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RESUMEN

Una red neuronal convolucional (CNN) es una herramienta de aprendi-
zaje profundo ampliamente utilizada para procesar y clasificar imagenes.
En fisica, un sistema de interés es el modelo de Ising, el cual es am-
pliamente utilizado para el estudio fenomenos de transicion de fase en
materiales magnéticos. Este modelo se compone de una red de espines
organizados en el espacio. La distribucion espacial de los espines da lu-
gar a la formacion de patrones visuales caracterizados por regiones donde
exhiben una orientacion especifica. Esta distribucion varia dependiendo
de si el sistema es bidimensional o tridimensional. La distincion entre los
patrones formados por ambas distribuciones no es facilmente discernible
a simple vista. El objetivo de este proyecto es determinar si el sistema
descrito por el modelo de Ising es bidimensional o tridimensional a partir
de estos patrones, independientemente de si se encuentra en el estado
estacionario o en un régimen transitorio. Se emplea una CNN para cla-
sificar imagenes de estos patrones, generadas a través de simulaciones
Monte Carlo de un modelo de Ising en dos y tres dimensiones. La red
es capaz de clasificar con notable efectividad estos patrones para esta-
dos lo suficientemente alejados de un estado aleatorio, lo que sugiere que
es posible determinar la dimensionalidad del sistema a partir de estos

patrones.

Palabras clave: Modelo de Ising, Redes Neuronales Convolucionales, Al-

goritmo de Metropolis, Equilibrio, Aleatoriedad.



ABSTRACT

A Convolutional Neural Network (CNN) is a widely used deep learning tool
for processing and classifying images. In physics, a system of interest is
the Ising model, which is widely used for studying phase transition phe-
nomena in magnetic materials. This model consists of a network of spins
organized in space. The spatial distribution of the spins leads to the for-
mation of visual patterns characterized by regions where they exhibit a
specific orientation. This distribution varies depending on whether the
system is two-dimensional or three-dimensional. Distinguishing between
the patterns formed by both distributions is not easily discernible to the
naked eye. The aim of this project is to determine whether the system
described by the Ising model is two-dimensional or three-dimensional
based on these patterns, regardless of whether it is in a steady state
or in a transient regime. A CNN is employed to classify images of the-
se patterns, generated through Monte Carlo simulations of a two and
three-dimensional Ising model. The network is capable of classifying the-
se patterns with remarkable effectiveness for states sufficiently distant
from a random state, suggesting that it is possible to determine the di-

mensionality of the system from these patterns.

Keywords: Ising Model, Convolutional Neural Networks, Metropolis Algo-

rithm, Equilibrium, Randomness.



indice general

1. Descripcion del componente desarrollado
1.1. Marco tedrico . . . . . . . . . ..o e
1.1.1. Modelode Ising . . . . .. .. ... .. ..........
1.1.2. Redes Neuronales Artificiales . . . . .. .. ... .. ..
1.2. Objetivo general . . . . . . . . .. ... .. . ...
1.3. Objetivos especificos . . . . . .. ... ... ... ... ...

1.4. Alcance . . . . . . . . . e e e e

2. Metodologia
2.1. Simulaciones del Modelode Ising . . . . . .. ... ... ...
2.1.1. Descripcion del Sistema . . . . . .. ... .. ... ...
2.1.2. Simulacion . . . ... .00 Lo oo
2.2. RedNeuronal . . . . ... ... ... ... ... .. ...,
2.3. Red Neuronal Convolucional . . . ... ... ... .......
2.3.1. Matrizde Confusiéon . . . . .. ... .. ... ......

2.3.2. Codigo para clasificacion de imagenes . . . .. .. ..

3. Resultados, conclusiones y recomendaciones
3.1. Resultados . . . . . . .. . . . . e

3.2. Conclusiones y recomendaciones . . . . ... ... ... ...

9

10
15
18
23
25



3.2.1. Conclusiones . . . . . . . . . . e

3.3. Recomendaciones

Bibliografia



Indice de figuras

1.1.

1.2.

2.1.

2.2.
2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

Esquema ejemplo del modelo de Ising, a) bidimensional y b)
tridimensional. En ambos casos, los cuadros y bloques en

tono celeste indican los vecinos mas cercanos con los que

interactua el espin central en cada sistema respectivamente.

Representacion visual ejemplo de los patrones generados
durante una simulacion del modelo de Ising bidimensional
en la iteracion 1,0982 x 107. Las areas resaltadas con lineas
rojas ilustran regiones donde la orientacion de los espines

es positiva (blancas) o negativa (negras). . . .. . ... .. ..

Visualizacion ejemplo de los arreglos extraidos de las redes
bidimensional y tridimensional, ambos con dimensiones de
50 x 50. a) Caso bidimensional, el arreglo se senala con un
cuadrado de color rojo. b) Caso tridimensional, el arreglo se

resalta con un tono mas oscuro que el entorno. . . . . . . ..
Estructura general ejemplo de una red neuronal artificial.

Esquema ejemplo de interaccion entre la capa j — 1y j, sien-

don=4enlaecuacion (2.10). . . . . . . . . ... ... ...,

Esquema iterativo de la reduccion de la funciéon de pérdida

enunaredneuronal. . . . . . . . . ... . L.

Ejemplo del proceso de convolucion con kernel 2x2 y matriz

deimagen 4x4. . . . . . . . ..o e e e e e

Funcion de activacion ReLu. . . . . . . . . . . . . . . ... ..

11

5

17



2.7.
2.8.

2.9.

3.1.

3.2.
3.3.

3.4.

Funcion de Activacion Sigmoide. . . . .. .. ... ... ...

Esquema ejemplo del proceso Max-Pooling con a = 2. Se
resalta en negrita el valor maximo en cada region, definida

porcolores. . . . . . . ...

Esquema general de la arquitectura de la Red Neuronal Con-

volucional empleada [1]. . .. ... ... ... .........

Numero de imagenes extraidas en funcion del numero de
iteraciones realizadas en las simulaciones. La figura (a) co-
rresponde al caso bidimensional. La figura (b) corresponde
al caso tridimensional. Cada intervalo del histograma tiene
un ancho de NT iteraciones, donde NT es igual 198470 en 2D
y 198400 en 3D, y estos son los valores del numero total de
espines utilizados en cada sistema simulado. La curva ro-
ja representa la funcion de distribucion exponencial teérica
empleada en la extraccion de imagenes en ambos casos. El
histograma esta normalizado. El eje x esta representado en

escala logaritmica. . . . . . . . ... ... L Lo 0oL
Matriz de confusion. . . . . . . ... ... ... ... ... ...

Numero de imagenes extraidas en funcion del numero de
iteraciones realizadas en las simulaciones. La figura (a) co-
rresponde al caso bidimensional. La figura (b) corresponde
al caso tridimensional. Cada intervalo del histograma tiene
un ancho de NT iteraciones, donde NT es igual 198470 en 2D
y 198400 en 3D, y estos son los valores del numero total de
espines utilizados en cada sistema simulado. La curva ro-
ja representa la funcion de distribucion exponencial tedrica
empleada en la extraccion de imagenes en ambos casos. El
histograma esta normalizado. El eje x esta representado en

escala logaritmica. . . . . . . . ... ... ... L.

Matriz de Confusion. . . . . . . . . . . . . o

21



Indice de cuadros

3.1.

3.2.

3.3.

Porcentaje de imagenes extraidas (P) en distintos intervalos
de iteraciones (I) realizadas por simulaciones con a = 0,1 e
iteraciones = 8 x 107, tanto para el caso bidimensional como

para el caso tridimensional. . ... ... ... ... .. ....

Configuracion de parametros especificos de la red neuronal

convolucional utilizada en el proyecto. . . .. ... ... ...

Porcentaje de imagenes extraidas (P) en distintos intervalos
de iteraciones (I) realizadas por simulaciones con « = 0,001 e

iteraciones = 5 x 107, tanto para el caso 2D como para el caso



Capitulo 1

Descripcion del componente desarrollado

1.1. Marco teodrico

1.1.1. Modelo de Ising

El modelo de Ising es un modelo estandar en la rama de la mecanica
estadistica. Fue propuesto por Ernst Ising en 1925 y sugerido previa-
mente en 1920 por su asesor de tesis, Wilhelm Lenz [2]. Este modelo ha
demostrado ser de gran utilidad al proporcionar una descripcion de las
interacciones magnéticas entre espines dispuestos en una red cristalina,
siendo esencial para investigar fenomenos de transicion de fase en ma-
teriales magnéticos [3]. La representacion de este modelo viene dada por
un sistema organizado en una red de espines en el espacio, donde cada
espin puede adoptar unicamente orientacion positiva o negativa. Esta red
puede ser unidimensional, bidimensional o tridimensional, dependiendo
del sistema de estudio. Ademas, se postula que las interacciones entre
espines son de corto alcance, es decir, la energia de interaccion depende

exclusivamente de la configuracion de los espines vecinos mas cercanos

[4].
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Figura 1.1: Esquema ejemplo del modelo de Ising, a) bidimensional y b)
tridimensional. En ambos casos, los cuadros y bloques en tono celeste
indican los vecinos mas cercanos con los que interactua el espin central
en cada sistema respectivamente.

Las transiciones de fase se pueden definir como cambios en la estruc-
tura del sistema o en sus propiedades macroscopicas en respuesta a la
variacion de algun parametro fisico, como la presion o la temperatura.
En el contexto del modelo de Ising, esto puede asociarse a cambios en la
tendencia de los espines a alinearse en la misma direccion. Estos cam-
bios en la alineacion de los espines conducen a una reorganizacion global
en la configuracion del sistema, lo que a su vez afecta sus propiedades

macroscopicas, como la magnetizacion [4].

El notable interés en el modelo de Ising se debe a que, pese a su
simplicidad, ha demostrado que las interacciones microscopicas de corto
alcance pueden dar lugar a transiciones de fase en el sistema, cuando
tradicionalmente a las transiciones de fase se las asociaba a interaccio-
nes de larga distancia y fenomenos mas complejos. La temperatura a la
que se produce una transiciéon de fase se conoce como temperatura criti-

ca [5, 6].

En un inicio, Ernst Ising demostré que las transiciones de fase no
ocurren en el modelo de Ising unidimensional, y extrapolo esta idea a di-
2



mensiones superiores. Sin embargo, esta hipotesis fue refutada por Lars
Onsager, quien resolvi6 de manera analitica el modelo de Ising en dos
dimensiones y demostro la existencia de transiciones de fase [2]. Para el
caso tridimensional, pese a no tener auin una solucion analitica, se ha

confirmado mediante el argumento de Peierls la presencia de éstas [7].

Cuando la temperatura del sistema descrito por el modelo de Ising su-
pera la temperatura critica, los espines adoptan orientaciones aleatorias,
lo que resulta en la anulacion mutua de los campos magnéticos asocia-
dos a los espines y da lugar a un estado paramagnético. Sin embargo, al
disminuir la temperatura y alcanzar valores por debajo de la temperatura
critica, los espines experimentan una alineacion espontanea. Este feno-
meno se manifiesta en la transicion hacia un estado ferromagnético en el

sistema [D, 2, 8].

A pesar de que inicialmente podria pensarse que la representacion
simplificada de las fuerzas intermoleculares en la que se fundamenta el
modelo de Ising lo haria inaplicable a sistemas reales, se ha demostrado
que este modelo emerge como una herramienta que ofrece enfoques soli-
dos para el estudio de este tipo de sistemas [2]. Un ejemplo destacado de
su aplicabilidad se evidencia en los experimentos realizados con KyCoF},
donde se han observado predicciones tedricas precisas derivadas del mo-
delo [9].

1.1.2. Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (ANN, por sus siglas en inglés) constituye
un sistema de procesamiento de informacion compuesto por numero-
sas unidades de procesamiento simples denominadas nodos o neuronas,
las cuales se encuentran interconectadas [10]. Su estructura y funciona-
miento estan inspirados en el cerebro humano [11, ]. Las ANN estan
conformadas por capas de nodos que incluyen una capa de entrada, una
o varias capas ocultas y una capa de salida [13]. La red opera mediante

el conjunto de nodos para procesar informacion de manera paralela, lo

3



que le permite abordar con eficiencia ciertas tareas computacionales es-

pecificas [10].

La red es capaz de abordar dos tipos de problemas fundamentales. En
primer lugar esta la regresion, en la que la red busca predecir valores
continuos o de tipo flotante a partir de los datos de entrada. Este proce-
so resulta particularmente util para proyectar tendencias a partir de un
conjunto de datos. Por otro lado esta la clasificacion, donde la red busca
asignar a cada dato de entrada en una de distintas clases o categorias
especificas [12, 14]. Estos procesos permiten diversas aplicaciones de las
ANN, desde el reconocimiento de patrones hasta su implementacion en

campos tan diversos como la medicina y la economia [15].

Pese a la notable eficiencia de las redes neuronales en una amplia
gama de aplicaciones, éstas enfrentan diversos desafios en la obtencion
de modelos eficientes en determinados casos. Entre ellos se encuentra
el diseno de la arquitectura de la red y la seleccion de hiperparametros,
que son variables externas al modelo que afectan el proceso de entrena-
miento. Para abordar esta limitacion, los investigadores dedican esfuer-
zos significativos a la tarea de disenar cuidadosamente la arquitectura
de la red y seleccionar los hiperparametros adecuados, dependiendo de
la naturaleza especifica del problema a resolver. A menudo se recurre a
enfoques basados en la experiencia para tratar estas dificultades, lo que
implica que la seleccion de un conjunto adecuado de hiperparametros y
un diseno optimo de la arquitectura de la red requiere de alguien experi-

mentado [16, 17].

Retomando el segundo problema fundamental de las redes neurona-
les, éste puede aplicarse directamente a la tarea de clasificacion de ima-
genes. Este proceso implica asignar imagenes a una de varias clases pre-
definidas por un usuario y constituye un desafio fundamental en el am-
bito de la vision por computadora. Ademas, sirve como base para tareas
mas complejas como la deteccion y segmentacion de imagenes [18, 19].
En este contexto, se destaca un tipo especifico de red neuronal artificial

denominado red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés),
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reconocido por su eficacia en la clasificaciéon de imagenes [20, 21, 22]. Di-
chas redes se especializan en identificar y extraer caracteristicas clave de
las imagenes, como texturas y bordes, lo que mejora significativamente
su capacidad para clasificarlas de manera mas eficiente en comparacion

con una red neuronal artificial convencional [20, 23].

Volviendo al sistema descrito por el modelo de Ising, la distribucion
de regiones con orientacion positiva y negativa de los espines dan lugar
a patrones visuales caracteristicos. Cuando el sistema se encuentra en
un estado fuera del equilibrio y a una temperatura especifica, las inter-
acciones entre espines provocan cambios en sus orientaciones, lo que
conduce al sistema hacia un estado de equilibrio [24]. Los cambios en la
orientacion de los espines dan lugar a una amplia gama de patrones vi-
suales distintivos que emergen a lo largo de la evolucion de sistema. Para
simular computacionalmente esta evolucion es necesario emplear un al-
goritmo adecuado que genere los cambio en la orientacion de los espines.
En este proyecto se implementa el algoritmo de Metropolis. Este algorit-
mo requiere realizar una o varias iteraciones para producir el cambio en
la orientacion de un determinado espin. Los detalles acerca del algoritmo

y las iteraciones se describen en el capitulo dos.

Figura 1.2: Representacion visual ejemplo de los patrones generados du-
rante una simulacion del modelo de Ising bidimensional en la iteracion
1,0982 x 107. Las areas resaltadas con lineas rojas ilustran regiones donde
la orientacion de los espines es positiva (blancas) o negativa (negras).



La caracterizacion de estos patrones es de particular interés, ya que
podrian estar intrinsecamente vinculados con informacion significante
del sistema. En particular, resulta relevante determinar si estos patrones
dependen de la dimension del sistema. Con el proposito de abordar esta
cuestion, se simula la evolucion del modelo de Ising, tanto en dos como
en tres dimensiones, y se generan imagenes que capturan dichos patro-
nes en distintas iteraciones del algoritmo de Metropolis. Posteriormente,

se estudia la clasificacion de estas imagenes en funcion de su dimension.

A simple vista, los patrones asociados a ambas dimensiones no son fa-
cilmente distinguibles entre si. Por lo tanto, resulta crucial explorar méto-
dos que permitan diferenciar visualmente la dimensionalidad del sistema
a partir de estos patrones, independientemente del estado en el que se
encuentre. Con ese proposito, se planea disenar, entrenar y validar una
red neuronal convolucional capaz de clasificar las imagenes de los pa-
trones obtenidos en las simulaciones del modelo de Ising en dos y tres

dimensiones.

1.2. Objetivo general

Clasificar las imagenes de los patrones obtenidos mediante simulacio-
nes del modelo de Ising, discerniendo si corresponden a un modelo de
Ising de dos dimensiones o a uno de tres dimensiones, independiente-
mente de la iteracion en la que se extraiga la imagen, es decir, sin impor-
tar si el sistema ha alcanzado el estado estacionario o si aun se encuentra

en un régimen transitorio.

1.3. Objetivos especificos

1. Desarrollar un programa para simular la evolucion del modelo de
Ising y extraer imagenes de los patrones formados en diversas itera-

ciones, tanto para dos como para tres dimensiones.

2. Desarrollar, entrenar y validar una red neuronal convolucional para

la clasificacion de imagenes extraidas de las simulaciones del mode-
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lo de Ising en dos y tres dimensiones.

1.4. Alcance

Mantener la consistencia en las simulaciones del modelo de Ising entre
el sistema bidimensional y tridimensional es esencial para garantizar una
comparacion significativa entre las imagenes generadas en ambos casos.
Con ese proposito, se decide emplear arreglos que contengan aproxima-
damente la misma cantidad de espines. Esto se debe a que la velocidad de
evolucion del sistema esta relacionada con el numero total de espines, y
es crucial que ambas dimensiones evolucionen de manera sincronizada.
De esta manera, se asegura que una imagen extraida en una iteracion
especifica sea equivalente en ambos sistemas. En ese contexto, en las si-
mulaciones del caso bidimensional se emplean arreglos de dimensiones
445 x 446, equivalentes a 198470 espines, mientras que en el caso tridimen-
sional se utilizan arreglos de dimensiones 80x80x 31, equivalentes a 198400
espines. Aunque la cantidad exacta de espines no es idéntica, se procura
que sean lo mas parecidos posible. Asimismo, bajo la misma premisa, las
simulaciones se llevan a cabo bajo las mismas condiciones de temperatu-
ra en ambas dimensiones. La decision de no emplear arreglos de espines
mas extensos se justifica en consideraciones de costo computacional y

restricciones temporales asociadas al desarrollo de este proyecto.

Las simulaciones destinadas a modelar la evolucion del sistema des-
crito por el modelo de Ising se llevan a cabo empleando el algoritmo de
Metrépolis. En cada simulacion, se extraen de manera aleatoria 1 x 10*
imagenes en diferentes iteraciones. Estas imagenes son representaciones
de un sub-arreglo de 50 x 50 espines dentro del sistema para ambas di-
mensiones. Los detalles asociados a este sub-arreglo se detallan en el
capitulo dos. Para el entrenamiento y validacion de la red neuronal con-
volucional se emplean imagenes obtenidas de 20 simulaciones por cada
dimension. No obstante, debido a limitaciones temporales, no se profun-
diza en el ajuste detallado de los hiperparametros de la red. Adicional-
mente, la construccion de la red se realiza mediante la implementacion

de las bibliotecas de Tensorflow y la interfaz Keras.

7



Capitulo 2

Metodologia

2.1. Simulaciones del Modelo de Ising

2.1.1. Descripcion del Sistema

La probabilidad de que un sistema con ensamble candonico se encuen-
tre en un estado particular, a una temperatura 7'y con Hamiltoniano

H(z), esta dada por la expresion:

p = exp (~fH(), 2.1)

L
kpT?

la funcion de particiéon canoénica, definida como:

donde 3 se define como [ = k, es la constante de Boltzmann, y Z es

Z:/exp(—ﬁH(:c))da:, (2.2)
Q

x representa un punto en el espacio de fases asociado a un estado espe-
cifico del sistema, mientras que () denota la hipersuperficie en el espacio

de fases que abarca todos los posibles estados del sistema [25, 26].

Cuando se requiere modelar computacionalmente este sistema se bus-
ca utilizar un conjunto de puntos o estados aleatorios adecuados de

acuerdo con la distribucion de probabilidad de Boltzmann (2.1). Para ello,

8



el algoritmo de Metropolis propone una distribucion de puntos obtenida
mediante el uso de una cadena de Markov. En esta cadena, cada estado
17+ 1 se construye a partir de un estado anterior » mediante una probabi-
lidad de transicion W (n — n + 1). Para implementar adecuadamente esta
idea, es necesario imponer la condicion de equilibrio detallado, la cual,

en términos generales, adopta la forma:
pmW(n =) = p(V)W(y = n), (2.3)

siendo p(n) y p(y) las probabilidades de que el sistema se encuentre
en los estados 7 y v respectivamente. Las probabilidades de transicion,
W(n — ~v)y W(y — n), indican la probabilidad de que el sistema transite
de un estado n a un estado vy y viceversa. Esta condicion es la que asegura
que es la distribucion de probabilidad que alcanza el sistema al estar en

el estado de equilibrio es la distribucion de Boltzmann [25, 27].

Sustituyendo las probabilidades dadas en la ecuacion (2.1) en la ecua-
cion de equilibrio detallado (2.3), se tiene:

W= _p_ exp (—B6H), (2.4)

Wy —=mn)  py
donde JH es la variacion de energia entre ambos estados. Al observar la
ecuacion (2.4) es evidente que la razon entre las probabilidades de tran-
sicion dependen solamente de 0H [25, ]. Sin embargo, esta condicion
no impone explicitamente una expresion para W(n — =), por lo que se

define:

_B6H). sidH
W(n—~)= xp (=H0H), sioH <0 (2.5)

1, en caso contrario.
Se puede demostrar que utilizando esta probabilidad de transicion de un
estado 7 a un estado n + 1, la distribucion P(n) de los estados generados
por la evolucion dada a partir de una cadena de Markov converge a la

distribucion de equilibrio, a medida que n — oo [28].

Por otro lado, el Hamiltoniano del sistema asociado al modelo de Ising,



cuando no esta sometido a un campo magnético externo, viene dado por:

H = Z:—JO’Z‘O'j7 (26)

donde }_, , denota la suma sobre los vecinos mas cercanos de cada es-
pin, o; (0;) es la orientacion del espin de la particula i-ésima (j-ésima), y
J es el factor que relaciona la energia del sistema y la interaccion entre

espines [24, 27].

2.1.2. Simulacion

Se implementan simulaciones Monte Carlo para modelar la evolucion
del modelo de Ising a una determinada temperatura, tanto para 2D como
para 3D. La temperatura es la misma en ambas dimensiones del mode-
lo. Cada simulacion comienza desde un estado inicial con orientaciones
completamente aleatorias de los espines y evoluciona hacia un estado
de equilibrio mediante la aplicacion del algoritmo de Metréopolis. En cada
paso o iteracion de la simulacion se selecciona aleatoriamente un espin
en la red, y se propone un cambio en su orientacion. La conservacion de
esta nueva configuracion se determina considerando la probabilidad de
transicion dada en la ecuacion (2.5), lo que implica que el estado aleato-
rio evolucione hacia un estado de equilibrio, a través de una cadena de
Markov.

Durante cada simulacion se capturan imagenes de la configuracion
del sistema en iteraciones especificas. Se procura que las iteraciones se-
leccionadas se encuentren en su mayoria en estados cercanos al estado
inicial aleatorio. Esto debido al interés de evaluar la capacidad de la red
para clasificar imagenes extraidas sobre todo en estados mas cercanos al
estado inicial. En tales condiciones, la tarea de discernir entre dimen-
siones se vuelve mas desafiante. Ademas, la mayoria de las primeras
iteraciones de la simulacion resultan en cambios en la orientacion del
espin seleccionado. Estos cambios generan nuevos y diversos patrones
visuales. A medida que el sistema se aproxima al estado de equilibrio, la

frecuencia de cambios en la orientaciéon de espines disminuye conside-
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rablemente, lo que resulta en una menor diversidad de patrones en las
imagenes. Por lo tanto, no es necesario almacenar un gran numero de
imagenes en estas etapas, ya que es probable que se repitan con mayor
frecuencia.

En particular, en este proyecto, las iteraciones se seleccionan aleato-
riamente a partir de una distribucion exponencial. La funciéon de distri-

bucion tiene la forma:

exp (—%), siz>0

, siz <0,

F(x) = (2.7)

S

siendo x la iteracion en la que se selecciona la imagen y 3 el parametro
conocido como factor de escala [29]. En las simulaciones se utiliza un

factor de escala determinado por la ecuacion:
b = « - iteraciones, (2.8)

donde a es un valor definido, e iteraciones representa el nimero maximo
de iteraciones que puede realizar la simulacion. Mientras menor sea el
valor de g, mayor cantidad de imagenes cercanas al estado inicial son
extraidas.

Cada imagen obtenida durante las simulaciones es una representa-
cion de subarreglos bidimensionales de espines de tamano 50 x 50. Si
asignamos una posicion en el espacio (con coordenadas cartesianas) a
cada espin del sistema, en el caso bidimensional, donde el sistema esta
conformado por un arreglo de 445 x 446, el subarreglo abarca el plano que
va desde el espin ubicado en la posicion x = y = 198 hasta el espin en la
posicion » = y = 248. Mientras que, para el caso tridmiensional, que esta
conformado por un arreglo 80 x 80 x 31, el subarreglo se situa en el plano
Z =16 y se extiende desde el espin ubicado en = = y = 15 hasta el espin
en r = y = 65. La eleccion de estos subarreglos de espines asegura que
sean comparables entre si, ya que tienen las mismas dimensiones, y su

posicion centrada ayuda a mitigar posibles efectos de borde.
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Figura 2.1: Visualizacion ejemplo de los arreglos extraidos de las redes
bidimensional y tridimensional, ambos con dimensiones de 50 x 50. a)
Caso bidimensional, el arreglo se senala con un cuadrado de color rojo.
b) Caso tridimensional, el arreglo se resalta con un tono mas oscuro que
el entorno.

El codigo utilizado en este proyecto esta escrito en lenguaje Python.
La estructura general del codigo para simular el modelo de Ising (Anexo
1 para el caso bidimensional y 2 para el caso tridimensional) se presenta

a continuacion:

1. Definicion de parametros: En esta fase, se definen los parame-
tros esenciales de la simulacion que abarcan la dimension de la red,
el namero maximo de iteraciones a simular, la cantidad de image-
nes a almacenar en cada ejecucion y, los parametros relacionados
con la distribucion exponencial que determina en qué iteraciones se
capturan las imagenes. Ademas, se establece la lista de iteraciones
seleccionadas para dicho proposito. (Ver lineas 7-14 del anexo 1 y
8-16 del anexo 2)

2. Inicializacion del sistema: En esta fase, se genera un arreglo bidi-
mensional o tridimensional de numeros aleatorios distribuidos uni-
formemente en el rango de O a 1. Posteriormente, se asigna el valor
de —1 a aquellos elementos cuyo valor sea menor a 0.5, y el valor 1

a aquellos cuyo valor sea mayor a 0.5. Con ello, se define un esta-
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do inicial con orientacion aleatoria de espines. (Ver lineas 16-20 del

anexo 1 y 18-22 del anexo 2)

3. Algoritmo de Metropolis: Se establece el algoritmo de Metropolis
dentro de una subrutina para simular la evolucion del sistema de
espines mediante una cadena de Markov. Esta subrutina recibe co-
mo parametro el arreglo de espines y la temperatura del sistema,
y devuelve el arreglo actualizado debido a una iteracion del algorit-
mo de Metropolis. La temperatura utilizada en las simulaciones es

Ky
vo de estudio del proyecto. La inclusion de @Qnumba.njit(nopython =

de 2,1 [i} aunque no es un parametro relevante para el objeti-

True,nogil = True) permite una ejecucion optimizada al compilar la
funcion en codigo de maquina, mejorando significativamente la efi-
ciencia al eliminar la dependencia del intérprete de Python [30]. Su
estructura se describe detalladamente a continuacion (Ver lineas 23-
52 del anexo 1 y 24-60 del anexo 2) [26]:

a) Selecciona aleatoriamente un espin en la red.
b) Propone un cambio en la orientacion de dicho espin.

¢) Calcula la energia de interaccion de ese espin con sus vecinos
mas cercanos en dos escenarios: uno en el que su orientacion
no ha cambiado y otro en el que si ha cambiado. Posteriormen-
te, determina la variacion de energia entre ambos casos. No es
necesario realizar el calculo de la energia de interaccion entre
el espin y todos sus vecinos en el sistema, ya que en el algo-
ritmo de Metropolis, solo nos interesa la diferencia de energia
entre estos dos escenarios, como se menciono al presentar la

ecuacion (2.5).

d) Luego, se presentan dos posibles escenarios, como lo dicta la

ecuacion (2.5):

= En el caso de que la energia de la nueva configuracion sea
mayor, la configuracién se conservara solamente si se cum-

ple la condicion:
exp (—BJOH) > w, (2.9)

siendo w un numero aleatorio entre Oy 1, y 6 la variacion
en la energia de ambos estados.
13



= Si la energia de esta nueva configuracion es inferior a la del

estado inicial, entonces se conserva el nuevo estado.

e) La funcion devuelve la nueva configuracion del sistema, consi-

derando el posible cambio en la orientacion del espin.

4. Almacenamiento de imagenes: En esta fase se ejecuta el algorit-
mo de Metropolis dentro del programa. En paralelo, se incorpora la
funcionalidad de capturar y almacenar imagenes de la configuracion
del sistema en las iteraciones especificas previamente seleccionadas.
Estas imagenes se almacenan en ficheros que tienen de nombre la
fecha y hora de la maquina en la que se realiza la simulacion en par-
ticular y de nombre de imagen el numero total de espines en la red
y la iteracion en la que se almacena. Esto con el unico proposito de
identificar univocamente cada una de las imagenes. Ademas, debido
a que el enfoque se centra exclusivamente en la clasificacion de ima-
genes mediante una CNN, no es necesario simular la evolucion del
sistema hasta la ultima iteracion. Por esta razon, una vez que se ha
almacenado el numero predeterminado de imagenes la simulacion
concluye. Esta decision permite optimizar recursos computaciona-
les. (Ver lineas 54-74 del anexo 1 y 63-84 del anexo 2). La estructura

se analiza a detalle:

a) Se define el numero total de espines en la red.

b) Se crea una carpeta en la que se almacenan las imagenes obte-
nidas en la simulacion. Para ello, utiliza como nombre la fecha

y hora en la que se ejecuto la simulacion en particular.

c) Realiza una copia de la configuracion de la red en su estado
inicial.

d) Crea un bucle para iterar el algorittmmo de metropolis sobre el

sistema. El limite de iteraciones viene dado por el parametro

definido al inicio del codigo.

e) Ejecuta el algoritmo de metropolis utilizando la red inicial y al-

macena la nueva configuracion en otra variable.

J) Reasigna la nueva configuracion a la red inicial para repetir la

iteracion.
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g) Dentro del mismo bucle, verifica si la iteracion actual se en-
cuentra dentro de la lista de iteraciones seleccionadas para al-

macenar imagenes.

h) Si la condicion mencionada anteriormente se satisface, procede
a definir un pequeno arreglo de 50 x 50 espines centrado en la
red. Posteriormente, lo almacena como una imagen en formato

PNG, asignandole de nombre la iteracion actual.

i) Por ultimo, verifica si la iteracion actual coincide con la daltima
de la lista definida en los parametros al inicio del codigo. Si es
asi, se detiene el bucle, ya que ya se han almacenado el numero

de imagenes definidas.

2.2. Red Neuronal

Una Red Neuronal Artificial (ANN) consta de un conjunto de unidades
de procesamiento simples (nodos o neuronas) que se comunican a través
de un gran numero de conexiones ponderadas. Su estructura esta orga-
nizada en capas, siendo la primera para la entrada de informacion, pos-
teriormente se ubican capas intermedias o ocultas que procesan dicha

informacion y por ultimo una de salida que predice resultados [13, 31].

Capa
Oculta

o
P
7 O\

Capa de @QA / Capa de
Entrada KX Salida

RS AN
50 O
IR T SN

Figura 2.2: Estructura general ejemplo de una red neuronal artificial.

Para comprender el funcionamiento de una Red Neuronal Artificial, es
esencial introducir conceptos basicos. En ese contexto, se define como
15



atributos a los nodos ubicados en la capa de entrada. Se los conoce como
atributos porque proporcionan caracteristicas de los datos con los que la
red va a trabajar. Por ejemplo, en un proceso de clasificacion de image-
nes, cada atributo representa un pixel de la imagen. Generalmente, la red
esta compuesta por varios atributos para realizar sus predicciones. Por
otro lado, se conoce como etiqueta al valor que la red intenta predecir. La
prediccion de la red para determinar la etiqueta se genera en la capa de
salida. En el mismo ejemplo de calsificacion de imagenes, las etiquetas

representan las clases a la que puede pertenecer una determinada ima-

gen [14].

Otro concepto relevante son las muestras, las cuales son un conjunto
especifico de datos que incluyen tanto atributos como etiquetas. Estas
muestras se subdividen en dos categorias: una destinada a la fase de
entrenamiento y otra a la fase de validaciéon. Durante la etapa de en-
trenamiento, el modelo aprende gradualmente dicha relacion a partir de
los datos de entrenamiento. Posteriormente, en la etapa de validacion, el
modelo se aplica sobre los datos de validacion para comparar las predic-

ciones realizadas por la red con las etiquetas reales de los datos [14].

Por otro lado, se define como funcion de pérdida a la funcion que mi-
de la discrepancia entre las predicciones realizadas por el modelo y las
etiquetas reales de las muestras [14]. Por ultimo, se define la funcion de
activacion. Esta es una funcion que desempena un papel crucial en todo
el proceso, ya que introduce no linealidad al modelo. Esta funcién aplica
transformaciones no lineales a las funciones lineales o multilineales del
modelo generado por la red. Al introducir no linealidad le permite a la red
aprender a separar clases de datos que no son linealmente separables.
Sin esta funcion las aplicaciones de una red neuronal serian muy redu-

cidas [14, 32].

Una vez aclarados estos conceptos basicos, se puede pensar en una
neurona artificial como un modelo de regresion lineal con una funcion de
activacion final. Una neurona de la capa j tomara la salida de todas las

neuronas de la capa j — 1 como entradas, calculara la suma ponderada
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y le sumara un sesgo (término independiente). Finalmente, se aplicara
una funcion de activacion para introducir no linealidad. El modelo tiene

la forma:
o, = f (Z mal 4 b) : (2.10)

donde xi es el valor de una neurona k-ésima de la capa j, f es la funcion
de activacion, n es el numero de neuronas en la capa j — 1, m; es el peso
asociado a la conexion entre la neurona zJ, con la neurona i-ésima en la
capa j — 1, 277! es la neurona en la capa j — 1y b es el sesgo. Tal como se

muestra en la figura [13, 14]:

o
@20
4
()

Figura 2.3: Esquema ejemplo de interaccion entre la capa j—1y j, siendo
n =4 en la ecuacion (2.10).

En la etapa de entrenamiento la red disminuye gradualmente la fun-
cion de pérdida, variando asi los valores de los pesos y sesgos de la co-
nexion entre todas las neuronas. Se puede pensar en el entrenamiento
como un ajuste de regresion que utiliza los datos de entrenamiento para

variar los parametros del modelo [14, 31].
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Atributos > Modelo
de Perdida

Etiquetas

Figura 2.4: Esquema iterativo de la reduccion de la funcion de pérdida en
una red neuronal.

2.3. Red Neuronal Convolucional

Para entender el funcionamiento de una red neuronal convolucional,
es necesario revisar cierta metodologia basica. Primeramente, se define el
proceso de convolucion, el cual consta de aplicar un filtro o kernel sobre
la imagen. Un filtro es una matriz de numeros que se aplica sobre la
matriz de pixeles asociada a una determinada imagen. El filtro se desliza
sobre la cuadricula de la imagen un pixel a la vez y, a cada paso, se
multiplica los valores del filtro por los valores de la imagen en cada punto
de superposicion. La suma de los productos se almacena en una nueva
imagen, llamada imagen convolucionada, la cual puede tener un tamano

diferente al de la imagen original [20, 23].

Imagen

Resultado
Kernel (Filtro)

7 (9|11
5(|6]||7||8 10/
15(/ 171 19

91110([11([12 Ol 1

23(|25]|27

13|14 (| 15]|| 16

Figura 2.5: Ejemplo del proceso de convolucion con kernel 2x2 y matriz
de imagen 4x4.
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Keras y TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo
abierto que ofrecen interfaces de programacion de aplicaciones (APIs) pa-
ra el desarrollo en diversas aplicaciones. Entre sus principales APIs se
encuentra Keras, el cual proporciona una interfaz de alto nivel para el di-
senio de modelos de aprendizaje profundo, como redes neuronales. Keras
es una biblioteca de codigo abierto que se integra facilmente en el entorno
de Python [33].

Epoca

En el contexto de las redes neuronales, una época se define como el
periodo durante el cual todos los elementos del conjunto de datos de la
muestra han participado en el proceso de entrenamiento. Es decir, han
contribuido a la actualizacion de los parametros del modelo generado por
la red, ajustando asi los pesos y sesgos de las conexiones entre nodos de
la red. El namero de épocas es un hiperparametro que determina cuantas
veces el algoritmo de aprendizaje recorre todo el conjunto de datos de
entrenamiento para disminuir la funcion de perdida y generar el modelo
final de la red [34].

Funcion de Activacion ReLu

La funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) es ampliamente

empleada en redes neuronales. Se define como:
f(z) = max(0,x) (2.11)

Es decir, para cualquier valor de entrada, devuelve cero si es negativo y el
mismo valor si es positivo. Este enfoque, a pesar de parecer ser sencillo,

ha demostrado ser esencial en una amplia gama de aplicaciones [35].
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Figura 2.6: Funcion de activacion ReLu.

Funcion de Activacion Sigmoide

Es una funcion de activacion comunmente utilizada en redes neuro-
nales debido a su forma sigmoidal. Convierte cualquier valor real en un

valor que se encuentre en el rango de 0 a 1. Se define como:

1

= TToni—o o () (2.12)

()

Es una herramienta util para utilizarse en la capa de salida de modelos

de clasificacion binaria [36].

1.0 o
—— Sigmoide

0.8
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0.2

0.0

Figura 2.7: Funcion de Activacion Sigmoide.
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Max-Pooling

El Max-Pooling es una técnica comunmente utilizada después del pro-
ceso de convolucion en las redes neuronales convolucionales. Su objetivo
principal es reducir la dimensionalidad espacial de las capas ocultas. Pa-
ra lograr este proposito, se aplica una matriz de tamano a x a sobre la
matriz resultante del proceso de convolucion. Esta matriz divide las re-
giones cuadradas en bloques de tamano « x « y conserva exclusivamente
el valor maximo de cada una de estas regiones. Este enfoque permite
preservar las caracteristicas mas relevantes de la imagen, al tiempo que
reduce significativamente la cantidad de parametros sobre los que la red

va a calcular [37].

Max-Pooling Salida

O || bW

ClL||W|[O || 0
BN N ] Ot
O[N] N

Figura 2.8: Esquema ejemplo del proceso Max-Pooling con a = 2. Se re-
salta en negrita el valor maximo en cada region, definida por colores.

Sobreajuste y Dropout

El sobreajuste es un fenomeno en el cual el modelo de una red neu-
ronal se ajusta de manera excesiva a los datos de entrenamiento. Esto
provoca que el modelo sea altamente sensible a ciertas caracteristicas es-
pecificas del conjunto de datos de entrenamiento, pero incapaz de gene-
ralizar de manera efectiva para datos no vistos previamente. Como con-
secuencia, el rendimiento en tareas de prediccion o clasificacion puede

resultar deficiente [38, ].

Para abordar esta limitacion, se introduce la técnica conocida como
dropout. El dropout consiste en desactivar temporal y aleatoriamente
ciertos nodos o neuronas de la red, utilizando una probabilidad defini-
da. Esto implica que las contribuciones de estas unidades no se conside-
ran en la actualizacion de los pesos y sesgos durante el entrenamiento.
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El dropout introduce variabilidad de manera estratégica, evitando que
las neuronas dependan excesivamente de caracteristicas particulares del
conjunto de datos de entrenamiento. Ademas, promueve la generaliza-
cion al obligar al modelo a aprender caracteristicas utiles de manera mas

independiente [38, 39].

Funcion de Pérdida: Binary crossentropy

La funcion Binary Cross-Entropy es una herramienta matematica esen-
cial para evaluar la discrepancia entre las predicciones generadas por un
modelo de clasificacion y las etiquetas reales asociadas a los datos de en-
trenamiento. En el ambito de problemas de clasificaciéon binaria, donde
las etiquetas pueden tomar dos valores posibles (0 o 1), esta funcion se

define como:
L(y,9) = —[y - log(9) + (1 —y) - log(1 — )], (2.13)

donde y representa la etiqueta real (0 o 1), y y es la prediccion del modelo,
calculada como la probabilidad de pertenencia a una de las dos clases.
En cada instancia, la funcion asigna un valor escalar que mide la discre-
pancia entre la prediccion y la verdad. Es importante destacar la forma
convexa de esta funcion, que facilita la busqueda de un minimo. Este mé-

todo es ampliamente empleado en modelos de clasificacion binaria [40].

Tasa de Aprendizaje

La tasa de aprendizaje constituye un hiperparametro critico que ar-
moniza la rapidez y estabilidad del proceso de aprendizaje de una red
neuronal, siendo determinante en la magnitud de los pasos que orientan
al algoritmo hacia el punto minimo de la funcién de pérdida. Funciona
como un factor multiplicativo aplicado al vector gradiente. Cuando la tasa
de aprendizaje es excesivamente grande, puede resultar en oscilaciones
que se alejan del minimo de la funcion de pérdida, mientras que, si es
demasiado pequena, el aprendizaje tiende a volverse notablemente lento

[40, 41].
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Optimizador: RMSprop

Un optimizador es un algoritmo que ajusta los parametros del modelo
de manera iterativa durante el proceso de entrenamiento. RMSprop es
una herramienta de optimizacion ampliamente utilizada para el entre-
namiento de redes neuronales. Su funcion principal radica en ajustar la
tasa de aprendizaje de manera individual para cada parametro del mo-
delo. Esta técnica destaca por su capacidad para mejorar la eficiencia y
velocidad de entrenamiento. En lugar de utilizar una tasa de aprendizaje
constante, RMSProp mantiene una media movil ponderada de los cua-
drados de los gradientes anteriores. El ajuste de la tasa de aprendizaje

para cada parametro m; viene dado por:

1 aJ

77. \/ UTT;j,ta_Tnj’

donde 7 es la tasa de aprendizaje original, 8%_ representa el gradiente de

(2.14)

mj:mj—

la funcion de pérdida respecto al parametro m;, y v,,,; €s la actualizacion

de la media movil ponderada, que viene dado por la ecuacion:

a7 \?
ot =Y Ve, 1-— — ), 2.15
vgvt f)/ nylyt—i_( 7) (amj> ( )
donde ~ es el factor de olvido, un hiperparametro que determina la im-
portancia relativa de los gradientes anteriores en comparacion con los

nuevos durante la actualizacion [42].

2.3.1. Matriz de Confusion

La matriz de confusion es una herramienta utilizada para evaluar mo-
delos de clasificacién, permitiendo cuantificar el rendimiento predictivo
del modelo. Su funcién principal es organizar las clasificaciones predi-
chas por el modelo y compararlas con las clases reales a las que per-
tenecen los datos, ofreciendo asi una vision didactica de los resultados
obtenidos. La matriz de confusion resume los resultados de esta clasifi-
cacion, destacando cuatro elementos: Verdaderos Positivos, Verdaderos

Negativos, Falsos Positivos y Falsos Negativos [43].
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La arquitectura de la red neuronal convolucional empleada en este
proyecto se deriva de una simplificacion de arquitecturas estandar co-
munmente utilizadas en tareas de clasificacion imagenes [44]. Especifi-

camente, presenta la siguiente estructura:

C3xl

NI1-C1xC1
Imagen
NxN
~
— IxC4 1XC 1x1
| Capas
- | Densas
Convolucién |
clxel |
Max-Pool |‘
mlxml Flatten -
Capa
Densa

Figura 2.9: Esquema general de la arquitectura de la Red Neuronal Con-
volucional empleada [1].

El procedimiento explicado que se muestra en la figura 2.9 es que a
cada imagen se la convierte en matrices de N x N, donde cada compo-
nente de la matriz representa un pixel de la imagen. En este proyecto,
se trabaja unicamente con imagenes de color blanco y negro. Cada pixel
tiene una determinada tonalidad, que en este caso es solamente o blanco
o negro y le asigna un determinado numero dependiendo del color del
pixel. A cada una de estas matrices se le aplica N1 filtros o convoluciones
de tamano cl x cl, dando como resultado N1 matrices de tamano C1 x C'1.
Posterior a ello, se aplica un proceso de Max-Pooling a través de matri-
ces de tamano ml x m1, dando como resultado N1 matrices de dimension
menor llamada C2 x C2. Posterior a ello se aplica el proceso de Flatten,
donde a todas las matrices se las organiza tal que posean de dimension
una unica columna y C3 filas que se comportan como nodos que se co-
nectan con otra capa de C4 nodos. Esta capa, a su vez, se conecta con
una capa de C5 nodos, para finalmente presentar una salida de tamano

1 x 1, ya que se trata de un problema de clasificacion binaria.
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En las capas C'4y C5 se emplea la funcion de activacion ReLU, mien-
tras que en la capa de salida se utiliza una funcion de activacion Sigmoi-
de. Ademas, entre la capa C5 y la de salida, se implementa un Dropout
para mitigar el riesgo de sobreajuste. Por otro lado, en la compilacion
de la red, se utiliza la funciéon de pérdida Binary Crossentropy, y como

optimizador, se elige RMSprop con una tasa de aprendizaje n = 0,001.

2.3.2. Codigo para clasificacion de imagenes

El codigo utilizado (anexo 3) para la clasificacion de imagenes en este
proyecto también esta escrito en Python, y construye la red a partir de
las librerias de TensorFlow y Keras. Este inicia cargando las imagenes
generadas por las simulaciones del modelo de Ising, asignandoles etique-
tas segun la dimensionalidad del sistema correspondiente. Luego, divide
los datos en conjuntos de entrenamiento y validacion en un 80 % y 20 %
respectivamente. Posteriormente, se incluye la arquitectura de la red y se
procede al entrenamiento del modelo con el conjunto de entrenamiento.
La evaluacion del rendimiento se lleva a cabo utilizando el conjunto de
validacion, y los resultados se visualizan mediante graficos de matrices

de confusion. La estructura del codigo (anexo 3) detallada es:

1. Carga de imagenes: Se define una funciéon que recibe como para-
metros el directorio que almacena los resultados de las simulaciones
dependiendo de la dimension, la etiqueta asignada a esas imagenes
y el tamano al que se redimensionaran. Esta funcion itera a través
de todas las subcarpetas del directorio principal definido en los pa-
rametros, abriendo cada imagen para redimensionarla, convertirla
a escala de grises y transformarla en un arreglo. Estos arreglos se
almacenan en una lista, mientras que los nombres de las etiquetas
se guardan en otra. Finalmente, la funcién retorna las dos listas,
una que contiene las imagenes y otra sus etiquetas correspondien-
tes. Utilizando esta funcion, se generan listas separadas para las
imagenes y etiquetas tanto de las simulaciones 2D como de las 3D.
Posteriormente, se combinan las listas de imagenes 2D con las de
3D, al igual que las listas de etiquetas, consolidandolas en una sola
lista. (Ver lineas 15-39 del anexo 3)
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2. Division de datos: Las imagenes se normalizan al dividir sus valo-
res para 255. Este es un paso comun en el procesamiento de ima-
genes y tiene que ver con la representacion de colores en el espacio
RGB. Cada pixel tiene un valor que va desde O (negro) hasta 255
(blanco). Posterior a ello, se procede a dividir los datos en conjuntos

de entrenamiento y validacion. (Ver lineas 41-42 del anexo 3)

3. Inclusion de la arquitectura de la red: Se define la arquitectura
descrita en la figura 2.9. Se establece una entrada de imagenes de
tamano definido, y un solo canal (escala de grises). Adicionalmente,
se imprime el resumen de la arquitectura del modelo. (Ver lineas
45-55 del anexo 3)

4. Entrenamiento del modelo: El modelo se compila utilizando la fun-
cion de pérdida de binary crossentropy, el optimizador RMSprop con

una con una determinada tasa de aprendizaje de 7.

Se emplea Early Stopping como una técnica de regularizacion, la
cual monitorea la pérdida en el conjunto de validacion y detiene
el entrenamiento si los resultados no mejoran luego de un cierto
numero de épocas. Ademas, se define también el nimero maximo
de épocas. Finalmente, imprime el valor de pérdida obtenido en la

validacion del modelo final de la red. (Ver lineas 58-64 del anexo 3)

5. Visualizacion de Matriz de Confusion: Se realiza una prediccion
sobre el conjunto de validacion y, al compararla con las etiquetas
reales, se crea una matriz de confusion. Esta matriz muestra las
predicciones correctas e incorrectas para cada clase (“2D” y “3D”).
Todas las imagenes generadas son almacenadas con un nombre que
refleja la fecha y hora exactas en las que se ejecuto el programa. (Ver
lineas 67-87 del anexo 3)

26



Capitulo 3

Resultados, conclusiones y recomendaciones

3.1. Resultados

Los parametros de la funcion de distribucion exponencial empleada
para la extraccion de imagenes de las simulaciones del modelo de Ising
(2.8) son a = 0.1 e iteraciones = 8 x 107. Se utiliza este valor de iteraciones
debido a que previamente se determin6é que ese es el minimo necesario
de iteraciones que debe realizar el sistema simulado para que alcance el
estado estacionario, donde ya no presenta variaciones significativas en
su magnetizacion y energia. Las imagenes son generadas a partir de 20
simulaciones del modelo de Ising tanto en dos como en tres dimensiones.
Los resultados de la extraccion de imagenes se presentan a través de his-
togramas que muestran la frecuencia de imagenes obtenidas en funcion
de las iteraciones realizadas por el algoritmo de Metropolis en todas las

simulaciones.

27



() le—7 (b) le—7
1.25 — 1.25 ———
. T 5 T
g 100 N < 100 b
S ‘- g1
E E
5 0.75 £0.75
Z Z
g 2
2 0.50 2 0.50
E E
E 0251 — Teorica \ E 0251 — Teorica
Histograma I Histograma |II
0.00 ; 0.00 y
10° 10° 10° 10* 10° 10°
In(Tteracion) In(Iteracion)

Figura 3.1: Numero de imagenes extraidas en funcion del niumero de ite-
raciones realizadas en las simulaciones. La figura (a) corresponde al ca-
so bidimensional. La figura (b) corresponde al caso tridimensional. Cada
intervalo del histograma tiene un ancho de NT iteraciones, donde NT es
igual 198470 en 2D y 198400 en 3D, y estos son los valores del numero total
de espines utilizados en cada sistema simulado. La curva roja representa
la funcion de distribucion exponencial teérica empleada en la extraccion
de imagenes en ambos casos. El histograma esta normalizado. El eje x
esta representado en escala logaritmica.

Como se menciono previamente, el objetivo de las simulaciones es ex-
traer una mayor cantidad de imagenes en estados cercanos al inicial, o
estado aleatorio, lo que se observa en la figura 3.1. Asimismo, la elec-
cion del ancho de barra especifico de los histogramas se fundamenta en
la premisa de que, para cada uno de los sistemas, se espera que per-
manezcan en el régimen aleatorio después de al menos esa cantidad de
iteraciones. Esto se debe a que la evolucion del sistema se simula selec-
cionando un espin al azar en cada iteracion y proponiendo un cambio en
su orientacion. Si en la simulacion se han realizado menos iteraciones
que la cantidad de espines en el sistema, entonces la simulacion no ha
recorrido sobre todos esos espines al menos una vez. Ademas, ya que en
varias iteraciones el algoritmo de Metropolis deja invariante al sistema,
se estima que al menos se deberia experimentar varias veces esa canti-
dad de iteraciones para salir del régimen completamente aleatorio. Por el
mismo motivo, se presenta a continuacion el porcentaje total de image-
nes extraidas en los intervalos de una y dos veces ese valor de iteraciones
(cuadro 3.1), junto con el porcentaje de imagenes extraidas en las itera-
ciones restantes.
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Cuadro 3.1: Porcentaje de imagenes extraidas (P) en distintos intervalos
de iteraciones (I) realizadas por simulaciones con a = 0,1 e iteraciones =
8 x 107, tanto para el caso bidimensional como para el caso tridimensional.

2D 3D
I [iteraciones] | P [%] | I [iteraciones] | P [%)]
[O,NT) 2.44 [O,NT) 2.43
[NT, 2NT) 2.4 [NT, 2NT) 2.36
[2NT, restante) | 95.17 | [2NT, restante) | 95.21

En particular, para estos parametros de « e iteraciones utilizados en la
extraccion de imagenes con la que se obtiene la figura 3.1, se presenta
que menos del 5% de las imagenes totales se encuentran en estados que
“intuitivamente” estan caracterizados por la aleatoriedad.

Por otro lado, recordando la red neuronal convolucional discutida en
el capitulo anterior y con estructura presentada en la figura 2.9, propor-
cionamos los parametros especificos empleados en la configuracion de la

red para el presente proyecto:

Cuadro 3.2: Configuracion de parametros especificos de la red neuronal
convolucional utilizada en el proyecto.

Parametro | Valor
N 50
cl 2
N1 16
Cl1 49
ml 2
C2 24
C3 9216
C4 8
C5 16
Dropout 0.5

Cabe destacar que la configuracion proporcionada para la red, segun
se muestra en el cuadro 3.2, resulta en un total de 73,977 parametros

con los cuales la red genera el modelo para la clasificacion. No esta de
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mas mencionar que, si bien 74,000 parametros para un modelo en fisica
pueden parecer un numero significativamente grande, para un modelo
generado a partir de redes neuronales es en realidad un numero relativa-
mente pequeno de parametros. Al comparar esta cantidad con el numero
de imagenes, que es aproximadamente 2 x 10° por cada dimension, es de-
cir, 4 x 10° en total, se observa que el numero de parametros es menor que
la mitad del numero de datos de entrenamiento. Este hecho es relevante,
ya que, de manera similar a un ajuste que utiliza puntos para realizar
una regresion, se requiere que el niumero de puntos o datos sea signifi-
cativamente mayor que el numero de parametros con los que se genera

el modelo para la regresion, o en este caso, la clasificacion.

Los resultados obtenidos al aplicar esta red neuronal convolucional
para la clasificacion de las imagenes extraidas en las simulaciones con

parametros a = 0,1 € iteraciones = 8 x 107 son:

-35000
- 1 -30000
-25000
-20000
-15000
- 0 -10000
-5000
. . -0
2D 3D

Predicciones

Valores reales

Figura 3.2: Matriz de confusion.

La figura 3.2 muestra el total de predicciones correctas e incorrectas
en la clasificacion, utilizando el conjunto de datos de validacion. En los
elementos de la diagonal se ubican las predicciones correctas, mientras
que los elementos fuera de la diagonal representan las predicciones inco-

rrectas. La precision final obtenida en la clasificacion de estas imagenes
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es de 0,999.

En base a los resultados obtenidos se puede afirmar que el mode-
lo ha alcanzado una capacidad de clasificacion efectiva de los patrones
presentes en las imagenes obtenidas de las simulaciones realizadas. Sin
embargo, a pesar de los resultados satisfactorios presentados en la figu-
ra 3.2, no estaria de mas cuestionar si la imagen que clasificé mal la red
se encuentra en los estados iniciales del sistema, donde ambos sistemas

son completamente aleatorios.

Para explicar si la red, como se podria anticipar, es incapaz de cla-
sificar proceso aleatorios (0 quasi-aleatorios), repetimos nuevamente el
estudio con parametros a = 0,001 e iteraciones = 5 x 107. Los histogramas

asociados a la extraccion de imagenes obtenidos al utilizar estos parame-

tros son:
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Figura 3.3: Numero de imagenes extraidas en funcion del numero de ite-
raciones realizadas en las simulaciones. La figura (a) corresponde al ca-
so bidimensional. La figura (b) corresponde al caso tridimensional. Cada
intervalo del histograma tiene un ancho de NT iteraciones, donde NT es
igual 198470 en 2D y 198400 en 3D, y estos son los valores del numero total
de espines utilizados en cada sistema simulado. La curva roja representa
la funcion de distribucion exponencial teorica empleada en la extraccion
de imagenes en ambos casos. El histograma esta normalizado. El eje x
esta representado en escala logaritmica.

Mientras que, el porcentaje de imagenes extraidas en los mismos in-
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tervalos presentados en el cuadro 3.3 son:

Cuadro 3.3: Porcentaje de imagenes extraidas (P) en distintos intervalos
de iteraciones (I) realizadas por simulaciones con a = 0,001 e iteraciones =
5 x 107, tanto para el caso 2D como para el caso 3D.

2D 3D
I [iteraciones] | P [%] | I [iteraciones] | P [%)]
[O,NT) 98.02 [O,NT) 97.97
[NT, 2NT) 1.94 [NT, 2NT) 2
[2NT, restante) | 0.04 | [2NT, restante) | 0.03

El cuadro 3.3 revela que mas del 99 % de las imagenes se extraen antes
de que la simulacion alcance N7 iteraciones, y practicamente el 100 % de
las imagenes se extraen antes de las 2NT iteraciones al utilizar estos nue-
vos parametros. Esto sugiere que la gran mayoria de las imagenes extrai-
das pertenecen al régimen aleatorio. Al intentar clasificar estas imagenes

con la red se obtiene:
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Figura 3.4: Matriz de Confusion.
La precision final obtenida en la clasificacion de imagenes con este
conjunto de datos de validacion es de 0,505. Tal y como se intuia, se ob-

serva que la red simplemente hizo una clasificacion aleatoria ya que todos

los patrones que presentan las imagenes también lo son.
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3.2. Conclusiones y recomendaciones

3.2.1. Conclusiones

Al considerar imagenes que se encuentran lo suficientemente alejadas
del estado inicial, donde todos los espines del sistema presentan orien-
taciones aleatorias, se destaca la capacidad casi perfecta de clasificacion
de la red neuronal convolucional. Sin embargo, al examinar estados cer-
canos al estado inicial, las imagenes muestran patrones completamente
aleatorios, lo que resulta en la incapacidad de la red para distinguir entre
el caso bidimensional y tridimensional del sistema al cual pertenece cada
imagen. Se puede intuir que los pocos errores que presenta la clasifica-

cion de la red se debe a imagenes cercanas a este régimen aleatorio.

En relacion a lo antes expuesto, los patrones generados por la distri-
bucion de areas con orientacion positiva y negativa ofrecen informacion
crucial sobre la dimensionalidad del sistema descrito por el modelo de
Ising. Una red neuronal convolucional es una herramienta capaz de cla-

sificar estos patrones entre el caso bidimensional y tridimensional.

3.3. Recomendaciones

Un area primordial a investigar en este proyecto radica en la optimi-
zacion del rendimiento de la red neuronal convolucional empleada. Para
ello, se puede extender el estudio a la busqueda de un conjunto acertado
de hiperparametros y el diseno eficiente de la red. Esta exploracion po-
dria resultar en una reduccion considerable del numero de parametros
de la red.

Ademas, considerando la limitacion identificada en el funcionamiento
de la red para estados cercanos al estado inicial aleatorio, seria prudente
extender este estudio para identificar un punto critico en el que la red
ya no puede clasificar con precision entre el caso bidimensional y tridi-

mensional. Este punto critico coincidiria con el momento en el cual las
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imagenes comienzan a exhibir patrones unicos que son discernibles en

funcion de la dimensién del sistema.

34



Referencias bibliograficas

[1] LeNail. Nn-svg: Publication-ready neural network architecture sche-
matics. journal of open source software, 4(33), 747,. https://
alexlenail .me/NN-SVG/. [Online; accessed 27-January-2024].

[2] STEPHEN G. BRIJSH. History of the lenz-ising model. Reviews of
Modern Physics, 1967.

[3] Wolfgang Paul Johannes J. Schneider Tobias Preis, Peter Virnau.
Gpu accelerated monte carlo simulation of the 2d and 3d ising mo-

del. Journal of Computational Physics, 2009.

[4] Barry A. Cipra. An Introduction to the Ising Model. Mathematical
Association of America, 1987.

[5] G. GALLAVOTTI. Instabilities and phase transitions in the ising mo-
del. a review. RIVISTA DEL NUOVO CIMENTO, 1972.

[6] RP Gammag L A Aviles. Critical temperature in 2d square ising mo-
del with anisotropic coupling constant using kramers-wannier dua-
lity. IOP, 2023.

[7] Claudio Bonati. The peierls argument for higher dimensional ising
models. European Journal of Physics, 2014.

[8] Ciencias ULisboa. Transicoes de fase. https://fenix.ciencias.
ulisboa.pt/courses/tf-2254879305237353/ver—artigo/
modelo-de—-1ising-831. [Online; accessed 16-January-2024].

[9] E. Betz and U. Durr. Mn2+ induced magnon gap mode in the 2-d
antiferromagnet k2cof4. Physica B+C, 1980.
35


https://alexlenail.me/NN-SVG/
https://alexlenail.me/NN-SVG/
https://fenix.ciencias.ulisboa.pt/courses/tf-2254879305237353/ver-artigo/modelo-de-ising-831
https://fenix.ciencias.ulisboa.pt/courses/tf-2254879305237353/ver-artigo/modelo-de-ising-831
https://fenix.ciencias.ulisboa.pt/courses/tf-2254879305237353/ver-artigo/modelo-de-ising-831

[10] Neural networks — state of art, brief history, basic models and archi-
tecture. 2016.

[11] Thomas Dean David Daniel Conx. Neural networks and

neuroscience-inspired computer vision. Current Biology, 2014.

[12] Michael Nielsen. Neural Networks and Deep Learning. Determination
Press, 2015.

[13] IBM. What are neural networks? https://www.ibm.com/topics/
neural—-networks#:~:text=Neural%$20networks%$2C%20also%

20known%$20as, neurons%$20signal%20to%$20one%20another.
[Online; accessed 27-December-2023].

[14] Google. Framing: Key ml terminology. https://developers.
google.com/machine-learning/crash—-course/framing/

ml-terminology. [Online; accessed 30-December-2023].

[15] Patrick K. Simpson. Neural Networks Applications. IEEE Press,
1997.

[16] Hong Zhu Tong Yu. Hyper-parameter optimization: A review of algo-

rithms and applications. ArXiv, 2020.

[17] Abdallah Shami Li Yang. On hyperparameter optimization of machine

learning algorithms: Theory and practice. Neurocomputing, 2020.

[18] Wang Z Rawat, W. Deep convolutional neural networks for image

classification: A comprehensive review. Neural Computation, 2017.

[19] A. Karpathy. Cs231n: Convolutional neural networks for visual
recognition. http://cs231ln.github.io/classification/, 2016.
[Online; accessed 24-January-2024].

[20] Jahani Heravi E Habibi Aghdam, H. Guide to Convolutional Neural
Networks. Springer, 2017.

[21] Vibhor J. Mishra A. Sharma, N. An analysis of convolutional neu-
ral networks for image classification. International Conference on

Computational Intelligence and Data Science, 2018.

36


https://www.ibm.com/topics/neural-networks#:~:text=Neural%20networks%2C%20also%20known%20as,neurons%20signal%20to%20one%20another.
https://www.ibm.com/topics/neural-networks#:~:text=Neural%20networks%2C%20also%20known%20as,neurons%20signal%20to%20one%20another.
https://www.ibm.com/topics/neural-networks#:~:text=Neural%20networks%2C%20also%20known%20as,neurons%20signal%20to%20one%20another.
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/framing/ml-terminology
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/framing/ml-terminology
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/framing/ml-terminology
http://cs231n.github.io/classification/

[22]

(23]

[24]

[25]

[26]

[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Dong J. Li H. Gao Y. Guo, T. Simple convolutional neural network
on image classification. IEEE 2nd International Conference on Big
Data Analysis (ICBDA), 2017.

Google. Ml practicum: Image classification. https:
//developers.google.com/machine-learning/practica/

image—-classification/convolutional-neural-networks.
[Online; accessed 30-December-2023].

Martin Grant. Thermal physics lecture notes, 2018.

M. E. J. Newman and G. T. Barkema. Monte Carlo Methods in Statis-
tical Physics. Oxford University Press Inc, 1999.

L. Polson. The ising model in python: Statistical mechanics and
permanent magnets. https://github.com/lukepolson/youtube_
channel/blob/main/Python%20Metaphysics%$20Series/vidl4.
ipynb. [Online; accessed 20-October-2023].

Jindal S. Monte Carlo Simulation of the Ising Model. University of
California, 2007.

Jacques Kotze. Introduction to monte carlo methods for an ising
model of a ferromagnet. ArXiv, 2008.

NumPy documentation. numpy.random.exponential. https:
//numpy.org/doc/stable/reference/random/generated/
numpy . random.exponential.html. [Online; accessed 31-January-
2024].

Numba-User Manual. What is nopython mode? https:
//numba.pydata.org/numba-doc/latest/user/5minguide.
html#what-is—nopython-mode. [Online; accessed 31-January-
2024].

Patrick van der Smagt Ben Krose. An introduction to neural networks.
University of Amsterdam, 1996.

Christopher Olah. Neural networks, manifolds,
and topology. https://colah.github.io/posts/

37


https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/convolutional-neural-networks
https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/convolutional-neural-networks
https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/convolutional-neural-networks
https://github.com/lukepolson/youtube_channel/blob/main/Python%20Metaphysics%20Series/vid14.ipynb
https://github.com/lukepolson/youtube_channel/blob/main/Python%20Metaphysics%20Series/vid14.ipynb
https://github.com/lukepolson/youtube_channel/blob/main/Python%20Metaphysics%20Series/vid14.ipynb
https://numpy.org/doc/stable/reference/random/generated/numpy.random.exponential.html
https://numpy.org/doc/stable/reference/random/generated/numpy.random.exponential.html
https://numpy.org/doc/stable/reference/random/generated/numpy.random.exponential.html
https://numba.pydata.org/numba-doc/latest/user/5minguide.html#what-is-nopython-mode
https://numba.pydata.org/numba-doc/latest/user/5minguide.html#what-is-nopython-mode
https://numba.pydata.org/numba-doc/latest/user/5minguide.html#what-is-nopython-mode
https://colah.github.io/posts/2014-03-NN-Manifolds-Topology/
https://colah.github.io/posts/2014-03-NN-Manifolds-Topology/

2014-03-NN-Manifolds—-Topology/. [Online; accessed 04-
Febuary-2024].

[33] Kannan R. Alexander S. A. Kanagachidambaresan G. R. Prakash,
K. B. Advanced Deep Learning for Engineers and Scientists. Springer,
2021.

[34] Jason Brownlee. What is the difference between a batch and an

epoch in a neural network? Deep Learning, 2018.

[35] Eduardo Pasiliao Chaity Banerjee, Tathagata Mukherjee. An empiri-
cal study on generalizations of the relu activation function. ACMSE,
2019.

[36] Sridhar Narayan. The generalized sigmoid activation function: Com-

petitive supervised learning. Information Sciences, 1997.
[37] Benjamin Graham. Fractional max-pooling. arXiv, 2015.
[38] Nitish Srivastava. Improving neural networks with dropout, 2013.

[39] Google. Generalization: Peril of overfitting. https://
developers.google.com/machine-learning/crash-course/

generalization/peril-of-overfitting. [Online; accessed
O1-February-2024].

[40] Geraldine Bessie Amali Dc Venkataraman Muthiah-Nakarajand
Mathew Mithra Noela, Arindam Banerjeeb. Alternate loss functions
for classification and robust regression can improve the accuracy of

artificial neural networks. arXiv, 2023.

[41] Google. Reducing loss: Learning rate. https://developers.
google.com/machine—-learning/crash—-course/reducing—loss/

learning-rate. [Online; accessed 01-February-2024].

[42] Thomas Kurbiel and Shahrzad Khaleghia. Training of deep neural

networks based on distance measures using rmsprop. arXiv, 2017.

[43] Stephen V. Stehman. Selecting and interpreting measures of thematic

classification accuracy. Remote Sensing of Environment, 1997.

38


https://colah.github.io/posts/2014-03-NN-Manifolds-Topology/
https://colah.github.io/posts/2014-03-NN-Manifolds-Topology/
https://colah.github.io/posts/2014-03-NN-Manifolds-Topology/
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/generalization/peril-of-overfitting
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/generalization/peril-of-overfitting
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/generalization/peril-of-overfitting
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/reducing-loss/learning-rate
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/reducing-loss/learning-rate
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/reducing-loss/learning-rate

[44] Google. Practica de aa: Clasificacion de imagenes. https:
//developers.google.com/machine-learning/practica/

image-classification/exercise-3?hl=es-4109. [Online;
cessed 10-February-2024].

ac-

Anexos

39


https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/exercise-3?hl=es-419
https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/exercise-3?hl=es-419
https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/exercise-3?hl=es-419

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

Anexos

Modelo de Ising 2D

Listing 1: Ising 2D

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import numba

import os

from datetime import datetime

N = 445
M = 446
times=80000

scale=0.lxtimes

num_img=10000
iteraciones=np.random.exponential (scale=scale,
size=num_img) .astype (int)

iteraciones.sort ()

init_random = np.random.random( (N, M))
red = np.zeros( (N, M))

limits=0.5

red[init_random<=limits] = 1

red[init_random>limits] = -1

@numba.njit (nopython=True, nogil=True)
def metropolis(spin_arr, BJ):

spin_arr = spin_arr.copy ()

x = np.random.randint (0, N)

y = np.random.randint (0, M)

spin_i = spin_arr([x,y]

spin_f spin_ix-1
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E_f =0

if x>0:

E_i += -spin_i*spin_arr[x-1,y]

E_f += —-spin_f+*spin_arr[x-1,vy]
if x<N-1:

E_i += -spin_i*spin_arr[x+1,y]

E_f += -spin_f+*spin_arr[x+1,vy]
if y>0:

E_i += -spin_i*spin_arr[x,y-1]

E_f += —-spin_f*spin_arr[x,y-1]
if y<M-1:

E_i += -spin_i*spin_arr([x,y+1]

E_f += —-spin_f#*spin_arr([x,y+1]

dE = E_f-E_1i

if (dE>0) x (np.random.random() < np.exp (-BJIxdE)) :
spin_arr([x,y]=spin_f

elif dE<=0:

spin_arr[x,y]l=spin_f

return spin_arr

NT=N+M
timestamp = datetime.now () .strftime ("3Y%m%d_SHSMSS")
folder_name = f’resultados_{NT}_{timestamp}’

os.makedirs (folder_name, exist_ok=True)

Sinitial=red.copy ()

with open (os.path.join(folder_name, f’{NT}_spins.txt’),
file:
for t in range (0,times-1):
spins_arr = metropolis(Sinitial, 1/2.1)

Sinitial=spins_arr

if t in iteraciones:
small_spins = spins_arr[198:248, 198:248]

plt.imshow(small_spins, cmap=’'binary’)
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plt.axis ("off’)

image_path = os.path.join(folder_name,

f’ {NT}-Spins_{t}.png’)

plt.savefig(image_path, bbox_inches=’"tight’,

pad_inches=0)
plt.close()
if t == iteraciones[-1]:

break

Modelo de Ising 3D

Listing 2: Ising 3D

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import numba

import os

from datetime import datetime

N = 80
M = 80
P = 31

times=8e7

scale=0.lxtimes

num_img=10000
iteraciones=np.random.exponential (scale=scale,
size=num_img) .astype (int)

iteraciones.sort ()

init_random = np.random.random( (N,M,P))
red = np.zeros((N, M, P))

limits=0.5

red[init_ random<=limits] = 1
red[init_random>limits] = -1

@numba.njit (nopython=True, nogil=True)
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25 def metropolis(spin_arr, BJ):

26 spin_arr = spin_arr.copy ()
27 x = np.random.randint (0, N)
28 y = np.random.randint (0, M)
29 z = np.random.randint (0, P)
30 spin_1i = spin_arr(x,vy, z]
31 spin_f = spin_ix-1

32

33 E i =20

34 E_f =0

35 if x>0:

36 E_i += —-spin_ixspin_arr[x-1,vy, z]

37 E_f += —-spin_fxspin_arr(x-1,vy,z]

38 if x<N-1:

39 E_i1 += —-spin_ixspin_arr[x+l,y,z]

40 E_f += —-spin_fxspin_arr[x+l,vy, z]

41 if y>0:

42 E_i1i += —-spin_ixspin_arr[x,y-1,z]

43 E_f += —-spin_fxspin_arr[x,y-1,z]

44 if y<M-1:

45 E_i1 += —-spin_ixspin_arr[x,y+l, z]

46 E_f += —-spin_fxspin_arr[x,y+1l, z]

47 if z > 0:

48 E_i += —-spin_i % spin_arr(x, vy, z-1]
49 E_f += —-spin_f % spin_arr(x, y, z-1]
50 if z<P-1:

51 E_i += —-spin_i % spin_arr([x, vy, z+1]
52 E_f += —-spin_f % spin_arr(x, vy, zt+1l]
53

54 dE = E_f-E_1i

55 if (dE>0) x (np.random.random() < np.exp (-BJxdE)) :
56 spin_arr[x,y,z]=spin_f

57 elif dE<=0:

58 spin_arr[x,y,z]=spin_f

59

60 return spin_arr

61

62
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NT=NxMxP
timestamp = datetime.now () .strftime ("%Y%m%d_SHEMSS")
folder_name = f’resultados_{NT}_ {timestamp}’

os.makedirs (folder_name, exist_ok=True)

Sinitial=red.copy ()

with open(os.path.join(folder name, f’{NT}_spins.txt’), ’'w’)
file:
cont=0
for t in range (0,times-1):
spins_arr = metropolis(Sinitial,1/2.1)
Sinitial=spins_arr
if t in iteraciones:
small_spins = spins_arr[15:65, 15:65, int (P/2)]
plt.imshow (small_spins, cmap=’'binary’)
plt.axis ("off’)
image_path = os.path.join(folder_ name,
f’ {NT}-Spins_{t}.png’)
plt.savefig(image_path, bbox_inches=’"tight’,
pad_inches=0)
plt.close()
if t == iteraciones[-1]:

break

as

Red Neuronal Convolucional

Listing 3: Red Neuronal Convolucional

import os

from PIL import Image

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from datetime import datetime

from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras import Model

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
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9 from tensorflow.keras.optimizers import RMSprop

10 from sklearn.model_selection import train_test_split
11 from sklearn.metrics import confusion_matrix

12 from tgdm import tgdm

13 import seaborn as sns

14

15 def load_images_from_folder (folder, label, target_size):

16 data = []

17 labels = []

18 for subfolder in os.listdir (folder) :

19 subfolder_path = os.path.join(folder, subfolder)

20 if os.path.isdir (subfolder_path) :

21 for archive in tgdm(os.listdir (subfolder_path),

desc=f’Cargando_,Im genes_en_{subfolder}’):

22 if archive.endswith(’ .png’) and
(archive.startswith (’198470-Spins_’) or
archive.startswith (’198400-Spins_’')) :

23 archive_path = os.path. join(subfolder_path,

archive)

24 image =

Image.open (archive_path) .resize (target_size) .convert (’.

25 image = np.array (image)

26 data.append (image)

27 labels.append (label)

28 return data, labels

29

s0 train_2D_dir = ’Ising_2D/’

31 train_3D_dir "Ising 3D/’

32 target_size = (50, 50)

33 data_2D, labels_2D = load_images_from_ folder (train_2D_dir,
label=0, target_size=target_size)

3¢ data_3D, labels_3D = load_images_from folder (train_3D_dir,
label=1, target_size=target_size)

35 train_data = []

36 labels = []

37 train_data = data_2D + data_3D

38 labels = labels_2D + labels_3D

39 labels = np.array(labels)
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train_data_n = np.array (train_data)/ 255.0

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split (train_data_n,

labels, test_size=0.2, random_state=42)

img_input = layers.Input (shape= (50, 50,

x=layers.Conv2D (16, 2,activation='"relu’) (img_input)

x=layers.MaxPooling2D (2) (x)
x=layers.Flatten () (x)

x=layers.Dense (8, activation='"relu’) (x)

x=layers.Dense (16, activation='relu’) (x)

x=layers.Dropout (0.5) (x)

output=layers.Dense(l, activation=’sigmoid’) (x)

model=Model (img_input, output)

model .summary ()

1))

model.compile (loss='"binary_crossentropy’,

optimizer = RMSprop (learning_rate=0.001),

metrics=["acc’])

early_stopping = EarlyStopping (monitor='val_loss’,
verbose=1, restore_best_weights=True)
history = model.fit (X_train, y_train, epochs=100,

validation_data=(X_val, y_val), verbose=1l,

callbacks=[early_stopping])

test_loss,test_acc = model.evaluate (X_val,

print (£’ Loss_on _test _set:  {test_loss}’)

y_pred = model.predict (X_val)

y_pred_classes = (y_pred > 0.5) .astype (int)
conf_matrix = confusion_matrix(y_val, y_pred_classes)
class_1labels = [’2D’, "3D’]

plt.figure(figsize=(8, 6))
ax = sns.heatmap (conf_matrix, fmt="g’,

xticklabels=class_labels,

46

cmap="Blues’,

patience=10,



74 yticklabels=class_labels)
75

76 for 1 in range(len(class_labels)):

77 for j in range(len(class_labels)):

78 color = "white" if 1 == j else "black"

79 text = ax.text(j + 0.5, 1 + 0.5, conf matrix[i, JjI,
80 ha="center", va="center", color=color,

fontsize=12)
81
82 current_datetime = datetime.now () .strftime ("%Y%m%d_SHSM%S")
83 plt.xlabel ('Predicciones’, fontsize=12)
sa plt.ylabel ('Valores_reales’, fontsize=12)
85 confusion _matrix_filename =
f’confusion_matrix_{current_datetime} .png’
86 plt.savefig(confusion_matrix_filename)

87 plt.close ()
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