ,
errorMax ,M,V, Mfor , Vfor)

3 % [Mfor, Vfor] subgrupo de wvalidacion
% [M,V] subgrupo de entrenamiento
[0, p]=size (M)

[a,r]=size(V);

[00,pp]=size (Mfor) ;

[qq, rr]=size (Vfor);

epsilon=0.250;

S

for i=l:0;
for j=1l:0;
w_i(i,]j)=2«xrand—1;
end
end

for i=1:q;
for j=1l:0;
w_oo(i,j)=2xrand—1;
end
end
i=1
errorV=errorMax*x1000;

while errorV>errorMax;

if j>iter
break

N It N N N
© oo ~ [ e

end
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Ok W N = O © 00 N O Ok W N = O

if j>2
if errorForV (j—1)<errorMax
break
end
end
% Tomar elementos aleatorios
[m=RandSimRepeticao(1,p,p);
sumaEr=0.0;
h=0;
sumaErFor=0.0;
for i=1l:p;
h=h-+1;
[vect ,errorn ,wn_i ,wn.o]=actualizarPesos(w_.i,w_o ,M(: ,m
(1,i)),V(:,m(1,i)),epsilon);
6 [VEC, errorFor]=propagacionAdelante (wn_i ,wn_o, Mfor (:,h),
Vior (:,h));
7
8 w_i=wn_i;
9 W_0=WN_O;
0 sumaErFor=sumaErFor+errorFor ;
1 sumaEr=sumaEr+errorn ;
2
3 if i=p;
4 h=0;
5 errorV (j)=sumaEr/double (p) ;
6 sumaEr=0;
7
8 end
9 if h=pp;
0 h=0;
1 errorForV (j)=sumaErFor/double (pp);
2 sumaErFor=0;
3 end
4 end
5 =i+
6 end
7 Wi=w_i;
8 WO=W_O ;




Apéndice D

Algoritmo de la funcion:
AnalisisRedFinal

function [vect,a]= AnalisisRedFinal (M,V,w_i,w_o0)

1
2
3 [0,p]=size (M) ;

4 [00,pp]=size(V);

5 pp=int64 (pp) ;

6 p=int64 (p);

7 for i =1:p

8 [vect (:,1),error]=propagacionAdelante (w_i,w_o M(:,i),V(:,1))
9

o end

1 suma=0;

2 n=0;

3 k=0;

12 for j=1:pp

for i=2:00-2

5

6 n=n+1;

7

8 for 1=0:3

19

20 suma=suma+((vect (i—141,j)) /4);
21

22 end

23

4 flot (j ,n)=suma;
25 suma=0;

26

37 end

8 if j<pp

29 n=0;
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D Ok W N O © 00N O Ok W N = O

end
end
k=1,
for i=1:pp
for j=1:n
if flot(i,j)=—max(flot(i,:))
a(k,1)=j—-1;
if j—1==0
a(k,1)=1;
end
a(k,2)=j+2;
if j—1==0;
a(k,2)=3;
end
k=k+1;
end
end
7 end
s flg=0;
9 for i=1:pp
0 for j=1:00
1 if V(j,i)>0.2
2 a(i,3)=j—2;
3 a(i,4)=j;
4 end
5 end
6
7 end
8
9 num=0;
o acerto=0;
1 fallo =0;
2 for i=1:pp
3
4 if a(i,1) >= a(i,3) & a(i,l)<= a(i,4) & num==0;
5 fprintf(’El_rango.donde_la_.salida.de_la.red.por._el.
elemento.%l.es.m ximo.es.en.[%d, %d] ....y_el_valor.
deseado._esta_en.[%d, %d] .por_lo_tanto_la._red_acerto\n’
Jiya(i,l),a(i,2),a(i,3),a(i,4));
num=1;
acerto=acerto+1;
end
if a(i,2) <= a(i,4) & a(i,2)>=a(i,3) & num==0;
fprintf(’El_rango.donde_la_salida._.de.la_red_por._el.

= o © 0w N O

elemento.%l.es.m ximo._es.en.[%d, %d] .y_el_valor.
deseado._esta.en.[%d, %d] .por_lo_tanto.la_red_acerto\n’
isa(i,l),a(i,2),a(i,3),a(i,4));

12 num=4;
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acerto=acerto-+1;
end
if num==0;
fprintf(’El_rango.donde_la.salida.de_.la.red._por.el.
elemento_%l_es.m ximo._es_en.[%d, %d] .y_el _valor.
deseado_esta_en_[%d, %d] -por_lo_tanto_la.red_fallo\n’,
i,a(i,1),a(i,2),a(i,3),a(i,4));
num=>3;

fallo=fallo+1;

: 3 3 3
o » b w

3 3 3
© ~

end

0 num=0;

1 end

2 efectivo=(double(acerto)/double(pp)*100);

3 fprintf(’La.red_acerto.en. %.ocaciones.y.fallo_en.%._por_lo.
tanto.tiene _una.efectividad _del._% _porciento\n’,acerto
fallo ,efectivo);

4

5 end




94APENDICE D. ALGORITMO DE LA FUNCION: ANALISISREDFINAL



Referencias

9]

[10]

HorvraApay, L. L. Optical Society of America. Review of Scientific Ins-
truments, 1926, vol. 12, no 4.

LITTER, M. I.; ARMIENTA, M. A.; FARIAS, S. S. Metodologias analiti-
cas para la determinacion y especiacion de arsénico en aguas y suelos.

IBEROARSEN, CYTED, Buenos Aires, Spanish, 2009.

MARQUINA, JOSE ERNESTO, ET AL. La metodologia de Newton. Cien-
cias, 2003, no 070.

PErkAMPUS, HEINZ-HELMUT. UV-VIS Spectroscopy and its Applica-
tions. Berlin: Springer-Verlag, 1992.

KOTLER, PHILIP, ET AL. Marketing. Pearson Higher Education AU,
2015.

PALMER, CHRISTOPHER A.; LOEWEN, ERWIN G. Diffraction grating
handbook. Springfield, Ohio, USA: Newport Corporation, 2005.

Y ANEZ-ARANCIBIA, ALEJANDRO; TWILLEY, ROBERT R.; LARA-
DOMINGUEZ, ANA LAURA. Los ecosistemas de manglar frente al cambio
climatico global. Madera y Bosques, 1998, vol. 4, no 2, p. 3-19.

FLOREEN, PATRIK, ET AL. Multicast time maximization in energy cons-

trained wireless networks. En Proceedings of the 2003 joint workshop on
Foundations of mobile computing. ACM, 2003. p. 50-58.

SCHALKOFF, ROBERT J. Artificial neural networks. McGraw-Hill Hig-
her Education, 1997.

SHARMA, KAiLAsH K. Optics: principles and applications. Academic
Press, 2006.

95



96

[11]

REFERENCIAS

REITz, JOHN R.; MILFORD, FREDERICK J.; CHRISTY, ROBERT
W. Foundations of electromagnetic theory. Addison-Wesley Publishing
Company, 2008.

HecHT, EUGENE. Optics, 4th. International edition, Addison-Wesley,
San Francisco, 2002, vol. 3.

MicHIE, DONALD; SPIEGELHALTER, DAVID J.; TAYLOR, CHARLES
C. Machine learning, neural and statistical classification. 1994.

HILERA GONZALEZ, JOSE RAMON, ET AL. Redes neuronales artificia-
les: fundamentos, modelos y aplicaciones. 2000.



	Agradecimientos
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	Descripción de capítulos

	Interferencia
	Ecuaciones de Maxwell
	Interferencia
	Interferómetros de dos haces

	Difracción y rejillas holográficas
	Principio de Huygens-Fresnel
	Difracción de Fraunhofer y Fresnel
	Rejillas de difracción
	Ecuación de la rejilla
	Órdenes de difracción


	Espectroscopía
	Espectometría Ultravioleta Visible (UV-Vis)
	Ley de Beer-Lambert
	El espectofotómetro UV-Vis
	Partes básicas de un espectrofotómetro
	Espectrofotómetro convencional


	Redes neuronales
	Redes neuronales biológicas
	Redes neuronales artificiales
	Función de error y formación de las redes
	Perceptrón multicapas
	Método de entrenamiento Backpropagation
	Notación
	Descenso de gradiente sobre el error

	Construcción del algoritmo

	Desarrollo experimental
	Construcción de la rejilla
	Arreglo experimental
	Construcción de la red neuronal

	Conclusiones
	Algoritmo de la función: actualizarPesos
	Apéndice
	Algoritmo de la función: propagacionAdelante
	Algoritmo de la función: propagacionAtras
	Algoritmo de la función: AnalisisRedFinal
	Referencias

