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PROLOGO

El cancer de prostata, colon, pulmon y de seno son los mas comunes en la
actualidad (BIO-RAD, 2006), pero la frecuencia de casos de otros tipos de cancer ha
aumentado, tal es el caso del cancer en sangre, especificamente en el sistema linfatico, piel,

sistema digestivo y sistema urinario.

A raiz de la aparicion del Sindrome de Inmuno Deficiencia Adquirida cominmente
conocida como SIDA por sus siglas, surgieron varias necesidades respecto a esta
enfermedad; como la necesidad de diagnostico rapido y veraz, necesidad de encontrar los
mecanismos de accion de los agentes causantes para detener o minimizar el dafo, y la
necesidad de encontrar un tratamiento eficiente para curar al paciente con el sindrome

mencionado.

Este trabajo naci6 por la necesidad de encontrar un método de diagndstico alterno a
los existentes para detectar la presencia del agente causante de SIDA. Es importante
mencionar que el agente causante del SIDA es un retrovirus Illamado Virus de la Inmuno
deficiencia Humana, por sus siglas VIH, que actta directamente en las células del sistema
inmune del ser humano. Esta células son las células blancas o leucocitos, especificamente
Ilamadas linfocitos T CD4. El retrovirus utiliza las células para sobrevivir y reproducirse, al
hacer esto con el tiempo las células se deterioran y mueren. Esta fase de la enfermedad se le
Ilama latencia, y contempla el tiempo que se lleva desde que ocurre la infeccién y hasta que

se presentan los primeros sintomas de la enfermedad (SIDA).

La inquietud por parte del autor de este trabajo de buscar un método alternativo a
este problema de diagndstico implica utilizar nuevas herramientas, entre ellas las
computacionales, especificamente, herramientas de la inteligencia artificial conocida como
IA. Es por esto que se busco conocer las herramientas actuales que contiene la 1A que
pudieran ayudar a elaborar una técnica nueva para diagnosticar la presencia del retrovirus

en la sangre humana.

Después de analizar las caracteristicas de las herramientas que ofrece la IA, se opt6

por utilizar sistemas neuro-difusos de los cuales existe una gran variedad ya probados y



reportados en la literatura universal, de los cuales se selecciono el sistema adaptativo
inferencial neuro difuso conocido por sus siglas en inglés como ANFIS. Este sistema
cumple con las caracteristicas que requerimos para procesar los datos Raman provenientes
de laboratorio especializado, tanto los pardmetros de Iégica difusa como la arquitectura de

la red neuronal.

Los datos Raman se obtienen con varias técnicas la mas conocida y actual es con la
tecnologia de Exaltacion Raman de Superficie SERS, (por sus siglas en inglés: Surface-
Enhanced Raman Spectroscopy) (Shanmukh, 2008).

Descrito de otra forma, se diseid un modelo para encontrar un patron
espectrografico que contenga los picos Raman de una muestra de linfocitos T CD-4
infectadas con el genoma del Retrovirus Ilamado Virus de Inmunodeficiencia VIH
(relaciones estructurales del ADN ocultas, antes ARN), mediante la técnica de exaltacion
espectrofotométrica Raman y una herramienta hibrida de la inteligencia artificial Ilamada

Sistema Adaptativo Inferencial Neuro Difuso ANFIS.

Enseguida se mencionan brevemente las contribuciones mas importantes que
presenta éste trabajo que se engloban en el disefio y descripcion de las etapas que describen
el modelo para encontrar patrones espectrograficos a partir de picos Raman de una muestra

de sangre infectada con el virus de la Inmuno Deficiencia Humana, entre otros.

Se cre6 una nueva forma de inferir picos Raman de la sefial limpia de ruido
utilizando un sistema inferencial neuro difuso que en este caso fue ANFIS, apoyado en un
software comprobado, MatLab 2007. Es decir, esta nueva metodologia después de eliminar
el ruido de alta frecuencia y fluorescencia de la sefial original de forma rapida, encuentra

los picos Raman caracteristicos de la muestra.

Otra aportacion es la reduccion de la Dimensionalidad, es decir la obtencion de los
picos Raman en forma individual, puesto que los métodos existentes procesan el espectro

completo, por lo que se complica la identificacion de los picos.



No existen extractores automaticos de picos Raman, generalmente se realiza este
proceso de forma visual por los expertos en el area, por lo que estd presente el error

humano.

Ademas al tener una clasificacion mas clara de los picos Raman inferidos por
ANFIS con las caracteristicas basicas que marca la literatura, se puede disefiar un patron

espectrografico de la muestra en analisis. Esto esta en proceso aun.

Y finalmente, el inicio de propuestas para desarrollar trabajos futuros en el area de
la salud, especificamente en la deteccion de padecimientos de otra indole que reflejen un

cambio en la composicidn fisico quimica de la sangre.
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RESUMEN

Existen multiples factores que favorecen la aparicion de padecimientos en distintas
partes del cuerpo humano, en érganos femeninos como el cancer de seno, en Grganos
masculinos como cancer de prostata, pero también en dérganos y sistemas comunes en
ambos géneros; un ejemplo de ellos es la sangre donde existen diferentes padecimientos
como la leucemia causada por la presencia y accion de un retrovirus (delta retrovirus), al
igual que el Sindrome de Inmuno Deficiencia Adquirida (SIDA) que es causado por la
presencia y accion de otro retrovirus conocido como virus de la inmunodeficiencia humana

o VIH (Lentivirus), afectando directamente las células CD-4 presentes en la sangre.

Este trabajo se enfoca en el disefio de un modelo para encontrar un patron
espectrografico que contenga los picos Raman caracteristicos de una muestra de células
dafadas, estos picos son extraidos de los datos Raman (espectro) obtenidos con el uso de la
técnica de exaltacion espectrofotométrica Raman y una herramienta hibrida de la
inteligencia artificial llamada Sistema Adaptativo Inferencial Neuro Difuso (ANFIS por sus
siglas en inglés). Esta metodologia novedosa podra ser trasladada al disefio de patrones
similares, por ejemplo células de la sangre especificamente linfocitos T CD-4 infectados
con el genoma del Retrovirus llamado Virus de Inmunodeficiencia VIH (relaciones
estructurales del ADN ocultas, antes ARN). Estas son una parte importante del sistema
inmune en un ser humano que al ser atacadas por este retrovirus se presenta un dafio en las
celulas causando el Sindrome de Inmuno deficiencia humana conocido por sus siglas como
SIDA.

Mediante la tecnologia de Raman de Superficie se obtuvieron los datos Raman
(Pichardo, 2006) y con el apoyo de herramientas de la Inteligencia Artificial (1A) como lo
son las Redes Neuronales (RN) y la Légica Difusa (LD) contenidos en una herramienta
Ilamada ANFIS, se procesaron los datos para determinar los picos Raman del espectro a fin
de tener un patron de células infectadas o dafadas. El descubrimiento y disefio de dichos
patrones fue el punto medular de este trabajo.

El trabajo descrito tiene la finalidad de apoyar a los especialistas en el diagnostico

temprano del enfermedades como el cancer o el Sindrome de Inmuno Deficiencia
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Adquirida (SIDA) a menor costo que los métodos tradicionales los cuales seran descritos en

secciones posteriores en este documento.
Lo anterior se logré mediante el disefio de un método compuesto por 3 fases:
1.- La primera fase contempla la obtencion de datos Raman.

2.- La segunda fase contempla el algoritmo de remocion de ruido y obtencion de

picos Raman caracteristicos
3.- La tercera fase contempla la construccion del patron para diagndstico.

Las tres fases estan subdivididas en 7 etapas, con metodologias novedosas en tres
ambitos de la ciencia: bioldgica, foto electronica e informéatica especificamente en

inteligencia artificial.

En la primera etapa se introducen los datos Raman provenientes del Centro de
Investigaciones en Optica, tomadas directamente de células dafiadas comprobadas por los
métodos tradicionales. En la segunda etapa se normalizan los datos Raman a fin de que el

computador trabaje en forma éptima al mantener un rango estandar.

La tercera etapa consiste en filtrar la sefial con el objetivo de eliminar los ruidos de
alta frecuencia y fluorescencia. Estas frecuencias electromagnéticas son contaminacion que

pueden interferir en la deteccidn de los verdaderos picos Raman.

En la cuarta etapa se buscan los candidatos a ser picos Raman, alimentando al
computador con las especificaciones propias de un pico Raman, en cuanto a las amplitudes
y longitudes especificas. Se evalUan para tener la certeza que son picos Raman reales, esto

se logra en la quinta etapa.

En la sexta etapa se utiliza el sistema adaptativo inferencial ANFIS, herramienta de
la inteligencia artificial, para inferir los picos Raman completos, puesto que los picos

anteriormente evaluados no quedaron completos, requieren de ANFIS para completarlos.

Y finalmente la Ultima etapa con los picos identificados y completos, se construye el

espectro patron con los picos Raman especificos de la muestra de células dafiadas.
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1 JUSTIFICACION DEL MODELO PROPUESTO

En este apartado se busca que el lector tenga un panorama general del trabajo
propuesto, que conozca los antecedentes y alcances del mismo, asi como el desarrollo del
trabajo y los resultados obtenidos y de esta forma plasmar las aportaciones de

conocimientos nuevos a la ciencia.

Es indudable que algunas de las enfermedades humanas més agresivas en que han
aparecido en los ultimos afios son el cancer y el Sindrome de Inmunodeficiencia Adquirida
(SIDA). Existen diferentes tipo de de cancer en distintas partes del organismo humano y
los factores que provocan estas enfermedades son variados. Una de las causas de cancer
que se han encontrado Gltimamente en sangre es un tipo de leucemia que es provocado por
el ataque de un retrovirus (HTLV — 1), los casos de personas que padecen esta enfermedad
han ido incrementandose, al igual que el SIDA, que también es provocado por la accion de
otro retrovirus (VIH), lo anterior segun estadisticas publicadas por la Organizacién
Mundial de la Salud en el afio 2009. Los adelantos en conocimientos que la espectroscopia
ha proporcionado estan siendo integrados al diagnéstico de varias enfermedades, una de
ellas es el cancer de seno y el SIDA, especificamente en la deteccidn del virus que la causa.
Esto es posible al identificar patrones espectro graficos de microorganismos, células,
material bioldgico, etc.

La creacion de los patrones espectrograficos que reflejen la presencia de patrones
gendmicos basicos ocultos obtenidos a través de espectroscopia con el apoyo de la técnica
Raman, SERS o SERRS, de células dafiadas (cancer) o infectadas con virus (linfocitos T
CD4 con VIH), considerando el genoma modificado presente en el nucleo de la ceélula,
proporcionan herramientas a la ciencia médica para diagnosticar de manera eficiente y
rapida enfermedades que afectan a la humanidad, como el cancer o el SIDA; y de esta

forma combatir estas enfermedades en etapas tempranas.

Identificando éstos patrones espectrograficos y conectando esta informacién con

otros niveles de conocimiento como el taxondémico, funcionalidad del gene, estructura



tridimensional de las cadenas de ADN, las estructuras proteicas que codifican, la
replicacion e insercion en los genomas de células huésped, etc. seguramente originara
nuevo conocimiento sobre cdmo estos patrones en el nivel de la informacién gendmica se
relacionan con la estructura viral y su dindmica a nivel molecular y celular. Es posible que
los patrones espectro graficos puedan ser mejorados utilizando una combinacion de
herramientas de Inteligencia Artificial, como la Ldgica Difusa, Redes Neuronales
artificiales, Algoritmos Genéticos, entre otras técnicas. La aparicion de los sistemas neuro-
difusos, formados por la hibridacion de las Redes neuronales artificiales (RNA) y logica
difusa (LD), han facilitado el anlisis y clasificacion de informacion; pero el uso de un
sistema neuro-difuso que ademas es adaptativo, especificamente un Sistema Adaptativo
Inferencial Neuro difuso o ANFIS, seguramente perfeccionara los espectros de manera mas

eficiente.

Este proyecto propone obtener caracteristicas del espectro Raman detectando picos
especificos, eliminando el ruido de alta frecuencia (HF) y fluorescencia de la sefial obtenida
con SERS. Con el espectro limpio de ruido (HF y fluorescencia) las caracteristicas del
espectro Raman de cada célula, microorganismo o retrovirus (VIH) son definidas. Es
importante aclarar que no se realizan experimentos para adquirir sefiales a través de SERS
por la carencia de la tecnologia apropiada, este enfogque se centra en el uso de técnicas de
Inteligencia artificial para: a) Limpiar la sefial Raman (remover ruido), b) reconocer picos
Raman, y c) clasificar el espectro en células sanas, dafiadas o infectadas; los resultados son
validos ya que la tecnologia Raman produce el mismo espectro, desde la perspectiva del

analisis de la sefial.

Por lo anterior, el proyecto esta enfocado en el uso de ANFIS, que es una
herramienta de la inteligencia artificial, exclusivamente a los datos que originan el espectro
Raman de cualquier célula o tejido, en este caso obtenidos de células cancerosas y cuyo
procesamiento y resultados pueden ser aplicados también a datos Raman obtenidos de
retrovirus VIH presentes en los linfocitos T CD-4 infectados y sanos, para establecer
patrones especificos (con los picos Raman definidos), y de esta forma aportar herramientas

cientificas nuevas en el diagndstico del cancer en etapas tempranas o del Sindrome de



Inmunodeficiencia Adquirida en el caso de linfocitos infectados por el virus de la

inmunodeficiencia humana (VIH), en etapas iniciales de la infeccion.

La ventaja de esta metodologia con respecto a otras técnicas convencionales es que
se pueden detectar cambios significativos en las células provocados por desordenes
genéticos 0 por organismos intrusos, causando dafios estructurales. Con estas detecciones
se pueden detectar las enfermedades en etapas tempranas, generalmente imperceptibles por

los métodos convencionales

En el caso del cancer, se pueden detectar cambios en el nlcleo de la célula al estarse
replicando de forma desordenada (caracteristica del cancer) con la consecuente aparicion de
tumores. En el caso de la deteccion de linfocitos infectados por el VIH, se realizara en la
fase de latencia del la enfermedad conocida como SIDA, y donde las técnicas biologicas no

son muy eficientes en etapas tempranas.

El modelo propuesto contempla 3 fases: En la primera fase se obtienen datos
Raman, en la segunda, se implementa un algoritmo para remocion de ruido y ademas de la
obtencion de picos Raman caracteristicos. Y en la tercera fase, la construccion del patron

con los picos Raman caracteristicos con el proposito de facilitar el diagnéstico.

La primera fase contemplé obtener con el apoyo del Centro de Investigaciones en
Optica (CIO) datos Raman de células de personas sanas y enfermas. Los procedimientos y

técnicas utilizas son las mencionadas en el articulo respectivo (Pichardo, 2006).

En la segunda fase se contemplé utilizar un algoritmo de Remocion de ruido y
obtencion de los picos Raman caracteristicos. Implica llevar a cabo el proceso en 6 etapas.
En la etapa 1 Gnicamente se carga la sefial Raman en el sistema computacional, se introduce
el vector de datos que contiene la sefial Raman proporcionada, compuesta de varios
espectros; para realizar el andlisis de cada uno de los espectros se genera un archivo el cual
contiene la cantidad de espectros a los que se les desea eliminar el ruido de HF y de

fluorescencia.

En la etapa 2 se normalizan los datos en una grafica mediante la implementacion del

método de interpolacion lineal; el objetivo de realizar una normalizacion es para tener la
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seflal Raman bajo una misma escala. Para llegar a este objetivo, en el eje de las abscisas se
toman 1000 muestras de forma arbitraria. Para el eje de las ordenadas de igual forma se

requiere normalizar, s6lo que en este caso la escala fue de 0 a 1.

La etapa 3 contempla filtrar la sefial de los espectros. Esta es una etapa muy
importante puesto que se busca eliminar el ruido de alta frecuencia. El tipo de filtro que se
utilizé es “la mediana”, con este método se logra la eliminacién del ruido de alta
frecuencia, siendo estos causa de una mala interpretacion del espectro y por ende generan
confusion. El filtro de mediana es una técnica no lineal de mejora de la sefial que en la
teoria de Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) encuentra su aplicacion en la mejora de
la imagen. Esta técnica se utiliza cominmente para aplicaciones tales como el suavizado de
imagenes y la eliminacion de ruidos, presentando la ventaja con respecto a otros operadores
(p. e. filtro paso bajo) de que mantiene la informacion de borde.

El principio en que se basa este filtro de mediana, es ir obteniendo el promedio de
los valores que presenta el espectro. Este filtrado se ejecuta aun y cuando el espectro
presente el ruido de alta frecuencia o no, y no causa desplazamiento de la sefial. De los
resultados obtenidos en esta etapa se puede obtener el ruido que se elimind, esto con la
finalidad de saber si es que realmente la sefial presentaba ruido de alta frecuencia.

En las 4 etapas siguientes se obtienen los picos Raman caracteristicos.
Especificamente en la etapa 4 se buscan los candidatos a picos Raman. Se implementd
método que es capaz de ir evaluando la sefial resultante del filtrado. La manera en que se
abordd esta parte del problema fue implantando un muestreo por ventaneo, con la longitud
de ventana igual a 15 muestras. La técnica de ventaneo se basa en a la respuesta de un filtro
al aplicarle la ventana deseada, la ventana hace que en el filtro real disefiado se tengan

menos variaciones de transicion o supresion y con esto se logre un filtrado mas efectivo.

Al muestrear la sefial de esta manera, lo que se encontrd son los maximos dentro de
la ventana, pero para poder ir delimitandolos se realiz6 una evaluacion que consistié en ir
considerando “pico Raman” si esta centrado ese valor maximo, y si se carga hacia algun
costado se descartd. De esta forma se encontraron las porciones del espectro que pueden

tener forma de pico.



En la etapa 5 se evaltan los picos candidatos para obtener picos Raman reales. La
metodologia usada para determinar si es pico o no implico dos aspectos: Ensanchamiento
de la ventana y determinacion de picos Raman. Inicialmente, una vez que se obtuvieron
todos los posibles picos de la sefial, se parte de los valores maximos adquiridos para
evaluar. Se evaltuo punto a punto en forma descendente el angulo que se forma, y si el
angulo que se tiene esta dentro del rango de 60° a -60°, se contintia evaluando y se detiene
cuando este angulo resultante no esta dentro del rango establecido para el angulo. En los
puntos en que no se cumple con la condicion se almacenaron, y se consideraron a éstos

como el inicio y término de un pico.

La forma en que se determind cual de los posibles picos que se encontraron
anteriormente es un pico Raman, es mediante una razon dada que se llamé Razdn de

Aspecto (R.A.). Se obtiene la anchura y altura del posible pico, es decir, se le aplica la
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relacion siguiente: si ~ ancho™ " se le considera como pico Raman, en caso de valor

diferente a esa consideracion no es pico Raman.

En la etapa 6 se implanta un sistema adaptativo neuro-difuso llamado ANFIS con el
apoyo de Matlab (Matlab, 2007); Esto es debido a que una vez que se concluy6 con la etapa
5, se tienen los picos Raman de la sefial, pero que aun presentan el problema de la

fluorescencia, este problema mediante ANFIS se elimino.

ANFIS es el predictor (predecir) usado para la union de los puntos en donde se
considerd que inici6 y termind algin pico del espectro. Para la aplicacion del sistema
neuro-difuso (ANFIS) se procedié de la siguiente manera: a) Preparacion de datos: se
almacenaron en un vector las amplitudes correspondientes de la sefial Raman, removiendo
los segmentos donde se detectaron los picos, siendo éstos la base para el funcionamiento de
ANFIS. b) Entrenamiento de ANFIS: Los valores requeridos para el entrenamiento son los
valores necesarios del inicio y final de los segmentos sin pico, asi como el nimero de
épocas. c) Prediccion del ruido de f en las regiones v con pico Raman: Una vez entrenado el

sistema neuro-difuso adaptativo pudo observar la prediccién de la fluorescencia.



Y finalmente en la etapa 7 se obtiene el espectro con los picos Raman
caracteristicos de la muestra. Esta es la parte culminante del algoritmo, en la cual se realiz6
un empalme entre la grafica del espectro con ruido y la obtenida por ANFIS. Con lo
anterior, se efectu6 una resta de las sefiales como se tiene en la expresion: Er = Sr — f. Se

obtiene el grafico caracteristico con los picos Raman.

En la tercera fase, con los patrones espectro graficos caracteristicos de células sanas
y enfermas, obtenidos en la fase anterior (fase 2), y con el apoyo de un sistema clasificador,
se comparan éstos patrones espectro-gréaficos con la muestra problema, para diagnosticar si
las células estan dafiadas, infectadas o no, segun sea el caso, y de esta forma facilitar al

especialista de la salud el poder dar un diagnostico acertado al paciente.

En forma general, las aportaciones de este proyecto son la utilizacion de ANFIS en
datos Raman, asi como la reduccion de la Dimensionalidad al procesar los picos Raman en
forma individual (puesto que otros autores procesan el espectro completo). También la
extraccion automatica de picos Raman (no existia) y finalmente con esta informacion se
tiene una clasificacion mas clara, esto Gltimo esta en proceso de concluirse y se presenta

como trabajo futuro.



2. MARCO TEORICO: Linfocitos con VIH, objeto de estudio de espectroscopia e
Inteligencia artificial.

El capitulo 2 presenta un panorama general del estado del arte del mundo
bioldgico en torno al virus de la inmunodeficiencia humana y las células que infecta
comunmente especificamente los linfocitos T CD4 que forma parte del sistema inmune,
el cual también se describe a detalle, asi como las formas de infeccidn, replicacion y
estados de desarrollo de la enfermedad que provoca que en este caso es el SIDA. Asi
como la descripcion del estado del arte de la inteligencia artificial en el campo del
SIDA, especificamente en el diagnostico, prevencion, tratamiento y analisis estadistico.
Enseguida se describen los conceptos basicos de los sistemas neuro difusos, sus
elementos y su funcionamiento asi como de ANFIS que es el sistema que se utilizo en
el proyecto. Y finalmente se describe el estado del arte de la espectroscopia Raman, que
aunque no forma parte del trabajo realizado, puesto que se partié de los espectros
Raman proporcionados, es importante mencionar cuales son los principio del fenémeno

Raman, sus adelantos en el campo y sus aplicaciones.
2.1 Biologia Celular

En este apartado se expresan los elementos basicos de una célula animal para
tener un marco contextual base para los apartados siguientes, y conocer los organelos y

las acciones llevada a cabo en el proceso de infeccién y replicacion.
2.1.1. Componentes de la célula.

La aglomeracion organizada de moléculas organicas conforman los organelos y
que a su vez estan clasificados en tres grupos principalmente (karp, 2002), Nucleo
celular, Organelos citoplasmicos y Citoesqueleto; Este trabajo se enfoca principalmente

en el nucleo de la célula. En el siguiente esquema se presentan los modelos actuales.
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2.1.2 El nucleo de la célula

Los cromosomas estan formados por un material complejo Ilamado cromatina, el
cual consiste en una serie de largos filamentos que contienen alrededor de 60% de
proteinas, 40% de acidos nucléicos como el Acido Desoxirribonucleico (ADN) vy el
Acido Ribonucleico (ARN). EI ADN fue aislado por Friedrich Miescher en 1869
(Olins, 2003). Durante los afios 20°s, el bioquimico P.A. Levene analizd los
componentes del ADN, y encontrd que contenia cuatro bases nitrogenadas: citosina,
timina, adenina, y guanina; el azicar desoxirribosa; y un grupo fosfato. Los acidos
nucléicos formados por cadenas de nucleétidos, se dividen en pequefias unidades
Ilamadas genes, que son los portadores de la mayor parte del material genético que
condicionan la organizacion de la vida y las caracteristicas hereditarias de cada especie.
Cada cromosoma puede tener cientos de miles de genes. La demostracion de que los
genes estan en los cromosomas se realizo por Calvin Bridges y Nettie Stevens en 1912
y fue Alfred Henry Sturtevant quien probd que los genes se hallan dispuestos

linealmente a lo largo del cromosoma (Olins, 2003).
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El término genoma definido por Hans Winkler, como un acrénimo de las
palabras gene y cromosoma (Landerberg, 2001). En el caso de los seres humanos, el

genoma tiene 6.000 millones de pares de bases.
2.2 El virus de la Inmunodeficiencia Humana (VIH)

Especificamente la estructura de un virus es conocida como virion, y estd
compuesto de una molécula de &cido nucléicos que puede ser ADN o ARN, una
envoltura proteica y la presencia de algun tipo de enzima con diferente funcién
(transcriptasa inversa de los retrovirus). La envoltura proteica recibe el nombre de
capside la cual esta formada por unas subunidades idénticas denominadas capsémeros.
Los capsémeros son proteinas globulares que en ocasiones tienen una parte glicidica
unida y estdn compuestos de unidades denominadas protémeros (Caspar, 1962).
Considerando la forma de la capsida, existen tres tipos de virus: a) Virus cilindricos o

helicoidales; b) Virus icosaédricos, ¢) Virus complejos.

Moléculas
balancin
proteicas

| Tk TR

. . = Icosaédricos
Cilindrico o Helicoidal

envoltura

Complejo

Complejo

Figura 2.5 Estructura general de virus de acuerdo a su capside.
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La relacion entre el ARNm viral y el &cido nucléico de la parte infectada es la
base para clasificar virus, es decir, la composicion del genoma viral y de su relacion con

el ARNm viral es el principio usado para clasificar virus (Lodish, 1999).
2.2.1 Clasificacion taxonomica viral

En este trabajo se mencionan las clasificaciones internacionales mas conocidas,
que se presentan en los esquemas siguientes; la clasificacion de Baltimore (Baltimore,
1971) e International Committee for Taxonomy of Viruses (ICTV, 2007).

Clasificacion Baltimore:

| I Ul v

| dsDNA | | ssDNA || dsRNA | |t+)ssRNA|

Figura 2.6 Clasificacion de Baltimore de acurdo a la base quimica del genoma.

Clasificacion del Comité Internacional para la taxonomia viral.- Por sus siglas en
Inglés, “International Committee for Taxonomy of Viruses” (ICTV), propone una
clasificacion universal que pueda funcionar como un estandar de clasificacion de los virus.
Es de interés para ese trabajo resaltar el contenido de la clase V1 viral, perteneciente a los

retrovirus, puesto que el trabajo experimental esta fundamentado en esta clase.

La clase VI, llamada Retroviridae, es un grupo de virus de ARN que infectan
animales y seres humanos. Aunque el nombre de retrovirus fue asignado como tal hasta
1974 (Baltimore, 1974), las enfermedades retrovirales fueron descubiertas mucho antes. La
mayoria de los virus introducen su ARN a la célula huésped y actia como mARN o es

transcrito en mARN. Retroviridae es diferente, lleva con ellos una enzima Unica llamada
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transcriptasa reversa. Esta enzima es una polimerasa ARN-dependiente del ADN que
convierte el ARN viral en ADN (Gladwin, 2004).

Una caracteristica importante de algunos retrovirus es que son citotoxicos para
ciertas células. EI més notable es el virus del sindrome de la inmunodeficiencia en humanos
que destruye los linfocitos T-CD4 que infecta, llamado virus de la inmunodeficiencia

humana o VIH.

The Viruses

Figura 2.7 Clasificacion de virus (ICTV) Academic Press Figura 2.8 Visualizacion de la estructura de retrovirus
2007 (Baxter Lab, 2006)

A principios de los 80°s una nueva epidemia fue detectada Ilamada sindrome de
inmunodeficiencia adquirida. Investigadores estimularon células-T en cultivo con
interleukin-2 y fueron capaces de encontrar el ARN y ADN, lo cual sugirié una etiologia
retroviral. El virus que fue identificado posteriormente, fue Ilamado virus de la
inmunodeficiencia humana VIH, que es la causa de la epidemia actual méas temida en el

mundo actual, SIDA (Baltimore, 1974), y del cual se mencionara en detalle méas adelante.
2.2.2 Clasificacion de Retrovirus

Los retrovirus son virus que contienen una envoltura que presentan un genoma de
ARN monocatenario y se replican de manera inusual a través de una forma intermedia de
ADN bicatenario. Este proceso los lleva a cabo una enzima, Ilamada retrotranscriptasa o

transcriptasa inversa, que dirige la sintesis de ADN a través de ARN.

Los retrovirus se clasifican actualmente en 7 géneros (ICTV, 2007), los cuales se puede

apreciar en la figura 2.9. La caracteristica importante de Alpharetrovirus, Betaretrovirus,
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Epsilonretrovirus, Gammaretrovirus es que contienen genomas simples; y Lentivirus,
Spumavirus, Deltaretrovirus es que contienen genomas complejos. Es importante remarcar
que solo los retrovirus con genoma simple y Spumavirus llegan a ser retrovirus endégenos

en sus huespedes.

Spumavirus Betaretrovirus

Epsilonretrovirus

Gammaretrovirus

Figura 2.9 Analisis filogenético de retroviruses
(Quackenbush, S. and Casey, J.) Academic Press 2000

Existen 2 géneros de retrovirus que atacan a humanos identificados: el virus de la
inmunodeficiencia humana de tipo (VIH), y los virus linfotropicos de células T humanos
(HTLV).

2.2.3 El genoma retroviral

Todos los genomas retrovirales consisten en dos cadenas (filamentos positivos)
idénticas de moléculas de ARN, por lo que son los Unicos virus diploides conocidos. La
conservacion del genoma diploide de los retrovirus tiene un papel dominante en el ciclo
vital del virion. EI genoma diploide parece estar ligado fisicamente y el sitio en el cual el
acoplamiento ocurre se le llama sitio del acoplamiento del dimero (DLS). Debido a su
proximidad, el DLS contribuye como sefial para la encapsulacion de retrovirus. El

Retrovirus es una familia diversa, y sus ciclos vitales individuales varian extensamente.

Especificamente el ciclo vital retroviral comienza en el ndcleo de una célula
infectada. En esta etapa del ciclo vital el genoma retroviral es un elemento del ADN
integrado en el ADN de la célula huésped. Este proceso se invierte cuando el virus infecta

una nueva célula. Una vez dentro de la misma, la transcriptasa inversa del virus copia en
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ADN el ARN viral, luego elimina el ARN vy sintetiza una segunda hebra o cadena,
complementaria, del ADN, este ADN de cadena doble se inserta en el genoma de la célula
y se transcribe. En cuanto a su estructura todos los retrovirus patdgenos humanos tienen en

su genoma los tres genes fundamentales: GAG, POL y ENV.

-0
Reverse Transcriplion and Integration i — = [ — ] ":"
EiE— o Bl - = 5 i
Figura 2.10 Ciclo vital de retrovirus (Baxter Lab, 2006) Figura 2.11 Estructura de la region lider del VIH-2

(Griffin, 1997)
2.2.4 Retrovirus mas comunes en humanos

En la década de los 70°s surgieron dos retro vir6logos, Luc Montagnier
(Montagnier, 2002) y Robert Gallo (Gallo, 1984), en Francia y EEUU respectivamente, los
cuales se dedicaron afanosamente a encontrar retrovirus asociados a los canceres y a las
leucemias que se presentaban en el hombre. Robert Gallo anuncia el descubrimiento de un
retrovirus patogeno en el hombre especificamente en las células T de un linfoma cutaneo
humano al que denominaron HTLV (Human T-lymphotropic virus), asi se preciso este
retrovirus oncégeno humano. EI HTLV-I es un retrovirus oncogénico que causa un cuadro
de leucemia-linfomas de células T y un cuadro neuroldgico en el 5% de los pacientes que
infecta. Transcurri6 mucho tiempo antes que se desarrollaran las técnicas para lograr
identificar un retrovirus humano; fue en el afio 1980 que 2 equipos de investigadores, uno
en Japon y otro en los Estados Unidos, de forma casi simultanea, anunciaron el
descubrimiento del primer retrovirus humano, el virus linfotropico de células T humanas
tipo 1 (HTLV-I). Uno de estos autores fue Poiesz (Poiesz, 1980) y colaboradores. Este

hallazgo no fue fortuito, sino el resultado de una insidiosa y casi obsesiva busqueda hasta
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lograr demostrar en la especie humana lo que ya era conocido en otras especies (Takatsuki,
1992).

Los estudios realizados en Japdn sobre este peculiar proceso linfoproliferativo
frecuente en ese pais al que llamaron leucemia / linfoma tipo T del adulto (LLTA) sirvieron
de base para el descubrimiento de su agente etiologico, el HTLV-I. Posteriormente, este
retrovirus se ha asociado con otras enfermedades como la paraparesia espastica tropical
(PET) o mielopatia asociada al HTLV-I y entidades como el sindrome linforreticular (LRS)
de la edad pediatrica, uveitis, dermatomicosis y otros (Poiesz, 1980; Grant, 2002; Blank,
1992; Soriano, 1994; Takatsuki, 1992).

Existen otros dos retrovirus aislados a partir de muestras humanas: el HTLV-I1 que
se ha aislado de algunos casos de leucemias y los espumavirus, presentes en sistema
nervioso central. Sin embargo, para ninguno de estos dos virus se ha podido demostrar una
relacién causa efecto con alguna patologia. Siguen siendo por tanto "virus a la basqueda de

una enfermedad” (Alcami, 2007).

A partir del afio 1983, el descubrimiento de otro retrovirus patdgeno al ser humano
se llevo a cabo, al que Gallo llam6é HTLV-III (hoy conocido como VIH), mientras que
Montagnier, le Ilam6 "Virus de Inmuno Deficiencia Humana"™ VIH agente causal del
sindrome de inmunodeficiencia adquirida (SIDA); es con este suceso que los retrovirus
adquieren una gran importancia médica como agentes infecciosos novedosos. (Barre,
1983).

El VIH-1, causante de la inmensa mayoria de los casos de la actual pandemia del
Sindrome de inmunodeficiencia adquirida (SIDA) fue aislado por primera vez en el
Instituto Pasteur de Paris en 1983. El VIH-2, menos patdgeno, con una baja transmision y
por tanto menos extendido, causa SIDA (Sindrome de inmunodeficiencia adquirida) en un
porcentaje muy pequefio de los sujetos infectados y se encuentra limitado esencialmente a

paises del area del golfo de Guinea. Fue también aislado en el Instituto Pasteur en 1986.

El genoma del VIH-1, cuando esta integrado en el ADN del huésped, es decir

provirus, mide 9,8 kpb (9.800 pares de nucleétidos). Ambos extremos aparecen
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flanqueados por secuencias repetitivas (LTR). El provirus contiene 9 genes. Tres de
ellos codifican para proteinas estructurales comunes a todos los retrovirus (los genes
gag, pol y env), siendo los seis restantes genes no estructurales, que codifican para dos
proteinas reguladoras (genes tat y rev) y cuatro para proteinas de acceso (genes vpu,
vpr, vif y nef). El genoma del VIH-2 es algo mas largo (10,3 kpb) y le falta el gen vpu,
presentando en su lugar otro Ilamado vpx. Las proteinas estructurales son codificadas
por los genes gag, pol y env, y su secuencia cubre la mayor parte del genoma viral,

quedando so6lo una parte menor para el resto de los genes.
2.2.5 El Sindrome de Inmunodeficiencia adquirida: SIDA

SIDA son las siglas del sindrome de inmunodeficiencia adquirida y es una
enfermedad que afecta a los seres humanos infectados por el virus de inmunodeficiencia
humana (VIH). El virus causante del SIDA es un retrovirus no transformante perteneciente
a la familia de los Lentivirus. Los Lentivirus son retrovirus citopaticos que causan
fundamentalmente cuadros de inmunodeficiencia, sindromes neurolégicos y enfermedades
autoinmunes de evolucién lenta. El sida consiste en la incapacidad del sistema inmunitario
del ser humano para hacer frente a las infecciones y otros procesos patoldgicos, y se
desarrolla cuando el nivel de Linfocitos T CD4 desciende drasticamente en la sangre. Los
linfocitos T CD4 son el tipo de células a las que ataca el VIH. Aunque existen muchas
preguntas abiertas, los andlisis de los virus existentes en el chimpancé sugieren que la
subespecie “Pan troglodytes troglodytes” es probablemente el hospedador natural del VIH,
a partir del cual se produjo el salto a la especie humana, se cree que fue asi como emergio
el virus causante del SIDA. No se puede dar una fecha precisa sino sefialar periodos en que
esta probabilidad fue mayor. Sin duda el "salto™ inter-especie se ha producido en numerosas
ocasiones, ya que los chimpancés albergan el SIVcpz (virus con alta homologia con el VIH:
SIV) desde hace miles de afios. Sin embargo, los analisis de secuencias demuestran que el
salto inter especie que ha dado origen a la actual pandemia de SIDA es muy reciente, y se
sitGa entre los afios 1930-1950. En este periodo se construyeron infraestructuras en Africa
Central que movilizaron miles de obreros que frecuentemente se alimentaban de carne de

primates, y que vivian en condiciones de hacinamiento y esto probablemente facilito el
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éxito del "salto". Segun estas hipdtesis, los sujetos infectados volvieron a sus lugares de
origen o migraron a los suburbios de las capitales africanas diseminando la epidemia. A
partir de 1960, coincidiendo con los procesos de descolonizacion y los movimientos

migratorios, se produce la expansion de la epidemia de SIDA en el planeta.
2.2.5.1 Origenes y descubrimiento del SIDA

Los primeros casos de SIDA fueron descriptos en la ciudad de Los Angeles
(EEUU), en junio de 1981, alli el Dr. Michael Gottlich y colaboradores describen la inusual
aparicion de enfermedades caracteristicas de pacientes inmuno-deprimidos en pacientes
jévenes previamente sanos. Después se detectaron en las ciudades de San Francisco, y
Nueva York también. Dos afios después en el Instituto Pasteur de Paris, el profesor Luc
Montagner y su equipo examinan un ganglio extirpado de un enfermo y determinan que
existian rastros de la actividad bioquimica de un retrovirus, por lo que lo asociaron al
SIDA. Al afio siguiente en los USA, el profesor Roberto Gallo y sus colaboradores aislan

un virus y confirman los trabajos de Montagner.

En Enero de 1985 Montagnier y Gallo publican las secuencias genéticas de los virus
del SIDA que han identificado. Francia y EE.UU. comparten los derechos de la patente. En
1987 el presidente de Estados Unidos, Ronald Reagan y el entonces, primer ministro
francés Jacques Chirac, emiten un comunicado comun que pone fin a la controversia sobre
la paternidad del descubrimiento del nuevo virus. A partir de ese momento ambos

cientificos Gallo y Montagnier son descritos como los "co-descubridores” del VIH".
2.2.5.2 Estadisticas actuales

En el afio 2007, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) (UNAIDS , 2008;
WHO, 2008) publicé y estimé que aproximadamente 33 millones de personas tienen SIDA
en el mundo, pero existen 2.7 millones de personas que fueron recientemente infectadas en
este aflo. La OMS reporta ademas que el total de personas muertas por causa del SIDA en
el aflo 2007 son 2 millones aproximadamente. Mas referencias sobre estos datos el lector

puede apreciar la tabla 3, que se encuentra enseguida.
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Especificamente en México, el Gltimo reporte que ha difundido OMS es del afio
2008 (UNAIDS, 2008) donde publica datos del afio 2005 y 2007, informa que existian
180000 personas infectadas con VIH (adultos y nifios) en el afio 2005 y en el 2007 se

incremento a 200000 personas.

UNAIDS presenta en su documento “AlDS epidemic update” (UNAIDS, 2009) los
siguientes datos:

Personas viviendo con VIH en 2008: 33.4 millones [31.1-35.8]

Nuevos infectados con VIH en 2008: 2.7 millones [2.4-3.0]
Mouertes causadas por el SIDA en 2008: 2.0 millones [1.7-2.4]
2.2.5.3 Virus de la Inmunodeficiencia Humana (VIH)

El Virus de la inmunodeficiencia humana (VIH), es el virus que causa el sindrome
de inmunodeficiencia adquirida (SIDA) y pertenece a la familia de los retrovirus, se incluye
en el género Lentivirus y se han identificado dos tipos: VIH-1y VIH-2. El VIH-1 causa la
mayoria de las infecciones por el VIH en el mundo, mientras que el VIH-2 se presenta
sobre todo en Africa Occidental. El virion mide unos 120 nm de diametro y es
aproximadamente esférico, dotado de una envoltura y una capside proteica. Su genoma en
una cadena de ARN monocatenario que debe copiarse provisionalmente a ADN para poder
multiplicarse e integrarse en el genoma de la célula que infecta (ver figura 12).

Figura 2.12 Estructura del VIH. (Baxter Lab, 2006)
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El VIH, es un paradigma del agente infeccioso que utiliza todos los mecanismos de
evasion de la respuesta inmune e infecta las células CD4 T del sistema inmune cuya
funcién es la presentacion de antigenos; ingresa a las células utilizando receptores de
superficie que participan en la respuesta inmunologica como la molécula CD4 y los
componentes de la familia de receptores de quimosinas (CXCR4, CCR5 y CCR3) y posee

una alta frecuencia de mutacion que le permite cambiar sus determinantes antigénicos.
2.3 Sistema inmune del ser humano

Los leucocitos son células con nucleo, mitocondrias y otros organulos celulares que
son capaces de moverse libremente mediante seuddpodos, su tamafio oscila entre los 8 y 20
pum (micrémetro). Son las células responsables de las respuestas inmunitarias (Delves,
2000) por lo gue juegan un rol fundamental en la respuesta inmune, es decir su funcion es
proteger el organismo de infecciones producidas por gérmenes. Al igual que los globulos
rojos, los globulos blancos se forman en la médula 6sea y son creados por una célula
madre; Se desarrollan a partir de progenitores linfoides inmaduros. Hay diferentes grupos
de glébulos blancos: los llamados polimorfonucleares que comprende los neutréfilos,
eosinofilos y los baséfilos (conocidos como granulocitos); y los mononucleares que
contiene los linfocitos y los monocitos. Los linfocitos se dividen en dos grandes grupos,
linfocitos B y linfocitos T, segun que estos progenitores linfoides maduren en la médula
6sea (B) o en el timo (T), respectivamente. Es conveniente aclarar que las respuestas
inmunes especificas se dan en dos niveles: celular, en el que participan los linfocitos By T;

y humoral que viene dada por proteinas en disolucion, llamadas inmunoglobulinas.

Los glébulos blancos pueden atravesar las paredes de los capilares (los mas

diminutos vasos sanguineos) para atacar, destruir y consumir a los gérmenes invasores.
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Figura 2.13 a) Glébulos blancos, plaquetas (violeta), linfocito T (verde) y monocitos (dorado) © 2000
Dennis Kunkel, Ph. D. b) Clasificacion de Glébulos Blancos

Especificamente, los linfocitos B estan especializados en la produccién de
anticuerpos; los linfocitos T son responsables de las respuestas inmunes mediadas por
células, asi como de funciones de cooperacion para que se desarrollen todas las formas de

respuestas inmunes, incluida la respuesta de anticuerpos por los linfocitos B.
2.3.1 Linfocitos y su clasificacion

Los linfocitos son las células encargadas de la defensa especifica del sistema
inmune. Estas células presentan receptores en su membrana, el TCR (por sus siglas en
inglés: T cell receptor) en los linfocitos T y los anticuerpos en los linfocitos B, que les
permiten reconocer una enorme variedad de invasores patdgenos en el organismo. EI TCR
consiste en un conjunto de cadenas proteicas capaces de reconocer fragmentos de antigeno
presentados por moléculas MHC (por sus siglas en inglés: major histocompatibility
complex) y transmitir la informacion (sefial) al interior (Weil, 2004). Como se menciono
anteriormente y considerando estos receptores en la membrana se presenta comenta la

clasificacion siguiente.
2.3.1.1 Clasificacion de Linfocitos B

Linfocitos B: Son células especializadas que poseen receptores con distribucion
clonal que tras interaccionar con su ligando especifico (antigeno) secretan

inmunoglobulinas (Ig) denominadas ahora anticuerpos (Ac).

19



Los linfocitos B se originan y maduran en medula ésea pero una vez que hayan completado
estos cambios se ubican en los ganglios linfaticos, donde se activan en presencia de un
agente extrafo, con la ayuda de otro tipo celular, los Linfocitos T CD4 + o Linfocitos T

helper.

Los linfocitos B se clasifican en dos tipos: B-1 que producen anticuerpos IgM sin ayuda de
los linfocitos T y se subdividen en B-1a (células reaccionan ante polisacaridos extrafios) y
B-1b (reconocen autoantigenos); y los B-2 conocidos como los convencionales, se pueden
diferenciar en dos subtipos por su expresion de antigenos de superficie y por su
localizacion: las células B de la zona del manto que darén lugar a una respuesta primaria
rapida, fundamentalmente de Ig M, mientras que las foliculares daran lugar a respuestas de

isétopos cambiados.
2.3.1.2 Clasificacién de Linfocitos T

Los linfocitos T se clasifican en tres tipos (Regueiro, 1997). Las subpoblaciones de
linfocitos, de las que existen mas de 130, se pueden diferenciar por lo que, genéricamente,
se denominan antigenos de diferenciacion de leucocitos humanos y se designan como CD
(cluster of differentiation; el término cluster hace referencia al grupo de anticuerpos

monoclonales que los detectan).

1.- Linfocito T citotéxico: Son llamados también linfocitos T asesinos o T “killers” son los
encargados de atacar y destruir los antigenos o las células que los portan. Son células de
ataque directo, generalmente mediante la inyeccion de sustancias citotoxicas. Pueden atacar
a muchos organismos diferentes. Destruyen células pre-cancerosas y cancerosas. Estas
celulas tambien son llamadas linfocitos T CD8+; el término CDS8 significa cluster of
differentation 8, en inglés, y representa en la superficie de éstas células, la existencia una

glucoproteina del tipo inmunoglobulinas formada por dos cadenas, alfa y beta.

2.- Linfocito T Colaboradores. Conocidos también como linfocitos T auxiliares o en inglés
"T Helper Cells", estan involucrados en la activacion y direccién de otras células
inmunitarias, y son particularmente importantes en la respuesta inmune adaptativa. Son los

mas numerosos y ayudan a otros componentes del sistema inmune llevando a cabo varias
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funciones como aumentar la activacion de linfocitos B los cuales forman anticuerpos, de los
linfocitos T exterminadores (citotoxicos) y linfocitos T supresores; pero también
aumentando la actividad bactericida de fagocitos como los macréfagos; es por esto que el

origen de su nombre de auxiliares o cooperadores.

Estas células también son llamadas linfocitos T CD4+; el término CD4 significa
“cluster of differentation 4”, en inglés, y representa la existencia, en la superficie de éstas

células T una glucoproteina monomérica del tipo inmunoglobulinas.

Los linfocitos T helper se subdividen en TH1 y TH2 dependiendo del patron de
citocinas que secretan. Los linfocitos TH1 participan en las respuestas celulares ayudando a
macrofagos y células citotoxicas en la destruccion de patdgenos intracelulares (virus,
micobacterias...). Los linfocitos TH2, sin embargo, cooperan con los linfocitos B en las

respuestas humorales frente a patdégenos extracelulares (bacterias, helmintos...).

3.- Linfocito T supresor: Conocido también como Linfocito T regulador. Inhibe la funcién
de otros linfocitos T, para evitar respuestas inmunitarias excesivas. Son importantes para
que el sistema inmune no ataque a los propios tejidos del individuo, manteniendo asi la
homeostasis y la tolerancia autoinmune. En esta sub-poblacion se encuentran TCD4+ y
TCD25+

2.3.2 Darios celulares causantes por VIH

Las células humanas que infecta el VIH con mas frecuencia son los leucocitos T-
CD4, y cuando éstos se multiplican para combatir infecciones, también hacen mas copias
del VIH involuntariamente. En infecciones prolongadas por VIH, el numero de células T-
CD4 disminuye. Este es un signo de que el sistema inmune se ha debilitado. Cuanto mas
bajo sea el recuento de células T-CD4, mas posibilidades hay que el individuo se enferme.
Cuando el VIH se acopla a una celula T-CD4, utiliza moléculas, especificamente proteinas,
presentes en la superficie de la célula, estas se llaman receptores o quimosinas. El primer
receptor que el VIH utiliza es la molécula CD4 del linfocito T. El virus luego usa un
“correceptor”, que es otra proteina que se encuentra en la membrana del linfocito la

proteina CCR5 0 CXCR4.
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El término CCRS Significa en Inglés “chemokine (C-C motif) receptor 5 donde C-
C es un dimero del aminodcido Cistina. La proteina CCR5 funciona como un receptor
quimico (chemokine), y en los humanos es codificada por el gene CCR5 (Samson , 1996) el
cual se localiza en el cromosoma 3 en la posicion 21. EI CCR5 también ha sido designado
recientemente CD195 (Cluster de diferenciacion 195). Por otra parte el término CXCR4
significa “CXC chemokine receptors” donde CXC representa un trimero de aminodcidos
Cistina-otro AA-Cistina. Esta proteina también es llamada Fusina y se encuentra en la

membrana y funciona también como un receptor quimico.

El VIH generalmente usa uno u otro de éstos correceptores para ingresara al
linfocito. E1 VIH que usa el correceptor CCRS se llama “tropico para el CCR5” o “RS5
tropico”. Sin embargo, el tropismo viral puede ser CCR5, CXCR4 6 “doble/mezclado”
(D/M) si algunas de las cepas de virus usan un solo correceptor o ambos.

El sindrome de inmunodeficiencia humana o SIDA, es la expresion final de la
infeccion por el VIH. Es decir cuando el VIH ha penetrado los linfocitos T-CD4+. La
infeccion por este virus ocasiona la destruccion del sistema inmune principalmente. Estas
manifestaciones clinicas se deben al tropismo tanto macrofagico como linfocitario del virus
(Kedzierska, 2003). ElI VIH presenta una preferencia para infectar a linfocitos T-CD4
(Alcami, 2000; Haase, 1996) en los que la replicacion es activa y muy agresiva, lo que

provoca como caracteristica de la infeccion una profunda inmunosupresion.
2.3.3 Analisis que revelan la presencia de VIH en el ser humano

Existen varios métodos o andlisis para detectar la presencia del virus de la
inmunodeficiencia humana (VIH); el andlisis del VIH se refiere a las pruebas que
determinan si un individuo estd o no infectado con el VIH, que causa el sindrome de
inmunodeficiencia adquirida (SIDA), enfermedad extendida por todo el planeta. Existen
varios tipos de analisis que generalmente se practican en muestras de sangre obtenidas de
individuos en estudio, aunque también se utilizan muestras de orina y otros fluidos
corporales, inclusive en raspados de mejilla. Los diferentes tipos de analisis en la muestra

son del tipo fisico, quimico y genomico. Lamentablemente, las pruebas de sangre no
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funcionan muy bien durante las primeras semanas de infeccion. Si la prueba sale negativa
la persona debe esperar unas semanas o0 hasta 3 meses para hacerse de nuevo la prueba ya

que el virus no se detecta muy bien durante las primeras semanas de infeccion.

Los andlisis mas comunes para detectar si una persona esta infectada con VIH se

mencionan de forma general enseguida.

Anélisis de deteccidn de anticuerpos: Estos analisis buscan “anticuerpos” contra el VIH en

la sangre, saliva u orina. Laboratorios Abbot (Abbot Lab, 2006) produce dos tipos de
prueba: “MEIA” o “ELISA” (Denis, 1998), y “Western Blot” (Denis, 1998; BIO-RAD,
2006)

Analisis de carga viral: Mide la cantidad de VIH en la sangre. Existen varios tipos de
analisis. Laboratorios Roche y Abbott. (Roche Lab, 2006; Abbott Lab, 2006), utilizan el

método PCR (polymerase chain reaction). Bayer (Bayer Lab, 2006) utiliza el método

bDNA (branched DNA) que combina la muestra con un material que emite luz.
BioMerieux (Biomerieux, 2006), produce el método NASBA que amplifica las proteinas

virales para producir un conteo.

Analisis de linfocitos T: Consiste en realizar un conteo de células CD4 y CD8 en la

muestra.

Deteccién de virus con SERS: Los principios del fenémeno de exaltacion (dispersion)

Raman por sus siglas en inglés SERS, actualmente se estan aplicado en mdltiples areas
cientificas, como la Fisica y la quimica (Matthew, 2004; Alexandre, 2004), pero ha tomado
gran importancia la aplicacién en bioguimica, especificamente en la deteccion de virus
(Shanmukh, 2008; Kinkade, 2007). Recientemente se han realizado estudios para detectar
la presencia de virus en la sangre con la técnica de SERS. La técnica SERS fue usada para
obtener un espectro Raman de las cadenas (Al/long, B1 y A2) del virus respiratorio
syncytial (RSV), causante de un tipo de gripe (Shanmukh, 2008), donde este estudio
presenta un indice de reproductividad alto, y el tiempo que se requiere para obtener
resultados es muy corto comparado con otros analisis bioquimicas tradicionales como el

PCR. La diferencia es de horas a segundos. Considerando el alto indice de mutacion que
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presentan los virus en la actualidad, la eficiente deteccion de éstos en el organismo es
fundamental, para prevenir enfermedades y contagios posteriores. (Kinkade, 2007
Shanmukh, 2006)

Con espectroscopia Raman mejorada con el uso de nano particulas (nanorods) de
plata, Yiping Zhao y colaboradores de la Universidad de Georgia en USA, han reportado
que encontraron los espectros de diferentes tipos de virus (Shanmukh, 2006). Los espectros
reportados son Adenovirus, Rhinovirus y VIH. Este es un adelanto importante en el campo
de la medicina puesto que el diagnostico rapido y efectivo de la presencia de estos
microorganismos en el ser humano favorecera la pronta prescripcion médica y por lo tanto

la disminucion de morbilidad y mortalidad de los poblacion.
2.3.4 Etapas de desarrollo del VIH en el organismo humano

El VIH al ingresar en el organismo del ser humano pasa por varias etapas: infeccion,

incubacidon, comienzo de la enfermedad y el VIH avanzado (SIDA).
1) Etapa de infeccion

Ocurre durante las primeras cuatro semanas después que una persona se infecta con
el VIH. En esta etapa el paciente puede sentir sintomas de un resfriado como irritacion de
garganta, fiebre, dolor de cabeza, dolor de estomago, diarrea y cansancio. Otros sintomas
que presenta el paciente son manchas en la cara o pecho, sudores por la noche, dolor en las
coyunturas y los masculos, nausea, vomitos e inflamacién en las glandulas linfaticas
(brazos, cuello y abdomen). En forma menos frecuente el VIH puede causar una
inflamacion en el cerebro, que causa confusion, dolor de cabeza, problemas en el sistema

nervioso y hasta coma.
2) Etapa de incubacion

Los pacientes, después de recuperarse de los sintomas antes mencionados y que
usualmente es muy rapida, entran en el periodo de incubacion. Este periodo puede durar
hasta 10 afios 0 méas. Durante la incubacion los pacientes son asintomaticos, se ven y se
sienten saludables. La mayoria de los adultos en el mundo con VIH estan en esta etapa
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3) Comienzo de la enfermedad

Después del periodo de incubacion las personas con VIH se enferman. El virus
debilita tanto su sistema inmunologico que empiezan a tener infecciones que un sistema
saludable pudiera combatir facilmente. Las personas comienzan a perder mucho peso y

pueden sufrir de malnutricién si no comen alimentos adecuados.
4) VIH avanzado (SIDA)

Una vez la persona desarrolla una o varias enfermedades o infecciones oportunistas
y las células T4 disminuyen en el cuerpo, la persona es diagnosticada con SIDA. En esta
etapa la salud de la persona empeora a medida que la enfermedad oportunista (cancer,
pulmonia o tuberculosis) progresa en el cuerpo. Eventualmente la persona muere por una de

estas enfermedades.
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2.4 Inteligencia Artificial y Bioinformatica
2.4.1 El concepto de Bioinformética.

Los instrumentos proporcionados por la Biologia Computacional (BC) permite
actualmente a los cientificos trabajar con simulaciones de sistemas de bio-moléculas
activos, analisis de datos en forma acelerada, este fendmeno es conocido como “en silico”
(Miramontes, 1992). La BC se define como “el desarrollo y la aplicacion de métodos
analiticos en datos, en modelado matematico y en técnicas de simulacion computacionales
obtenidas del estudio de sistemas biologicos, psicologicos y sociales” (BISTI, 2000). La
biologia computacional proporciona hipotesis de investigacion de un problema bioldgico
especifico usando computadoras y datos simulados. Con la aplicacion de estas técnicas
computacionales al procesamiento de la informacion bioldgica (sistemas bioldgicos) y el
uso y aplicacion de métodos propios de disciplinas como matematicas aplicadas, ciencias
computacionales (informatica), estadistica, inteligencia artificial (Heuristicas), ciencias de
la salud, etc. nacié la Bioinforméatica (en Inglés: Bioinformatics), esta nueva ciencia
proporciona a los cientificos una nueva arquitectura de soporte. Formalmente la
Bioinformatica fue definido como “Investigacion, desarrollo y aplicacion de instrumentos
computacionales y acercamientos para ampliar el uso de datos biolégicos, médicos,
comportamiento y de salud, incluso aquellos para adquirir, almacenar, organizar, archivar,
analizar, o visualizar tales datos” (BISTI, 2000). En otras palabras, la Bioinformatica se
encarga de abordar los problemas de almacenamiento y de analisis de la informacion que se
produce a partir del creciente desarrollo de las tecnologias aplicadas a los sistemas
bioldgicos. Es importante considerar la existencia de grandes &reas de investigacion de la
Inteligencia Artificial como son los algoritmos genéticos y de las herramientas informaticas
existentes como son las bases de datos, almacenes de datos (data warehouse), mineria de
datos (data mining), mineria de datos en la Web (web mining), tecnologias colaborativas,
algunos lenguajes de programacion, etc. Es importante saber si existen diferencias entre
Biologia Computacional (BC) y Bioinformatica; Hoy, los limites entre bioinformatica y
biologia computacional no estan claros. Las ramas de la biologia como el estudio de la

estructura tridimensional de las biomoléculas, como parte de la filogenética el
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establecimiento de inferencias evolutivas a partir de secuencias nucleotidicas y
aminoacidicas, estudio de asociacion que se refiere al estudio de la implicacion de
diferentes alelos en procesos patoldgicos; tienen un punto en comdn que es el uso
ineludible de herramientas computacionales, es por esto que durante muchos afios
estuvieron agrupadas bajo la denominacion general de Biologia Computacional (BC). Pero
actualmente las ramas de la biologia mencionadas e inclusive las nuevas ramas (se
mencionan mas adelante), estan siendo agrupadas en el concepto de Bioinformatica. Si
fuera posible definir diferencias ente BC y Bioinformatica, es que la Bioinformatica se
aplica preferiblemente a la obtencion de conocimiento con sentido biolégico a partir de
datos, mas que a la busqueda de nuevas vias para el manejo y gestion de estos.

2.4.2 Origenes de la Bioinformatica

El término Bioinformatica se comenzd a utilizar en la década de los 90°s, pero se ha
venido gestando desde que comenzaron a utilizarse las computadoras en las universidades

y centros de investigacion para ensayos bioldgicos a mediados de los afios 60°s.

Desde los descubrimientos de Watson y Crick en 1953 (Watson, 1953) vy el
desciframiento del genoma humano en el afio 2000, descubrimientos de gran alcance estan
siendo constantemente hechos. La finalizacion de la secuenciacion del genoma humano en
el abril de 2003 marcé el principio de una nueva era para la biologia moderna, estamos
ahora en una era gendmica y como se menciond previamente, tuvo lugar la aparicion de la

Bioinformatica con sus areas actuales.

Estas areas o campos a que se refiere el texto son términos cientificos creados a
partir de cambios en la estructura de palabras que desde su etimologia, donde se sustituye
el sufijo -omas (en ingles -omes) por el sufijo -omico (en inglés —omics), dando lugar a
nuevos campos de estudio. Enseguida se expresan algunos ejemplos para explicar lo antes
dicho. La palabra “Genomas” que se referente al estudio de los genomas en cualquier
especie (en inglés Genomes) se sutituye el sufijo —omas por el sufijo -omico, creandose la

palabra Genomico (en inglés Genomics), es decir, se cred la palabra Gendmico a partir de
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Genomas. A partir de lo anterior, se han creado una infinidad de nuevas ramas en las areas

de la Bioinformatica.
2.4.3 Instituciones y Centros de Investigacion en México y el mundo

En afios recientes, Institutos y Centros de investigacion alrededor del mundo se han
fundado, en esta seccidon se mencionan solo los mas importantes de acuerdo al prestigio y

factor de impacto actual.

Importante y mas utilizado es el Centro Nacional para la Informaciéon de
Biotecnologia (siglas en inglés NCBI) fundado en 1988 (NCBI, 2009), donde es posible
encontrar una gran cantidad de informacién, sobre genomas, proteinas, clasificacion de

microorganismos como bacterias y virus, etc.

El Instituto Sanger fundado en 1992 (SI, 2009), es un instituto de investigacion
sobre genomas, fundado inicialmente por Wellcome trust (WT, 2009), donde generan
secuenciamiento (sequencing) en gran escala, mantienen y generan elementos informaticos
y analisis de variacion genética con la finalidad de entender la funcion de los genes, generar

datos y recursos que apoyen la investigacion biomédica, etc.

El Instituto de Bioinformatica Europeo (Siglas en Inglés EBI) (EBI, 2009) que
forma parte del Laboratorio de Biologia Molecular Europeo (EMBL) fundado en 1994,
tiene investigacion especializada y grupos de servicios que proporcionan datos biol6gicos
valiosos y utiles para ayudar a la comunidad cientifica en el entendimiento de datos

genoémicos y protedbmicos.

Se visualiza una futura era Gendmica, donde la medida de niveles de ARN
mensajero, analisis de expresion de proteinas, prediccion de estructuras de proteinas,
interaccion es proteina-proteina, analisis de secuencias, analisis de expresion genetica,
analisis de regulacién bioldgica, modelado de sistemas biolégicos, métodos de

secuenciamiento, etc., estan ocurriendo.

En México el desarrollo de la Bioinformética con el uso de sus herramientas ha

tenido lugar en varias instituciones y centros de investigacion. Por mencionar los mas
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importantes, actualmente la Universidad Nacional Auténoma de México, a través del
Centro de Ciencias Gendmicas Y la Sociedad Mexicana de Ciencias Genomicas colabora

en el desarrollo y mantenimiento del Nodo Nacional de Bioinformatica.

El Centro de Ciencias Genomicas (CCG), es miembro de la Red Europea de
Biologia Molecular (EMBnet), y tiene a su cargo el Nodo Nacional de Bioinformatica
(EMBnet México). Este centro de investigacion cuenta ademas con bases de datos
disponibles en internet e impulsa, mediante cursos y talleres, la formacion de profesionistas
y doctores en el area, entre otras actividades. Otra institucion importante en nuestro pais es
el Instituto Nacional de Medicina Genomica (INMEGEN), la cual esta a la vanguardia en
este campo. Otras instituciones participan también como UAM, ITESM y UAM estan

desarrollando proyectos Bioinformaticos.

El Dr. Julio Collado Vides, director del Centro de Ciencias Gendmicas (CCG) de la
UNAM, es uno de los pioneros de la Bioinforméatica en México; recientemente fue
reconocido con el premio “Robert F. Kennedy Visiting Professors in Latin American

Studies Award”, que otorga la Universidad de Harvard.
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2.5. Sistema Inferencial Adaptativo Neuro-Difuso
2.5.1 Algunas Técnicas recientes de Inteligencia Artificial.

Las técnicas de IA buscan soluciones a problemas de diferente indole y utilizan
métodos de busqueda que se dividen, en globales y locales. Los métodos globales tratan
de encontrar el maximo absoluto (global) de un problema, mientras que los métodos
locales se concentran en la vecindad de la solucién generada inicialmente, y por lo
tanto, necesitan alguna técnica adicional, para acercarse al maximo global o absoluto.

Con lo anterior se pueden destacar dos tipos: Métodos hibridos y métodos exhaustivos.

En algunos problemas donde el espacio de busqueda es suficientemente pequefio y
enumerable, se pueden usar métodos de busqueda exhaustiva (enumerativas): se examinan
una por una todas las soluciones posibles, y se da por buena aquella que tenga el maximo

valor de la funcion objetivo.

Los algoritmos de busqueda local parten de una solucion inicial, y, aplicandole
operadores de variacion, la van alterando; si la solucion alterada es mejor que la original, se
acepta, si no lo es, se vuelve a la inicial. El procedimiento se repite hasta que no se
consigue mejora en la solucion. Los procedimientos de busqueda local mas usados son los
basados en el gradiente: en este caso, el operador de variacion selecciona una nueva
solucion teniendo en cuenta la derivada de la funcidon que se quiere optimizar en el punto,
tratando de ascender o descender usando el gradiente hasta llegar a un punto de inflexion

donde no se puede obtener ninguna mejora adicional.

Uno de los métodos mas conocidos son los algoritmos voraces o greedy, que
funcionan de la forma siguiente: para cada variable, se asigna aquél valor que maximice
alguna funcién de utilidad. Los algoritmos voraces sustituyen un criterio de optimalidad
global por un criterio en cada paso; no siempre los dos se corresponden, y por tanto, no

tienen porqué hallar el méximo global del problema.

Los métodos de basqueda global tratan de escaparse de los méaximos locales,

explorando mas eficientemente el espacio de busqueda. Generalmente, afiaden algun
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componente aleatorio a la busqueda, de forma que, si se encuentra un minimo local, se salte
a otro punto del espacio de blsqueda, donde pueda haber otro méaximo, posiblemente
global.

Por mencionar algunas técnicas actuales, se puede mencionar varias técnicas o
algoritmos, por ejemplo “Ascenso de colinas” el cual es un algoritmo de busqueda local, el
cual siempre hace la mejor eleccion disponible en cada paso, con la esperanza de que se
pueda obtener el mejor resultado global. EI método termina cuando no hay mejoras, o
cuando se alcanza un namero predefinido de iteraciones. Otra técnica de busqueda local es
el “Enfriamiento simulado” que a diferencia del Ascenso de Colinas, permite escapar de
optimos locales (Glover, 2003). Inicialmente el algoritmo fue propuesto por Kirkpatrick,
Gelatt, y Vecchi en 1983 (Kirkpatrick, 1983); y desde entonces, se han reportado multiples
implementaciones muy exitosas en diferentes areas; (Corana, 1987; Meijer, 1998; Coleman,
2004; Hsu, 1993; Michielsen, 1992; Pepper, 2000; Ohlmann, 2000; Wu, 1992; Klein, 1989;
Marinari, 1992; Bohachevsky, 1988, entre otros.

La “Busqueda tabu” (BT) es una técnica heuristica para solucionar problemas de
optimizacion combinatoria; sus origenes se ubican a fines de los afios 60s y principios de
los 70s, y se atribuye a Fred Glover (Glover, 1986; Hansen, 1986).

BT es un procedimiento heuristico de "alto nivel" que se utiliza con gran éxito para resolver
problemas de optimizacidn cuya caracteristica principal es la de "escapar” de los éptimos
locales, y puede verse como una meta-heuristica que se superpone a una técnica de
bdsqueda y que se encarga de evitar que dicha técnica caiga en 6ptimos locales prohibiendo
(o, en un sentido mas general, penalizando) ciertos movimientos. Este algoritmo se utiliza
principalmente en la optimizacion de tiempos y movimientos en la industria, por ejemplo la

optimizacion de agendas (Richards, 2003).

La meta-heuristica llamada algoritmos genéticos (AG’s), introducido por Koza
(Koza, 1980) en el afio de 1992. AG’s mantiene una poblacion de individuos P(t) que
evolucionan en cada generacion que se crea. Cada individuo representa una solucién
potencial a un problema en estudio. Algunas aplicaciones recientes de esta meta heuristica

estan, entre otras, en resolver problemas de calendarizacién de eventos, optimizacion de
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mecanismos quimicos para la oxidacion de hidrocarbonos liquidos (Wade, 2005),
conformacién de muestras proteicas en el area de bioquimica (Yang, 2006), andlisis de

multi-componentes adaptativos en el area de quimica (Zinn, 2005), entre otros.

“Colonia de hormigas” algoritmo propuesto por Dorigo et al. (Dorigo, 1991,
Dorigo, 1996), que se basa en el comportamiento colectivo de las hormigas en la busqueda
de alimentos para su subsistencia, de esta forma se abordan posibles soluciones a un
problema en estudio. Estos son solo algunos ejemplos de técnicas de IA, pero si ser los mas
importantes, este trabajo se centra en el uso y estudio de las técnicas de Logica difusa y
redes neuronales artificiales mezcladas en lo que se llama un sistema neuro-difuso,

especificamente un sistema adaptativo inferencial neuro-difuso (ANFIS).
2.5.2 Légica difusa

Conocida también como logica borrosa (Fuzzy logic) se fundamenta en permitir
manejar informacion vaga o de dificil especificacion si se quisiera hacer cambiar con esta
informacion el funcionamiento o el estado de un sistema especifico. Se ha considerado de
manera general que la logica difusa se inicid en 1965, en la Universidad de California en
Berkeley por Lotfi A. Zadeh (Zadeh, 1988). Es entonces posible con la légica borrosa
gobernar un sistema por medio de reglas de “sentido comun™ las cuales se refieren a
cantidades indefinidas. La légica difusa es entonces definida como un sistema matematico
que modela funciones no lineales, que convierte unas entradas en salidas acordes con los

planteamientos l6gicos que usan el razonamiento aproximado.

El término “difuso™ se debe a que los valores de verdad no-deterministas utilizados
en la logica tienen, por lo general, una connotacion de incertidumbre. La clave de esta
adaptacion al lenguaje, se basa en comprender los cuantificadores de nuestro lenguaje. Lo
difuso puede entenderse como la posibilidad de asignar mas valores de verdad a los
enunciados que los clasicos “falso” o “verdadero”, es decir, se les asocia valores de verdad
que son grados de veracidad o falsedad. El objetivo de todo sistema manejador de una
logica difusa es describir los grados de los enunciados de salida en términos de los de

entrada.
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En la logica clasica o rigida (crisp logic) una proposicion sélo admite dos valores:
verdadero o falso, mientras que en la logica difusa, admite multiples valores de verdad, es
decir, es una logica multivaluada que no impone a sus enunciados Unicamente valores falso
o0 verdadero. La logica difusa procura crear aproximaciones matematicas en la resolucién
de ciertos tipos de problemas, es decir pretenden producir resultados exactos a partir de
datos imprecisos, en otras palabras, la logica difusa se caracteriza por querer cuantificar

incertidumbre.

La légica difusa es entonces, un intento por modelar incertidumbre o la imprecision
en el conocimiento (McNeill, 1994). La logica difusa ha cobrado una gran fama por la
variedad de sus aplicaciones, las cuales van desde el control de complejos procesos
industriales, hasta el disefio de dispositivos artificiales de deduccion automatica, pasando
por la construccion de artefactos electrénicos de uso doméstico y de entretenimiento, asi
como también de sistemas de diagnostico. La expedicion de patentes industriales de
mecanismos basados en la logica difusa tiene un crecimiento sumamente rapido en todas

las naciones industrializadas del orbe.

El concepto clave para entender cdmo trabaja la légica difusa es el conjunto difuso.
Es importante definir éste concepto. Un conjunto difuso es funcion que a cada elemento del
universo le asocia su grado de pertenencia, es decir, es una coleccién bien definida de
elementos donde a cada elemento del universo se le asocia un grado de pertenencia, que es
un namero entre 0 y 1. En tanto el grado de pertenencia sea mas cercano a 1 tanto mas
estard el elemento en el conjunto y en tanto el grado de pertenencia sea mas cercano a 0
tanto menos estara el elemento en el conjunto. En la teoria de conjuntos difusos se definen
también las operaciones de union, interseccion, diferencia, negaciéon o complemento, y

otras operaciones sobre conjuntos en los que se basa esta logica.

La teoria clasica de conjuntos solo contempla la pertenencia o no pertenencia de un
elemento a un conjunto, sin embargo la teoria de conjuntos difusos contempla la
pertenencia parcial de un elemento a un conjunto, es decir, cada elemento presenta un grado
de pertenencia a un conjunto difuso que puede tomar cualquier valor entre 0 y 1. Este grado

de pertenencia se define mediante la funcidn caracteristica asociada al conjunto difuso: para
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cada valor que pueda tomar un elemento o variable de entrada x la funcion caracteristica

Ma(X) proporcional el grado de pertenencia de este valor de x al conjunto difuso A.

Formalmente, un conjunto clasico A, en un universo de discurso U, se puede definir
enumerando los elementos que pertenecen al conjunto, especificando las propiedades que
deben cumplir los elementos que pertenecen a ese conjunto o, en términos de la funcion de

ﬂA(x):{l;Xe A}

pertenencia pa(X):

O;xg A

En cambio un conjunto difuso en el universo de discurso U se caracteriza por una
funcién de pertenencia pa(x) que toma valores en el intervalo [0,1] y puede representarse
como un conjunto de pares ordenados de un elemento x y su valor de pertenencia al

conjunto: A={(X, 1, (X)) | x € X}

Los componentes bésicos de la ldgica difusa son los conjuntos borrosos (fuzzy sets).
Un conjunto borroso es un conjunto sin limites definidos, significa que contiene elementos
pertenecientes en grados parciales al conjunto, contrariamente a la teoria determinada
clasica basada en la logica rigida (crisp logic) donde cada elemento pertenece enteramente
0 no a un conjunto. El grado de la pertenencia de un elemento al conjunto representa la
compatibilidad de ese elemento con la idea que el conjunto representa. Los conjuntos
borrosos se representan en una grafica donde el eje horizontal corresponde a los elementos
en el conjunto, el eje vertical corresponden al grado pertenencia del elemento al conjunto y
la curva define cdmo cada elemento esta presente en el espacio de pertenencia. Esta curva
se llama la funcion de pertenencia (MF Membership function). Hay diversos tipos de
funciones de pertenencia, los cuatro tipos estandares son: Z, lambda, pi y S (McNeill,
1994).

Otro concepto que es importante definir es una variable linguistica, la cual es una
variable que combina las categorias subjetivas multiples que describen el mismo contexto,
los valores posibles de una variable linglistica son Ilamados términos linglisticos y son
definidos por los conjuntos borrosos. La funcion principal de una variable linguistica es

traducir un valor numérico a un valor linguistico por medio de los conjuntos borrosos. Estas
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variables linguisticas son el mecanismo para convertir los valores numéricos en valores
categoricos. Los conceptos anteriores se pueden apreciar en el ejemplo siguiente (Jang,
2007).

Si X = “Edad”, los conjuntos difusos pueden ser “joven”, “maduro” y “anciano”
representados por las funciones de pertenencia (MF): Mjoven(X), Mmaduro(X), ¥ Manciano(X)
respectivamente. De esta forma la variable linguistica “Edad” puede tomar varios valores

linglisticos, como joven, maduro y anciano. Las funciones de pertenencia para estas

variables linglisticas se aprecian en la figura 2.15.

Joven Anciano

1 |

Maduro
o7
o3

(@] !
(@] 15 45 55 85

INtervalos borrosos

Figura 2.15 Funciones de pertenencia de variables lingisticas Joven, Maduro y Anciano

Un conjunto difuso esta caracterizado por sus funciones de pertenencia, las cuales

son de una dimension y de dos dimensiones.

Las funciones de pertenencia de una dimension, es decir, con una sola entrada son muy
variadas. La literatura refiere varios tipos (Jang, 2007), como Triangular, Trapezoidal,
Gaussiana, Campana, Sigmoidal, etc. Algunos ejemplos de funciones de pertenencia p
donde X es el conjunto de los nimeros reales. En este caso, normalmente se usan funciones

estandarizadas, con parametros ajustables.

a) Funcion S, tres parametros:
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S(x:e.f.c)=0 para r <o )
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En S(x; a,B,c), el parametro f es el valor de X en el cual S=1/2, o sea: f=(a+c)/2
b) Funcion triangular, tres pardmetros:
Funcion de Pertenencia Triangular
3 1
c A
(x—-a c-x € 08 /
tri{x: a.b.c) = max (min I '1—. — |, 0) e \,‘
\b-a e¢-b) ﬁ':[]ﬁ .\I
o |
E 04 \'\
_O II'\
S 02 \
/ \
D £ |1
0 50 100
c) Funcion trapezoidal, cuatro parametros:
Funcion de Pertenecia Trapezoidal
8 1
= {
D |
€08 | \
(x—a d—x) 5 'I \
rap (x:a.b.c.d) = max (min |- 5 ~1.0) o 06 /
\b-a d-c) o | \
T 04 f \
5 \
S 02 | \\
U II
0 50 100

d) Funcion Gaussiana, dos parametros:
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Funcion de Pertenencia Gaussiana

L1e]
2
E -’f/r\'-,
((x=c + []Ei' I."'l \._"I
- [T / \
gauss (x;0.,¢) =e - ° T 06} / N‘\\
=) ,."'I \
5 04f \
S / \
0.2¢ \
0 , —
0 50 100
X
e) Funcion sigmoidal, dos parametros:
1

sigmoid x:a.c) =
1 ( ‘) 1+exp [-a(x —c)]

f) Funcion campana, tres parametros:

Funcién de Pertenencia Campana

08 |

bell (x.a.b.c) = 7T
"I 06 .' \

04 | '.
02

Valor de Pertenencia

En las funciones de membrecia de dos dimensiones se requieren dos entradas, y algunas

veces esto es conveniente.

Las principales operaciones entre los conjuntos difusos son:

Conjunto complemento M) =1-p(x)

Union de conjuntos: Mg () = méxlpe (). s ()]
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Interseccion de conjuntos Hang () = minlp (), ()

En la logica difusa, las relaciones difusas que representan el grado de presencia o ausencia
de asociacion, interaccion o interconexion entre los elementos de dos o mas conjuntos

difusos, son imprescindibles. Por ejemplo, la expresion:

T I _{ _. N N T f}» - -
RU.V)=(x.y g y)| (x.v) e UxV| representa una relacion difusa donde U y V son
dos universos de discurso, y la relacion difusa R (U,V) es un conjunto difuso en el espacio
producto UxV que se caracteriza por la funcion de pertenencia Ha(X. ¥) donde x pertenece

a U ey pertenece a V.

La interseccién o unién entre R y S, que son composiciones entre las dos relaciones, se
definen como:
Hpns(x.¥) = gl p ) ug(x. )
Hg_s (T 1} = Mg (.Y,_l«‘)(‘B .“5'(-"'- .V)
La interaccion de dos conjuntos difusos A y B por ejemplo, se expresa en general

por una funcion T. Los operadores T-norm y T-conorm son generalizaciones de los

operadores l6gicos OR (union) y AND (interseccion), (Jang, 2007).
En el caso de T-norm (AND):

Es una familia de operadores de mapeo T: [0,1]x[0,1] — [0,1], cuya notacion es:

a AND b =[aTb] =T(a, b) y cumple las siguientes propiedades:

T(a,b)=T(b,a) Propiedad conmutativa
T(T(a,b),c)=T(a,T(b,c)) Propiedad asociativa
Si a>c y b>d entonces T(a,b) >T(c,d) Monotonia

T@l) =a Condicidn de borde

En el caso de T-conorm (OR):
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Es una familia de operadores de mapeo S: [0,1]x[0,1] — [0,1], cuya notacién es:

a OR b =[aSb] =S(a, b) y cumple las siguientes propiedades:

S(a,b)=S(b,a) Propiedad conmutativa
S(S(a,b),c)=S(a,S(b,c)) Propiedad asociativa
Si a>c y b>d entonces S(a,b) >S(c,d) Monotonia

S(a,0)=a Condicidn de borde

Algunas T-norm y T conorm han sido propuestas por Yaguer (Yaguer, 1980) y Sugeno
(Sugeno, 1977).

Proposiciones borrosas: Una proposicion, regla o clausula borrosa establece una relacion
entre valores de un dominio y el espacio borroso. Existen proposiciones condicionales e

incondicionales.
En cuanto a la proposicion borrosa incondicional, existen dos tipos:

a) Sin calificadores: Es de la forma: A is B, donde A y B representan un conjunto de

valores linguisticos representados por conjuntos borrosos:

Ji _!I[ ¥)=a then resultado = U

b) Con calificadores: Es de la forma: Proposicion(A is B) is C.,
min{ ;JA(X).;:B(.Y)} = ¢r. then resultado(x) 1~1 ()

En cuanto a la proposicion borrosa condicional, que combina uno o mas conjuntos
borrosos de entrada (antecedentes o premisas) y asocian uno de salida (consecuente), son
reglas del tipo: if x is Atheny is B, o if x is A then C, donde: x is A es el antecedente y
representa un conjunto de valores linguisticos definido por un conjunto borroso en el
universo de discurso X; y is B o C es el consecuente que puede o no seguir logica borrosa.
Si sigue logica borrosa, representa un conjunto de valores linglisticos definido por un
conjunto borroso en el universo de discurso Y. Hay dos formas basicas de reglas borrosas

condicionales, el sistema Mamdani donde el antecedente y consecuente son conjuntos
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borrosos y el sistema Takagi-Sugeno donde solamente el antecedente es un conjunto
borroso, el consecuente es una combinacion lineal de las variables de entrada. Enseguida se

explican con mas profundidad estos sistemas.

Otro elemento importante en la l6gica difusa es el Razonamiento Borroso, también
conocido como razonamiento aproximado, es un procedimiento de inferencia utilizado para

sacar conclusiones de un conjunto de condiciones y de reglas borrosas.

Reglas simples con un antecedente:
Mg (M) =[V, (&) Ay ENIANE)IT=W AR (V)

Donde: A, A’ y B son conjuntos borrosos de X, X e Y respectivamente y se asume que
A—B es una relacion R en X, Y. El conjunto B’ inducido por la proposicion x es A y la

regla borrosa if x es A then y es B, esta definido por:
He(y)= maxymin[pa(x ), Ha(xy)] y (M =Vv,(1y(X) A pp(X.¥))

L A A B

Figura 2.16. Reglas simples con un antecedente

Reglas simples con dos antecedentes:

He(2) =V, [y ) Ang(WIA[rg () Arg () Ape(2)]
Premisa 1: x es A’ yyes B’
Premisa 2 if x es A AND y es B entonces z es C (AxB —C)

Consecuencia: z es C’
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La premisa 2 puede ser puesta como una relacién ternaria:
“R (X- Y. Z) - “{AJ;B},;(' (1’* }"..Z) - “;_\ (B‘) A “B (y) A “c (Z)
De donde:

Mo (2) =V, e Ang @ AP, () Ang(WIF AR (D]

He (@) ={v, [ne @) Ap, A {v, [neg @ Ans @I Apc (2]

o S/
= T v

W, W,

Ne(Z) =W, AW, All(2)

con w; = grado de coincidencia entre A y A’, y wy entre By B’.

A m k

F

Figura 2.17 Reglas simples con dos antecedentes

En la década de los sesenta, varios investigadores crearon centros de investigacion
sobre l6gica difusa en Japon y el Reino Unido; Assilian y Mamdani (Mamdani, 1974) entre
ellos. En 1974, el Britanico Ebrahim H. Mamdani, demuestra la aplicabilidad de la l6gica
difusa en el campo del control. Desarrolla el primer sistema de control difuso préctico, la
regulacién de un motor de vapor. Las aplicaciones de la légica difusa en el control no
pudieron ser implementadas con anterioridad a estos afios debido a la poca capacidad de

computo de los procesadores de esa época.

Paralelamente al desarrollo de estas aplicaciones de la logica difusa, investigadores
tedricos siguen el camino iniciado por Mamdani; Takagi y Sugeno (Takagi, 1983; Sugeno,

1988; takagi, 1985) algunos de ellos. Estos autores desarrollaron reglas borrosas a partir de
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datos de entrenamiento, que mas tarde serd el punto de partida para investigar la

identificacion de modelos “borrosos”.

La logica difusa intenta imitar el razonamiento humano en la programacion de
computadoras; se utiliza cuando la complejidad del proceso en cuestion es muy alta y no
existen modelos matematicos precisos, para procesos altamente no lineales y cuando se

envuelven definiciones y conocimiento no estrictamente definido (impreciso o subjetivo).

Los mas populares sistemas de légica difusa que se encuentran en la literatura se
encuentran en uno de los siguientes tipos: sistemas difusos tipo Mamdani (con fuzzificador

y defuzzificador) o sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno.
2.5.2.1. Sistemas Tipo Mamdani
En un sistema difuso tipo Mamdani se distinguen los siguientes pasos:

a) Fuzzificador: La entrada es un valor numérico que se convierte en valores "difusos"
que pueden ser procesados por el mecanismo de inferencia. Estos valores difusos
son los niveles de pertenencia de los valores de entrada a los diferentes conjuntos
difusos en los cuales se ha dividido el universo de discurso de las diferentes
variables de entrada al sistema.

b) Mecanismo de inferencia difusa: Teniendo los diferentes niveles de pertenencia en
el paso anterior, éstos deben ser procesados para generar una salida difusa. La tarea
del sistema de inferencia es tomar los niveles de pertenencia y apoyado en la base

de reglas generar la salida del sistema difuso.

c) Base de Reglas Difusas: Estas reglas son del tipo IF-THEN que le permiten resolver
el problema para el cual ha sido disefiado. Una regla de la base de reglas o base de
conocimiento tiene dos partes, el antecedente y el consecuente, ambas estan dadas

por expresiones linguisticas.

d) Defuzzificador: Es la conversion de la salida difusa del mecanismo de inferencia a

informacidn numérica, la cual si puede ser interpretada por un sistema o mecanismo
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externo. Para generar la salida numérica a partir del conjunto difuso existen varias

opciones como el Centro de Gravedad y los Centros Promediados entre otros.

Figura 2.18. Sistema Difuso Mamdani

2.5.2.2 Sistemas Tipo Takagi-Sugeno

En 1985, dos autores, Takagi y Sugeno definieron la funcién de pertenencia de un
conjunto difuso A como u A(X), para todo X& . Una funcién de pertenencia esta
caracterizada por dos parametros: 1 para un mayor grado de pertenencia, y 0 para un menor
grado de pertenencia. Para dos conjuntos difusos dados A y B, el valor de verdad de la

proposicion “x es Aand y es B” se expresapor:  |[xes Aandyes B|| = n A(X) A« B(y)

El modelo difuso Takagi-Sugeno (TS) consiste en un conjunto de reglas R con la
siguiente estructura:  R: if x is Ai then yi=aT i-x + bi
Donde x € x C R®"es el vector de entrada, Ai es un conjunto difuso (multidimensional) y

wAi: x —[0,1], yiER es la salida de la i-ésima regla, ai X" es un parametro vectorial,

bi&%} es un escalar, donde r es el namero de reglas, y el indice i€[1,2,...,r]

Se puede interpretar el modelo Takagi-Sugeno como un modelo cuasi-lineal con

dependencia en el parametro de entrada Xx.

|
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En los sistemas difusos TS se distinguen los pasos: Fuzzificador y Mecanismo de
inferencia difusa que realizan la misma funcion que en los sistemas Mamdani explicados

anteriormente.

Base de Reglas Difusas: Las reglas de la base de conocimiento de un sistema
Sugeno es diferente a las de los sistemas Mamdani pues el consecuente de estas reglas ya
no es una etiqueta lingtistica sino que es una funcién de la entrada que tenga el sistema en
un momento dado. En los sistemas difusos tipo Sugeno, los valores que arrojan los
consecuentes de las diferentes reglas que se han activado en un momento determinado ya
son valores numéricos, por lo que no se necesita una etapa de deffuzificacion. Para calcular
la salida del sistema difuso se ponderan los diferentes consecuentes teniendo en cuenta el
valor que se activo el antecedente de cada una de las reglas, como se puede apreciar en la
Figura 2.19.

H H

Al B
f =i -1 "E_\““_'_'_':““““ Wy Zy=px*+q y+r
Y

—=
X
|‘L A2 |'L .Bz N |
X Y
X Y

Figura 2.19 Modelo difuso de Sugeno (Roger, 1997)

El modelo difuso de Sugeno conocido como TKS fue propuesto por Takagi, Sugeno
y Kang, con la finalidad de generar un sistema de reglas difusas a partir de un conjunto de
datos de entrada y salida. (Takagi, 1985; Sugeno, 1988).

2.5.2.3 Métodos de desfuzzificacion

Para obtener, a partir del conjunto difuso de salida que resulta de la agregacién de
todas las reglas, un resultado escalar, se aplican métodos matematicos, como por ejemplo:

el método del méximo, del centroide y de la altura.
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Método del maximo: Se elige como valor para la variable de salida aquel para el

cual la funcidn caracteristica del conjunto difuso de salida es méxima.

Método del centroide: Utiliza como salida del sistema el centro de gravedad de la

funcidn caracteristica de salida. Es el mas utilizado en ingenieria.

Método de altura: Se calcula para cada regala el centro de gravead del conjunto

difuso de salida, y despues se calcula la salida del sistema como la media ponderada:

H A
“‘ | =EET=S)
,l‘ !'\ ‘.1‘"‘" z
/ ) l_,_.-*;\\\\_
Maximo -~ \ '~ Centroide

S

Figura 2.20 Esquema del método méximo y centroide para obtener una salida escalar. (Roger, 1997)

2.5.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RN), por sus siglas en inglés conocidas también
como “Artificial Neural Networks” (ANN), son modelos predecible no-lineales que
aprenden a través del entrenamiento y semejan la estructura de una red neuronal bioldgica,
es decir, una de las caracteristicas mas significativas de las redes neuronales es su
capacidad para aprender a partir de alguna fuente de informacion interactuando con su

entorno.

Las Redes Neuronales permiten la solucion de problemas complejos, utilizando
procedimientos que no se sustentan en una secuencia de pasos, sino que inspirados en el
cerebro humano, utilizan una combinacion de elementos simples de proceso (neuronas)
interconectados, que operan en forma paralela para resolver los problemas. El conocimiento
de una red neuronal no se almacena en instrucciones, el poder de la red esta en su topologia
y en los valores de las conexiones (pesos) entre neuronas. Las redes neuronales artificiales

son una teoria que aun esta en proceso de desarrollo, su verdadera potencialidad no se ha
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alcanzado todavia; aunque los investigadores han desarrollado potentes algoritmos de
aprendizaje de gran valor practico (Boza, 1995). Una aplicacion es en el &rea de quimica en
la optimizacién de procesos quimicos y analizar el efecto de las caracteristicas topoldgicas
en los mismos. Recientemente se ha utilizado esta meta heuristica en el estudio de proceso
bioldgicos, tal es el caso de estudios sobre el virus de inmunodeficiencia humana (VIH),
entre otros. En este documento se aborda este tema de forma profunda en secciones
posteriores.

Las redes neuronales artificiales (RN) son un paradigma de aprendizaje y
procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso
biolégico, formados por un conjunto de unidades llamadas "neuronas” o "nodos"
conectadas unas con otras. Estas conexiones tienen una gran semejanza con las dendritas y
los axones. Se trata de un sistema de interconexién de neuronas en una red que colabora
para producir un estimulo de salida. El objetivo de la red neuronal artificial es conseguir
que un computador, un circuito integrado, un ordenador o un conjunto de valvulas, den
respuestas similares a las propiedades observadas en los sistemas neuronales biologicos a
través de modelos matematicos recreados mediante mecanismos artificiales. ElI Primer
modelo de red neuronal artificial fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts (McCulloch,
1943), el cual describe el tipo de operaciones que realizan las neuronas bioldgicas, al menos
segun los conocimientos que se tenian de las neuronas en aquellos dias. EI modelo de
McCulloch-Pitts es un modelo binario, y cada neurona tiene un escalon o umbral prefijado
y sirvié de ejemplo para los modelos posteriores de Jhon Von Neumann, Marvin Minsky,

Frank Rosenblatt, y muchos otros.

En 1949, Donald Hebb (Hebb, 1949) publicé sus descubrimientos acerca de las
leyes de aprendizaje, donde maneja el término de excitacion neuronal que se refiere al
aumento en los pesos entre las neuronas interconectadas. Esto permitio que las
computadoras “aprehendieran”. En 1958 Rosenblatt (Rosenblatt, 1962) al basarse en la
regla de aprendizaje de hebb y de los modelos de neuronas biologicas de McCulloch y Pitts
al utilizar la probabilidad en lugar de la l6gica simbodlica, introdujo el término perceptron.
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En 1985, Bernard Widrow (Widrow, 1985) produjo la primera red neuronal
comercial llamado ADELINE (ADAptive LINear Element) al presentar un procesador de

sefiales adaptativo sustentado en procesos matematicos.
2.5.3.1 El Perceptron simple

Si se tiene una funcion f de R" en {-1,1}, que aplica un patron de entrada
X = (X1,X2,...,xn)' € R" en lasalida deseada z € {-1,1}, es decir, f(x) = z. La informacion
sobre dicha funcion viene dada por p pares de patrones de entrenamiento {xi,zi},

{x2,22},...,{ Xp,2p}, donde xiER"y f (xi) =zi€{-1,1},i=1,2,...,p.

Dicha funcion realiza una particion en el espacio R" de patrones de entrada; por una parte
estarian los patrones con salida +1 y por otra parte los patrones con salida —1. Por lo tanto,
diremos que la funcion f clasifica a los patrones de entrada en dos clases. Ejemplos de
funciones f de este tipo son la funcion logica OR o la funcion par. Considerando lo anterior
se utiliza una unidad de proceso bipolar que es una funcion matematica con dominio el
conjunto n-dimensional {-1,1}n y rango el conjunto {-1,1}, definida por la siguiente
expresion:
| 1 SI WX +WX, +..+ WX, 20

|—1 s1 WX +WyX, +o+ WX, < &

donde los parametros wi,wa,...,wy, se llaman pesos sinapticos y son los pesos con los
que se ponderan los valores de entrada X1,Xz,...,xn, 0 argumentos de la funcion; la suma
ponderada u = wj X3 + Wy Xp + ... + Wy Xp, Se llama potencial sinaptico y el parametro 6
se llama umbral o sesgo. También se puede expresar la funcion f mediante la funcién

flx.xy....x, ) =sgn(u—6)

signo, es decir, , siendo la funcion signo,

1 x>0
sgn(x) =<

- X <

en este caso la funcién de transferencia es la funcion signo.
En la siguiente figura se representa una neurona "artificial, que intenta modelar el

comportamiento de la neurona bioldgica. Aqui el cuerpo de la neurona se representa como
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un sumador lineal de los estimulos externos zj, seguida de una funcion no lineal yj = f(zj).
La funcidn f(zj) es llamada la funcion de activacion, y es la funcion que utiliza la suma de

estimulos para determinar la actividad de salida de la neurona.

X1
Wjj
Xz
Wy
Xz y
Wy ZWUXJ i
»
. 9
.
Xn
an

Figura 2.21 Modelo de perceptrén de McCulloch-Pitts.

Puede observarse que “n” sefales de entrada son representadas por las variables x,

X,... X las cuales estan asociadas a pesos que son representados por las variables W, los

cuales determinan el nivel de influencia de la neurona j para la neurona i.

Anélogamente, se define una unidad de proceso binaria como una funcion
matematica con dominio el conjunto n-dimensional {0,1}" y rango el conjunto {0,1},
definida por
la siguiente expresion:

|'1 SI WX +WhX, +.. + WX, 26
y=f{x1~xz-~---xn)=]

L

0 SI WX +W,x, +..+Wwx <&

Cuando la salida de la unidad de proceso es igual a 1 se dice que dicha unidad de
proceso esta activada o encendida y presenta el estado 1, mientras que si su salida es igual a
cero se dice que esta desactivada o apagada, presentando el estado 0. Entonces, existen dos
esta de procesamiento para cada neurona: suma y activacion.

En la primera etapa, las sefiales de entrada Xy los pesos w;; son combinadas por la

N
Y, =D WX,

expresion: J=1 donde y, es llamado de estado interno de la neurona i. En la

segunda etapa, la salida de la neurona es generada a traves de la aplicacion de una funcion
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llamada funcién de activacion. X = f(},) donde la salida de la neurona es

representado por x. y f corresponde a la funcion de activacion aplicada al estado interno de

la neurona, que tiene como objetivo limitar el nivel de activacion de entre [-1,1] o [0 1], en
el caso de x; sea un valor continuo y si x, es discreto entonces puede ser: {-1,1} 0 {0,1}.

Funcion Signo Funcién De Heaviside Funcién Tangente
A SY) A J1x) ol
1
1 | /"
- S B —\
X 0 “ ¥

-1

Funcién 2.22 Funciones de transferencia o activacién mas frecuentes.

Existen varios tipos de funcion de activacion. La figura 2.22 muestra tres funciones
de activacion méas frecuentemente usadas: la funcion de grado o signo, la funcion De
Heaviside y la tangente hiperbdlica.

Este modelo se conoce como perceptron de McCulloch-Pitts, y es la base de la
mayor parte de las arquitecturas de las redes neuronales artificiales que se interconectan
entre si. Las neuronas emplean funciones de activacion diferentes segun la aplicacion,
algunas veces son funciones lineales, otras funciones sigmoidales, y otras funciones de
umbral de disparo. La eficiencia sinaptica se representa por factores de peso de

interconexion wij, desde la neurona i, hasta la neurona j.

La determinacion de los pesos sinapticos y del umbral se sigue en la red, que es un
proceso adaptativo que consiste en comenzar con unos valores iniciales aleatorios e ir
modificandolos iterativamente cuando la salida de la unidad no coincide con la salida
deseada. La regla que se sigue para modificar los pesos sinapticos se conoce con el nombre
de regla de aprendizaje del Perceptrén simple y viene dada por la expresion:

Aw, (k) = n()[z(k) - (i)}, (k)

wilk+1)=w;(k)+aw; (k). k=1.2.... siendo:
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Lo anterior indica que la variacién del peso wj es proporcional al producto del error
z(k ) — y(k ) por la componente j-ésima del patron de entrada que se ha introducido en la
iteracion k, es decir, x (k ) j . La constante de proporcionalidad 7 (K) es un pardmetro
positivo Ilamado tasa de aprendizaje puesto que cuanto mayor es mas se modifica el peso
sinaptico y viceversa. Es decir, es el pardmetro que controla el proceso de aprendizaje.
Cuando es muy pequefio la red aprende poco a poco. Cuando se toma constante en todas las

iteraciones, n (k) =n >0 tendremos la regla de adaptacion con incremento fijo.

Los pesos pueden ser positivos, proceso llamado de excitacion, o negativos proceso
Ilamado de inhibicion. Los pesos junto con las funciones f (z) dictan la operacion de la red
neuronal. Normalmente las funciones no se modifican de tal forma que el estado de la red
neuronal depende del valor de los factores de peso (sinapsis) que se aplica a los estimulos
de la neurona. En un perceptron cada entrada es multiplicada por el peso W
correspondiente, y los resultados son sumados, siendo evaluados contra el valor de umbral,

si el resultado es mayor al mismo, el perceptron se activa.

El algoritmo de aprendizaje del Perceptron con entrenamiento individualizado

contiene los siguientes pasos:

1.- Inicializar los pesos sinapticos con numeros aleatorios del intervalo [-1,1]. Ir al paso
siguiente con k = 1.

v(k)=sgn

E WX, (k) |
J=1

2.- Iteracién k-ésima: Calcular

3.- Correccidn de los pesos sinapticos: Si z(k) #y(k) modificar los pesos sinapticos segun
la expresion: w (k +1) = w (k)+ [z(k)— y(k)Ix (k),j= 1,2,..,n+1

4.- Paro: Si no se han modificado los pesos en las Gltimas p iteraciones, es decir,

. Ay — . ]- . sl . — - -
wy ) =w; (k). j=12..n+l r=k+l..k+p, detener el proceso. La red se ha

estabilizado, en caso contrario, ir al paso 2 con k=k+1.
Se dice que dos conjuntos de puntos A y B son linealmente separables en un espacio

n-dimensional si existen n+1 nameros reales w: ,\w-,...,w,, 6 de manera que cada punto

50



" wx =0
(%, %o, x0 ) EA satisface ZH“'T' y cada punto (X, Yoo, 0 ) € B

n
) wxy <8
satisface Zr‘=1 i

Si el conjunto de patrones de entrenamiento, {x1,z1}, {x2,z2},...,{ Xp,Zp}, €S
linealmente separable entonces el perceptrén simple encuentra una solucién en un numero
finito de iteraciones, es decir, consigue que la salida de la red coincida con la salida deseada
para cada uno de los patrones de entrenamiento.

Si los patrones son linealmente separables existiran unos valores wi,ws, ... ... , Wna tales que

n
j=l

n . . .
Wi, <w,
=1

Las redes neuronales artificiales son modelos estadisticos de sistemas ya sea de un

para los patrones de laclase 1y

para los patrones de la clase 2. Obsérvese que wn+1es el umbral 6 .

mundo simulado o ficticio, los cuales son construidos ajustando un conjunto de parametros;
Estos pardmetros, conocidos como pesos, describen formas de trazar un conjunto de valores
dados conocidos como entradas hacia su conjunto de valores, que generalmente son
llamados “salidas”. Las redes neuronales son capaces de aprender dependencias temporales

en un sistema.

En los apartados siguientes se describirdn los aspectos mas caracteristicos de las
estructuras de las redes neuronales artificiales que son la estructura de conexién, el tamafio
de la red y la eleccion entre ACON (All Class in One Network. Todas las Clases en Una
Red) y OCON (One Class in One Network. Una Clase en Una Red).

2.5.3.2 El Perceptron multicapas

El perceptron multicapas es una ampliacién y generalizacion del perceptron de dos
capas. Conserva la estructura del perceptron, pero posee la ventaja de tener multiples capas
ocultas, que permiten establecer regiones de decision mucho mas complejas, aprender
mayor numero de clases y solucionar problemas que el preceptron no puede resolver

(Lippman, 1987). Las capacidades del Perceptron Multicapa con una Unica neurona de
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salida se pueden observar en la tabla siguiente (Lippman, 1987), donde Se ve en general,
que no se requieren mas de cuatro capas para resolver un problema dado, ya que es
suficiente para generar regiones de decision arbitrariamente complejas. En ciertos
problemas, puede mejorarse el aprendizaje mediante la variacion de la cantidad de neuronas
ocultas por capas y/o con la extension de la funcion de activacion. Ademas, un nimero
excesivo de neuronas en alguna capa oculta, puede generar ruido en el aprendizaje y un
numero adecuado, aunque sea redundante, permite que la red posea mayor tolerancia a

fallos.

Tabla 5 : Posibles regiones de decision con diferentes nimeros de capas y de neuronas con una red neuronal tipo
perceptron multicapa (Lippman, 1987).

ESTRUCTURA | REGIONES DE PROBLEMA CLASES CON FORMAS DE
DECISION DEL XOR REGIONES REGIONES MAS
MEZCLADAS GENERALES

2 CAPAS MEDIO PLANO
LIMITADO POR
UN
HIPERPLANO

3 CAPAS REGIONES

CERRADAS O
CONVEXAS

4 CAPAS ARBITRARIA
COMPLEJIDAD
LIMITADA POR
EL NUMERO DE
NEURONAS

Rumelhart, Hinton y Williams en 1986 (Rumelhart et al., 1986), basandose en los trabajos
de investigadores como Werbos y Parker (Werbos, 1974; Parker, 1982), desarrollaron un
tipo de red neuronal basada en la arquitectura de un Perceptron Multicapa pero con una
nueva regla de aprendizaje denominada retropropagacion o propagacion del error hacia
atras, basado en una generalizacion de la “regla delta” (Caceres, 2002) ampliando el rango

de aplicaciones que las redes neuronales de este tipo poseian hasta entonces.

Aprendizaje (Regla delta generalizada)

La regla delta propuesta por Widrow (Widrow et al., 1960), fue generalizada a redes con

conexiones hacia adelante, con multiples capas, cuyas neuronas poseen funciones de
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transferencia continuas, no decrecientes y derivables, dando forma a lo que se conoce como
“regla delta generalizada” o algoritmo de retro propagacion del error. Esta red posee un
mecanismo de aprendizaje “offline” de tipo supervisado y por correccién de error.
Relaciona los patrones de entrada con la de salida, en forma hetero-asociativa y es
considerada como una red anéloga, ya que puede operar con patrones con valores continuos
tanto en la entrada, como en la salida.

La regla de aprendizaje del Perceptron de Rosenblatt y el algoritmo LMS de
Widrow y Hoff, mencionados anteriormente fueron disefiados para entrenar redes de una

sola capa.

Estas redes solo pueden resolver problemas linealmente separables. Una red
multicapa, en cambio, puede solucionar este problema. El algoritmo de retro propagacion
(Backpropagation) es un algoritmo de aprendizaje supervisado para redes multicapa que

utiliza un ciclo de propagacion adaptativo de dos fases (Caceres, 2002):

1.- Propagacion hacia delante: Se aplica un patron a la entrada de la red como estimulo y se
propaga desde la primera capa a través de las capas superiores de la red, hasta generar una
salida. Obtenido el vector de salida, este es comparado con el deseado, mediante los errores

cuadraticos cometidos.

2.- Propagacion hacia atrés: También llamada fase de retro propagacion del error, y debido
a que se desconoce la salida deseada para las neuronas pertenecientes a capas ocultas, el
error es propagado desde la capa de salida hacia las capas ocultas modificando los pesos
asociados a dichas conexiones hasta llegar a la capa de entrada. Asi, se habran modificado
todos los pesos de la red, ajustandose al patron que recientemente le fue presentado. Si se
realiza nuevamente una propagacion hacia adelante con el mismo patron, la red habra
disminuido su error en la salida, en comparacion con el error cometido en la propagacion
anterior. Sin embargo las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial
total del error, basandose aproximadamente en la contribucion relativa que haya aportado

cada neurona a la salida original.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las

neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que las distintas
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neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de entrada.
Después del entrenamiento, cuando se les presente un patron arbitrario de entrada que
contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red responderan
con una salida activa si la nueva entrada contiene un patron que se asemeje a aquella
caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a reconocer durante su
entrenamiento. Y a la inversa, las unidades de las capas ocultas tienen una tendencia a
inhibir su salida si el patron de entrada no contiene la caracteristica para reconocer, para la

cual han sido entrenadas.

En general, en una red de retro-propagacion, existe una capa de entrada con (n)-
neuronas, al menos una capa oculta con (I)-neuronas y una capa de salida con (m)-
neuronas. No posee conexiones hacia atras entre neuronas de diferentes capas, ni laterales
en neuronas de una misma capa. Las neuronas i-ésimas de entrada se denominan I;, las
neuronas j-ésimas ocultas y las neuronas k-ésimas de salida Ox. Las componentes de

entrada a las neuronas I;

Se denominan X; y las componentes de salida a las neuronas Oy se denominan yy los
pesos asociados entre las neuronas I; y Hj se denominan y los asociados entre las
neuronas H; y las Oy se denominan

Una caracteristica importante del algoritmo de retro-propagacion, es la
representacion interna del conocimiento que pueden realizar, gracias a las capas ocultas que
lo permiten, consiguiendo cualquier correspondencia entre los patrones de entrada y la de
salida (Ver Tabla anterior). El funcionamiento de la red de retro-propagacion se basa en el
método de propagacion hacia adelante extendido para mdltiples neuronas, donde cada
neurona de capas inferiores ira procesando los patrones de entrada, generando nueva
informacién de salida que servird nuevamente de entrada a neuronas que estén en capas
superiores. Asi, la informacion se ira propagando en forma sucesiva desde la entrada hacia
la salida de la red. Una diferencia con respecto al Perceptron o Perceptron Multicapa es la
funcion de transferencia que aplican las neuronas, siendo ésta de tipo sigmoidal, tangencial
0 gaussiana, segun el problema en cuestion que se quiera resolver.

Los pesos asociados a las conexiones entre neuronas de diferentes capas, pueden
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representarse vectorialmente mediante matrices. En una red que posee n-capas, Sse
requeriran (n-1)- matrices para representar sus pesos. En el caso particular que se analizara,
por ser el mas aplicado y utilizado, se requeriran tres capas: entrada (I), oculta (H) y salida
(O). Por lo que se necesitaran dos matrices para representar todos los pesos de la red.
Enseguida se presentan dos matrices, la primera representara los pesos asociados a
las conexiones entre la capa de entrada y la capa oculta, en cualquier instante t y la
segunda matriz, representa los pesos de las conexiones entre la capa oculta y la de salida, en

cualquier instante t (Caceres, 2002).

Wil (@) Wi (1) - win(r) it (©) - wi (O wir (1) )

W@ =T @)= wi®) - whi® wal®) | 77O =6 @) =| wir (O we (O wa (1)

wit () wi () wis (7) Wit (8) - wag ()= wip (1))
Matriz 1 Matriz 2
Donde : peso asociado a la conexion entre una neurona Ny de la capa Q con otra

neurona Ny de la capa R en un instante t y donde R es una capa inferior a Q.
Matematicamente, el algoritmo de aprendizaje para una red neuronal de Retro-propagacion

puede expresarse de la siguiente manera (Freeman et al, 1993).

Iniciar todos los pesos de la red en el instante (t=0) con valores pequefios aleatorios

comprendidos en el intervalo continuo [-0.5; 0.5]. Presentar un nuevo p-esimo patrén

(xp,(0)
X0 { :

vectorial de entrada en el instante t. xp, ! )7‘

a) Especificar la salida vectorial deseada para el nuevo p-esimo patron, en el instante t.

d?l(f) )
Di() =

|
L dfﬁm (")/,F

b) Obtener la salida vectorial de la red para el p-esimo patron en el instante t
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e .O Ay
3 Pl(f)
ro(n) =
(75, )
Para obtener la salida es necesario conocer las salidas de cada una de las
neuronas pertenecientes a cada capa de la red, lo que se logra realizando la propagacion

hacia adelante. Para ello, se debera hacer lo siguiente:

Se calcula la funcion de activacion p ara cada neurona N; perteneciente a la capa
oculta (H), con la informacion procedente de las neuronas N; pertenecientes a la capa de
entrada (1) y con los pesos asociados entre dichas capas. Ademas, se debe utilizar el umbral
de activacion para todas las neuronas pertenecientes a todas las capas de la red, salvo la de

entrada.

El umbral de activacion vectorial de la capa oculta, para un p-esimo patron de

entrenamiento en el instante t, se puede ver en la siguiente ecuacién (Céaceres, 2002):

65, (1)
gy (1) =
(05,1 )
La funcién de activacion de la capa oculta, para un p-esimo patrén de entrenamiento en el

instante t, se puede calcular vectorialmente y en forma escalar, como se puede ver en las

siguientes ecuaciones siguientes respectivamente:

( nerfl (7))
NETE =w" () Xx,()-0% @) =

| nety, (1)

nety ()= wil()x, (H—67 (1)
J — J

Aplicando la idea de la neurona ficticia, la expresion escalar de la ecuacion anterior

puede ser reducida a la ecuacion siguiente:

n
nety (1) =Y wi (D)x,, (1)
i i=0
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donde: y

Enseguida se calculan vectorialmente las salidas de cada una de las neuronas de la
capa oculta para el p-esimo patrén en el instante t. Y se pueden representar vectorialmente

y en forma escalar como lo muestran las siguientes ecuaciones (Caceres, 2002):
Y; (0= fZ(NET; (1)

Tfj(ﬂ = ff(?.rerf (1):Vje[l,L]cN

J
: Funcion de transferencia escalar de la neurona N; perteneciente a la capa oculta.
: Funcion de transferencia vectorial de todas las neuronas pertenecientes a la capa oculta.

Calcular la funcion de activacion para cada neurona Ni perteneciente a la capa de salida

(O), con informacion procedente de las neuronas N; pertenecientes a la capa culta (H) y con
los pesos asociados entre dichas capas.

El umbral de activacion vectorial de la capa de salida, para un p-esimo patron de

entrenamiento en el instante t, se representa por la ecuacion siguiente:

65,0 )
65(1) =
\ Hgm ({)

La funcion de activacion de la capa de salida, para un p-esimo patron de

entrenamiento en el instante t, se puede calcular vectorialmente y en forma escalar,
también.

‘nergl(!’) )

NETS() =w > (NYE () -69(1) =

0
| netp,, () |

nerﬁk (1) = Zu—'gﬁ (7) _1"1:__ (1)— gfk(r)
i=1 .
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Aplicando la idea de la neurona ficticia, la expresion escalar de la ecuacion anterior puede

ser reducida a la ecuacion siguiente:
ner2 ()= wi (1), @
J=0

donde: y

Se procede a calcular vectorialmente las salidas de cada una de las neuronas de la
capa de salida para el p-esimo patron en el instante t. Lo que se puede escribir

vectorialmente y en forma escalar en las ecuaciones siguientes (Céceres, 2002):
Y5 ()= fO(NET, (1))

1Ok(f’) = ff(uefgk(f)):"?"ke[l.m]cN

: Funcion de transferencia de la neurona N perteneciente a la capa de salida.

: Funcion de transferencia vectorial de todas las neuronas pertenecientes a la capa de

salida.

Procedimiento para a calcular los términos de erro r ( ) para todas las neuronas
pertenecientes a todas las capas de la red, salvo la de entrada, propagando el error hacia
atras (Céaceres, 2002).

Calculo escalar del error en neuronas de salida:

Opk (1) = [”’pk(f) =Y, (f)]; [ff{netgk (f))] Vke[l,m]Jc N

COnet pk( )

Calculo escalar del error en neuronas ocultaS'

55, (1) —‘f > 85, Owg (1) ‘ﬁ[f?’(net?j)] vie[L]]c
/v ne Pj

\ k=1
Actualizacion de los pesos de la red, corrigiendo hacia atras desde la salida hacia la

entrada. Corregir los pesos asociados a las conexiones entre la capa de salida y la oculta

um (f"‘l)—u (ﬂ*‘ﬁu'g‘g(f"‘l}
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Awg (1 +1) = I}’(‘igk(f)_lgj (1) + ﬁ[“,-gﬂ (1) —w (1 - 1)]

donde: Tasa de aprendizaje (Learning Rate) (

: Momento (Momentum)

OH _ L OH -0 H OH o OH/,
Por lo tanto: 7 ((+D) =wy (r)+nb%(f)‘1p;®+ﬁ[mj (1) —wyg (7 1)]

Corregir los pesos asociados a las conexiones entre la capa oculta y la de entrada

wi(t+D) =y F O+ AT+

A (t+1) = 5% (t)xp, (0 + BlwiE () = i (e - 1)]
Por lo tanto:
11;::? (f aln ]_) = ‘I'I»’j:? (@') +n 5?; (:f) Xp, (.r) =5 ﬁ[“,i? (:,I‘) = -wﬁ‘r (@' —= 1)]

El proceso de aprendizaje se repite para todos los patrones hasta que el término de

error total sea considerado aceptablemente pequefio, segun las formulas siguientes:

55, (D =d5. (-,

Sea:
1 il 9 1 P
e, == [65: D] v er(=—e.)
Entonces: 243 P =
1 v m o o 5
er()==—>">[a%" -5, 0]
Por lo tanto: <P 53 k3

2.5.3.3 Estructuras de las Redes Neuronales Artificiales

Al igual que los sistemas bioldgicos, una red neuronal artificial se compone de
nodos, que generalmente son llamadas neuronas, y cada nodo recibe una serie de entradas a

través de interconexiones y salidas.
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La definicién de arquitectura es un punto importante en el modelaje de una red
neuronal, porque ésta restringe el tipo de problema que puede ser abordado. Una red puede
estar formada por una capa o multiples capas, las que pueden ser clasificadas en tres
grupos: capa de entrada, capas intermediarias u ocultas y capas de salida. En otras palabras,
el disefio de una red neuronal consiste generalmente en colocar las neuronas en varias
capas; decidir el tipo de conexiones entre las neuronas para las diferentes capas, asi como
entre las neuronas dentro de una capa; decidir la manera en que una neurona recibe entradas
y produce salidas (resultados) y; determinar la fuerza de conexion dentro de la red
permitiendo a la red aprender los valores apropiados de pesos de conexién usando un juego
de datos de entrenamiento. Una red neuronal se determina por la neurona y la matriz de
pesos. ElI comportamiento de la red depende en gran medida del comportamiento de la

matriz de pesos. De acuerdo a la emision de la salida, ésta viene dada por tres funciones:

a) Una funcion de propagacion (excitacion), consiste en la suma de cada entrada
multiplicada por el peso de su interconexion (valor total). EI peso puede ser positivo

(conexién excitatoria) o negativo (conexion inhibitoria).

b) Una funcion de activacion, siendo en este caso la salida la misma funcion de

propagacion.

c¢) Una funcién de transferencia, que se aplica al valor devuelto que acota la salida del nodo
0 neurona por la funcién de activacion. Las funciones comunes son sigmoidea (valores en

el intervalo [0,1]) y la tangente hiperbdlica (valores en el intervalo [-1,1]).

Las redes neuronales son utiles para resolver problemas para los cuales no hay
reglas conocidas, pero que existen un conjunto de ejemplos de los cuales hay soluciones
disponibles las cuales pueden ser aprehendidas, por lo que se requiere de datos de

entrenamiento. Las caracteristicas principales de las RN son, entre otras, las siguientes:

1.- Auto Organizacion y Adaptatividad: utilizan algoritmos de aprendizaje adaptativo y

auto organizacion, por lo que ofrecen posibilidades de procesado robusto y adaptativo.

2.- Procesado No Lineal: aumenta la capacidad de la red de aproximar, clasificar y su

inmunidad frente al ruido.
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3.- Procesado paralelo: normalmente se usa un gran nimero de células de procesado por el

alto nivel de inter conectividad.
2.5.3.4 Clasificacion de Redes Neuronales Artificiales

Se conocen tres formas de clasificacion de redes neuronales, de acuerdo al tipo de

aprendizaje, al tipo de aplicacion y la arquitectura de la conexion.

Tipos de aprendizaje
Redes neuronales con aprendizaje supervisado
Redes neuronales con aprendizaje no supervisado
Redes neuronales con aprendizaje hibrido
Redes neuronales con aprendizaje reforzado y competitivo
Tipos de aplicacion
Redes neuronales aproximadoras de funciones
Redes neuronales asociativas
Redes neuronales clasificadoras
Tipos de arquitectura
Redes neuronales monocapa
Redes neuronales multicapa
Redes neuronales realimentadas

Enfocando este trabajo en la existencia de las fases en el uso de las redes neuronales
que se conocen de acuerdo al tipo de aprendizaje, y que se describirdan a continuacion, se

describe con mas detalle el tipo de clasificacion considerada mas util.

1.- Fase de aprendizaje o entrenamiento: En esta fase se usa un conjunto de datos o
patrones de entrenamiento para determinar los pesos, que son los parametros de disefio que
definen el modelo neuronal. Estos parametros de disefio de la red neuronal se obtienen a
partir de unos patrones representativos de las entradas que se denominan patrones de

entrenamiento. Los resultados pueden ser tanto calculados de una vez como adaptados
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iterativamente, segun el tipo de red neuronal, y en funcion de las ecuaciones dindmicas de
prueba. Una vez calculados los pesos de la red, los valores de las neuronas de la ultima

capa, se comparan con la salida deseada para determinar la validez del disefio.

2.- Fase de prueba: Ilamada también funcionamiento directo, en la que se procesan los
patrones de prueba que constituyen la entrada habitual de la red, analizandose de esta
manera las prestaciones definitivas de la red. Una caracteristica de las redes neuronales es
su capacidad de aprender. Aprenden por la actualizacién o cambio de los pesos sinapticos
que caracterizan a las conexiones. Los pesos son adaptados de acuerdo a la informacion
extraida de los patrones de entrenamiento nuevos que se van presentando. Normalmente,
los pesos dptimos se obtienen optimizando (minimizando o maximizando) alguna "funcion
de objetivo". Por ejemplo, un criterio popular en el entrenamiento supervisado es minimizar
el “error cuadratico medio” entre el valor conocido y el valor de salida actual.
Considerando los algoritmos de entrenamiento las redes neuronales artificiales se describen

dos subtipos:

A.- Las redes de entrenamiento no supervisado: El conjunto de datos de entrenamiento
consiste solo en los patrones de entrada. Por lo tanto, la red es entrenada sin el beneficio de
un maestro. La red aprende a adaptarse basada en las experiencias recogidas de los patrones

de entrenamiento anteriores. Existe una sub clasificacion llamada redes de pesos fijos.

B.- Las redes de entrenamiento supervisado: Los datos para el entrenamiento estan
constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de entrada y salida. El hecho de
conocer la salida implica que el entrenamiento se beneficia de la supervision de un maestro
o0 tutor. En la tabla 6 se presentan algunos ejemplos de redes neuronales clasificadas de

acuerdo a la forma de aprendizaje.

Tabla No. 6. Redes Neuronales

Aprendizaje no supervisado Aprendizaje supervisado
Red de Hamming Basadas en decision
Red de Hopfield Perceptron
Mapa de caracteristicas ADALINE
Aprendizaje competitivo Perceptron Multicapa
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Modelos Temporales Dindmicos

Modelos Ocultos de Markov

Considerando que las redes neuronales artificiales son agrupamientos simples de
neuronas artificiales primitivas, estos agrupamientos ocurren creando varias capas se
conectan entre si, y esto es lo que determina el tamafio de las Redes Neuronales
Artificiales. Existen tres tipos de capas de neuronas: las de entrada, las ocultas y las de
salida. Entre dos capas de neuronas existe una red de pesos de conexion que pueden estar

total o parcialmente interconectadas y que puede ser de los siguientes tipos:

1.- Conexiones hacia adelante, que son redes de propagacion hacia adelante o aciclicas
para todos los modelos neuronales; Los datos de las neuronas de una capa inferior son
propagados hacia las neuronas de la capa superior por medio de las redes de conexiones

hacia adelante.

2.- Conexiones hacia atras, estas conexiones llevan los datos de las neuronas de una

capa superior a otras de la capa inferior.
3.- Conexiones laterales.

4.- Conexiones con retardo, los elementos de retardo se incorporan en las conexiones
para implementar modelos dindmicos y temporales, es decir, modelos que precisan de

memoria.

En una red multicapa de propagacion hacia delante, puede haber una 0 mas capas
ocultas entre las capas de entrada y salida. El tamafio de las redes depende del nimero de

capas Yy del nimero de neuronas ocultas por capa.

e NuUmero de capas: en una red multicapa, hay una o mas capas de neuronas ocultas
entre la entrada y la salida. EI nimero de capas se cuenta a menudo a partir del
namero de capas de pesos (en vez de las capas de neuronas).

e NuUmero de unidades ocultas: EI numero de unidades ocultas esta directamente

relacionado con las capacidades de la red. Para que el comportamiento de la red sea
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correcto, se tiene que determinar apropiadamente el nimero de neuronas de la capa

oculta.

El modelo matematico de una red neuronal es construido a partir de un conjunto de
funciones simples enlazadas por sus pesos. Los pesos describen el efecto que cada funcién
simple (conocida como unidad) tendra sobre todo el modelo.

El tipo de red neuronal mas usado es conocido como “Perceptrén multi capa” (MLP:
multi layer perceptron), donde la red es arreglada en capas de unidades, es decir, una capa
de entradas, una 0 mas capas ocultas, y una capa de salidas. El valor mostrado por cada
unidad es conocido como su activacion y mide el grado el cual afecta unidades mas altas.
La activacidn de las unidades de entrada es el conjunto de los valores de entrada dados a la
red y la activacion de las unidades de salida es descodificada para proveer la respuesta
final. MLP aprende mediante un proceso llamado “Retro-propagacion del error” (back
propagation of error), el cual involucra calcular el “error” en cada unidad de salida y
cambiar los valores de los pesos que conducen al error. La contribucion que cada peso hace

al error es calculado del valor del peso y el error en la unidad anterior.

Arquitectura ACON y OCON: Se presentan dos tipos de arquitectura en las redes

neuronales artificiales, éstas son ACON: Todas las clases en una red (por sus siglas en
inglés: All-Class-in-One-Network), y OCON: Una red para cada clase (por sus siglas en
ingles: One-Class-in-One-Network). En la aproximaciéon ACON, todas las clases son
reconocidas dentro de una Unica super red. En algunos casos es ventajoso descomponer esta

macro red en varias subredes mas pequenfas.

Red Entera 2 Subredes
ACON OCON
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Figura 2.23 Estructura de ACON: Todas las clases en una red.y OCON: Una red para cada clase

La aplicacion de las redes neuronales artificiales las hacen bastante apropiadas en
donde no se dispone de un modelo identificable que pueda ser programado, pero se dispone
de un conjunto béasico de ejemplos de entrada. Problemas de clasificacion y reconocimiento
de patrones de voz, imagenes, sefiales, y recientemente se ha aplicado para encontrar
patrones de fraude econdmico, hacer predicciones en el mercado financiero, hacer
predicciones de tiempo atmosférico, etc. RN se utilizan cuando no existen modelos
matematicos precisos o algoritmos con complejidad razonable; por ejemplo la red de
Kohonen (Kohonen, 1982) ha sido aplicada con éxito en el clasico problema del viajante.
RN también se ha aplicado en conjuncion con los algoritmos genéticos (AG) para crear

controladores para robots, disciplina nueva llamada Robética Evolutiva.

Se dice que las redes neuronales aprenden, este concepto se refiere a cualquier
proceso que requiere el uso de los datos para ajustar un sistema de los pardmetros que
describen un modelo estadistico de esos datos.

Es importante sefialar que no implica ninguna de las cualidades humanas como
entendimiento, consciencia o inteligencia asociado con las habilidades humanas de

aprender.
2.5.4 Sistemas Neuro-Difusos

El creciente interés en las redes neuronales y la similitud con los sistemas fuzzy y la
tendencia a buscar vias de relacion entre éstas dos técnicas ha llevado a la creacion de los
[lamados sistemas neuro-difusos (Neuro-fuzzy systems). Los sistemas neuro-difusos
forman parte de una nueva tecnologia de computacion flexible, con origen en la inteligencia
artificial. En esta nueva tecnologia se engloba un conjunto de técnicas que tienen en comun
la robustez en el manejo de la informacion imprecisa e incierta que existe en los problemas
relacionados con el mundo real (reconocimiento de patrones, clasificacion, toma de
decisiones, etc.) Algunas de estas técnicas son Logica difusa, Redes neuronales, Algoritmos

genéticos, Teoria del caos y del aprendizaje, razonamiento aproximado, etc.
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Estos sistemas difusos utilizan métodos de aprendizaje basados en redes neuronales
para identificar y optimizar sus pardmetros. Kosko (Kosko, 1992) es conocido por su
contribucion a los sistemas neuro difusos y con sus publicaciones introdujo en la logica

difusa a muchos investigadores interesados en redes neuronales.

Segun Pal y Wang (Pal, 1999; Wang, 2005) existen diversas formas de integrar redes
neuronales y sistemas de inferencia difusos, dos de los tipos mas importantes se mencionan

a continuacion:

Redes neuronales provistas con razonamiento difuso: la estructura primaria es la red
neuronal y el sistema difuso es una estructura secundaria utilizada para acelerar el proceso
de aprendizaje. En este caso, las sefiales de entrada y/o los pesos de las interconexiones y/o
las sefiales de salida son subconjuntos difusos o valores de las funciones de pertenencia a

los conjuntos difusos.

Sistemas de inferencia difusa mejorados con redes neuronales. Las redes neuronales
se utilizan para proveer la interfaz de entrada o la salida del sistema difuso. En estos
modelos los pesos de las conexiones neuronales en la capas corresponden a los parametros
del modelo difuso y los algoritmos de aprendizaje de las redes neuronales permiten

identificar las reglas difusas y aprender las funciones de pertenencia.

Las metodologias actualmente utilizadas de integracion de sistemas neuro-difusos se

agrupan en cinco tipos, segin Wang (Wang, 2005):

a) Incorporacion de informacion difusa en una red neuronal.

b) Uso de redes neuronales para implementar modelos de Idgica difusa.

c) Cambio de las caracteristicas basicas de las neuronas que realizan operaciones
usadas en la teoria de conjuntos difusos (unién, interseccion, etc.) en lugar de las
operaciones normales de suma y multiplicacion.

d) Uso de medidas de fuzzificacion, difusion o inexactitud, como el error o
inestabilidad de una red.

e) Construccién de neuronas individuales difusas.
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2.5.4.1 Arquitecturas de Sistemas Neuro-Difusos.

Abraham (Abraham, 2001) clasifica los Sistemas Neuro-Difusos (SND) en tres

categorias: Cooperativos, Concurrentes y completamente fusionados.

Un SND Cooperativo puede ser considerado como un pre-procesador en donde el
mecanismo de aprendizaje de la red neuronal determina las funciones de pertenencia difusa
0 reglas difusas a partir de los datos de entrenamiento. Una vez determinados los
parametros difusos, la red neuronal ANN acude a la base de conocimiento. Las reglas de
conocimiento son generalmente determinadas por un método de agrupacion (clustering) o
algoritmos de agrupacion difusos. Funciones de membresia son ajustadas por la red

neuronal a partir de los datos de entrenamiento.

En el SND Concurrente, la red neuronal ayuda al sistema difuso continuamente para
determinar los pardmetros necesarios sobre todo si los parametros de las variables de
entrada del controlador no se pueden medir directamente. En algunos casos las salidas del
sistema difuso no puede ser directamente aplicable al proceso, en este caso la red neuronal

puede actuar como un post-procesador de las salidas difusas (fuzzy).

En la arquitectura del SND Fusionado, el algoritmo de aprendizaje de la red
neuronal se utiliza para determinar los parametros del sistema difuso. SND comparten
representaciones estructurales y de conocimiento. Una forma comin de aplicar un
algoritmo de aprendizaje a un sistema difuso es representandolo en la propia arquitectura de
la red neuronal. Sin embargo los algoritmos convencionales de aprendizaje (gradiente
descendente) no son aplicables directamente como lo son las funciones usadas en los
procesos de inferencia. Este problema es atacado utilizando funciones diferenciables en el
sistema de inferencia, o simplemente no utilizando el algoritmo de aprendizaje estandar

neuronal.

Las arquitecturas de SND fusionadas mas conocidas y utilizadas en la actualidad
segun Abraham (Abraham, 2001) son: FALCON (Lin, 1991), ANFIS (Jang, 1992), GARIC
(Bherenji, 1992), NEFCON (Nauck, 1997), FINEST (Tano, 1994), FUN (Sulzberger,
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1993), SONFIN (Juang, 1998), EFUNN, con una version modificada dmEFUNN (Kasabov,
1999), muchos otros (Abraham, 2000).

» Fuzzy Adaptive Learning Control Network (FALCON): Arquitectura compuestas de 5
capas (entrada, salida y tres ocultas). Tiene dos nodos linglisticos para cada variable de

salida, uno es para el dato de entrenamiento (salida deseada) y el otro para la salida.

La primera capa oculta se ocupa de la fuzzificacion de cada variable de entrada,
cada nodo puede ser unitario, representando una funcion de pertenencia simple o puede ser

compuesto por varias capas de nodos que calculen una funcion de pertenencia compleja.

La segunda capa oculta define las precondiciones de las reglas y la tercera los

consecuentes.

FALCON usa un algoritmo hibrido de aprendizaje no supervisado para calcular las
funciones de pertenencia iniciales y un algoritmo de aprendizaje de gradiente descendente
para el ajuste 6ptimo de los parametros (funciones de pertenencia) de forma de producir la

salida optima.

* Generalized Approximate Reasoning based Intelligent Control (GARIC): Implementa un
controlador neuro-difuso utilizando dos modulos de redes neuronales: ASN (Action
Selection Network) y AEN (Action State Evaluation Network). La ASN es una red de 5
capas alimentadas hacia adelante. Las conexiones entre capas no tienen pesos asignados. La
primer capa oculta guarda los valores linguisticos de las variables de entrada, cada unidad
de entrada estd conectada a los nodos de la primera capa oculta que representan su valor
linglistico. La segunda capa oculta representa las reglas difusas que utilizan determinados
operadores. La tercera capa representa los valores linglisticos de las variables de salida.

GARIC usa una variante del algoritmo de gradiente descendente para el aprendizaje.

» Neuro-Fuzzy Control (NEFCON): Implementa el modelo difuso de Mamdani. Es un
modelo en tres capas: uno de fuzzyficacién, otra de reglas y la Gltima de defuzzyficacion;

utiliza una variante del algoritmo de aprendizaje de propagacion hacia atrés.
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» Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS): Es un modelo con una red en 5
capas; permite crear la base de reglas de un sistema difuso, utilizando el algoritmo de
entrenamiento de retro propagacion a partir de la recopilacion de datos de un proceso. Su
arquitectura es funcionalmente equivalente a la base de reglas tipo Sugeno (Sugeno, 1988).
Este modelo serd explicado detalladamente en la siguiente seccidn, puesto que este trabajo
esta basado en ANFIS.

Fuzzy Net (FUN): Las neuronas de la primera capa oculta contiene las funciones de
pertenencia y este realiza la fuzzificacion de los valores de entrada. En la segundo capa
oculta, las conjunciones (fuzzy-Y) se calculan. En la tercera capa oculta se almacenan las
funciones de pertenencia de las variables de salida. Por ultimo, en la neurona de salida se
realiza la defuzzificacion. La red es inicializada con las reglas fuzzy base y las funciones de
pertenencia correspondientes utilizando previamente un técnica de aprendizaje estocastico
que de forma aleatoria cambia los parametros de las funciones de pertenencia y conexiones
dentro de la estructura de la red. El proceso de aprendizaje es impulsado por una funcion de
costos, que es evaluada después de la modificacion al azar. Si la modificacién dio lugar a

un rendimiento mejorado, la modificacion se mantiene, de lo contrario se desecha.

Self Constructing Neural Fuzzy Inference Network (SONFIN): Implementa reglas difusas
modificadas de Takagi-Sugeno. Sus caracteristicas se pueden apreciar en el cuadro

siguiente.

2.5.5 Comparativo de Sistemas Neuro difusos.

Sistema

Neuro Difuso

Arquitectura

Algoritmo de aprendizaje

FALCON 5 capas y 2 nodos linglisticos para | Algoritmo hibrido.
cada salida. Aprendizaje no supervisado para
Capa 1: Fuzificacién localizar la funciones de membresia
Capa 2: Define la reglas de | inicialesy las reglas difusas.
antecedente. Algoritmo gradiente descendiente
Capa 3: Define reglas de | para ajustar los parametros de las
consecuente. funciones de membresia para predecir
Capa 4 y 5 Defuzificacion la salida deseada.

ANFIS 5 capas

Capa 1: Fuzificacion de variables de
entrada

Algoritmo de retro propagacion para
determinar los parametros premisa.
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Capa 2: Despliega operadores norma-
triangulares.  Define  pardmetros
antecedentes de reglas difusas.

Capa 3: Normaliza la fuerza de las
reglas.

Capa 4: Los parametros consecuentes
de las reglas son determinados.

Capa 5: Calcula la entrada total como
la suma de todas las sefiales
entrantes.

Algoritmo de estimacion de minimos
cuadrados para determinar los
pardmetros consecuentes.

GARIC

Contiene 2 médulos de
redes Neuronales:
Modulo ASN (Action
selection net)

Modulo AEN (Action
state Evaluation)

Modulo ASN: 5 capas sin asignacion
de pesos entre las neuronas.

Capa 1: Almacena valores
linglisticos de las variables de
entrada

Capa 2: Contiene reglas difusas y
utiliza una operacion “softmin”

Capa 3: Representa los valores
linguisticos de variables control de
salida.

Modulo AEN: Evalda las acciones de
la ASN.

Método del medio-maximo para
computar la reglas de salida.

Mezcla del algoritmo de gradiente
descendiente y aprendizaje refuerzo
para afinar los parametros.

NEFCON
Los pesos en las
conexiones son
cargados con
conjuntos difusos.
Tiene dos  clases:
NEFPROX
(aproximacion de
funcién) y
NEFCLASS (para

clasificacion)

3 capas

Capa 1: Fuzificacion

Capa 2: Contiene reglas base para
inferencia. Funciones de propagacion
Capa 3: Defuzificacion.

Utiliza mezcla de los algoritmos:
refuerzo y propagacion.

Se utiliza para aprender una regla
inicial-base, si el sistema no cuenta
con conocimiento previo, 0 para
optimizar reglas manuales.

FINEST 4 capas
Capa 1: Contiene los operadores de | Algoritmo de Retro-propagacion
agregacion de naturaleza sinérgica y
cancelacion.
Capa 2: Contiene la funcion
parametrizada.
Capa 3: Funci6én que reduce la
difuzividad.
Capa 4: Encadenamiento hacia atréas.
FUN 5 capas La red inicia con reglas difusas base
Capa 1: Contiene funciones de | con sus respectivas funciones de

pertenencia y  perfecciona la
fuzificacion de los valores de entrada.
Capa 2: Las conjunciones son
calculadas.

membresia, después utiliza un
algoritmo estocastico que de forma
aleatoria cambia los parametros.
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Capa 3: Funciones de membresia de
las variables de salida son
almacenadas (AND)

Capa 4: Funciones de membresia de
las variables de salida son
almacenadas (OR)

Capa 5: Defuzificacion

El proceso de aprendizaje es
condicionado por una funcion de
costo, que es evaluada después del
proceso aleatorio.

EFUNN

Los Nodos son creados
durante el aprendizaje

dmEFUNN (Dynamic
Evolving Fuzzy Neural
Network) es una
version modificada.

5 capas

Capa 1: Recibe los datos y los
traslada a la capa 2

Capa 2: Calcula el grado de
membresia de acuerdo a funciones de
membresia predefinidas.

Capa 3: Contiene los nodos con
reglas difusas. Utiliza 2 vectores de
pesos entre las conexiones.

Capa 4: Calcula el grado en que las
funciones de pertenencia de salida
son estandarizados a los datos de
entrada.

Capa 5: Defuzificacion y calcula el
valor exacto de las variables de
salida.

EFUNN utiliza un algoritmo hibrido.
Utiliza reglas difusas de Mamdani.

dmEFuUNN utiliza reglas difusas de
Takagi-Sugeno  basadas en el
algoritmo de minimos cuadrados.

SONFIN

Precondicion: El universo de daos es
fraccionado de forma flexible de
acuerdo a un algoritmo clasificador.
Consecuente: ~ Solo  un  valor
seleccionado es asignado a cada
regla, inicialmente. Después
variables de entrada son adicionados
a la parte consecuente como
incremento del proceso de
aprendizaje. Parametros del
consecuente son optimizados por
algoritmos de minimos cuadrados
inclusive recursivos. Y los
parametros de precondicién son
mejorados por el algoritmo de retro
propagacion.

Algoritmo de minimos cuadrados
Algoritmo de minimos cuadrados
recursivo.

Algoritmo de retro propagacion.

Después del analisis expuesto en la tabla anterior, se lleg6 a la conclusion de utilizar
ANFIS debido a las ventajas que tiene sobre los demas sistemas neuro difusos. La principal
ventaja es que es que es un sistema adaptativo, caracteristica que no contienen los otros
sistemas. Esta adaptabilidad se debe a que en el sistema inicia con la determinacién de los
parametros antecedentes (premisas) y se optimizan con el uso del algoritmo de retro
propagacion, enseguida los parametros consecuentes se optimizan con el uso de la

estimacion de minimos cuadrados. El proceso de aprendizaje del sistema ANFIS es el
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mejor para el trabajo que se desarrolla en este documento debido a que existen dos pasos
importantes en este proceso: Primeramente los patrones de entrada son propagados y los
parametros consecuentes optimos son estimados por el método de minimos cuadrados,
mientras que los parametros iniciales (premisa) son adecuados por el conjunto de datos de
entrenamiento. El segundo paso importante es el uso del algoritmo de retro propagacion
para modificar los parametros premisa, mientras que los parametros consecuentes se
adecuan (reparan). Este proceso es iterativo, y generalmente el proceso converge en pocas

épocas.

Es evidente que los usuarios deberan proveer los detalles de arquitectura como el
tipo y la cantidad de funciones de membresia para las variables de entrada y salida, tipos de

operadores difusos, etc.

Algunos sistemas mencionados no son adecuados para llevar a cabo este trabajo
debido a caracteristicas propias inadecuadas, por ejemplo; FUN utiliza un procedimiento de
aprendizaje estocastico, donde esta implicita la aleatoriedad, lo que seria una desventaja en
el trabajo expuesto. Los sistemas EFUNN por su naturaleza utilizan una sola época de
entrenamiento, pero no son adaptativos; su fortaleza consiste en que son éptimos para ser

utilizados en aprendizaje en linea.

La siguiente tabla muestra el nimero de épocas asi como el error cuadratico medio
(ECM) de varios sistemas neuro difusos (Abraham, 2000), para predecir series de tiempo
de Mackey- Glass, donde utilizdé una bateria de 500 datos para el entrenamiento y otra

bateria de 500 datos para probar cada una de los sistemas mencionados.

Prediccidn de series de tiempo de Mackey- Glass

Sistema Epocas ECM
ANFIS 75 0.0017
NEFPROX 216 0.0332
EFuNN 1 0.0140
dmEFuNN 1 0.0042
SONFIN - 0.0180
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2.5.6 Sistema Inferencial Adaptativo Neuro difuso

El Sistema Inferencial Adaptativo Neuro difuso, por sus siglas en Inglés ANFIS
(Adaptative Neuro Fuzzy Inference System) es una arquitectura que es funcionalmente
equivalente a los sistemas inferenciales difusos (fuzzy), es decir es equivalente al tipo de

reglas difusas base de Takagi y Sugeno. (Takagi, 1983; Sugeno, 1988; Takagi, 1985)

La figura 2.24 ilustra el mecanismo de razonamiento para el modelo de Sugeno, y

en la figura 19 se representa la arquitectura ANFIS equivalente.
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Figura 2.24 Modelo difuso de primer orden con dos entradas y con dos reglas, segun Sugeno (Roger, 1997)

Los sistemas inferenciales neuro-difusos generalmente tienen dos entradas y una salida. En
lo sucesivo, y para fines explicativos, a un vector que contenga una sefial, se le conocera
como “y”, o salida, y al respectivo vector de valores del eje X, se le conocera como “x”, 0
entrada. Estas definiciones permiten establecer el conjunto de entrenamiento del sistema
ANFIS.
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Figura 2.25. Arquitectura ANFIS equivalente
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La figura 2.25 muestra la topologia ANFIS, y representa el sistema difuso equivalente. Las
reglas comunes presentadas por el modelo difuso de primer orden de Sugeno son las

siguientes:
Reglal: Sixes A1y yes By, entonces fy = pix + gy + 11
Regla 2: Sixes A,y yes By, entonces f, = pox + gy + 12

donde: “x” e “y” son las entradas a la red neuronal; Ai;, Bi1, Az, B, son los conjuntos
difusos; fi, f, son las funciones lineales; pi1, P2, 41, 02, 1, r2 son los coeficientes de las

funciones lineales o parametros.

Es importante considerar que la estructura de ANFIS es la de una red con
parametros entrenables, por lo que los algoritmos regla delta y retro-propagacion del error
(Roger, 1997) le son aplicables. Los bloques especificados con recuadros contienen

pardmetros entrenables, por lo que las capas 1y 4 son las que se encargan del aprendizaje.

Los parametros a entrenar en la capa 4 son los de los modelos lineales (p, q, r) que
se ponderan por las entradas, y representan el conjunto difuso de salida inferido
(consecuente). Los bloques especificados con circulos implican procesos que no requieren

entrenamiento. La descripcion de cada uno de ellos se presenta mas adelante.
Enseguida se explica cada una de las capas de la red neuronal de ANFIS (Jang, 1997)

Capa 1: Los parametros a entrenar en la capa 1 son los correspondientes de las funciones
matematicas (sigmoidal, tansig, lineal, etc.) que describen los conjuntos difusos de las
funciones de membresia de cada regla (antecedente).

Cada nodo i en esta capa es un nodo adaptativo con una funcion nodo:

Oy = kA (X) parai=1,2, otambién

Ol,i = 1B, () parai=3,4 (Ec1)

donde x (o0 y) es la entrada al nodo i y A; (0 Bi) es la variable linguistica (pequefia,

mediana, grande, etc.)
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Oy es el grado de pertenencia del conjunto difuso A (A1, A,, B1, By) y especifica el grado

en el cual la entrada dada x (0 y) satisface el contador A.

La funcion de pertenencia para A puede ser cualquier tipo de funcion parametrizada
como trapezoidal, gaussiana, etc. Aqui se presenta una funcién campana caracteristica

general representada por la expresion:

o) =————-

(Ec. 2)

donde (aj, bj, ¢;) son el conjunto de parametros. La forma de la funcion campana depende de

los valores que tomen los pardmetros mencionados.

Capa 2: La salida de los nodos en esta capa (etiquetados como IT) es el producto de todas

las sefiales de entrada:
Oz,i =W = HA&(X)A!B.(V)’ i= 1, 2 (EC 3)

Cada salida del nodo le llamaremos fuerza de disparo (The firing strenght) vy
representa una regla. El bloque IT en esta capa 2, realiza la operacion difusa “prod”

mediante el producto algebraico de las entradas.

En general, otros operadores triangulares norm (T- norm) que mejore el conector

AND difuso puede ser usado como la funcién nodo en esta capa.

Capa 3: Cada nodo en esta capa esta etiquetado como N. Estos nodos calculan la razén
entre las reglas de fuerza de disparo iteradas i entre la suma todas las reglas de salida, es
decir, en esta capa 3 se normaliza las salidas de los bloques IT.

O, =W, =

' WptW, =12 (Ec 4)

La salida de esta capa se le Ilama fuerza de disparo normalizada.
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Capa 4: Los parametros a entrenar en esta capa 4 son los de los modelos lineales (p, q, r)
que se ponderan por las entradas, y representan el conjunto difuso de salida inferido. Los

parametros en esta capa se les llaman parametros consecuentes.
Cada nodo i en esta capa es un nodo adaptativo con una funcion nodo:

O4,i:V7ifi =W, (P X+0;y+1) (Ec 5)

Donde w; es la fuerza de disparo normalizada proveniente de la capa 3 y Pi-8i:Ti son 10s

parametros del nodo.

Capa 5: Finalmente en esta capa etiquetada como nodo Y, se procesan todas las salidas y

se integran como una suma de todas las sefiales de entrada. Es decir, en esta capa 5, se

realiza la defuzificacién del conjunto difuso inferido por el consecuente.

Os,i = Zvvifi = %\INVIVTI

(Ec 6)

Como se observa, la arquitectura ANFIS no es sino la representacion, en forma de red
interconectada, de un sistema difuso modelo Takagi-Sugeno de primer orden, con todos sus

componentes, esto es, fuzzificacion, inferencia y defuzzificacion.
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2.6 Espectroscopia RAMAN

La Espectroscopia Raman es una técnica de alta resolucion que proporciona
informacién quimica y estructural de forma rapida de compuestos tanto organicos como
inorganicos, permitiendo asi su identificacion. EI fendmeno conocido como efecto Raman
fue descrito por el fisico hindd Chandrasekhara Venkata Raman, descubrimiento que le
permitio recibir el Premio Nobel en 1930 (Raman, 1921). Este cientifico dio nombre al
fendmeno inelastico de dispersion de la luz que permite el estudio de rotaciones y
vibraciones moleculares. En 1921, Raman hizo las primeras observaciones que dieron lugar
a su descubrimiento historico. En oposicion al postulado propuesto por Rayleigh (Rayleigh,
1900) sobre el color azul intenso del mar, que afirmaba que el color es simplemente el azul
del cielo visto en reflexion; Raman realiz6 un experimento sencillo donde pudo demostrar
que el color azul del agua procedia de un fenémeno propio, mas tarde explicado como la

dispersion de la luz por las moléculas del agua (Raman, 1921).

Dos afios mas tarde, demostré un efecto que describié como "fluorescencia débil"
(Ramanathan, 1923) mientras estudiaba la dispersion de luz en agua y alcoholes
purificados, observo que un rayo de luz solar, filtrado y pasado por el liquido, cambiaba de
color, este indicio fundamental permitié saber que el fenémeno era una propiedad
caracteristica de la sustancia, y se concluyo lo anterior debido al hecho de no poder
eliminar dicha fluorescencia mediante purificacion de los liquidos. Como consecuencia de
las observaciones, Raman y Krishnan proclamaron, en su famoso articulo de Nature en
1928 (Raman, 1928), el descubrimiento experimental de "un nuevo tipo de radiacion
segundaria”, una radiaciéon que fue predicho tedricamente por Smekal en 1923 (Smekal,
1923), simultaneamente por Landsberg y Mandelstam en Rusia (Landsberg, 1928). El
lector puede ampliar sus conocimientos sobre el efecto Raman en la referencia (Krishnan,
1981).

2.6.1 Fenomeno de la Absorcion y dispersion.

La luz es una onda electromagnética descrita mediante dos vectores oscilantes

mutuamente perpendiculares, un campo eléctrico E(r, t) y un campo magnético B(r, t). Las

77



longitudes de onda del espectro electromagnético van desde kildmetros hasta nanémetros.
Las diferentes ondas electromagnéticas con contienen frecuencia medida en hertz, namero

de onda medido en el reciproco de centimetros y longitud de onda medida en centimetros.

En espectroscopia se utilizan varios términos para representar las caracteristicas de
las ondas electromagnéticas: El nimero de onda” (V), el cual se define como el nimero de
- - \7 =

ondas contenido en una longitud de un centimetro y se expresa como

N

El nimero de onda V, la longitud de onda 4 y la frecuencia Vestan relacionados por:

1 v : ,
v=_=_ endonde ces la velocidad de la luz en el vacio.

A C

Tabla No 7. Escala que relaciona las diferentes ondas electromagnéticas con su frecuencia (Hz), longitud de onda (cm) y
ntimero de onda (cm™)

NMR | ESR Micro- Raman, uv, Rayos Rayos

_ 1y X Gamma
Ondas Infrarojo Visible

Frecuencia Herts (Hz) |

104 102 1 10‘2 104 '1(]-0 10-8
Longitud de Onda (#4) medida en centimetros (cm)
10+ 102 1 107 104 10° 10°

Numero de Onda (\7) medida en 1/centimetros (cm™)

La diferencia entre las distintas espectroscopias conocidas radica en el tipo de
procesos que origina; es decir, cuando un sistema recibe energia de la luz incidente, por
ejemplo de UV a visible, se excita hasta alcanzar un nivel electronico de mayor energia.
Asi, la luz infrarroja (IR) tiene asociado estado menor de energia comparada con la UV, la
espectroscopia de absorcidon IR generalmente esta asociada a la excitacion vibracional y
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rotacional en moléculas, sin que se produzcan transiciones electrénicas, como en otros
casos. El espectro de absorcion IR se debe a que la molécula alcanza una energia
vibracional més alta. No hay transicién electronica. La absorcion IR se puede expresar por

la absorcion o por transmision.

En cuanto a la dispersion es el fendbmeno de separacion de las ondas de distinta
frecuencia al atravesar un material. Todos los medios materiales son ma&s o menos
dispersivos, y la dispersion afecta a todas las ondas. Es decir es la desviacion de la luz de su
direccion original de incidencia. La interaccion del vector de campo eléctrico de una onda
electromagnética con los electrones del sistema con el que interactia da lugar a la
dispersion de la luz incidente. Cuando la luz blanca, compuesta por ondas de todas las
frecuencias dentro de la gama visible, pasa a través de un bloque de vidrio, los diferentes
colores son refractados o desviados en distinta medida. Si los lados del bloque no son
paralelos, los diferentes colores de la luz se propagan con angulos distintos, produciendo un

espectro. La dispersion se debe a que la velocidad de una onda depende de su frecuencia.

El resultado de la dispersion es un espectro, y su estudio es la base de la
espectroscopia, una de las disciplinas que méas ha contribuido al conocimiento actual del

universo.

Figura 2.26. Dispersion de la luz blanca a través de vidrio

Los lados del blogue no son paralelos, por lo que los diferentes colores de la luz se

propagan con angulos distintos, produciendo un espectro.
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Considerando la transmision de energia entre los elementos de la luz de incidencia
(fotones), con las moléculas del material donde se incide la luz, se conocen actualmente dos

tipos basicos de dispersion:

a) Elastica, llamada dispersion Rayleigh: Si el resultado de la interaccion foton —
molécula es un foton dispersado a la misma frecuencia que el foton incidente,
entonces ni el foton ni la molécula sufren variaciones en su estado energético.
Misma frecuencia (longitud de onda) que la luz incidente.

b) Inelastica. Si el resultado de la interaccion fotdn — molécula es un fotén
dispersado a una frecuencia distinta a la incidente es porque hubo transferencia

de energia entre el foton y la molécula.

Es a la luz dispersada inelasticamente a la que se le llama dispersiébn Raman
(Raman, 1921). Por lo anterior dentro de la dispersion inelastica existen dos tipos, una que
tiene frecuencia mas baja (longitud de onda mayor) y, la que tiene frecuencia mas alta

(longitud de onda mas corta) que la luz incidente.
2.6.2 Dispersion Raman

El efecto de dispersion Raman surge a partir de la interaccion de la luz incidente con
los electrones de una molécula iluminada. En la dispersion Raman la energia de la luz
incidente no es suficiente para excitar la molécula a un nivel electrénico de mayor energia.
Asi el resultado de la dispersion Raman es cambiar el estado vibracional de la molécula. La

dispersion inelastica se clasifica en dos dispersiones Raman, Stokes y anti-Stokes.

1.- Dispersion Raman Stokes: Si el foton dispersado tiene una frecuencia menor que el
incidente, se produce una transferencia de energia del foton a la molécula que, después de
saltar al estado de energia no permitido, vuelve a uno permitido mayor al que tenia
inicialmente. La frecuencia es menor a la emitida inicialmente. El foton es dispersado con

frecuencia h (vo-viny)

2.- Dispersion Raman anti-Stokes: Si el foton dispersado tiene una frecuencia mayor que el

incidente, se produce una transferencia de energia de la molécula al fotdn, esto significa
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que la molécula, inicialmente antes del choque no se encontraba en su estado vibracional
fundamental sino en uno de mayor energia y después del choque pasa a este estado. La

frecuencia es mayor a la emitida inicialmente. El foton es dispersado con frecuencia h

(V0+Vi nt) .

La dispersion de Raman comprende a una fraccion muy pequefia de los fotones
incididos (aproximadamente una millonésima parte). Podemos esquematizar las tres formas

de dispersion en un diagrama de energia (figura 2.27).
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Figura 2.27 Diagrama de niveles de energia. Formas de dispersion de la radiacion electromagnética. a) D. Rayleigh:

Radiacion incidente (hvg) igual a radiacion emitida. b) D. Stokes: menor (h (vo-viy)). €) D. anti-Stokes: mayor h(vg+vint)).

En resumen, el analisis mediante espectroscopia Raman se basa en el examen de la
luz dispersada por un material al incidir sobre él un haz de luz monocromatico. Es decir se
hace incidir un haz de luz monocromatica de frecuencia v, sobre una muestra cuyas
caracteristicas moleculares se desean determinar, y examinar la luz dispersada por dicha
muestra. La mayor parte de la luz dispersada presenta la misma frecuencia que la luz
incidente pero una fraccion muy pequefia presenta un cambio frecuencial, resultado de la
interaccion de la luz con la materia. La luz que mantiene la misma frecuencia v, que la luz
incidente se conoce como dispersion Rayleigh (Rayleigh, 1900). Es en los estudios de

Rayleigh que Raman fundamento sus descubrimientos (Raman, 1921; Raman, 1928).

La luz dispersada que presenta frecuencias distintas a la de la radiacion incidente, es
la que proporciona informacion sobre la composicién molecular de la muestra y es la que se

conoce como dispersion Raman. Las nuevas frecuencias h (vo-vint) ¥ h (vot+ving) son las
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frecuencias Raman, caracteristicas de la naturaleza quimica y el estado fisico de la muestra

e independientes de la radiacién incidente.
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Figura 2.28 Bandas Rayleigh, Raman Stokes y Raman anti-Stokes (Contreras, 1987)

El espectro Raman (Contreras, 1987) estd formado por una banda principal o
Rayleigh y dos series de bandas secundarias correspondientes a las bandas Raman Stokes y
anti-Stokes, situadas simétricamente a ambos lados de la banda Rayleigh, como se muestra

en la figura 2.28

La dispersion Raman Stokes se produce cuando al incidir un haz de luz, el foton
dispersado tiene una frecuencia menor a la del incidente; asi se produce una transferencia
de energia del foton a la molécula que, después de saltar al estado de energia no permitido,
vuelve a uno permitido mayor al que tenia inicialmente, el foton es dispersado con

frecuencia Vo— V.

Por lo anterior, en el fendbmeno Raman intervienen dos fotones de diferentes
energias, esta diferencia de energia es debida a un cambio de estado, rotacional o
vibracional de la molécula en estudio, causado por la interaccion con los fotones. A partir

de lo anterior, se crean los espectros, y en consecuencia, el analisis de los espectros Raman
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provee informacion acerca de propiedades moleculares tales como los modos y tipos de

vibraciones.
La intensidad de la luz dispersada depende de los siguientes factores:
1.- El tamafio de la particula o molécula iluminada.

2.- La posicidn de observacion. La intensidad dispersada es una funcion del angulo con
respecto al haz incidente.

3.- La frecuencia de la luz incidente.
4.- La intensidad de la luz incidente.

La espectroscopia Raman presenta varias ventajas y desventajas en su aplicacion
también. Una de las ventajas de la espectroscopia Raman es que casi nunca requiere la
preparacion de muestras; estas muestras pueden ser soluciones de distintos tipos como
acuosas, cristales, polvos, filamentos de polimeros, muestras liquidas, etc. Especificamente
la espectroscopia Raman es de gran utilidad en el analisis de soluciones acuosas debido a la
débil respuesta del agua. Es por esto que también ha resultado un método muy util en el
analisis de sistemas biolégicos. La técnica es no destructiva y el analisis se realiza en

tiempos cortos.

Una de las limitantes en el analisis por espectroscopia de Raman es la fluorescencia.
La fluorescencia es un proceso de emisién en el cual las moléculas son excitadas por la
absorcion de radiacion electromagnética. Las especies excitadas se relajan al estado
fundamental, liberando su exceso de energia en forma de fotones. La intensidad de la
fluorescencia es varios 6rdenes de magnitud mas grande que la de la dispersion Raman. Es
frecuente que al querer obtener un espectro de Raman observemos solamente fluorescencia
y, aunque esto no ocurre en todos los casos, muchas veces esta nos impide analizar
moléculas por este metodo, por lo que se han desarrollado técnicas que permiten eliminar o

reducir la emision por fluorescencia.

Como ya se ha mencionado, sélo una pequefia fraccion de la luz que llega a la

muestra en analisis se manifiesta como dispersion Raman; la mayor parte es dispersion
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Rayleigh. Si una muestra es fluorescente, generalmente debida a impurezas presentes en la

muestra, el espectro Raman se oculta en uno de fluorescencia.

Para realizar andlisis veridicos es necesario eliminar la sefial de fluorescencia.
Existen diversas formas de eliminarla o suprimirla, aqui se mencionan solo algunas de las

MAas comunes:

1. Purificacion de la muestra. Mantener la muestra que sera analizada bioquimica y

Opticamente pura, lo cual garantiza que no presente fluorescencia.

2. Exposicién prolongada de la muestra al rayo laser. Bajo una exposicién prolongada del
laser se suprime la fluorescencia, se cree que sucede esto porque se “blanquean” las

impurezas.

3. Eleccion de la longitud de onda adecuada. Se sabe que la intensidad Raman es
inversamente proporcional a la cuarta potencia de la longitud de onda de la luz incidente
(Nakamoto, 1978; Barriol, 1970). Como la fluorescencia depende de la longitud de onda de
la radiacion usada para excitar la muestra, se puede cambiar dicha longitud de onda a una
en la que no se presente fluorescencia. Considerando lo anterior, es importante comentar
que existen basicamente dos procesos que pueden ocurrir cuando se ilumina un compuesto
con radiacion visible o ultravioleta: primero, la muestra (o impureza en este caso) absorbe
la radiacion y la emite como fluorescencia, y segundo, la muestra dispersa la luz. Debido a
esto se puede elegir, una longitud de onda de la luz incidente que dé un maximo en la
razén, sefial-ruido. Asi, disminuyendo la longitud de onda de la radiacion incidente, se

incrementa la intensidad de la luz dispersada.

4. Promedio de la sefial. Si el grado de fluorescencia es pequefio se puede promediar la

sefial para mejorar la razon sefial-ruido y disminuir la fluorescencia.

5. Uso de laser pulsado. Usando un laser pulsado se mejora la calidad del espectro, debido a
que el tiempo necesario para producir el efecto Raman es del orden de 103-10™! y el de la
fluorescencia de 10°-10”, de tal manera se puede grabar el espectro Raman antes de que se

presente la fluorescencia.
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2.6.2.1 Exaltacion superficial de dispersion Raman (SERS)

La Técnica de exaltacion superficial en dispersion Raman, conocida por sus siglas
en inglés como SERS (Surface-Enhanced Raman Scattering) ha sido desarrollada
recientemente; Entre sus precursores se encuentra Martin Fleischmann, quimico conocido
por su trabajo en la electroquimica (Fleischmann, 1974) en 1974 junto con sus

colaboradores utilizo la electroquimica y particulas de plata para analizar piridina.

Jeanmaire y Van Duyne (Jeanmaire el al, 1977) en sus trabajos verificaron la
sensibilidad de la espectroscopia Raman para el estudio de piridina adsorbida sobre una
superficie de plata, y extendieron esta aplicacion a otros heterociclos nitrégenados y
aminas. Albrecht y Creighton (Albrecht et al., 1977) reportaron una intensidad anormal en

los espectros Raman de piridina cuando era adsorbida en un electrodo de plata.

SERS es un fendmeno que se manifiesta cuando al colocar una molécula depositada
en un metal acanalado (corrugado) produce una sefial Raman de 6 a 12 veces mas intensa
que la sefal que ésta emitiria si estuviera depositada en un substrato normal. Una amplia
variedad de superficies metalicas han sido usadas, incluso el paladio, el niquel y el litio, sin
embargo el méas comun son la plata, el oro y cobre debido a que éstos tienen maximos de
absorcion en la region visible y de ahi que la exaltacion es mayor en la sefial Raman que se
obtiene. Los primeros experimentos, inclusive algunos experimentos actuales se ha llevado
a cabo en superficies rugosas de plata utilizando electroquimica. Ahora, las superficies se
preparan con una distribucién de nano-particulas metalicas en la superficie (Mock et al.,
2002). Las causas 0 mecanismos que provocan la exaltacion actualmente no se conocen con
certeza, pero dos mecanismos han sido propuestos, uno de ellos es la exaltacion
electromagnética (Moskovits, 1985) y el otro es una transferencia de cargas o exaltacion
quimica (Campion et al., 1998). Se presentan evidencias la combinacion de ambos

mecanismos tiene influencia directa en el fendmeno SERS.

Existe el Mecanismo Electromagnético, donde una nube de electrones excitada de
un conductor es conocida como un plasmon, y al conjunto de electrones que se encuentran
en la superficie del conductor es conocido como plasmén superficial. Si el plasmén

superficial estd en superficies lisas, se presentan como ondas de electrones y permanecen
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ahi. Sin embargo, si una superficie es aspera o corrugada, el plasmon superficial no se
mantiene en el mismo lugar y por lo tanto ellos pueden irradiar en direccion paralela y
perpendicular. Cuando la luz incidente es dirigida en la superficie aspera esto conduce a la
excitacion superficial resonante del plasmén. Esto provoca un incremento del campo
electromagnético de la luz incidente por lo que se hace que la dispersion Raman se amplie

mas.

Por otra parte, en la Transferencia de carga o exaltacion Quimica, la exaltacion
quimica puede ser explicada por un efecto de resonancia Raman. Cuando una molécula se
une a la superficie, se cree que los niveles de energia cambian y aumentan, o que crea un

nuevo nivel de energia intermedio resonante que implica a la superficie metélica.
2.6.3 Resonancia exaltada Superficial en dispersion Raman (SERRS)

El fendmeno de SERRS (por sus siglas en ingles SERRS: Surface Enhanced
Resonance Raman Spectroscopy) fue reportado por Stacy and Van Duyne (Stacy and Van
Dyne, 1983). SERRS es el resultado de la combinacion de dos procesos, resonancia Raman
y SERS.

Si la frecuencia del rayo laser usado en SERS (expuesto anteriormente) se adecua en
los méximos de absorcion del la muestra a analizar (se requiere de un cromdforo), la
exaltacion de los espectros Raman observados puede ser tanto como 10 veces mas
comparada con la dispersién Raman normal y de 10° a 10* veces mas comparada con SERS
(Moskovits, 1985, Graham, 1997).

2.6.4 Aplicaciones

Los principios del fendomeno de dispersion Raman en todas sus modalidades,
actualmente se estan aplicado en multiples areas cientificas, como la Fisica y la Quimica
(Young et al., 2004; Brolo et al., 2004), pero ha tomado gran importancia la aplicacién en
bioquimica, especificamente en la deteccion de virus (Shanmukh et al, 2006; Kinkade,
2007).
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Con la tecnologia Raman mejorada con el uso de nanorods de plata, Yiping Zhao y
colaboradores de la Universidad de Georgia en USA, reportaron que encontraron los
espectros de diferentes tipos de virus (Shanmukh et al, 2008). Este es un adelanto
importante en el campo de la medicina puesto que el diagnostico rapido y efectivo de la
presencia de estos microorganismos en el ser humano favorecerd la pronta prescripcion

médica y por lo tanto la disminucién de morbilidad y mortalidad de los poblacion.

Una aplicacion actual es el uso de Oligonucledtidos y SERS que son usados para
detectar secuencias de ADN y ARN especificas usando una combinacién de nano particulas
de oro (Au) y plata (Ag).

En el campo de la genética, polimorfismos especificos de un solo nucleétido (SNP)
pueden ser identificados usando esta técnica. SNP es una secuencia de ADN que ocurren
cuando una variacion de un solo nucleétido - A, T, C, 0 G - en el genoma, (0 de otra
secuencia compartida) difiere entre los miembros de una especie (o entre pares en los
cromosomas de un individuo). Cao report6 (Cao et al., 2002) que secuencias genéticas de

HIV, Ebola, Hepatitis y Bacillus Anthracis pueden ser identificadas usando esta técnica.

2.7 La Inteligencia Artificial en el campo del VIH/SIDA

En la actualidad se estan utilizando herramientas que ofrece la inteligencia artificial
en las distintas areas cientificas, lo cual permite que los avances cientificos tengan mayor
alcance. Especificamente en las areas de la medicina y bioquimica el uso de estas
herramientas esta incrementandose recientemente y su uso se ha hecho indispensable para

la comunidad cientifica.

El area de la medicina abarca varios campos fundamentales, como son diagnostico,
tratamiento y prevencion de las enfermedades, asi como la creacion de medicamentos y

vacunas.

Este documento se enfoca en el estudio del area de VIH/SIDA, por lo que se menciona
enseguida la aplicacion de varias herramientas en el diagndstico y tratamiento de la
enfermedad, asi como su prevencién y el tratamiento de datos estadisticos para intentar

predecir o adelantarse a epidemias e inclusive pandemias.
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2.7.1 Diagnostico de VIH/SIDA

Recientemente se han realizado estudios para detectar la presencia de virus en
secreciones humanas (incluyendo sangre) con la técnica de espectroscopia de realce
Raman, por sus siglas en inglés SERS. La técnica SERS fue usada para obtener un espectro
Raman de las cadenas Al/long, B1 y A2 del virus respiratorio syncytial (RSV), causante de
un tipo de gripe (Shanmukh, 2008), donde este estudio presenta un indice de
reproductividad alto, y el tiempo que se requiere para obtener resultados es muy corto
comparado con otros analisis bioquimicas tradicionales como el PCR, mencionado
anteriormente. La diferencia es de horas a segundos. Considerando el alto indice de
mutacion que presentan los virus en la actualidad, la eficiente deteccion de éstos en el
organismo es fundamental, para prevenir enfermedades con los consecuentes contagios
posteriores asi como adelantarse al tratamiento de la enfermedad que producen (Shanmukh,
2006). Con la tecnologia RAMAN mejorada con el uso de nanorods de plata, Yiping Zhao
y colaboradores de la Universidad de Georgia en USA, han reportado que encontraron los
espectros de diferentes tipos de virus (Shanmukh, 2008). Los espectros reportados son

Adenovirus, Rhinovirus, y VIH.

Otra forma de diagndstico fue propuesto por Claudio et al. (Pichardo, 2006) a través
de la comparacion visual de espectros Raman obtenidos de muestras con tejidos de seno
con cancer en distintos estadios. Se realizaron comparaciones visuales en los cambios de
intensidad de los picos Raman en las muestras. Aunque éstos descubrimientos no fueron
hechos propiamente con herramientas de la inteligencia artificial, si proponen una etapa en
el diagndstico del VIH puesto que estos espectros Raman pueden ser mejorados utilizando
una combinacion de herramientas de Inteligencia Artificial, una herramienta formada con la
combinacion de redes neuronales (RN) y logica difusa (LD), llamada Sistema Inferencial
Adaptativo Neuro difuso o ANFIS, que es en esencia el contenido de este estudio. Se
propone obtener espectros caracteristicos con picos Raman detectados, eliminando el ruido
de alta frecuencia (HF) y de fluorescencia de la sefial obtenida con SERS. Con el espectro
limpio de este ruido (HF y fluorescencia) con la aplicacion de ANFIS se definen los

espectros Raman caracteristicos de cada microorganismo o retrovirus (HIV) en este caso.
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Recientemente, en abril de 2009 el centro londinense de nanotecnologia anuncid la
creacion y desarrollo de nano-sensores para diagnosticar y monitorear VIH/SIDA
(PHYSorg, 2009). Este accesorio permitira a las personas que tiene SIDA monitorear su
salud y la efectividad del tratamiento. El desarrollo se llevara a cabo gracias a la aportacion
de 2 millones de libras esterlinas por parte del Consejo de Investigacion en Fisica e
Ingenieria (por sus siglas en ingles EPSRC: Engineering and Physical Sciences Research
Council). El objetivo principal de este accesorio es, ademas de permitir a las personas
monitorear el desarrollo de su enfermedad y la efectividad de los retro-virales, reducir los
costosos anélisis sanguineos convencionales. Permitird a los pacientes buscar asistencia
médica cuando el dispositivo les indique que hay resistencia del virus al tratamiento
antiviral. Para los médicos de paises en vias de desarrollo sera de gran provecho puesto que
podran diagnosticar de forma rapida y econdémica, los pacientes con SIDA y mantener un
monitoreo constante. Este aparato usara pequefios sensores mecanicos llamados arreglos
nano-voladizos (nano-cantilever arrays) que mediré virus y otras proteinas que indiquen un

aumento en el nivel de virus y la forma de respuesta del organismo.

Los arreglos nano-voladizos son nano-vigas de proyeccion o nano-estructuras
apoyadas sélo en una terminal. La Dra. Rachel McKendry, integrante del equipo de
investigacion explica que estos arreglos seran cubiertos con substancias que adheriran los
virus de VIH y otras proteinas asociadas al progreso de la enfermedad, y que serviran como

marcadores.

El acomodo de estos marcadores causa la alta sensibilidad de sensores a arquearse
como un trampolin y esta curvatura indica el nivel de virus en el cuerpo. El proyecto sera

desarrollado en los proximos tres afos, afirma el reportaje.

Es indudable que en este proyecto se utilizara tanto nanotecnologia como
inteligencia artificial para identificar y clasificar datos, pero solo se usara en personas con
sintomas de SIDA, y habria que ver si funcionara en persas asintomaticas, que pueden estar
sanas 0 con el virus presente en su sangre en la fase de latencia, dificil de detectar por los

métodos tradicionales.
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2.7.2 Prevencion del VIH/SIDA

Sin duda esta parte es la mas abordada por los estudios hechos por la comunidad
cientifica en el mundo y existe una gran cantidad de investigadores al respecto. Redes
neuronales evolutivas se han estado utilizando ultimamente en determinar co-receptores en
inmunologia, especificamente en VIH-1 y sus mutaciones recientes, que son R5, X4,y
R5X4.

Los co-receptores son proteinas en la membrana de las células inmunologicas en el
ser humano (linfocitos), la CCR5 y CXCR4, que desempefian un papel clave en la
penetracion (infeccion) del VIH a las células inmunologicas, linfocitos y fagocitos

especificamente.

Como se ha mencionado en capitulos anteriores, una de las maneras en que el VIH
incapacita al sistema inmunoldgico es destruyendo las células T CD4+. Estas células son de
gran importancia para el manejo de la respuesta inmunoldgica y cuando escasean, se
debilitan las defensas en un organismo determinado. Cuando el VIH y otros patdgenos
entran al organismo, las células CD4+, actuando a través de una red de interacciones
quimicas, instruyen a las otras células para que incapaciten al invasor. EI VIH de hecho se
adhiere una proteina de las células CD4+ en la superficie de éstas y otras células para poder
entrar. Estas proteinas son llamadas co-receptores y pueden compararse a una puerta de
entrada que utiliza el VIH para ingresar al interior de las células. Se han identificado dos
co-receptores de entrada que requiere el virus para ingresar e infectar a una célula, uno es
[lamado CC-CCR5 (abreviado como CCR5), y otro denominado CXCR4 o fusina. El
CCRS5 se encuentra presente en una amplia gama de células que pueden ser infectadas por
el VIH, incluyendo las células T y los macrofagos. Por otro lado la fusina se encuentra
principalmente en las células CD4+ y solo parece servir como puerta de entrada para
ciertos tipos de VIH.

Recientemente, especificamente en Junio de 2008, Lamers et al. (Lamers, 2008)
reportd estudios preliminares realizados, donde predijo que tipo de co-receptor utilizara el

virus VIH-1 (R5, X4, y R5X4) con redes neuronales evolutivas. Demostré que con el uso
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de redes neuronales evolutivas se pueden determinar co-receptores del virus R5X4, una
mutacién del VIH-1; ademés de distinguir el propio virus R5X4, el cual puede usar co-
receptores CCR5 o CXCR4, de secuencias virales puras de R5 o X4. El grado de

confiabilidad que reporta es menor de 75 %.

Las Redes Neuronales han sido aplicadas también por Resch et al. (Resch, 2001)
para predecir el uso de co-receptores VIH-1, al igual que Loannidis et al.(Loannidis, 2003)
y Wang et al. (Wang, 2003) entre otros (Brumme, 2004; Milich, 1993). Las redes
neuronales también han sido usadas para clasificar y predecir el estado que guarda el

VIH/SIDA en pacientes sintomaticos (Laumann, 1999).
2.7.3 Tratamiento del VIH/SIDA

Los algoritmos genéticos han sido aplicados para encontrar el horario éptimo de
suministro y control de medicamentos retro-virales en el tratamiento de personas con SIDA
(Castiglione, 2007). El tratamiento que se utiliza es llamado terapia antirretroviral de gran
actividad o TARGA (por sus siglas en ingles HAART: highly active antiretroviral therapy).
El tratamiento consiste en el suministro de medicamentos antirretrovirales para el
tratamiento de la infeccidn por retrovirus, principalmente el VIH, y que por lo general son
tres o cuatro diferentes que se toman en conjunto. Debido a la complejidad de la seleccion y
después de un régimen, la gravedad de los efectos secundarios, encontrar los horarios de
suministro mas éptimos asi como las suspensiones periddicas necesarias sin permitir la

resistencia viral y por lo tanto que la enfermedad no avance es esencial.
2.7.4 Andlisis de datos estadisticos

Leke Betechuoh (Leke Betechuoh, 2007) implemento un mecanismo de control,
para entender como propiedades demograficas en un individuo afectan el riesgo de contraer
el VIH, utilizando redes neuronales. Lo anterior con la finalidad de entender si la
susceptibilidad de VIH puede ser controlada al modificar algunas de las propiedades

demogréaficas como la educacion.
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Por otra parte, Crossingham y Marwala (Crossingham, 2007) utilizaron algoritmos
genéticos para optimizar tamafios de particion de conjuntos asperos para analisis de datos
de VIH. La teoria de conjuntos asperos apoya otras areas de la inteligencia artificial que

estan trabajando en el analisis de datos sobre VIH/SIDA.

La Teoria de conjuntos asperos (Rought Set Theory, RST) fue propuesta por Pawlak
Pawlak, 1991) en los afios 1980°s como una nueva herramienta matematica para hacer
frente a los conceptos vagos y de incertidumbre. EI RST es de importancia fundamental en
la inteligencia artificial (I1A) y a las ciencias cognoscitivas. RST es util en el andlisis de

decisiones en donde se encuentran inconsistencias.

Para enfrentar estas inconsistencias, se definen dos clases de decisiones,
aproximaciones inferiores y superiores. La teoria de conjuntos asperos es a menudo
contrapuesta con teoria de conjuntos difusos (Fuzzy Sets Theory, FST), pero en realidad es
un complemento de éste. Una de las ventajas de RST es que no requiere de conocimiento

apriori sobre el conjunto de datos.

Estos autores presentaron un método para optimizar tamafios de particion de conjuntos
asperos, en el cual las reglas de extraccion fueron mejoradas en datos de VIH. La técnica de
optimizacion usada (algoritmos genéticos) fue usada para determinar los tamafios de
particion de un conjunto aspero a fin de maximizar la exactitud de prediccion de conjuntos
asperos. Los autores utilizaron datos obtenidos de mujeres sudafricanas embarazadas en el
afio 2001. Las seis variables demogréficas consideradas fueron: raza, edad de la madre,
educacién, gravidez, paridad y edad del padre. La finalidad es tener en la salida o resultado

saber si la persona es VIH positivo o negativo.
2.7.5 Aplicaciones de nanotecnologia y espectroscopia Raman

En la semana nacional de ciencia y tecnologia 2009, llevada a cabo en la ciudad de
México, D. F. en el mes de octubre; Sefialo Miguel Jose Yacaman, investigador de la
Universidad de Texas que cientificos analizan el uso de nano-particulas de plata para el
tratamiento de VIH-Sida, las cuales pueden “apagar” el virus (Elechiguerra et al., 2005). De

acuerdo con el cientifico, el efecto de la plata como bactericida es bien conocido debido a
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que ésta emite iones que eliminan los microorganismos. Pero una particula, afiadio, de
cinco nandmetros —un nandémetro es la milmillonésima parte de un metro— (el virus del
VIH mide cerca de 100, un orden de magnitud por debajo de las bacterias) aumenta la

efectividad de las particulas cargadas.

Explico que encontraron que estas particulas atacan al virus en sitios especificos, y
se pegan en partes de éste donde se halla la proteina gpl20, que es esencial para el
acoplamiento con el exterior de ciertas células previo a su invasion.
El investigador refiri6 ademas que actualmente su equipo de investigacion realiza estudios
para desarrollar una técnica répida de diagndstico del Sindrome de Inmunodeficiencia
Adquirida (Sida). Esto es mediante la utilizacion de la técnica de espectroscopia Raman,
con la que se identificaria la proteina gpl120, que aumentaria al momento de ponerla en

contacto con particulas nanométricas de plata.

Recientemente un equipo de investigadores chinos encabezados por Hu (Hu, 2010),
estan trabajando en desarrollar un método de andlisis para detectar particulas subatémicas
del ADN del VIH-1, utilizando SERS, basado en nano-particulas de metal Ilamadas en
ingles “multilayer metal-molecule-metal nanojunctions (NJs)” Se basa en formar
emparedados con la marticula y metal, afin de potencializar la deteccion de la sefial raman e

identificar las particulas subatomicas.
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3 MARCO METODOLOGICO

Este capitulo llamado marco metodologico es equivalente al llamado disefio
experimental en la literatura, y que se compone entre otros aspectos de: Observacion,
Planteamiento del problema, Hipdtesis, Método, Resultados y Conclusiones. Se expresan
los objetivos y metas a alcanzar vinculadas con soluciones al problema a atacar, de acuerdo
a la muestra disefiada de la poblacién en estudio. Ademas de la metodologia disefiada y
utilizada para alcanzar dichas metas, que son especificamente el obtener caracteristicas de
los espectros Raman obtenida con SERS de muestras de células humanas dafiadas (cancer,
infectadas, etc.) detectando picos especificos, eliminando el ruido de alta frecuencia (HF) y
fluorescencia. Ademas de inferir estos picos Raman de la sefial limpia de ruido al utilizar
un sistema inferencial neuro difuso (ANFIS). En otras palabras, con esta nueva
metodologia después de eliminar el ruido de alta frecuencia y fluorescencia de la sefial
original de forma répida, encontrar los picos Raman caracteristicos de la muestra (célula

dafada).

Otra meta es buscar la reduccion de la Dimensionalidad, es decir la obtencion de los
picos Raman en forma individual, puesto que los métodos existentes procesan el espectro
completo, por lo que se complica la identificacion de los picos. Con esto, y al no existir
extractores automaticos de picos Raman puesto que este proceso se lleva a cabo en forma
visual por los expertos en el &rea presentandose errores humanos. Y finalmente disefiar un
patron espectrografico de la muestra en analisis al buscar una clasificacién mas clara de los

picos Raman inferidos por ANFIS con las caracteristicas basicas que marca la literatura.
3.1 Objetivos

Obijetivo principal: Disefiar un modelo para encontrar un patron espectrografico que
contenga los picos Raman de forma automatica de una muestra de células dafiadas ya sea
con cancer o en linfocitos T CD-4 infectadas con el genoma del Retrovirus llamado Virus
de Inmunodeficiencia VIH (relaciones estructurales del ADN ocultas, antes ARN),
mediante la técnica de exaltacion espectrofotométrica Raman y una herramienta Hibrida de
la inteligencia artificial Ilamada Sistema Adaptativo Inferencial Neuro Difuso (ANFIS por
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sus siglas en inglés), asi como reducir la Dimensionalidad del andlisis al obtener picos

Raman individuales.

Obijetivos especificos:

e Obtener los espectros Raman caracteristicos que revelaran la presencia de relaciones
estructurales ocultas en el genoma celular, mediante espectrofotométrica Raman
aplicada directamente a las células ya sea sanguineas como los linfocitos T CD-4
tanto sanos como infectados con VIH en muestras sanguineas o en células con
cancer.

e Procesar de manera adecuada los espectros Raman proporcionados para eliminar el
ruido de alta frecuencia y de fluorescencia.

e Reducir la Dimensionalidad al obtener los picos Raman en forma individual, y
disminuir la necesidad de procesar el espectro completo, tal y como se hace
actualmente.

e Disefiar la metodologia para encontrar los picos Raman del espectro Raman de

forma automatica con el apoyo de ANFIS.

e Establecer los espectros Raman patrén de la muestra con células ya sea de linfocitos
T CD4 tanto sanos como infectados con VIH o de muestras de células dafiadas con
cancer y células sanas.

e Establecer los inicios de una clasificacion mas clara de patrones a través del disefio

de un proceso (trabajo futuro)
3.2 Metas

1.- Revision bibliografica exhaustiva, asi como el analisis, critica y discusion de dicha
bibliografia. Investigar las técnicas de inteligencia Artificial que se han involucrado para el

estudio de secuencias y patrones gendmicos, asi como para el procesamiento de espectros.

Investigar los avances existentes en México y otros paises en Bioinformatica aplicando

técnicas de inteligencia Artificial.
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2.- Seleccion y analisis de los sistemas Neuro-difusos. Técnicas de observacion y medicion,
como son el uso de la teoria de Ldgica difusa (Fuzzy logic) para convertir datos numéricos
en datos categoricos; y el uso de herramientas clasificadoras, tal es el caso de Redes

Neuronales artificiales (Neural Network).

3.- Demarcacion del universo de estudio y seleccion de la muestra a traves de datos Raman

obtenidos del Centro de Investigaciones en Optica.

4.-. Observaciones, experimentos, mediciones. Uso de la herramienta de inteligencia
artificial seleccionada (ANFIS) y su aplicacién en los datos Raman (espectros) en la

muestra, para obtener los picos Raman individuales.
5.- Analisis y discusion de resultados obtenidos.

6.- Elaboracion y envio de articulos a congresos internacionales, reportando avances.
7.- Participacion con ponencias en foros académicos.
3.3 Planteamiento del problema

La creciente expansion del SIDA en todo el planeta ha traido como consecuencia
que la comunidad cientifica esté intentado frenar el avance de esta enfermedad en tres
ambitos: prevencion, diagnostico oportuno y tratamiento de la enfermedad.

En cuanto al diagnostico oportuno, el planteamiento del problema es como realizar
un diagndstico oportuno; en otras palabras, como diagnosticar la presencia del VIH en la
sangre humana en su fase de latencia, que es cuando no hay sintomas que reflejen la
tratamiento antes que la enfermedad (SIDA) avance y se refleje a través de los sintomas

caracteristicos.

Este diagndstico oportuno se puede lograr utilizando herramientas de inteligencia
artificial (sistema inferencial adaptativo inteligente) y tecnologia espectrografica que
aprovecha el fendbmeno Raman para encontrar espectros caracteristicos, aplicadas en

muestras de sangre de pacientes sospechosos de estar infectados con el VIH.
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3.4 Hipotesis

La correcta aplicacion de Espectroscopia Raman en muestras de sangre humana, y
con el uso de un sistema inferencial adaptativo inteligente como lo es ANFIS, permitira
identificar patrones espectrograficos Raman que revelen la presencia (o en su defecto la no
presencia) de caracteristicas genomicas ocultas en células humanas tal es el caso de
linfocitos T-CD4 infectados o células cancerosas. La definicion de patrones espectro
gréficos con picos Raman identificados y procesados en forma individual permitira realizar
un diagnostico eficiente del padecimiento, Sindrome de Inmuno-Deficiencia Humana
(SIDA: presencia del virus del VIH en el organismo humano) en la etapa de incubacion o
latencia, dificil de detectar por las técnicas bioquimicas tradicionales usadas actualmente,
en el primer caso y en el diagnostico de cancer con discriminante en etapas tempranas y
avanzadas. Los espectros pueden ser mejorados al ser limpiados del ruido de alta frecuencia
y fluorescencia utilizando una combinacion de herramientas de Inteligencia Artificial; Se
refiere a una herramienta formada con la combinacion de redes neuronales artificiales
(RNA) y lbgica difusa (LD), llamada Sistema Inferencial Adaptativo Neuro difuso o
ANFIS. Conectada esta informacion con otros niveles de conocimiento en este mismo
campo, proporcionara nuevas herramientas cientificas que permitirdn avanzar en la

prevencion, diagnostico y tratamiento del SIDA y del cancer.
3.5 Descripcioén de la poblacién y disefio de la muestra

Es importante aclarar que no se realiza experimentos para adquirir sefiales con
SERS por la carencia de tecnologia apropiada, este enfoque se centra en el uso de técnicas

de inteligencia artificial.

Es importante aclarar que el estudio fisico que se describe a continuacion, no fue
realizado por un servidor, sino que el trabajo parti6 de datos que fueron publicados en el
articulo: Pichardo-Molina y colaboradores en el articulo “Raman spectroscopy and
multivariate analysis of serum samples from breast cancer patients,” publicado en la revista
“Lasers Med Sci” en 2006 en Springer-Verlag; donde se presentaron los espectros de

donde se extrajeron los datos Raman que se utilizaron en este trabajo.
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La seccion de muestreo y protocolo menciona como fue realizado el estudio por
Pichardo-Molina y colaboradores en pacientes sanos y con cancer de mama en distintos
estadios; donde obtuvieron espectros Raman utilizando tecnologia de punta existente en el
Centro de Investigaciones en Optica (ClO), y cuyas caracteristicas se mencionan mas
adelante. EI comportamiento de los datos Raman, independientemente de donde se
obtengan, tiene el mismo comportamiento. Estos datos Raman se interpolan a las muestras
de sangre, donde al estar infectada con VIH, sus caracteristicas fisico-quimicas se

modifican y por lo tanto los picos de los espectros Raman sufren modificaciones.

También es importante hacer notar que el trabajo consiste en obtener caracteristicas
del espectro Raman detectando picos especificos, eliminando el ruido (alta frecuencia y
fluorescencia) de la sefial obtenida con espectrofotometria Raman. Con el espectro limpio

las caracteristicas del espectro Raman de cada microorganismo o célula son definidas.

El enfoque de este proyecto se centra en el uso de técnicas de inteligencia artificial
existentes para a) limpiar la sefial Raman es decir remover el ruido de alta frecuencia y
fluorescencia, b) reconocer picos Raman con el uso de un sistema neuro difuso y c)
clasificar el espectro construido en células sana o dafiadas ya sea por infeccion o por
cancer. Los resultados son validos ya que la tecnologia Raman produce espectros con
caracteristicas semejantes, desde la perspectiva del analisis de sefial.

3.5.1 Muestreo y Protocolo

Como se mencion6, se utilizaron datos proporcionados por el Centro de
Investigaciones en Optica, los cuales fueron obtenidos de un estudio hecho en dos grupos:
11 pacientes con cancer de seno confirmado mediante diagnostico clinico e histopatologico
(con 4 pacientes con metéastasis) y 12 pacientes sanos como muestra control. Todos los
pacientes son originarios del la region central de México con caracteristicas étnicas y socio
econdmicas semejantes (Pichardo, 2006). La edad promedio del grupo canceroso esta entre
48.0£10.0 afios y la edad promedio del grupo control es de 34.0+ 9.0 afios. Los pacientes
(objetos de estudio) fueron reclutados por “Human Ethical Committee” de la Fundacion

Rodolfo Padilla-Padilla (Ledn, Guanajuato, México). Consentimientos por escrito de las
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personas objetos de estudio fueron obtenidas y el estudio fue hecho de acuerdo al Tratado
(Declaracion) de Helsinki.

Preparacion del suero y analisis de espectroscopia Raman (RS)

Después de 10-12 h de ayuno (nocturno), muestras individuales de 10 ml de sangre
fueron obtenidas entre las 8:00 and 9:00 A.M. y fueron centrifugadas para obtener la
muestras de suero. Alicuotas de las muestras fueron congeladas a —70°C antes del realizar

el analisis de espectroscopia Raman (RS).

El RS de los residuos solidos de las muestras de suero fueron medidas colocando
una gota del suero de las alicuotas en un sustrato de aluminio, el cual fue examinado
enseguida con el uso de un microscopio Leica (DMLM) integrado al sistema Raman (Reni-
Shaw 1000B). Multiples escaneos fueron realizados en la muestra sélida con un
movimiento del sustrato en un estado X-Y. El sistema Raman fue calibrado con un
semiconductor de Silicon usando un pico Raman de 520 cm . La longitud de onda de
excitacion fue de 830 nm, y el rayo laser fue enfocado sobre la superficie de la muestra con
el objetivo de 50x. El radio del rayo fue de 2.0 um y el poder de irradiacion del rayo laser
sobre la muestra fue de 65 mW. Cada espectro fue tomado con una exposicion de 10 sy
recolectado en la region desde 450 a 1,780 cm™*, con una resolucién de 2 cm™, y

finalmente todos los espectros fueron obtenidos el mismo dia (Pichardo, 2006).
3.6 Seleccion de técnicas e instrumentos de investigacion.

A partir de este apartado, se presenta y se refleja el trabajo hecho con los datos

Raman proporcionados por Pichardo-Molina y colaboradores, mencionados anteriormente.
3.6.1 Descripcidn del algoritmo de Remocién de ruido.

Los pasos para llevar a cabo el algoritmo propuesto se aprecia en el diagrama de
bloques de la Figura 3.1; la secuencia que se sigue para llevar a cabo la remociéon del ruido

del espectro implica 7 etapas.
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OBTENCION
DEL ESPECTRO

EVALUAR PARA
OBTENERPICOS
REALES

BUSCAR
CANDIDATOS
APICOS

FILTRAR SENAL

NORMALIZAR

CARGAR SENAL
RAMAN

Etapa 1
Figura 3.1 Diagrama de blogues de la secuencia del algoritmo propuesto

Etapa 1: Cargar sefial Raman. En este bloque se introduce el vector de datos que
contiene la sefial Raman; para realizar el analisis de cada uno de los espectros se genera un
archivo el cual contiene la cantidad de espectros a los que se les desea eliminar el ruido de
HF y de fluorescencia.

Etapa 2. Normalizacion de grafica. La idea de realizar ésta normalizacion es que por
medio de ello se tengan la sefial bajo una misma escala, esto debido a que los espectros
originales se encuentran en escalas diferentes, para llegar a este objetivo se implementa el
método de interpolacion lineal, en el eje x (abscisas) se toman 1000 muestras (siendo este
un valor arbitrario). Para el eje y (ordenadas) de igual forma se requiere normalizar, solo
gue en este caso la escala es de 0 a 1. Con esto podemos trabajar de una mejor manera
sobre los espectros, porque se tienen dentro del mismo rango todas las sefiales y se podra

localizar apropiadamente y de igual forma la pendiente en cada sefial Raman.

Etapa 3. Filtrar sefal. El filtro es uno de los objetivos principales, el tipo de filtro que se

utiliza es usando la mediana, con este método se lograra la eliminacion del ruido de alta
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frecuencia. Cuando se aplica el filtro de mediana, la sefial resultante se presenta suavizada
en el espectro.

Etapa 4. Buscando candidatos a picos. Para continuar con el andlisis del espectro, lo que
se sigue es implementar algn método que sea capaz de ir evaluando la sefial resultante del
filtrado. La manera en que se aborda esta parte del problema, es de la siguiente forma: para
iniciar el analisis se implantara un muestreo por ventaneo, con la longitud de ventana igual
a 15 muestras. Al muestrear la sefial de esta manera, lo que se va encontrando son los
maximos dentro de la ventana, pero para poder irlos delimitando se va a realizar una
evaluacion que consiste en ir considerandolo pico si es que esta centrado ese valor maximo,
y si se carga hacia algun costado se descarta. De esta forma se encuentran las porciones del
espectro que pueden tener forma de pico, que a la postre podria ser un pico Raman legitimo

caracteristico.
Etapa 5. Evaluando para obtener picos reales. Esta etapa se divide en dos fases:

a) Ensanchamiento de la ventana. La metodologia usada para determinar si es pico

0 no es mediante el analisis de valores maximos adquiridos de angulos que se forman en la

sefal.

b) Determinacion de pico Raman. Mediante la razon de aspecto (R.A.)

RA alto

= >0.6
ancho

~, de los picos a evaluar. Se considera un resultado de 0.6, y es importante la

normalizacion de la sefial(es), para llevar a cabo la R.A.
Etapa 6. ANFIS. Configuracién de ANFIS desarrollada.

ANFIS es el pre-editor usado para la union de los puntos en donde se considera que
inicia y termina algun pico del espectro. Se construyo una red adaptativa que es

funcionalmente equivalente al modelo difuso de Sugeno.

101



Capai Capa2 Capa3 Capad

Figura 3.2. Estructura de la red ANFIS: una entrada, tres reglas, una salida.

La arquitectura ANFIS para este modelo difuso de Sugeno de primer orden es transparente

y eficaz. (Takagi et al., 1985)

La estructura de la red se inicializa de la forma indicada en la tabla 8; La
representacion de dicha red se encuentra en la figura 3.2, mientras que el conjunto de reglas

del sistema difuso respectivo se encuentra enseguida:

Regla 1: Si x es A; entonces f; = p1x +0
Regla 2: Si x es A; entonces f, = pox +0;

Regla 3: Si x es Az entonces f3 = p3x +(3

Tabla 8. Estructura de la red ANFIS

Elemento Especificacion Observaciones
NGmero de entradas 1 X
NUmero de salidas 1 Y
Namero de reglas 3
Namero de conjuntos difusos de entrada 3 2 parametros entrenables por conjunto
NGmero de parametros lineales 6 P =[pw, p2, ps] ; Q = [q1.02.0s]
Tipo de funciones de membresia Gaussiana
Numero de parametros entrenables en las funciones 6 S =[s1,52,53] ; C=[C1,C2,Cq]
de membresia
S, Sigma (0); C, Centro.
Parametros entrenables 12 Lineas y no lineales.
Estrategia de Aprendizaje Hibrido MSE (P,Q) + Backpropagation + regla delta (S,C)

Para aplicar ANFIS se procedié de la siguiente manera:

a) Preparacion de datos.
b) Entrenamiento de ANFIS
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c) Prediccion del ruido de f en las regiones con pico Raman.
Etapa 7. Obtencion del espectro. Esta es la parte culminante del algoritmo, en la cual se
tiene que realizar un empalme entre la grafica del espectro con ruido y la obtenida de
ANFIS.

3.6.2 Pseudocodigos del algoritmo Backpropagation de la red Neuronal
1.- Inicio: Iniciar con pesos de la red con valores pequefios aleatoriamente.

2.- Presentar un patron de entrada Xp: Xp1, Xp2, Xp3s« -« -« , Xpn Y especificar la salida deseada

que debe generar la red; dy, d, ds, ........ , On.
3.- Calcular la salida actual de la red:

Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las neuronas de

entrada:
Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:

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:
Formula neurona capa de salida

Formula neurona capa oculta

6.- Repetir el proceso hasta el término del error: - pk
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3.6.3 Complejidad computacional de ANFIS

Una de las caracteristicas de ANFIS es que crea un arbol de decisiones difusas

para clasificar datos en uno de 2" (p ") modelos de regresiones lineales para minimizar

la suma del error cuadratico.

En el siguiente cuadro se presenta el analisis de complejidad computacional para

cada capa de la red neuronal del sistema neuro difuso llamado ANFIS.

No. Capas Tipo de capa No. de nodos No. Parametros
Lo Entradas n 0
L; Valores (p*n) 3*(p*n)=S;
L, Reglas p" 0
Ls Normalizacion p" 0
L4 Funciones lineales p" (n+1)*p"=S,
Ls Suma 1 0
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4. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En este capitulo se expresan los resultados encontrados a través del desarrollo de
la metodologia instaurada en el proyecto. Se expresan los resultados en cada una de las
etapas desarrolladas y expresadas en el capitulo 3. Ademas de la explicacion de cada
una de las contribuciones aportadas al conocimiento universal, tal es el caso de la
aplicacion de ANFIS en sefiales (datos) Raman, que es un sistema neuro difuso
adaptativo e inferencial, caracteristica importante de la inteligencia artificial
contemporanea. Pero no solo la contribucion de la aplicacion de inteligencia artificial
por si misma a datos Raman, sino también de la reduccion de la Dimensionalidad del
proceso al obtener los picos Raman individuales, la aportacion implica que este proceso
se realiza analizando el espectro completo, y no en forma fraccionada que en este caso

es analisis de pico por pico Raman.

Una tercera aportacion es que se propone realizar la extraccion de forma
automatica de los picos Raman (y disefiar los espectros patron), puesto que no existen
extractores automaticos de Picos. Al obtener los espectros patron conteniendo los picos
Raman caracteristicos de la muestra, se tienen elementos para realizar una clasificacion
mas clara, por lo que se proponen los inicios para desarrollar un método clasificador,

que tendra en un futuro un objetivo de diagnéstico.

Por otra parte y como se ha mencionado, una sefial Raman se encuentra
compuesta por el espectro Raman mas dos sefiales de ruido inherentes a la adquisicién
del mismo, a saber, el ruido de fondo o fluorescencia, asi como el ruido de alta
frecuencia. La estrategia adoptada esta basada en determinar la presencia de posibles
picos (maximos con ciertas caracteristicas morfologicas) en la Sefial Raman, aislar las
regiones (de numero de onda) en que ocurren dichos picos, y retener el ruido de
fluorescencia fuera de dichas regiones, de modo que se obtiene una sefial continua a
trazos, como la que se muestra en la figura 4.1. Dicha sefial estd compuesta por
secciones continuas separadas por segmentos vacios; el objetivo del sistema ANFIS

consiste en determinar una posible forma (por interpolacion) de la sefial de
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fluorescencia en los segmentos vacios precisamente; una muestra de este concepto se

observa en la figura 4.2.

\/ \
u
Figura 4.1. Sefial Raman discontinua, con las regiones Figura 4.2. Sefial Raman discontinua mas
de picos removidas interpolacion de fluorescencia en las regiones

removidas.

El algoritmo propuesto presentado en diagrama de bloques de la Figura 3.1, muestra
la secuencia de 7 etapas que se sigue para llevar a cabo la remocion del ruido del espectro,
la identificacion de los picos Raman y la inferencia de dichos picos. Los resultados de las 7

etapas se presentan a continuacion:
4.1 Descripcion de resultados obtenidos durante el desarrollo de las etapas

4.1.1 Cargar sefial Raman (Etapa 1).- En este bloque se introdujo el vector de datos que
contiene la sefial Raman; para realizar el analisis de cada uno de los espectros se generd un
archivo el cual contiene la cantidad de espectros a los que se les desea eliminar el ruido de
HF y de fluorescencia. La Figura 4.3 muestra un ejemplo de una sefial Raman a ser

procesada. Para manipular esta sefial se carga en un vector.

4.1.2 Normalizacion de datos (Etapa 2).- El objetivo de realizar esta normalizacion es que
por medio de ello se tengan la sefial bajo una misma escala, esto debido a que los espectros
originales se encuentran en escalas diferentes, para llegar a este objetivo se implemento el
método de interpolacion lineal, en el eje x (abscisas) se toman 1000 muestras (siendo este
un valor arbitrario). Para el eje y (ordenadas) de igual forma se requiere normalizar, solo
que en este caso la escala fué de 0 a 1. Con esto se pudo trabajar de una mejor manera sobre
los espectros, porque se tienen dentro del mismo rango todas las sefiales y se pudieron

localizar apropiadamente y de igual forma la pendiente en cada sefial Raman.
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Figura 4.3 Gréfica original que arroja el andlisis espectroscépico.

4.1.3 Filtrar sefial (Etapa 3).- El filtro es uno de los objetivos, el tipo de filtro que se
utiliz6 es usando la mediana; con este método se logrd la eliminacion del ruido de alta
frecuencia, que en la representacion del espectro no es mas que esos pequefios picos que se
tienen, siendo estos causa de una mala interpretacion del espectro y por ende generan
confusion. Cuando se aplico el filtro de mediana, la sefal resultante se presenta suavizada

en el espectro.

El principio en que se baso este filtro de mediana, fue ir obteniendo el promedio de
los valores que presenta el espectro. Este filtrado se ejecuta aun y cuando el espectro
presente el ruido de alta frecuencia o no, y no causa desplazamiento de la sefial.

Otra forma de filtrar la sefial es implementando un suavizador, pero la desventaja es que se
incrementa en mucho el tiempo de computo. No se puede implementar un filtro tipo FIR o
IIR, debido a que no se tiene una frecuencia de corte generalizada para todas las sefiales, es
decir, para cada sefial se debe tener un valor de frecuencia de corte para que el filtrado de la

sefial sea correcto.

De los resultados obtenidos anteriormente se puede obtener el ruido que se eliming,

esto con la finalidad de saber si es que realmente la sefial presentaba ruido de HF. La etapa
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por la cual debe pasar para determinar si contiene ruido HF, en la Figura 4.5 se tiene una
grafica con el ruido HF eliminado en todo el espectro.

Espectro con ruido HF Espectro sin ruido HF.
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Figura 4.4 Espectro en color azul con ruido HF y el de color rojo aplicando filtro de mediana.
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Figura 4.5 Gréfica del ruido eliminado de la sefial de entrada.

4.1.4 Buscando candidatos a picos (Etapa 4).- Para continuar con el analisis del espectro,
lo que se siguié fue implementar algin método que sea capaz de ir evaluando la sefial
resultante del filtrado. La manera en que se aborda esta parte del problema, es de la
siguiente forma: para iniciar el andlisis se implantara un muestreo por ventaneo, con la
longitud de ventana igual a 15 muestras. Al muestrear la sefial de esta manera, lo que se fue

encontrando son los maximos dentro de la ventana, pero para poder irlos delimitando se
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realiz6 una evaluacion que consistio en ir considerandolo pico si es que esta centrado ese
valor maximo, y si se carga hacia algin costado se descartd. De esta forma se encontraron
las porciones del espectro que pueden tener forma de pico, que a la postre podrian ser un

pico Raman legitimo caracteristico.

4.1.5 Evaluando para obtener picos reales (Etapa 5).- Esta etapa se dividio en dos fases:

a) Ensanchamiento de la ventana. La metodologia usada para determinar si es pico o no, fue
la siguiente; Inicialmente, una vez que se obtuvieron todos los posibles picos de la sefial, se
partio de los valores maximos adquiridos para evaluar. Se evalud punto a punto en forma
descendente el &ngulo que se forma (hacia el lado derecho se va incrementando una unidad
y al izquierdo se va decrementando una unidad, esto es con respecto al eje x), y si el angulo
que se tuvo esta dentro del rango de 60° a -60°, se continud evaluando y se detuvo cuando
este angulo resultante no estuvo dentro del rango establecido para el &ngulo. En los puntos
en que no se cumplio con la condicidn se almacend, y se consider6 a éstos como el inicio y
término de un pico. La consideracidn que se tiene sobre el angulo, es debido a que si se
eligiera un angulo menor se perderia el aspecto del pico y con ello se tendrian errores. En la
figura 4.6 se puede observar lo antes explicado. Para este caso tenemos que P1 y P2 son
los limites del pico, es decir, a partir de ahi no se cumple con la condicion del angulo, el

recuadro rojo trata de ilustrar el &ngulo que se va formando entre los puntos.

Como se puede apreciar en la grafica de la figura 4.6, el inicio y final de un pico no
tienen la misma altura, se implement6 un criterio de igualacién en estos puntos tomando
como referencia el valor mas pequefio (el resultado fue un pico con la misma altura por

ambos lados), o tomar los valores que se tienen originalmente.
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Figura 4.6. Ejemplificando la evaluacion de los picos

b) Determinacion del pico Raman. La forma en que se determiné cuél de los posibles picos

que encontramos en la primera fase es un pico Raman, es mediante la razon de aspecto

(R.A.). Es decir, se obtuvieron la anchura y altura del posible pico, estos valores se

_alto 506

obtuvieron de la fase 1, se le aplicé la relacién siguiente: si ~ ancho ~  se |e consider6

como pico Raman, en caso de valor diferente a esa consideracion no fue pico Raman. Para
llevar a cabo esta consideracion de 0.6, es importante la normalizacién de la sefial, si no

hubiésemos realizado ese paso no se podria llevar a cabo la R.A.

Una vez que se concluye con las dos fases, se tuvieron los picos Raman de la sefial,
pero que aun presentan el problema de la fluorescencia (f), que mediante ANFIS se

elimino.
4.1.6 Configuracion de ANFIS desarrollada (Etapa 6).

ANFIS es el pre editor usado para la union de los puntos en donde se considera que
inicia y termina algun pico del espectro. Se construyd una red adaptativa que es
funcionalmente equivalente al modelo difuso de Sugeno. La arquitectura ANFIS para este

modelo difuso de Sugeno de primer orden es transparente y eficaz.

La estructura de la red se inicializa de la forma indicada en la tabla 8; La
representacion de dicha red se encuentra en la figura 3.2, mientras que el conjunto de reglas

del sistema difuso respectivo se describieron en la seccion correspondiente.
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El procedimiento para aplicar ANFIS fue el siguiente:

a) Preparacion de datos.
b) Entrenamiento de ANFIS
c) Prediccion del ruido de f en las regiones v con pico Raman.

Se explicara a continuacion cada uno de estos pasos.

a) Preparacion de datos. En lo sucesivo a un vector que contenga una sefial se le
conocera como Y, o salida, y al respectivo vector de valores del eje x, se le conocera
como X, o entrada. Estas definiciones permiten establecer el conjunto de entrenamiento
del sistema ANFIS; la figura 4.7 muestra un bloque ANFIS con las respectivas entradas
y salidas, asi como los vectores columna que conforman los pares de datos de
entrenamiento de ANFIS.

Salida
deseada
Entrada {target)

Xo A
Xy Y,

. ANFIS

3 ya
X4 Yy
*908 Yoo

Figura 4.7 Conjunto de entrenamiento para ANFIS

Al iniciar la red ANFIS, los parametros de las funciones de membresia se establecen
de modo que éstas ocupen todo su universo de discurso; la figura 4.8 muestra los conjuntos
difusos iniciales de Al, A2 y A3, en el universo de discurso propuesto, asi como los

parametros iniciales de los mismos.

Aq A3

Parametros iniciales us

Cy= Oy 03= 42

Ha

c1 = 150.25
c2= 160.50

€3= 170.75 02

0 f ‘
140 145 150 186 _ 16O 1B 170 175 180 18§

Figura 4.8 Conjuntos difusos de la red ANFIS
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La expresion del k-ésimo conjunto difuso Ay, es: A, = ef(Tj (Ec. 7)

en donde: o, pardmetro que controla la anchura del conjunto difuso; c, parametro

que controla la posicién relativa del conjunto difuso respecto al eje x.

Entonces, posterior a la determinacion de los picos, se almacenan en un vector las
amplitudes correspondientes de la sefial Raman, removiendo los segmentos donde se
detectaron los picos, siendo éstos la base para el funcionamiento de ANFIS; la grafica que

se tiene para el entrenamiento es como la que se muestra en la figura 4.9.

Grafica para entrenar ANFIS

La parte sombreada
09r simboliza el segmento de |
la grafica a predecir por

08 ANFIS

0.6 )

Intensidad Raman (u.a.)

05 5

L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 4.9 Grafica continda con los valores del inicio y final de cada pico.

b) Entrenamiento de ANFIS. Para el conjunto de entrenamiento se ha optado por

seleccionar una porcién de un espectro Raman.

Los valores requeridos para el entrenamiento son dos: el rango en el cual no se
presenta pico Raman en el eje de las abscisas (x) que va de 140 a 181 como variable de
entrada y la amplitud (y) como variable de salida o target que presenta el pico Raman. En el
intervalo mencionado existe un pico Raman en el rango de abscisas de 151 a 161. Los
vectores respectivos son:

X =[140 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 162 163 164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 174
175176 177 178 179180 181]"

y =[0.9636 0.9650 0.9663 0.9675 0.9686 0.9697 0.9707 0.9715 0.9723 0.9729 0.9735 0.9742 0.9732
0.9719 0.9706 0.9695 0.9683 0.9668 0.9653 0.9639 0.9626 0.9614 0.9602 0.9591 0.9581 0.9572
0.9565 0.9557 0.9548 0.9537 1"
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Enseguida se presentan resultados significativos del proceso de inicializacion y

entrenamiento de la red ANFIS.

0985
y

Figura 4.10 Conjunto de entrenamiento para ANFIS
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Fase de propagacion hacia adelante: La capa 1, (ver figura 3.2), recibe el vector x en

lote, y calcula la pertenencia uak(X) de cada x; a cada funcion de membrecia Ay,; la capa 2

(capa IT) realiza el producto difuso de sus entradas, pero al haber sélo una entrada, el

antecedente estd formado por una unica condicion (si x es...), por lo tanto la salida de esta

capa es igual a la salida de la capa 1, esto es, w = ux(X). En la capa 3 se normaliza cada

elemento w; ; de w a la suma w1 +w;i +w;3; la tabla 9 resume los resultados del proceso de

las capas descritas para los primeros 10 valores de la sefial de entrada x.

Tabla 9. Corrida de propagacion hacia delante de ANFIS para x; a Xyq.

Pertenencia*, TTx \T\/
Pl | om0 | om0 |0 W, | W | Wae
1 140 0.0509 0.0000 0.0000 0.9999 0.0001 0.0000
2 141 0.0885 0.0000 0.0000 0.9998 0.0002 0.0000
3 142 0.1453 0.0001 0.0000 0.9996 0.0004 0.0000
4 143 0.2254 0.0002 0.0000 0.9992 0.0008 0.0001
5 144 0.3305 0.0004 0.0002 0.9987 0.0013 0.0005
6 145 0.4578 0.0011 0.0007 0.9976 0.0024 0.0015
7 146 0.5993 0.0026 0.0029 0.9957 0.0043 0.0048
8 147 0.7413 0.0057 0.0114 0.9924 0.0076 0.0152
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9 148 0.8663 0.0119 0.0425 0.9864 0.0136 0.0484

10 149 0.9567 0.0236 0.1502 0.9760 0.0240 0.1532

En la tabla 9, la columna x; es el valor individual de la entrada; la columna de
pertenencia () y producto difuso (IT) muestran la pertenencia de los valores x; a cada

conjunto de entrada; la fuerza o peso de disparo de cada regla w; para este caso particular es

igual a s4i(x), por lo que no se exponen en la tabla. Por dltimo, en la columna W se

encuentran las fuerzas de disparo normalizadas.

La siguiente etapa de la fase de propagacién hacia adelante involucra a las capas 4 y 5,

e implica resolver el sistema de ecuaciones lineales:
w f+w, f, +w,f,=f (Ec. 8)

En la cual f;, f, y f3, son las descritas en las reglas del sistema difuso mencionadas al inicio
de la explicacion de esta etapa 6, por lo que la ecuacion puede reescribirse matricialmente

como:

W1( pX+ q1) + V\Tz( PoX + qz) + VTa( p3+q3) =T
W, PyX + WGy + W, P, X+ Woll, + W PoX + Wty =T

(Ec9)
p1l
gl
_ . __qp2 .
Ex+wl+wzx+w2+w3x+w3 02 =T, que tienelaforma: A6 =T.
p3
q3

En la cual f se sustituy6é por la salida deseada T. Para encontrar P y Q, obsérvese que

0 =[P;Q]", yentonces (9) puede resolverse mediante el estimador MSE, como sigue:

0=(ATA)*ATY| (Ec. 10)

Continuando con la ejemplificacion, se aplica la ecuacion (10) y se obtienen los valores de
Py Q de la tabla 10.

La suma del error al cuadrado entre la salida deseada T, y la salida del sistema ANFIS, es
de 2.979766593176202e % (3e®); este error es utilizado por el algoritmo de retro-
propagacion como sefial de error de la capa de salida a la previa, y con ello se inicializa el
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proceso de retro propagacion del error para ajustar cada elemento entrenable de la capa 1 de
la red ANFIS; ése es el tema de la siguiente sub seccion.

Tabla 10. Primera estimacion de los parametros lineales P y Q.

Parametro Valor

p1 0.00098208717961

q: 0.82678394851996

P2 -0.00027753790845

7, 1.01888140570804

Ps3 -0.00095894910259

g3 1.12616038701525

En la fase de retro propagacion, el error es de aproximadamente 3e®, de la fase de
propagacion hacia delante, es el error inicial y se retro-propaga a las capas precedentes de
la red ANFIS; de la capa m se retro-propaga una porcion del error hacia la capa m-1; asi,
de la capa 5 a la 4 hay una sefial de error &4, de la 4 a la 3 la sefial es &, y asi
sucesivamente, hasta llegar a la sefial de error ,,. Esta Gltima es la que se usa para ajustar
los elementos entrenables no lineales de la capa 1, que son los parametros ¢ y ¢ de los
conjuntos difusos A, y la regla delta indica la cantidad de ajuste que hay que hacer a

dichos parametros. En general, la ecuacién de actualizacién (regla delta) es:

: 0'E
a* ="+ Aa, Aa=-n——
ox
(o es el pardmetro a actualizar). En general:
6+E afmym—l fn+1

E :gm,m—lﬁ Y Enma = dx + Zgj ~ (EC 11)

afj
i isen 0%
En donde 7 es el coeficiente de aprendizaje (en este caso, fijado a 0.5), a es el parametro
genérico a ajustar, E, es el gradiente del error o vector gradiente del error, que indica en qué
sentido debe hacerse el ajuste al parametro o (+ 0 -). Las sefiales de error y los ajustes para
las funciones de membrecia Al, A2 y A3, se muestran en la tabla 12. Cada parametro no

lineal es ajustado con el respectivo incremento.
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Tabla 11. Sefial de error e incrementos de los parametros no lineales.

Elemento Valor
€211 0.70130495843930
€212 -0.00009246332232
€213 0.00000000003158
AGy 5.061675475029995e-006
Ao, -3.519487749369613e-013
AG3 9.237134301371558e-026
Acy -2.074052389768388e-006
Ac, 7.210657827976770e-014
Acs 3.694058657507537e-020

Convergencia

El proceso descrito en las fases de propagacion hacia delante y de retro-propagacion
hasta un cierto nimero de iteraciones (10000 en este caso) y/o hasta que el error disminuya
hasta un valor especifico. La figura 4.11 muestra el aspecto final de las funciones de
membresia y el comportamiento convergente de la suma del error cuadratico. El error
muestra una tendencia decreciente en las 10000 iteraciones. Las funciones de membresia no

son simétricas ni se encuentran centradas en la posicién que tenian al principio del proceso.

2951F B

29 I I I I I I L | 1
0 1000 2000 3000 4000 S000 8000 7000 8000 9000 10000

Iteracion

Suma del error cuadratico

Figura 4.11 Funciones de membresia finales y suma del error cuadratico.
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La figura 4.12 muestra el resultado final en tres gréaficas; la primera, formada por
diamantes, muestra los valores de salida de ANFIS en el conjunto de entrenamiento, la cual
tiene sentido si se compara con la segunda, la de puntos, que es la salida deseada o T. Se
aprecia que ambas gréficas son coincidentes. Finalmente, a cuadros y en la parte superior,
se encuentra la gréafica de la salida interpolada equivalente al ruido de fluorescencia de la

seflal Raman.

Por altimo, un comparativo de los valores de los parametros lineales y no lineales se
resume en las tablas 5 y 6; como puede verse, los valores difirieron ligeramente, sin
embargo, lo suficiente para generar un resultado aceptable en la interpolacién de la sefial de

fluorescencia.

Ajuste final
0.985 T T

Ruido de flueresencia

noak / interpolado

ne7s -
D97+ &
0.985 1+

Valores de salida
ANFIS en el conjunto <‘>e
006 - de entrenamiento QQ
(diamantes) QQ

Valores de 60
0.955 - salida &

deseada (puntos) by

095 . L . L . L
140 145 150 155 160 165 170 175 180 185

Figura 4.12 Resultado final con la sefial de fluorescencia interpolada.

El entrenamiento de ANFIS se efectio con Matlab (Matlab, 2007); aparte de los
datos de la sefial Raman, se necesita ingresar a Matlab la cantidad de épocas deseadas para
que efectle la prediccion con mayor exactitud. Entre mayor sea el numero de épocas,
menor serd el error que se presente aunque por otra parte se incrementara el tiempo

computacional en que se lleva a cabo el entrenamiento.

Es importante realizar pruebas entre un entrenamiento largo y uno corto, con la
finalidad de ver si es que existe una diferencia considerable en los resultados de entre
dichos entrenamientos. En la tabla 8 se presenta los pardmetros para el entrenamiento de
ANFIS.
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Tabla 12. Pardmetros lineales antes y después del aprendizaje.

Parametro Valor Inicial Valor final
P1 0.00098208717961 0.00098906198966
J: 0.82678394851996 0.82579756989415
p2 -0.00027753790845 -0.00016774649854
(0P} 1.01888140570804 1.00094692604090
P3 -0.00095894910259 -0.00096473873790
(o 1.12616038701525 1.12719967329014

Tabla 13. Pardmetros no lineales antes y después del aprendizaje

Pardmetro V?If)r Valor final
Inicial
o3 4.2 5.18925187887153
0, 4.2 4.04621930516700
O3 4.2 4.65371796688808
I 150.25 149.022819953448
C; 160.50 160.496302181620
C3 170.75 170.793979233140

Tabla 14. Parametros de ANFIS

Parametros de ANFIS Valores proporcionados

Tipo de funcién Gaussiana

Numero de funciones de membresia 30

Nimero de épocas 10 100 500 1000

Tiempo de entrenamiento (mint.) 0.40 1 5 9

c) Prediccidn del ruido de fluorescencia en las regiones de v con pico Raman. Una vez que

se entrend ANFIS se tiene una grafica como la que se muestra en la figura 4.13, en la cual
se puede observar la prediccion de la fluorescencia. El area sombreada es la parte predicha
por ANFIS.
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Resultado del predicimiento de ANFIS
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Figura 4.13 Gréfica resultante del entrenamiento de ANFIS.

4.1.7 Obtencion del espectro (Etapa 7).- Esta es la parte culminante del algoritmo, en la
cual se tiene que realizar un empalme entre la grafica del espectro con ruido y la obtenida
de ANFIS. Con ellos se tiene que efectuar una resta de las sefiales como se tiene en la
expresion: E, = S, — f, por medio de la figura 4.14 se puede ver esta etapa.

x 10" Entrenamiento de 10 épocas

Espectro original
sin ruido HF.
Fluorescencia predecida
por
Picos Raman del
espectro analizado

15—

Intensidad Raman (u.a.)

0.5

i ¢
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Figura 4.14 Grafica de resultado final.

Dentro de la figura 4.14 se tienen tres graficas, las cuales se hace mencion acerca de
lo que trata cada una de ellas. La de color rojo describe al espectro que se obtiene de
aplicarle el filtrado de ruido de alta frecuencia, el color azul representa el resultado
obtenido del entrenamiento de ANFIS para finalmente obtener la grafica de color verde,
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siendo esta el resultado deseado. Por que unicamente se tienen los picos Raman del

espectro, por medio de los cuales se puede realizar una interpretacion mas exacta.

4.2 Conclusiones finales

Las herramientas tecnoldgicas fundamentadas en inteligencia artificial aplicadas en
ciencia exactas buscan disefiar constantemente nuevos métodos y/o propuestas para el
campo de la medicina, biologia, quimica, etc. Es por ello que en este proyecto se relaciona
la 1A con la bioquimica de las células dafiadas con cancer o con retrovirus. Es indudable
que las enfermedades causadas por microorganismos como los virus han afectado en gran
medida a los 6rganos que infectan desde hace mucho tiempo, tanto a animales como a
humanos; pero se ha incrementado de forma alarmante la forma como dichos
microorganosmos han afectado al ser humano, causando cancer o SIDA, caso especifico el
virus VIH causante del Sida y el HTLV-1 causante de leucemias. Este trabajo es un intento
de descubrir nuevos conocimientos que apoyen el quehacer cientifico y contrarrestar la
creciente taza de morbilidad y mortalidad, principalmente en seres humanos. El objetivo de
este trabajo como se ha mencionado, es encontrar patrones Raman definidos que revelen la
presencia de relaciones estructurales escondidas en el genoma celular afectado por
retrovirus como el VIH, utilizando técnicas de inteligencia artificial como sistemas neuro

difusos como ANFIS compuesto de las técnicas de Ldgica Difusa y Redes Neuronales.

Existen maltiples factores que favorecen la aparicion de enfermedades en distintas
partes del organismo humano, tal es el caso de la leucemia (enfermedad de la sangre)
causada por la presencia y accion de un retrovirus, al igual que el Sindrome de Inmuno
Deficiencia Adquirida (SIDA) que es causado por la presencia y accion de otro retrovirus
conocido como virus de la inmunodeficiencia humana conocido por sus siglas VIH, sin
olvidar la creciente ola de cancer en distintos 6rganos humanos como el cancer de seno. El
objetivo de este proyecto se enfoca especificamente en el estudio de sefiales Raman a traves
de los espectros Raman contenido datos que son procesados en un sistema neuro difuso
Ilamado ANFIS, el cual extrae e infiere los picos que son caracteristicos de las muestras de
células ya sea de linfocitos del sistema inmune llamados células T-CD4 que son un tipo de

leucocitos o de células de seno. Con el uso de una tecnologia nueva llamada Tecnologia de
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Exaltacion Raman de Superficie, conocida por sus siglas en inglés SERS (Surface-
Enhanced Raman Spectroscopy) (Shanmukh, 2008), y con apoyo de una herramienta de la
Inteligencia Artificial, especificamente un sistema neuro difuso el cual es inferencial y

adaptativo, compuesto por Redes Neuronales Artificiales y Légica Difusa.

Durante el desarrollo del proyecto ademas de alcanzar el objetivo principal, se
lograron exponer algunas contribuciones al conocimiento universal, tal es el caso de la
aplicacion de ANFIS en sefiales (datos) Raman especificamente ya mencionado
anteriormente, se logra la reduccion de la Dimensionalidad del proceso al obtener los
picos Raman individuales y no en forma como se hace tradicionalmente, sino por
fracciones del espectro; esto es una aportacion muy importante.

Una tercera aportacion es que se realiza la extraccion de forma automatica de los
picos Raman puesto que no existen extractores automaticos de Picos, con el
consecuente disefio del espectro patron de la muestra. Al obtener los espectros patron
conteniendo los picos Raman caracteristicos de la muestra, se tienen elementos para
realizar una clasificacion mas clara, por lo que se proponen los inicios para desarrollar

un método clasificador, que tendra en un futuro un objetivo de diagndstico.

El trabajo descrito tiene la finalidad de apoyar a los especialistas de la salud en el
diagnéstico de enfermedades en etapas tempranas como el Sindrome de Inmuno
Deficiencia Adquirida (SIDA) en pacientes sospechosos de portar la enfermedad en la
fase de latencia, de manera rapida y a menor costo que los métodos bioquimicos
tradicionales, descritos previamente en las secciones del marco tedrico de este
documento o como el cancer en seno, puesto que se trabajo con datos Raman obtenidos
de muestras de cancer de mama. Es decir, el trabajo consistid, entre otras cosas, en
disefiar un modelo para encontrar un patron espectrografico que contenga los picos
Raman de una muestra de células dafiadas ya sea de cancer de seno o de linfocitos T
CD-4 infectados con el genoma del Retrovirus llamado Virus de Inmunodeficiencia
VIH; al identificar las relaciones estructurales del ADN ocultas, mediante la técnica de
exaltacion espectrofotométrica Raman y una herramienta hibrida de la inteligencia

artificial llamada Sistema Adaptativo Inferencial Neuro Difuso (ANFIS).
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Lo anterior se logro mediante el disefio del modelo conformado por un método que
contempla 3 fases (1.- Obtencion de datos Raman, 2.- Algoritmo de remocion de ruido y
obtencion de picos Raman caracteristicos y 3.- Construccion del patréon espectrografico
para el diagnéstico de la enfermedad), distribuidos en 7 etapas y con metodologias

novedosas en el area bioldgica, foto electronica e inteligencia artificial.

La descripcion rapida de las etapas que se realizaron son: en la primera etapa se
introducen los datos Raman tomadas directamente de células dafiadas, comprobadas por los
métodos tradicionales, y provenientes del Centro de Investigaciones en Optica. En la
segunda etapa se normalizan los datos Raman, etapa importante para que el computador

trabaje en forma Optima al mantener un rango estandar.

En la tercera etapa se realiza un filtrado de la sefial con el objetivo de eliminar los
ruidos de alta frecuencia y fluorescencia y evitar interferencia al identificar los picos
Raman. En la cuarta etapa se buscan los candidatos a picos Raman, en cuanto a las
amplitudes y longitudes especificas de un pico caracteristico, de forma que el computador
obtenga los candidatos a picos Raman reales. En la quinta etapa estos candidatos a picos

Raman se evalGan para tener la certeza que son picos Raman reales.

La inteligencia artificial interviene en la sexta etapa, donde se utiliza el sistema
adaptativo inferencial neuro difuso, llamado ANFIS, para inferir los picos Raman
completos. En la ultima etapa con los picos identificados y completos, se construye el

espectro patron con los picos Raman especificos de la muestra en estudio.

En la dltima fase del modelo se disefia el patron espectrografico de la muestra de
sangre infectada. Este trabajo termina en esta fase, puesto que se llegd a concretar el
objetivo propuesto inicialmente; mas sin embargo, la investigacion en este ambito no
termina puesto que queda abierta para otros investigadores del area para seguir buscando
patrones espectrograficos de los diferentes niveles de infeccion, es decir, de las diferentes
etapas de desarrollo del retrovirus al entrar en el organismo humano, especificamente en los
linfocitos T CD4, e identificar el nivel de dafio producido y adelantarse al despertar del
retrovirus al final de la fase de latencia para evitar que se presenten los sintomas

caracteristicos del SIDA en perjuicio del paciente. La visualizacién de estos trabajos
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futuros contempla una amplia gama de oportunidades de investigacion en el area de la
salud, apoyada por el area electromecanica, fotoeléctrica e informéatica. La inteligencia
artificial jugara un papel crucial en el desarrollo de la nueva ciencia a nivel molecular,

Bioinformatica, nanotecnologia, biologia molecular, etc.

4.3 Trabajo futuro

Al contar ya con el disefio del método para obtener el patrdn espectrografico
conteniendo los picos Raman caracteristicos de una muestra determinada de celulas
dafadas e inclusive sanas, y después de haber probado dicho método con resultados
satisfactorios, es decir al crear un patron espectrografico con los datos Raman de una
muestra de dichas células; se visualiza como trabajo futuro el crear una serie de espectros
patron de muestras de células dafiadas en distintas etapas, en el caso de cancer, desde
células con inicios de cancer hasta células en metastasis (cancer muy avanzado),
identificadas y comprobadas con los métodos tradicionales ya sea bioquimicos o
imagenologia, etc. De igual forma obtener espectros patron de las células de la sangre del
sistema inmune, especificamente los linfocitos T CD 4 que son infectados por el virus de la
inmunodeficiencia humana (VIH) y que causa el SIDA. Esta enfermedad es dificil de
detectar en el etapas tempranas como enfermedad, mas si se encuentran pocas células

danadas, se puede inferir que el SIDA estar presente en un futuro en el paciente.

Con los espectros patron definidos, se puede realizar una clasificacion mas clara 'y a
través de un sistema clasificador y un sistema inferencial se puede realizar diagnostico mas
preciso, rapido y menos costoso de enfermedades en etapas tempranas, trayendo como
beneficio el iniciar tratamientos prematuros, con menor avance de la enfermedad, con
menor costo en medicamentos y atencion medica, menor tiempo de tratamiento y menor

riesgo de muerte del paciente.
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Abstract: The harmful presence of retrovirus in CD4cells of the human immune system can result in the
syndrome of human immunodeficiency known as AIDS, a disease that has extended widely across the
entire planet. This paper proposes to obtain characteristic RAMAN spectra with specific peaks detected,
eliminating the noise of high frequency (HF) and fluorescence of the signal obtained with SERS and
improved with ANFIS. With the spectra cleaned of this noise (HF and fluorescence) the characteristic
RAMAN spectra of each microorganism or retrovirus (HIV) in this case is defined. This method provides
the specialists with important clinical tools to express an efficient diagnosis of AIDS.

Keywords: AIDS, ANFIS, Retrovirus, SERS, Simulation.

1. Introduction

The existence of several types of cancer [1], multiple factors exist that favor the appearance of cancer in
different parts of the human body; in blood, two kinds of cancer appear: a) leukemia caused by the presence
and action of a retrovirus (deltaretrovirus), and b) the syndrome of acquired immunodeficiency (AIDS)
caused by the presence and action of another retrovirus known as human immunodeficiency virus or HIV
(Lentivirus) [2]. HIV affects a type of lymphocytes (leukocytes), called CD4 cells, directly in blood (called
“T” cells). HIV/AIDS is one of the most urgent threats to global public health. Some retroviruses cause
cancer directly, integrating genes called oncogenes in the DNA of the guest cell, thus causing the malignant
transformation of normal cells into cancerous cells. Others cause cancer indirectly by activating proto-
oncogen of the guest. Oncogenic retrovirus has been studied since 1908, [3], [4], Fujinami and Inamoto [5],
[6] and it constitutes the most important pathogenic agent of the last decades. The nature of the retroviral
genome was discovered in the 1960’s. [7], [8]. At the moment two types of HIV are known; the HIV-1, that
causes AIDS [9], and the VIH-II. Both isolated in Institute Pasteur [10], [11], [12]. The number of people
living with HIV worldwide in 2007 was estimated at 33.2 million (30.3—36.1 million) [13], [14]. Worldwide,
0.8% (0.7-0.9%) of the adult population (aged 15-49 years) is estimated to be infected with HIV. Sub-
Saharan Africa is the region most affected by HIV/AIDS, a total of 22.5 million in 2007. Although other
regions are less severely affected, 4 million people in south and south-east Asia, 1.6 million in eastern Europe
and central Asia and 1.7 million in Latin America, were living with HIV/AIDS. An estimated 63 000 (49000
—98000) people died of AIDS last year in Latin America [13].

All over the world, several types of analyses practiced, generally in blood samples of individuals in study

(also other corporal fluids samples are used), determine if an individual is or not infected with the human
immunodeficiency virus (HIV) that causes AIDS. Some of these different types of analysis are: Detection of
the antibodies and/or antigens of the HIV [15], [16], analysis of viral counts [17], [18], [19], [20] and counts
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of CD4 and CDS cells [21]. Recently, a new technique has been used to detect virus, Surface-Enhanced
Raman Spectroscopy (SERS) [22].

Principles of Surface-Enhanced Raman Spectroscopy (SERS) [22] phenomenon have been applied in
multiple scientific areas, like Physics [23], and Chemistry [24]; applications in Biochemistry [25], [26] and
specifically in the detection of virus [27], [28]. SERS was used to obtain a Raman spectra of the chains
(A1/long, BI and A2) of the syncytial respiratory virus (SRV), cause of a type of grippe [27], where this study
presents a high index of reproduction, and the time required to obtain results is very short compared to other
traditional biochemical analyses mentioned previously. The difference is from hours to seconds. These
spectra can be improved using ANFIS (Adaptative Neuro Fuzzy Inference System), a combination of
Neuronal Networks (NN) and Fuzzy Logic (FL), which are tools of Artificial intelligence.

ANFIS has been applied in some areas like Architecture [29], in automotive industry [30], in Biochemistry
[31], and in Medicine [32], [33], [34].

This paper proposes to obtain characteristic RAMAN spectra with specific peaks detected, eliminating the
noise of high frequency (HF) and fluorescence of the signal obtained with SERS. With the spectra cleaned off
this noise (HF and fluorescence) the characteristic RAMAN spectra of each microorganism or retrovirus
(HIV) is defined. It is important to make clear that, at present, we have not conducted experiments to acquire
SERS signals because of the lack of the appropriate technology, and that most of our effort has been focused
on the usage of artificial intelligence to a) clean up Raman signals —noise removal-, b) recognize Raman
Peaks and, c) classify spectra into healthy or infected cells (the latter not reported here for HIV); the results
are valid since SERS and non-SE Raman Spectroscopy produce the same kind of spectra, from a signal
analysis perspective. The Raman spectra we have used so far are also of the biological type, i.e., spectra from
the biopsy of breast cancer intended to detect it. In the sequel, what the work consists of will be explained.

2. Antecedents

2.1. Surface-Enhanced Raman Spectroscopy (SERS) and virus detection.

Raman Spectroscopy is a high-resolution technique that provides chemical and structural information of
organic and inorganic compounds thus allowing its identification. [35]. The Raman spectroscopy analysis is
based on the examination of the light dispersed by a material when affecting a monochrome beam of light.
Most of the dispersed light presents the same frequency that the incident light, but a very small fraction
displays a change in the frequency, result of the interaction of the light with the matter. The dispersed light
that presents frequencies different from the incident radiation is the one that provides information on the
molecular composition of the sample and is known as Raman dispersion [35]. A Raman signal is composed
by the Raman spectra and two signals considered “noise” inherent to the acquisition of it: the background
noise or fluorescence, and the noise of high frequency.

Considering the high index of mutation that virus presents, the efficient detection of these organisms is
fundamental to prevent diseases and later epidemics. [28], [22]. With the RAMAN technology improved with
the use of silver nanorods, Yiping Zhao et al. from the University of Georgia in the USA have reported that
they found the spectra of different types of virus [38], as Adenovirus, Rhinovirus and VIH spectra.
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This is an important advance in the field of medicine. A rapid and effective diagnosis of the presence of
these microorganisms in the human being will favor the rapid medical prescription and therefore decrease the
morbidity and mortality in the population.

2.2. ANFIS Architecture

Adaptative Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) is an architecture such as functionally equivalent to
diffuse inferential systems (fuzzy), that means, is equivalent to the type of diffuse rules based on Takagi and
Sugeno. Some parameters allow establishing the set of training of ANFIS system, and some common rules
presented by the fuzzy model of first order by Sugeno are needed [38], [39], [40]. It is important to consider
that the ANFIS structure is one of a network with trainable parameters, the reason why the delta rule
algorithms and backpropagation of the error is applicable [41]. ANFIS architecture is an interconnected
network of a fuzzy system model Takagi-Sugeno of first order, with all its components: fuzzification,
inference and defuzzification. [41]

3. Materials, Methods and Results

3.1. Removal of noise algorithm. Model proposed. Description of the algorithm

As it has been mentioned, a Raman signal is composed of the Raman spectra and two inherent signals of
noise, the background noise or fluorescence and the noise of high frequency. The adopted strategy is based on
determining the presence of possible peaks (maximums with certain morphologic characteristics) in the
Raman Signal, isolating the regions (number of waves) in which these peaks happen, and to retain the outside
noise of fluorescence in these regions, so that a continuous signal (outlines) is obtained (figure 1). This signal
is composed of separated continuous sections with empty segments; the objective of the ANFIS system
consists on determining a possible form (by interpolation) of the signal of fluorescence in the empty segments
indeed; a sample of this concept is observed in figure 2. The sequence that is followed to remove the noise of
the spectra implies the next 7 stages (see figure 3).

Stage 1. Loading Raman Signal. In this block the vector of data containing the Raman signal is introduced;
a file containing the spectra data is generated, which is desired to eliminate the noise of HF and fluorescence.
Figure 4 shows a Raman signal example to be processed.
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Fig. 1. Discontinuous Raman signals, Fig. 2. Discontinuous Raman signal,
with the removed regions of peaks fluorescence in the removed regions

Stage 2. Normalizing the graph. The idea of making this normalization is to have the signal under the same
scale, because the original spectra are in different scales. To reach this objective it was necessary to
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implement the method of linear interpolation, in x-axis taking 1000 samples (being this an arbitrary value). It
is similarly required for the y-axis to be normalized, in this case the scale is from O to 1.

This is a better way to work on the spectra, because all the signals are in the same scale and the slope in each
Raman signal will be able to be located appropriately and similarly.

SPECTRA
¢ EVALUATE
OBTAINED ANFIS € 10 OBTAIN REAL
PEAKS
LOAD RAMAN LOOK FOR
SIGNAL == NORMALZE  wmemp  SIGNAL FILTER b CM;%‘,E;?; ES
. .

Fig. 3. Sequence of the designed Program to remove the Raman signal’s noise

Stage 3. Signal filtering. Filtering is one of the objectives. The type of filter that is used is the “median”.
With this method, the elimination of the noise of high frequency is obtained. In the representation of the
spectra, those small peaks that are found, can cause a bad interpretation of the spectra and therefore generate
confusion. Figure 5 shows a graph with HF noise eliminated in all the spectra.
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Fig. 4. Original graph obtained by spectroscopic analysis

Staged4. Looking for peaks candidates. In order to continue with the spectra analysis, some method that is
able to evaluate the resulting signal of the filtration is handled. The way in which this part of the problem is
approached is the following: in order to initiate the analysis, a sampling method named “windowing” will be
implanted, with the window length equal to 15 samples. By sampling the signal this way, what we find are the
maximums within the windows; but in order to set them a limit an evaluation will be done. This evaluation
will consider them as Raman peaks if they are centered within that maximum value; if they lean towards a
flank they will be discarded. Through this method we can detect the portions of the spectra which may have
the shape of a peak, which might later turn to be a characteristic legitimate Raman peak.

Stage 5. Evaluating to obtain real peaks. This stage will be divided in two phases:

a) Widening of the window. The used methodology to determine whether it is peak or not, is the following;
firstly, once all the possible peaks of the signal are obtained, the maximum values acquired are taken for
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evaluation. Point to point is evaluated descending from the angle that it forms (towards the right side a unit is
increased and to the left one a unit is decreased, this is with respect to x-axis), and if the angle is between 60°
to -60°, the evaluation continues and it stops when this resulting angle is not within the rank established. In
the points in which the condition is not fulfilled, it is stored, and these are considered as the beginning and
term of a peak. If a smaller angle were chosen it would lose the aspect of the peak and the errors would
appear. In figure 6 it is possible to observe what is being explained. For this case P1 and P2 are the limits of
the peak, that means, the condition of the angle is not fulfilled from it; the little box tries to illustrate the angle
that is formed between the points.

As it can be shown in the graph of figure 6, if the beginning and end of a peak do not have the same height
a criterion of equalization in these points taking the smallest as reference value (the result will be a peak with
the same height in both sides), or taking the original values can be implemented.
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Fig. 5. Graph of the eliminated noise Fig. 6. Evaluation of the Peaks
of the input signal

b) Determining the Raman peak. The way to know if the peaks found in the first stage are determined as
Raman peaks is by means of the aspect reason (A.R.). So, the width and height of the possible peak are
obtained. These values are obtained from phase 1, and the following relationship is applied: If, A.R. =
height/width > 0.6 it is considered a Raman peak, in case of a different value from that relationship it is not a
Raman peak. Once the two phases conclude, we have the Raman peaks of the signal, but they still present the
problem of the fluorescence (f), which by the use of ANFIS will be eliminated.

Stage 6. ANFIS, developed configuration. ANFIS is used in the union of the points where some peak of the
spectra initiate and finish. An adaptive network was constructed, functionally equivalent to the Sugeno’s
fuzzy model. The ANFIS Architecture for this Sugeno’s fuzzy model of first order is transparent and
effective, figure 7 shows this network
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Fig. 7. ANFIS network Structure: One input, three rules, one output

The procedure to apply ANFIS will be explained step by step:

a) Preparation of data. For explanatory aims, a vector that contains a signal will be known as y, or output,
and the vector of values of x-axis will be known as x, or input. These definitions allow us to establish the set
of training of ANFIS system; figure 8 shows an ANFIS scheme with the respective inputs and outputs, as
well as the column vectors that form the pairs of data of ANFIS training.

129



b) Training of ANFIS. For the training set, a portion of Raman spectra has been selected. The values
required for the training are two: the scale in which Raman peak does not appear in the x-axis that goes from
140 to 181 as input variable and the amplitude y as output variable or target that presents the Raman peak. In
the mentioned interval a Raman peak exists in the x-axe from 151 to 161. The respective vectors are:
x=[140 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 162 163 164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 174

175176 177 178 179 180 181 1"

y=10.9636 0.9650 0.9663 0.9675 0.9686 0.9697 0.9707 0.9715 0.9723 0.9729 0.9735 0.9742 0.9732
0.9719 0.9706 0.9695 0.9683 0.9668 0.9653 0.9639 0.9626 0.9614 0.9602 0.9591 0.9581 0.9572
0.9565 0.9557 0.9548 0.9537 1"

The distribution of these values in x, y-axes are shown in figure 9. Immediately significant results of the
process of starting and training of network ANFIS appear.
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Fig. 8. Training Set for ANFIS Fig. 9. Training Set for ANFIS

Phase of forward propagation: layer 1, (see figure 7), receives the vector x in lot, and calculates the degree
of membership i(x) of each x; in each membership function Ay; layer 2 (layer IT) makes the fuzzy product
of the inputs, but to be only one input, the antecedent is formed by an only condition (if x is...), therefore the
output of this layer is equal to that of layer 1; w = ua(x).

In layer 3 every element w; ; is normalized from w to the sum w; ;+w; ;+w;3; table 2 summarizes the results
of the layers process described for the first 10 values of the x input signals. In table 1 column x; is the
individual value of the input; the membership column (u) and fuzzy product (IT) show the grade of
membership of x; values to each set of inputs; the firing strength or weight of firing of each rule w; for this
particular case is equal to pAi(x), reason why they are not exposed in the table.

Finally, in column W the normalized firing strength is found. The following stage of the phase of forward
propagation involves layers 4 and 5, implying to solve the (1) linear equations system. In which fi, f, and f;
are described in the formerly mentioned rules of the fuzzy system at the beginning of the explanation of this
stage 6, reason why the equation can be rewritten as a matrix (see equation (2))

w f+w, f, +w, f=f. ¢y
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Table 1. Some data of run of propagation of ANFIS for x; to x;,

Grade of membership*, 11+ w
I X; par(x) Maz(X) Haz(x)** w, W2 W3 **
1 140 0.0509 0.0000 0.0000 0.9999 0.0001 0.0000
2 141 0.0885 0.0000 0.0000 0.9998 0.0002 0.0000
3 142 0.1453 0.0001 0.0000 0.9996 0.0004 0.0000
6 145 0.4578 0.0011 0.0007 0.9976 0.0024 0.0015
10 149 0.9567 0.0236 0.1502 0.9760 0.0240 0.1532

In which f was replaced by the output (target) T. In order to find P and Q, see that
0 =[P;Q]", and then (2) can be solved by the estimator SE, as it follows:

P
G
P,
6| )
P

0 |

WX + W, + W, X + W, + WX + W

O=(A"TA)'A"y. 3)

Continuing with the exemplification, the equation (3) is applied and the values of P and Q are calculated. (See
table 2).

Table 2. First estimation of the linear parameters P and Q

Parameter Value
pi 0.00098208717961
qi 0.82678394851996
P2 -0.00027753790845
Q2 1.01888140570804
p3 -0.00095894910259
qs 1.12616038701525

The sum of the square error between the output (target) T, and the output of ANFIS system, is
2.979766593176202¢ % (3¢); this error is used by the back propagation algorithm as signal of error of the
layer from output to the previous one, and with it starts the process of back propagation of the error to fit each
trainable element of layer 1 of the ANFIS network; that one is the subject of the following subsection.

In the back propagation phase, the error of approximately 3¢ now is the initial error, and it is back
propagated to the preceding layers of the ANFIS network, from layer m, a portion of the error is back
propagated to layer m-;; thus, from layer 5 to 4 there is an error signalgs 4 from 4 to 3 the signal isg; 3, and so
on, until reaching error signals, ;. This last one is used to fit the nonlinear trainable elements of layer 1, where
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o and c are the parameters of the fuzzy sets Ay, and the delta rule indicate the amount of adjustment that is
necessary to do to these parameters. In general, the update equation (rule delta, and o is the parameter to be
updated) is:

f of. “4)

ox "l Sa Y Enna = d“—);l+ i<zj£:ngj gj.

where 7 is the learning coefficient (in this case, fixed to 0.5), o is the generic parameter to
adjust, E is the gradient of the error or vector of the error gradient, that indicates in what
sense the adjustment to the parameter o (+ 6 -) must be. The signals of error and the
adjustments for the memberships functions A;, A, and A3, are in table 3. Each non linear
parameter is fit with the respective increase.

Table 3. Signal of error and increases of the nonlinear parameters.

Element Value
&1 0.70130495843930
&1 -0.00009246332232
E113 0.00000000003158
Aoy 5.061675475029995¢-006
Aoy -3.519487749369613e-013
Aoy 9.237134301371558e-026
Acy -2.074052389768388e-006
Ac, 7.210657827976770e-014
Acs 3.694058657507537e-020

3.2 Convergence

The described process in the propagation and back propagation phases continues until
certain number of iterations (10000 in this case) and/or until the error diminishes to a
specific value.

¢) Prediction of the fluorescence noise in the regions v with Raman peak. When ANFIS
was trained, in figure 10 the prediction of the fluorescence can be observed. The shaded
area is the part that is predicted by ANFIS.

Stage 7. Obtaining the spectra. This is the culminating part of the algorithm, in which it must make a joint
between the graph of the spectra with noise and the obtained one from ANFIS. With them a subtraction of the
signals as it is had in the expression: £, = S, — f, must be carried out. In figure 11 there are three graphs, the
continued one describes the spectra that is obtained to apply the filtration of noise of high frequency, the
peaks represent the obtained result of the ANFIS training, finally the peaks below are the graph of the output
desired (target) or expected result
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4. Conclusions and future works.

The sequence of the algorithm was described in detail to obtain the graph that contains the Raman peaks of
the samples (spectra). It is important to carry out the normalization of the spectra, to obtain the aspect ratio,
for the determination of the Raman peaks. And finally with the use of ANFIS the resulting graph appears in
the initial scale of the spectra (normalized). The form in which the final spectra will appear is solely the
Raman peaks, being these obtained to apply a subtraction between the spectra without noise of HF and those
of the ANFIS result. It is important to take into account the computer time for the ANFIS training, the amount
of times that it can be trained is infinite, but there exists the amount of times in which the error is reduced
significantly or the error is zero. And if not careful computer time will be wrongly invested. On the other
hand, to count on patterns of characteristic Raman spectra of microorganisms, as virus, bacteria or fungi, in
isolated way or present in organs and cells; provides science with very valuable tools with the purpose of
improving the quality of life of the human race. The patterns of retrovirus spectra causes of AIDS (HIV)
present in CD4 cells are not yet well defined, but they are in process of being. Future studies in this field will
somehow help scientists to find the cure or reach improvements in the health of the people with AIDS, thus
improving their life quality.

Raman spectroscopy and ANFIS in the future will be used to characterize microorganism and infected or
healthy cells to create new scientific discoveries and to develop new diagnostic tools. This fast method of

identification will support the specialists to diagnose AIDS rapidly and at a smaller cost than the traditional
methods.
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6. GLOSARIO

ADN: Acido desoxirribonucleico. Es una macromolécula que forma parte de todas las
células que contiene informacién genética usada en el desarrollo y el funcionamiento de los
organismos Vvivos conocidos y de algunos virus, siendo el responsable de su transmision

hereditaria.

ANFIS: Adaptive-network-based fuzzy inference system, es una interfaz grafica de usuario

que permite disefiar sistemas borrosos

ANN: Atrtificial Neural Networks o redes neuronales artificiales, son un paradigma de
aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema
nervioso en mamiferos. Es un sistema de interconexion de neuronas en una red que trabaja

para producir un estimulo de salida.

ARN: Acido Ribonucleico, macromolécula formada por una cadena de ribonucleétidos. Es
el Unico material genético de ciertos virus. EI ARN celular es lineal y de hebra sencilla,

pero en el genoma de algunos virus es de doble hebra.

CCR5: C-C chemokine receptor type 5: Es una proteina (cistina cistina) que pertenece a la
familia de las beta quimosinas receptoras que se encuentran en las membrana delas células

de los linfocitos.

CXCR4: Chemokine (Cistine-X-Cistine) receptor 4. También llamada Fusina, Es una
proteina que pertenece a la familia de las beta quimosinas receptoras que se encuentran en
las membrana de las células de los linfocitos, y que sirve de receptor para que el virus de la

inmunodeficiencia humana pueda infectar a las células.
FL: Fuzzy Logic. Conocida como légica borrosa o difusa.

HF: High Frequency (altas frecuencias). Son las siglas utilizadas para referirse a la banda

del espectro electromagnético que ocupa el rango de frecuencias de 3 MHz a 30 MHz.

HTLV: Human T-Lymphotropic virus, significa virus linfotrofico T humano, virus que

ataca linfocitos T del sistema inmune humano
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IA: Siglas usadas para referirse a inteligencia artificial

Nanorods: En nanotecnologia son objetos con dimensiones entre 1-100 nm. Pueden ser
fabricadas a partir de metales o semi conductores directamente por sintesis quimica.

NCBI: The National Center for Biotechnology o el Centro Nacional para la Informacién
Biotecnologica es parte de la Biblioteca Nacional de Medicina de Estados Unidos (National
Library of Medicine), una rama de los Institutos Nacionales de Salud (National Institutes of
Health o NIH). Esta localizado en Bethesda, Maryland y fue fundado el 4 de noviembre de
1988 con la mision de ser una importante fuente de informacion de biologia molecular.
Almacena y constantemente actualiza la informacion referente a secuencias gendmicas en
GenBank, un indice de articulos cientificos referentes a biomedicina, biotecnologia,
bioguimica, genética y gendmica en PubMed, una recopilacion de enfermedades genéticas
humanas en OMIM, ademas de otros datos biotecnolédgicos de relevancia en diversas bases

de datos.

OMS: Organizacion mundial de la salud. Es el organismo de la Organizacion de las
Naciones Unidas (ONU) especializado en gestionar politicas de prevencion, promocion e

intervencién en salud a nivel mundial.

Perceptron: es un tipo de red neuronal artificial desarrollado por Frank Rosenblatt. usa una

matriz para representar las redes neuronales y es un discriminador terciario.

Retrovirus: son particulas infecciosas cuyo genoma esta formado por una cadena simple de
ARN de aproximadamente 8500 nucle6tidos. Su estructura genética implica que, una vez
han infectado la célula huésped, ésta deba transformarse en una cadena doble de ADN
denominada provirus para poder reproducirse en el interior de la célula. El proceso de

conversion lo lleva a cabo una enzima viral llamada transcriptasa inversa.

SIDA: Sindrome de Inmunodeficiencia adquirida. Enfermedad causada por la presencia

infectiva del retrovirus de la inmuno deficiencia humana.
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SERS: Surface Enhanced Raman Spectroscopy, or Surface Enhanced Raman Scattering. Es
una técnica muy sensible donde se resalta el efecto raman de moléculas sobre superficies

metalicas rugosas.

TCD 4: Son linfocitos T. Los linfocitos T son responsables de las respuestas inmunes
mediadas por células. Con referencia al grupo de anticuerpos monoclonales que los
detectan, (cluster of differentiation). La cifra de linfocitos CD4 en sangre periférica
corresponde a un 2% del total de linfocitos CD4; éstos se localizan fundamentalmente en
los érganos linfoides (médula 6sea, timo, ganglios linfaticos, tejido linfoide de las mucosas,

bazo, etc.).

T norm: Norma Triangular, es una clase de operacion binaria utilizado en el marco de
probabilisticos y adentro l6gica multi-evaluada, especificamente adentro ldgica difusa. Una

t-norma generaliza interseccion en y conjuncion en logica.

UNAIDS: The Joint United Nations Programme en HIVV/AIDS. ONUSIDA: Es el programa
conjunto de las Naciones Unidas sobre el VIH/SIDA

VIH: Virus de la Inmuno deficiencia Humana. Retrovirus causante del SIDA en humanos.

WHO: World Health Organization. Es la Organizacién mundial de la Salud.
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