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1. INTRODUCCION

En los ultinpos aflos ha habi do un desarroll o explosivo de
la investigacion basica y aplicada alrededor de |as Redes

Neuronal es artificiales. Estos sistemas, tanbién || anmados
sistemas de procesamiento distribuido en paralelo, sistemas
coneccionistas, redes neurales y neurocomputadoras,

constituyen |a base de la Sexta Ceneraci 6n de conputadoras
anunci ada ya por |os japoneses.

Entre |las razones de este desarroll o explosivo, destaca
el que las Redes Neuronales artificiales presentan en
ciertos <canpos <claras ventajas sobre Ilas conputadoras
digitales conunes, |lamdas del tipo Von Neumann, (Von
Neurmann 1945) pues no sOlo son capaces de aprender de la
experiencia sin grandes conplicaciones de software o de
hardware, sino que pueden resolver en forma sencilla vy
econonmica algunos de |os problenmas que constituyen |os
mayores retos para l|las conputadoras tradicionales, tales
como el reconocimento de patrones conplejos, procesam ento
de i nmagenes, generaci 6on e interpretaci 6n de |enguaje natural
y problenmas de clasificacién y diagnostico difusos.

Por las razones anteriores, en una prinmera etapa de
i nvestigaci 6n, en el Laboratorio de Inteligencia Artificia
de la Coordinacion de Sistemas del Instituto de Ingenieria
se decidid explorar la naturaleza y arquitectura de |as
Redes Neuronales artificiales. El resultado de esta
i ndagaci 6n se presenta en este docunento.



2. GENERALIDADES SOBRE REDES NEURONALES NATURALES

Estructura de la neurona bioldgica

Desde que se enpezO a conocer la anatonia y estructura
del tejido nervioso,a partir de los trabajos de Ranbdn vy

Cajal (1911) en Espafia, los investigadores trataron de
conocer la forma coOno este tejido y los Organos que
constituye, especi al nente el cerebro, procesan | a

i nformaci 6n que reciben de |os Organos receptores, para dar
una respuesta adecuada a sus estinmulos. Aunque aun se esta
| ejos de conprender el funcionamento y la estructura de

si stema nervi 0so, se conoce con cierto detalle la estructura
de | a neurona, conop elenmento basico del tejido nervioso y |la
forma conp se estructura |la corteza cerebral

La neurona, conmpb toda célula, consta de una membrana
exterior M que la I|imta y I|le sirve de Organo de
intercanbio con el nedio exterior, de un citoplasma C, que
es el cuerpo principal de la célula donde radica el grueso
de sus funciones y de un nucleo N, que contiene el materi al
genético de la célula. (Figura 1)
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Figura 1. Esquema de una neurona

El citoplasma presenta unos alargamentos D, |l anmados
dendritas, que son Organos de recepcion. En las dendritas
termina un gran nunmero de fibras F que son conductores que
Ilevan la seflal o inpulso nervioso de |os receptores o de
otras neuronas hacia |la neurona. Estas fibras term nan en un
pequefio corpusculo |lamado sinapsis, que constituye un
rel evador bioquimco y que sirve para transferir |a sefal de
una neurona a otra.

Exi sten dos clases de sinapsis: actuadoras, que
favorecen el disparo de |la neurona receptora e inhibidoras,



que dificultan éste. Cuando se presenta un cierto desbal ance
entre |las sinapsis actuadoras y las inhibidoras activas, |a
neurona dispara un impulso de salida, que constituye |a
respuesta de |la neurona. Este inpulso nervioso de salida es
conduci do por una prolongaci 6n cilindrica alargada (hasta de
varios decinetros de largo) de |la neurona, que se |lam
cilindro eje o axén A, que en su extreno se divide en varias
fibras para conunicarse con otras neuronas 0 con O&rganos
efectores o motores conp gl andul as o miscul os.

El citoplasma de |las neuronas fornma |a masa gris de |os
centros nerviosos y el conjunto de cilindros ejes forma |a
masa blanca de aquél |l os.



La corteza cerebral como red neuronal

En el cerebro humano |a corteza cerebral contiene la
mayor parte de |as neuronas de este Organo y constituye, por
ese hecho, la red neuronal natural mAs conpleja. La corteza
cerebral tiene un espesor pronedio de 3nm y una superficie

de unos 2000 cn?.En ella se sitdan unos cien nil nillones de
neuronas y de cien a ml billones de sinapsis. Es el centro
superior de la nenoria, del procesam ento de sensaci ones, de
| a regul aci 6n notora, del lenguaje, de los afectos y de |os
nmecani snos de inferencia. Esta situada en la periferia de

cerebro, f or mando pl i egues I I amados circunvoluciones
cerebrales. En la corteza hay zonas especializadas en
determ nado trabajo, Ilamadas zonas o localizaciones

cerebrales. Aunque su definicidén aun estd en estudio, se
tienen identificadas claranente |as zonas notoras, |as zonas
del |enguaje, asi conp |as zonas sensitivas correspondi entes
a los diferentes senti dos.

Conj unt anent e con | os descubri m ent os de | os
neurofi si 6l ogos 'y neuroanaton stas, al gunos  psi cél ogos
comenzaron a desarrollar nodel os neuronal es de aprendi zaje.
Uno de |os que tuvo mayor recocimento fue el de Donald O
Hebb, (1949) que propuso su ley de aprendizaje, que
posteriornente fue el fundanento de los algoritnos de
aprendizaje de |las Redes Neuronales artificiales. Hebb
postul 6 que si por alguna circunstancia dos neuronas se
activan sinmultaneanente, se fortalecen |as conexiones entre
esas dos neuronas, haciendo que para una de ellas sea mas
facil disparar, si la otra dispara. Esto explicaria la
formaci 6n de refl ejos condi ci onados en | os ani nal es.

Esta teoria de Hebb di6 lugar a nuevas teorias sobre |la
menoria y el aprendizaje. La parte del tejido nervioso nas
pl &stica es precisanmente |la sinapsis, donde |a conductividad
sinaptica puede ser alterada por canbios en |la conposicion
quimca, en el tamafio y en la forma de dicha sinapsis. De
esta forma puede explicarse |la nmenoria conb un conjunto de
canbios en las sinapsis entre neuronas, en cuyo caso la
i nf or maci 6n gueda codi fi cada por el nuner o de
I nterconexiones entre neuronas y el grado diferencial de
conductivi dad de | as sinapsis correspondientes.



3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES ELEMENTALES

Bosquejo histérico

En |a década de los 40 y principios de los 50 , varios
i nvestigadores entre |los que destacan MCQCulloch y Pitts
(1943), Householder y Landahl (1945), Kleene (1956), Von
Neumann (1956) y Culbertson (1956) el aboraron nodel os
mat emati cos de neuronas y Redes Neuronales. En |a década de
|l os 50, varios investigadores, entre ellos Farley y dark
(1954) y Rochester, Holland, Haibt y Duda (1956), conbinaron
| os resul tados obteni dos por |os matemati cos, bidlogos y |os
psicologos y desarrollaron nodelos de simulacidén en
conput adora de neuronas y Redes Neuronal es, dando lugar a |la
forma actual nente nas generalizada de trabajar con estos
Si st enmas: su si mul aci 6n medi ante  software, en una
comput adora digital comin.

Pronto se obtuvieron éxitos muy promsorios. Frank
Rosenbl att desarroll 6 el Perceptrén (Rosenblatt 1958), que
fue la primera red neuronal artificial especificada con toda
precision y orientada conputacionalnente. Conb era una
maqui na que podia aprender y denobstrar conportam ento
adaptativo conplejo, atrajo de innmediato |la atencion de |os
I nvesti gador es. Su procedi m ento de convergencia de
aprendi zaje fue un avance definitivo sobre la teoria de
Hebb. Asim snpb, Rosenblatt desechd el enfoque de tedricos
anteriores, que veian al cerebro conb una conputadora
|l 6gica. En vez de ello, lo consideré cono un asociador vy

cl asi fi cador, cuya msioéon era asociar respuestas de
clasificacion a estinulos especificos. En 1962 Rosenbl att
publicé su libro Principles of Neurodynamics (Rosenbl att

1962) en el que presentd formalnente el Perceptrdéon cono
nodel o para construir Redes Neuronales artificiales.

Los perceptrones se aplicaron rapidanente a resolver

problemas tales conmpb la prediccion climtol 6gica, | a
interpretaci 6n de electrocardiogramas y otros. Tal parecia
que se habia hallado |a <clave para conprender el
funcionam ento cerebral, emulando Ias Redes Neuronales

nat ural es nmedi ante redes conpl ej as de perceptrones.

Sin enbargo, pronto se conprob6 que |as redes con una
capa de perceptrones eran incapaces de resolver problenmas
tan sinples cono |a simulacioén de una conpuerta | o6gica de
tipo O exclusivo vy, tras wuna investigacion sobre |Ias
limtaciones de |os perceptrones, M nsky 'y  Pappert
publicaron el |Iibro Perceptrons (Mnsky & Pappert 1969)
donde se haci an pat ent es est as | imtaci ones. Cono



consecuencia, |os fondos para nuevas investigaciones se
congelaron y la mayoria de |os investigadores reorientaron
su objeto de estudio. Sb6lo un par de investigadores aislados
cono Teuvo Kohonen en Finlandia, Stephen Grossberg y Janes
Anderson en Estados Unidos, continuaron sus esfuerzos en
este canpo, dando lugar lentamente a que, a través de |os
afos, (Kohonen 1972), (Anderson 1972) y (G ossberg 1987),
emergiera un nuevo cuerpo tedrico alrededor de |as Redes
Neur onal es mul ti capas, gue super 0 | as limtaci ones
encontradas por Mnsky y dio nuevo inpulso al desarrollo de
Redes Neuronal es artificiales.



La neurona artificial

La neurona artificial es wuna wunidad procesadora con
cuatro el enentos funcionales: (Figura 2)

X1 ¥, Receptor Sumador Activador Salida
w
S — =
w
xg—A— | Dw x.
w — 0 i
g A ' S
/WE/'
X5

Figura 2. Esquema de neurona artificial

1. EI elemento receptor, a donde |legan una o varias
seflal es de entrada Xj, que general nente provienen de otras

neuronas y que son atenuadas o anplificadas cada una de
ellas con arreglo a un factor de peso wj que constituye |a

conectividad entre |la neurona fuente de donde provienen y |a
neurona de destino en cuesti on.

2. ElI elemento sumador, que efectla |a suna al gebraica
ponderada de las seflales de entrada, ponderandolas de
acuerdo con su peso, aplicando | a siguiente expresion:

S =S W X (1)

3. EI elemento de funcidn activadora, que aplica una
funcion no lineal de wunbral (que frecuentenente es una
funcion escal6én o una curva logistica) a la salida de
sumador para decidir si la neurona se activa, disparando una
salida o no.

4. El elemento de salida que es el que produce |a seifal,
de acuerdo con el elenmento anterior, que constituye Ila
salida de | a neurona.



Este nodel o neuronal es el utilizado en casi todas |as
Redes Neuronales artificiales, variando Unicanente el tipo
de funci 6n acti vador a.

A continuaci 6n se presentaran | os nodel os nas sinples de
Redes Neuronal es artificiales.



El Perceptron

El Perceptron, desarrollado por Rosenblatt (1958),
consi ste en una neurona procesadora, con sus elenmentos de
entrada, sunador, activador y de salida. a la cual |Ilegan
sefial es de entrada xj, i =1, 2,...,n cada una con una a

través de una |inea con conductividad o peso asociado w El

el enent o sumador efectlda entonces una sunma ponderada de |as
entradas, en tanto que el activador enplea una funcion
escal 6n de unbral: si la suna ponderada es mayor o igual a
un val or de unbral U, da una salida y de tal manera que:

y =1 si S>U

y =0 si S<U

La red neuronal nas sinple construida con perceptrones
ti ene dos capas: una capa receptora de entrada, en |la que la
salida de cada neurona reproduce sinplenente su entrada (Fig
3) y una capa de salida formada por perceptrones conb |os
descritos, totalnmente conectados con |la capa de entrada, a
través de |ineas de conuni caci 6n con conductividades o pesos
ajustables.

Asi, cada neurona de entrada esta conectada con cada
neurona de salida a través de una |inea de conunicaci 6n con
una conductividad o peso ajustable. La ley de aprendizaje
del perceptrén ajusta estos pesos, de manera que se obtenga
con nayor probabilidad |a salida deseable correspondiente a
un cierto conjunto de entradas.

sefiales de salida

Capa de salida

Interconexiones con pesos W
ajustables

Capa de entrada

sefiales de entrada
Figura 3. Perceptrin de dos capas.



El perceptron es entrenado presentandole un conjunto de
patrones de entrenamiento en forma repetida. Cada patrén de
entrenam ento es una pareja fornmada por un vector de entrada
X y su vector de salida y deseable. La dinmension del vector
de entrada es igual al nanmero de neuronas de l|a capa de
entrada, en tanto que |a dinmension del vector de salida es
i gual al nuanmero de neuronas de |a capa de salida.

Al presentarle el vector de entrada al perceptroén, sus
neuronas de entrada |o asunen. Las salidas de la red se
conparan con el vector de salida y la diferencia obtenida se
utiliza para reajustar los valores de |los pesos w de |as
i nt erconexi ones. Este reajuste se hace de nbdo que sea nas
probable que la red dé la respuesta apropiada la siguiente
vez. El entrenam ento prosigue hasta que todas |Ias
respuestas de la red se aproximan en forna aceptable a |as
deseadas.

Para el reajuste de |os pesos, existen diferentes reglas
propuestas posteriornente por diferentes autores (Duda &
Hart 1973; Rosenblatt 1962), basadas en |la Regla Delta de
Widrow y Hoff (1960).. En una de las nas sencillas, el nuevo
peso wp es igual al peso anterior wy mas una cantidad

proporcional a la diferencia entre la salida deseada t y la
salida real vy:

wp =w +h (t-y) (2)

donde h es una constante de proporcionalidad nenor que
| a uni dad que se |l ama razén de aprendizaje.

Si el vector de entradas es de ceros y unos, hay una
formula derivada en la que la razon de aprendizaje se
multiplica por la entrada correspondiente x. De este npdo
el peso se nodifica solo cuando |a entrada vale 1, es decir,
cuando esta activa. Asi,la férnmula anterior queda en Ila
forma

wp = wp + x h (t-y) (3)

De acuerdo con estas fornulas, el nuevo peso es nayor
gue el anterior, si la salida deseada es mayor que |a actual
y nmenor en el caso contrario.

Antes de conenzar el entrenamento, |os pesos se fijan
al eatorianmente. Durante el entrenamento, |os patrones de
entrenam ento se presentan a la red una y otra vez (a veces



cientos y hasta mles de veces), hasta que |os pesos ya nho
se nodifican. En este caso se dice que la red ha convergido,
en cuyo caso o ha aprendido con éxito o se declara incapaz
de aprender todas | as respuestas correctas.

Las limtantes nmas grandes del perceptrén es que, aungque
pueden construirse Redes Neuronal es de varias capas con él
no permte nmas que una sola capa de pesos adaptati vos.



La Adaline

La Adaline es un nodelo de neurona desarrollado por
Bernard Wdrow y Marcian E. Hoff(Wdrow & Hoff 1960). Su
nonbre proviene de adaptive Qlinear neuron, aun cuando
después | a rebautizaron conp adaptive linear el enent, cuando
| os nodel os neuronal es cayeron en desgraci a.

La Adaline es analoga a un perceptron, ya que calcula |la
suma ponderada de sus entradas, siendo sus diferencias |as
Si gui ent es:

a) A las entradas que provienen del exterior o de otras
neuronas, se les agrega otra entrada adicional Xg con un

val or constante de bias o polarizacidon, que en general es
igual a +1 y que, nodulada por su peso wy, representa el

unbral de disparo de | a neurona.

b) La sefial de salida es +1 o -1, segun que la sunm
ponderada S sea mayor o nenor que el unbral de disparo. Para
definirla, se utiliza una funcion activadora equivalente a
una funci én escal on (fig 4).

c) El error que se utiliza para la regla de aprendizaje
es la diferencia entre la salida S del sumador ponderado y
|l a salida deseada, en vez de tomar la diferencia entre la
salida total (que es la salida del cuantizador) y la salida
deseada. La razdén de ello es que aquélla es natenaticanmente
mas facil de manipular, por ser una funcién cuadréatica de
| os pesos de entrada y, adenas, el cuadrado del error total
es una funci 6n nonot 6ni ca del cuadrado de este error, por |lo
que mnimzarlo significa mnimzar el error total. Esto
significa, ademds, que |a Adaline sigue aprendiendo, aun
después de dar una respuesta final correcta, en tanto |a
salida del sumador no sea igual a la salida total. Este
aprendi zaje adicional abrevia considerablenente el tienpo
total de aprendizaje, en relacidn con el perceptron.

La regla de aprendi zaje, |lamada tanbi én |a Regla Delta,
es la siguiente: (Wdrow & Hoff 1960)

Dwvij = vi h (fj - Sj) (4)

donde Dwjj es el incremento en el peso entre |a neurona
Iy la neurona j, yj es la salida de |la neurona i, h es la



tasa de aprendi zaj e, tj es | a salida deseada de |a neurona |j
y Sj | a salida del sumador de |a neurona j.

XT\& Receptor Sumador Activador Salida
x

| S -

2 &y \-\H S
™3] 4
1 .
X3 * z W, X, .:|:+ i
ﬂ‘“ - i ! ' S salida real
T /j,i 1T
4

salida deseada

Xg Regla de Aprendizaje diferenci
ﬁ [modificacion de los pesos) )
iag
X

Figura 5. Esquema de aprendizaje en una Adaline.

Al definir el mecanisnbo de aprendizaje, Wdrow y Hoff
m nimzan el cuadrado del error antes definido, utilizando
el método del gradiente maximo. Al tratarse de una
superficie cuadratica, el mninb encontrado es un ninino
global. Asimsnp, l|los autores nuestran que |as derivadas
parciales definidas al plantear la mnimzacién, son
proporcionales al error nencionado, por |lo que |a mediciodn
de este error permte calcular la direccion hacia adénde
nover se para corregirlo.

Es féacil pasar de un elenento a una red de varios
el enentos, en virtud de que la ley de aprendi zaje es | ocal
esto es, wuna neurona dada solo debe tener informacidn
respecto a su propia entrada y salida, sin preocuparse por
| as demas.



4. OTRAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Redes de Hopfield

En 1982, John Hopfield introdujo un nuevo tipo de redes,
que posteriornente se |l amaron Redes de Hopfield. (Hopfield
1982)

La red de Hopfield elenmental tiene una sola capa de
neuronas, pero todas éstas estan conectadas entre si,
nmediante arcos dobles ponderados que van en anbas
di recci ones. Cada peso puede ser positivo o negativo. Esta
topol ogia doble de interconexién convierte a la red en una
red retroalinentada o recursiva. (Fig 5)
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Figura 7. Esquema de una Hed de Hopfield.

Cada una de las neuronas tiene una salida que puede
estar en uno de dos estados: O o 1. La salida es 1, si la
suma ponderada de |las salidas de |as otras neuronas es mayor
gue un unbral especificado T; en caso contrario |la salida es
0.

Toda la red esta entonces en un cierto estado a cada
nmonment o, definido por un vector de estados cada uno de cuyos
el enentos corresponde a una de las n neuronas. Los estados



de la red se pueden tanbi én representar cono |os vértices de
un hipercubo de n dinensiones, siendo n el namero de
neur onas.

Aunque en principio los pesos wj y Wi de una ranma
dobl e pueden ser diferentes, un teorema garantiza que si son
iguales, esto es si la matriz de pesos es simétrica, la red
converge. Hay ocasiones en las que incluso la red puede
converger teniendo pesos diferentes en |as rams dobl es.

Una de |las aplicaciones de la Red de Hopfield es la de
servir cono memoria asociativa.

Una nenoria asociativa es aquella en que una fracci 6n de
una seflal es capaz de reproducir la totalidad de |a sefal.
Por ejenplo, con wuna fraccion de una nelodia el cerebro
humano puede reconocer y reproducir |a nelodia conpleta. Las
menorias asociativas son Gtiles para regenerar sefales
i nconpl etas o deterioradas por ruido.

Para fungir cono nenoria asociativa, la mtriz W de
pesos de |a red debe ser igual a:

W=3viT v (5)
i

donde yj es el iésinb vector a reconocer (nenoria),

expresado cono vector rengl én, yiT Yi es la matriz de pesos

correspondiente al iésinmp vector a reconocer y la sumatoria
abarca todas |las matrices de pesos correspondi entes a todos
| os vectores (nmenorias) a reconocer. (WAsserman 1989)

Una vez que |os pesos han sido determ nados, l|la red
puede ser utilizada para producir el vector de salida
deseado, aunque el vector de entrada esté inconpleto. Para
ello, se presenta a la red el vector de entrada. Después e
vector de entrada se retira y se permte relajarse a la red
hasta al canzar el estado estable mas cercano, que sera el
vect or reconoci do.

El procedimento de rel ajacion o actualizacion de la red
se realiza en forma secuencial, considerando sol anente una
neurona a la vez y eligiendo en forma aleatoria |a neurona
que se va a actualizar. La actualizaci on de una neurona j se
realiza cal cul ando | a suna ponderada de sus entradas:



S = aAXiWj (6)
i

Si la suma es nenor o igual que el unbral T, el estado-
sal i da Yj de la neurona j se hace igual a cero. Si la sum

es mayor que el unbral T, el estado-salida de |la neurona |
se hace igual a uno.

Es factible asociar a cada estado de la red una cantidad
escal ar denom nada energia de la red, y que est& dada por |a
expr esi on:

1
E=-§jiWJinXi (7)

Es factible denostrar (Dayhoff 1990) que a nedida que |la
red se actualiza, su energia decrece hasta alcanzar un
mnino cuando la red se estabiliza. Este nininb depende de
la posicién inicial de la red y puede ser, por |lo tanto, un
mninm |ocal y no uno gl obal.

La existencia de una funci 6n objetivo de tipo cuadratico
asociada a una red de Hopfield permte que estas redes
puedan ser utilizadas cono necanisnbs de optim zacion.
(Hopfield & Tank 1985)



Redes de Memoria Asociativa Bidireccional

Hasta ahora se han presentado redes de nenoria
aut oasociativa, esto es, que un cierto patron puede ser
conpletado o corregido, pero no asociado con un patron
diferente. Esto es el resultado de redes de una sola capa de
neuronas. Las Redes de Menoria Asociativa Bidireccional son
het er oasoci ativas, es decir, que ante un vector de entrada
dado produce un vector diferente, aunque relacionado, en
otra capa de neuronas. Aunque existen diferentes tipos de
Redes de Menoria Asociativa Bidireccional, se presentaréa
aqui el descrito por Wassernan (1989).

La red se conpone de tres capas: (Fig 8) una capa de
entrada A, una capa de salida B y una capa de
retroalimentacion R Cada neurona de la capa de entrada A
estd4 conectada con todas |as neuronas de |la capa de salida
B, a través de una matriz de pesos W. La salida de la
neurona | de la capa de salida B va a la entrada de la
neurona j de la capa de retroalinentacién R y cada neurona
de la capa de retroalinentaci on R est& conectada con todas
| as neuronas de la capa de entrada A a través de una matriz

de pesos que es la transpuesta WT de la matriz de pesos W.

wT W
+
R A B
capa de capa de capa de
retroalimentacion  €ntrada salida

Figura 8. Esquema de una Red de Memoria Asociativa Bidireccional

De esta manera, si se aplica un vector de entrada a a |la
capa de entrada, es transfornado por la matriz de pesos W en
un vector de entrada aW a |a capa de salida. Este, a su vez,
es transformado por la funci6on de activaci 6n de | as neuronas



de esta capa para obtenerse el vector b de salida de |a capa
de salida, | o que puede expresarse cono:

b=F (GW (9)

Este vector b se lIleva a |la capa de retroalinentacidn

la cual lo nultiplica por la matriz Wl de pesos y lo
presenta a la capa de entrada A, que produce un segundo
vector a. Este segundo vector a es igual a:

a=F (bwh (10)

Este proceso se repite hasta que la red alcanza un
est ado est abl e.

La red funciona asociando |os vectores a y b, nediante
pesos adecuados. Si se quiere ver qué vector b corresponde a
un vector a, se fuerza la red a igualar la salida de |a capa
de entrada a este vector a, se renueve |la entrada, se deja
estabilizar la red y el vector de salida de la capa de
salida es el vector b buscado.

La matriz de pesos apropiada se calcula nediante |a
expr esi on:

W= Qal b (10)
i

donde la sumatoria se hace para todas |as parejas de
vectores a,b que se quiere asociar en |la red.

Exi sten versiones de &estas redes que permten la
definicion de la nmatriz de pesos nediante aprendizaje,
utilizando aprendizaje de Hebbs. (Hebbs 1949), donde el
canbi o de pesos es proporcional al producto del nivel de
activaci 6n de | as dos neuronas |igadas por el peso.



5. MODELOS DE APRENDIZAJE EN REDES NEURONALES
ARTIFICIALES MULTICAPAS

Tipos de aprendizaje

Se ha nmencionado ya que una de las caracteristicas
fundanental es de | as Redes Neuronales es su adaptabilidad y
su susceptibilidad de aprendizaje, a través de la
nodi ficaci 6n de |os pesos de las interconexiones entre |as
di f erent es neuronas.

Hay dos formas fundanental es de aprendi zaj e:

1. Aprendizaje supervisado, que requiere |la presencia de
un tutor externo y una serie de patrones de aprendi zaje. El
tutor conoce el vector de respuesta correcto ante cada
vector de entradas y, con l|la respuesta real de la red,
genera un vector de error, que retroalinenta a ésta. La red,
con base en el vector de error, actualiza |os pesos de sus
i nt erconexi ones de manera que el error tienda a desaparecer.
Con un nunero suficiente de sesiones de entrenamiento, |a
red converge, produciendo |as respuestas deseadas. Este tipo
de aprendizaje es el aplicado tanto en el Perceptrén, conp
en | a Adal i ne.

2. Aprendizaje no supervisado, que utiliza datos de
entrenam ento no etiquetados previanente y no necesita tutor
externo. Los datos son presentados sinplenente a la red, que
de acuerdo <con ellos configura cunmulos internos que
conprimen los datos de entrada en cierto nuanmero de
categorias de clasificacion. Este tipo de aprendizaje es el
aplicado en | as Redes de Kohonen.

En este capitulo se resunmiran otros nodelos de
aprendi zaje relevantes para |as Redes Neuronales que entran
en una de estas categorias.



Aprendizaje por retropropagacion del error

La  principal deficiencia de | os al gori t nos de
aprendi zaje referidos es que no pueden ser utilizados cuando
hay mAs de una capa de pesos qué ajustar. Por esta razon, el
nodel ado de sistemas inteligentes nedi ante Redes Neuronal es
decayé durante algunos afios, hasta que en 1986 David
Runel hart, GCeofrey Honton y Ronald WIllianms en el |libro
Parallel Distributed Processing: Explorations in the
Microstructures of Cognition (Runel hart, Hnton & WIIians
1986) introdujeron el algoritmo de retropropagacion, que
permtia aj ust ar | os pesos de vari as capas de
i nt erconexi ones, con arreglo a la diferencia entre |la salida
real y | a deseada.

Una vez publicado el l'ibro, se encontré que vya
anteriornmente David Parker en 1982 habia desarrollado el
algoritno de retropropagaci 6n (Parker 1982). Poco tienpo
después se encontrd que incluso desde 1974 Paul Werbos habia
propuesto este algoritnbo en su tesis doctoral. (Werbos
1974). Por consiguiente, Runelhart y conpafiia se hubieran
ahorrado nmucho trabajo si hubieran sabido de estos trabajos
previ os.

El algoritno de retropropagaci 6n del error se explicara
a continuaci 6n con base en una red neuronal de tres capas
(fig 10): la capa de entrada, |a capa intermedia u oculta y
| a capa de salida.

capa de entrada capa oculta capa de salida
i I w k comparadores
X Yi ki, Y- + 1
& +—
X2 ) Y2 - + 2
Sp——
X . ¥ + bty

byt

Figura 10. Esquema de una Red de Retropropagacion de dos capas.



La capa de entrada es l|la uUnica que recibe sefial es de
entrada externas, en tanto que |la capa de salida es |a que
da | as respuestas observables de la red. Entre |as capas de
entrada y de salida se encuentra la capa internedia u
ocul ta, formada por neuronas procesador as.

La red esta conpletanente interconectada, es decir, cada
neurona de | a capa internedia estd conectada con cada una de
| as neuronas de entrada y con cada una de |as neuronas de
salida. Sin enbargo, esto no es inprescindible. Tanpoco se
perm ten interconexi ones entre neuronas de |la nmsm capa

El algoritno de retropropagaci 6n del error involucra dos
fases: a) |la fase de propagaci 6n hacia adelante y |la fase de
propagaci 6n hacia atras.

En |a fase de propagaci 6n hacia adel ante, se |le presenta
a la red un vector de entrada a través de sus neuronas de
entrada. Estas neuronas dan una respuesta igual a su entrada
y dirigida a cada una de las neuronas | de la capa
internmedia. Cada una de éstas, al recibir esas entradas,
calcula su suna ponderada S de acuerdo con | os pesos de |as
i nt erconexi ones de entrada. La suma ponderada S pasa al
el emento activador no lineal, que presenta cono salida una
funci 6n signoide f(S) de esa suna ponderada S. Esta salida
constituye, a su vez, una entrada para cada neurona i de la
capa de salida que, a su vez, calcula una suna ponderada de
sus entradas, la cual pasa por su activador no lineal para
constituir la salida de la red. Con esto termna |la fase de
propagaci 6n haci a adel ant e.

La fase de propagacion hacia atras comenza con la
conparacion de la salida real de la red con la salida

deseada, cal cul &ndose el error q para cada neurona | de
salida. Este error es igual a:

d = (tj - vyj) F(§) (11)
donde:
tj = | a salida deseada de | a neurona |
yj = | a salida real de |a neurona |j
f*(x) = la derivada de |la funcio6n activadora signoi dal

f(x) en el punto x
S = | a suma ponderada de |as entradas a | a neurona j.



Después, se calcula el valor del error dj para cada
neurona internedia j en la forma siguiente:

Se hace |la suma ponderada de |os errores de salida,
utilizando | os pesos de interconexi6n wj entre esta neurona
Jj internedia y cada neurona k de salida, y esta sum
ponderada se nultiplica por la derivada f° de la funciédn
activadora signoidal f(S), con el fin de "escalar"” el error
y de forzar wuna correccién ms grande cuando la suma

ponderada queda cerca de la zona de pendiente naxinma de |a
curva si gnoi dal

d =Tladkwj! F(S)) (12)
k

A continuacién se calcula el incremento Dwj a los
pesos, de acuerdo con la formula:

D i =h d a (13)
donde:
q = el valor de error de |l a neurona posterior
aj = el valor de salida real de |a neurona anterior
h = la tasa de aprendi zaje

Esta regla se conoce tanbién conp I|la regla delta
generalizada (Runel hart & McCl el l and 1986).

En nuchos casos es deseable dar a cada neurona una
polarizacion o bias igual a +1, pero con un peso ajustable
por entrenamento, con el fin de neutralizar el efecto de
inicio lento de la funcion logistica, con |lo que se acelera
| a convergencia del proceso de aprendizaje.

O ras ocasiones |a convergencia se acelera introduci endo
un térmno en |las ecuaciones de ajuste, |lamdo momentum, vy
que es proporcional al <canbio de peso sufrido en Ila
iteraci 6n anterior. La expresion (13) queda entonces en la
f or ma:

Dwjj(n) = hdi aj + a Dwj(n-1) (14)

El valor de a varia entre 0 y 1, pero conunnente se
adopta un val or alrededor de 0.9



6. APLICACIONES POTENCIALES

Los canpos potenciales de aplicacion de las Redes
Neur onal es se pueden agrupar en | os siguientes rubros:

Di agnoésti co

Procesam ento de senal es.

Procesam ento y analisis de inmagenes.
Control automatico y robotica.

Anal i sis y generaci 6n de | enguaje natural.

agRrLdE

A continuaci 6n se discutirda brevenente |l a natural eza de
estas aplicaci ones potenci al es.



Diagnostico

El diagnostico es la identificacion de la naturaleza y

causas de una situacion presente. La operacion de
di agnéstico es enpleada en nunerosos canpos, tales conp |a
pl aneaci 6n estratégica de organi zaciones, la nedicina, la
ingenieria de servicio y mantenimento, |a economa, |a

sociologia, las ciencias politicas, etc.

En el diagnostico se observan un conjunto de sintonas,
gue son valores de variables observables del sistema, |o0s
cual es se asocian con un conjunto de factores anbientales
gue actuan o han actuado sobre éste, para inferir el estado
del sistemm, asi cono una explicaci 6n causal del m sno.

El di agnoéstico de si st emas conpl ej os se basa
fundanental nente en | a experiencia de expertos, quienes a lo
largo de su experiencia han aprendido a asociar ciertos
sintomas e historia anmbiental con determ nados estados del
sistemn, sus causas Yy las acciones nas adecuadas para
nmejorarlo. Aunque |os Sistemas Expertos basados en reglas
han sido aplicados con cierto éxito en nuchas areas del
di agnéstico, para su el aboraci 6n se requi ere una conprensi on
| 6gi co causal del funcionamento del sistema, la cual no se
ha | ogrado aun en fornma conpleta en nmuchos canpos, incluidas
al gunas especi al i dades nédicas, |los analisis bursatiles, |os
di agnésti cos econdnicos, sociales y politicos, etc

De |o anterior resulta la conveniencia de utilizar Redes
Neur onal es que, basandose en ejenplos concretos y con la
tutoria de un experto, aprendan a diagnosticar sistenas
conplejos, sin requerir el analisis |06gico causal explicito
que requeririan | os Sistemas Expertos.

Asi, en el diagndstico médico se ha desarroll ado DESKNET

(Yoon et al, 1989), que es una Red Neuronal basada en
retropropagaci 6n que es capaz de diagnosticar 10 diferentes
enfernedades de |la piel, basandose en un conjunto de 18

sintomas y pruebas de | aboratorio.

Ora aplicacion ha sido desarrollada por Apolloni et al
(1990) para el diagnéstico de variedades de epilepsia. Para
ello se enpled una red neuronal de retropropagaci 6n con 724
neurona de entrada, 30 neuronas ocultas y 31 neuronas de
sal i da.

En el diagnostico de notores jet, Dietz, Kiech y Ali
(1989) desarrol | aron una Red Neur onal basada en
retropropagaci 6n, utilizando un simnmulador de notores jet que
proporci onaba datos de sensores asociados a diferentes



fallas. La red entrenada fue capaz de diagnhosticar el estado
de notores con una alta precision.

Tanbi én el diagnéstico de circuitos electréni cos ha sido
un canpo donde se han enpleado con gran éxito |as Redes
Neur onal es. Véase por ejenplo Jakubowi cz & Ramanujam (1990)
y Reeder & Koos (1990).

En el canpo financiero, |las Redes Neuronales se han
apl i cado para evaluar solicitudes de préstanps hipotecari os,
dando cono salida una evaluacion del riesgo de cada
solicitud. Collins, Gosh y Scofield (1988) reportan un
sistema de Redes Neuronales para este efecto que contiene
6000 neuronas configuradas en varias redes parciales que se
enfocan en distintos aspectos de l|a solicitud. Los
resul tados han sido satisfactorios.



Procesamiento de senales

Un problema inportante del procesam ento de sefal es es
| a recuperaci 6n de una sefial anal 6gi ca después de haber sido
transmtida por un canal ruidoso o distorsionador.

Para este problema se han desarrollado enfoques
tradi ci onal es basados en filtros y ecualizadores de canal es
y la aplicacion de estimaci 6n estadistica para conformar un
estimado oOptinmo de |la seflal deseada. Sin enbargo, la falta
de conocimento de paréanetros estadisticos de la sefia
obstaculiza el uso de la teoria de |a estinacion.

Una posible solucion es la construccion de filtros
adapt ati vos entrenados en instal aci ones real es, que aprendan
a dar cono salida |la sefal deseada y basados en Redes
Neur onal es. Douglas Palner de Hecht-N elsen Neuroconputer
Inc (Palmer 1987) conparo el filtrado resultante de una Red
Neuronal nulticapa con el de un filtro adaptativo lineal en
una seflal de el ectroencefalograma y |os resultados de la red
apar eci an nenos rui dosos que |os del filtro.

Oro problema inportante es la prediccidn de series de
tiempo. Alan Lapedes y Robert Farber han aplicado Redes
Neur onal es (Lapedes y Farber 1987) en fornma de un perceptron
de varias capas para predecir el conportamento de un
sistema dinamico no lineal <con conportamento cabtico
descrito por |a ecuacion diferencial no lineal de dd ass-
Mackey, dando por resultado wuna mayor precisiéon en la
predi cci 6n con Redes Neuronales que utilizando predictores
polinomales y el filtro adaptativo |ineal de W drow Hoff.

En este m snpb sentido, se han aplicado Redes Neuronal es
para predecir el conportamento de un nmercado bursatil,
asesorando adecuadanente sobre el nejor nonento para conprar
o vender acciones. El nodelo tuvo un desenpefio calificado
cono excelente. (Kinoto, Yoda et al. 1990). Odom y Sharda
reportan tanbi én el enpleo de Redes Neuronal es para predecir
la quiebra de wuna institucidn bancaria. (Odom & Sharda
1990).



Procesamiento y analisis de imagenes

El procesam ento de imAgenes es un canmpo nuy promn sorio
de aplicaciones de | as Redes Neuronal es, en donde |a inmagen
digitalizada original o bien preprocesada se utiliza cono
entrada de una red, obt eni éndose conmb salida una
clasificacion e identificaciéon de la imgen o de segnentos
de ella. Cono procedinmentos de preprocesan ento pueden
utilizarse t ransf or nadas de Fouri er, al gorit nos de
extracci 6n de caracteristicas especiales y otras técnicas.

Entre las aplicaciones que se han desarrollado estan |a
identificacion de blancos militares camuflados (Ruck 1987),
utilizando i nmagenes obtenidas nediante un radar |aser y una
red nulticapas, obteni éndose una més alta efectividad de |a
sol uci 6n neuronal (86.4% de reconoci mento de tanques, en
conpar aci 6n con un cl asificador estadistico (76.5%.

O ras aplicaciones conmprenden el diagnéstico radiol 6gico
a través del analisis de imgenes de radiografias. (Boone et
al. 1990 y Kaufman et al. 1990), el reconocimento de
rostros humanos utilizando un perceptrén nmulticapas (Perry &
Carbey 1990) y el reconocimento de caracteres manuscritos.
(Haruki & Hatano 1990 y Zhu et al. 1990).

Probl enas de procesaniento de imagenes para la industria
t ambi én han si do resueltos nedi ante Redes Neuronal es. d over
(1988) resefia aplicaciones en la clasificacion de botellas,
asi conmo en el analisis de defectos para control de calidad.



Control Automatico y Robdtica

Un terma fundamental en Ingenieria de Control es disefar
un control ador que, con base en el estado presente de un
sistema, determine el conjunto Optino de sefial es que hagan
que un sistenma de actuadores |leve al sistema al estado
deseado.

Wang y Yeh han expl orado el uso de Redes Neuronal es para
| a construcci on de cont r ol ador es aut o- adapt ati vos,
caracterizados por su habilidad de aprender a partir de
ej enpl os, sin necesidad de nodelar la planta a controlar.
Estos controladores se distinguen por su adaptatividad
di nami ca ante canbios de la msm planta, asi conb por sus
propi edades de robustez. (Wang & Yeh 1990)

Tanmbi én se han aplicado Redes Neuronal es para resolver
el problema de asir un objeto dado nediante un brazo
robotico inteligente. (Xu & Scherrer 1990, . Fukuda et al. 1990
y Hosogi 1990).

Final rente, se ha tenido éxito en el enpleo de Redes
Neuronal es para la identificacion de procesos variantes en
el tienmpo. (Haesloop & Holt 1990) asi conb para Ila
identificaci6n de sistemas no lineales. (Fernandez, Parlos &
Tsai 1990).



Analisis y generacion de lenguaje natural

En cuanto a la aplicacion de Redes Neuronal es para el
reconoci mento de |enguaje hablado, se esta trabajando
activanente para nejorar el reconocimento de fonenas,
haci éndol o i ndependi ente del hablante (Cole et al. 1990),
asi comp su clasificacién, introduciendo redes con retrasos.
(Burr 1988, Waibel et al 1989, Kamm & Singhal 1990).
Asim snp, se estan enpleando Redes Neuronal es para analizar
un vocabl o habl ado, identificando sus paranetros fonéticos,
con el fin de asociarlo con la palabra escrita
correspondiente, permtiendo su reconocimento. (Sung &
Jones 1990, Tom & Tenori o 1990).

En lo que respecta a l|la generacidon de lenguaje, |os
trabaj os nas fanpsos son | os de Terrence Sejnowsky y Charl es
Rosenberg (Sejnowsky & Rosenberg 1987) que introducen su
sistema NETTALK conb un sistema que aprende a leer en voz
alta. A partir de NETTALK ha habi do nuevas contri buci ones en
cuanto al nmejor tipo de red neuronal a utilizar. (Kam nura
1990) .



7. BIBLIOGRAFIA.

Ander son, J A (1972). "A sinple neural net wor k
generating an interactive nenory". Mathematical Biosciences
14: 197-220.

Apolloni, B et al. (1990). "D agnosis of epilepsy via
backpr opagati on". Proc.1JCNN International Joint Conference
on Neural Networks.Washington DC. |1: 571-578.

Boone, J M et al. (1990). "Conputer aided radiologic
di agnosi s using neural networks". Proc.1JCNN International
Joint Conference on Neural Networks.Washington DC. |1: 98-
101.

Burr, D J. (1988). "Speech recognition experinents wth
perceptrons” in D Z Anderson (ed) Neural Information
Processing Systems. New York: Anerican Institute of Physics.

Cole, R A et al (1990). "Speaker independent recognition

of spoken english letters”. Proc.lJCNN International Joint
Conference on Neural Networks. San Diego. Il: 45-52.

Col l'i ns, E, Ghosh, S & Scofield C (1988). " An
application of a nmultiple neural network |earning systemto
emul ati on  of nortgage underwriting judgenents". IEEE
International Conference on Neural Networks, I|1: 459-466.

Cul bertson, J T (1956)."Sonme uneconom cal robots"” in
Automata Studies. Shannon, C E & McCart hy, J

(eds).Princeton: Princeton University Press.

DARPA. (1988) Neural Network Study. Fairfax, VA AFCEA
Press.

Dayhoff, J (1990). Neural Network Architectures: an
introduction. New York: Van Nostrand Rei nhol d.

Duda, R & Hart, P (1973). Pattern Classification and
Scene Analysis. New York: WIley Interscience.

Farley, B & Cark, W A (1954). "Sinulation of self-
organi zing systens by digital conputer”. IRE Transactions on
Information Theory. 4. 76-84.

Fernandez, B, Parlos, A G & Tsai, WK (1990). "Nonli near
dynamc system identification using artificial neur al



net wor ks" . Proc.1JCNN International Joint Conference on
Neural Networks. San Diego. IIl: 133-142.

Fukuda, T et al. (1990). "Neural network application for
robotic notion control, adaptation and |earning". Proc.lJCNN
International Joint Conference on Neural Networks. San
Diego. |11: 447-451.

G over, D. (1988) "A hybrid optical fourier/electronic
neuroconputer machine vision inspection systentf. Proc.
Vision 1988 Conference. Dearborn, Mchigan: Society of
Manuf act uri ng Engi neers.

G ossberg, S (ed) (1987). The Adaptive Brain (Vols | &
[1). New York: North Holl and.

Haeslop, D & Holt, B R "Neural networks for process

identification". Proc.lJCNN International Joint Conference
on Neural Networks. San Diego. 111: 429-434.

Haruki, K & Hatano, H (1990). "Pattern recognition of
handwitten phoneti c j apanese al phabet characters”.
Proc. 1JCNN International Joint Conference on Neural
Networks.Washington DC. I1: 515-518.

Hebb, D O (1949). The Organization of Behavior: a
Neuropsychological Theory. New York: W] ey.

Hnton, G E & Sejnowsky T J (1986). "Learning and
relearning in Boltzmann machines" in Runelhart D E &
MCeland J L (eds) Parallel Distributed Processing:
Explorations 1i1n the Microstructure of Cognition, Vol 1.
Canbridge, MA: MT Press, pp 282-317.

Hopfield, J J (1982). "Neural networks and physical
systens with energent collective conputational abilities".
Proc. Natl. Acad. Sci. 79: 2554-2558.

Hopfield, J J & Tank, D W (1985). "Neural Conputation of
Decisions in Optimzation Problens”. Biol. Cybernetics. 52:
141-152.

Hosogi, S (1990). "Manipulator control wusing |ayered
neur al network nodel wth self organizing nechanisnt.
Proc. 1JCNN International Joint Conference on Neural
Networks._.Washington DC. I1: 217-220.

Househol der, A S & Landahl, H D (1945). "Mathenmati cal
Bi ophysics of the Central Nervous Systent. Mathematical



Biophysics Monograph  Series No.l. Bl oom ngt on, USA
Principia Press.

Jakubowi cz, O & Ramanujam S. (1990). "A neural network
nodel for fault diagnosis of digital circuits”. Proc. 1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks.Washington
DC. Il: 611-614.

Kam nura, R (1990). "Application of tenporal supervised

| earning algorithm to generation of natural |anguage".
Proc. 1JCNN International Joint Conference on Neural
Networks. San Diego. |: 201-207.

Kanm C A & Singhal, S. "Effect of neural network i nput
span on phonene classification". Proc.lJCNN International
Joint Conference on Neural Networks. San Diego. |: 195-200.

Kaufman, J J et al. (1990). "Bone fracture healing
assessnent using a neural network". Proc.lJCNN International
Joint Conference on Neural Networks. San Diego. |1: 53-58.

Kinoto, T, Yoda, M et al. (1990). "Stock market

prediction system with nodular neural networks". Proc.l1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks. San
Diego. |I: 1-6.

Kleene, S C (1956). "Representation of Events in Nerve
Nets and Finite Automata” in Automata Studies. Shannon, C E
& McCarthy, J (eds).Princeton: Princeton University Press.

Kohonen, T (1972). "Correlation matriz nenories". |EEE
Trans. on Conputers. C 21: 353-358.

Kohonen, T (1982). "Sel f-organized formation of
topologically correct feature maps". Biological Cybernetics
43: 50-69.

Kohonen, T (1988). Self-Organization and Associative
Memory. New York: Springer

Kosko, B (1987 a). "Bi -directional associ ative
menories". IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics.
18(1): 49-60.

Kosko, B (1987 b). "Conpetitive adaptive bi-directional
associ ative nenories". Proc. IEEE First Int. Conference on
Neural Networks. IIl: 759-766.

Lapedes A & Farber R (1987) "Nonl i near si gnal
processing using neural networks". Proc. Conference on



Neural Information Processing Systems - Natural and
Synthetic, IEEE, Novenber.

McCul l och, WS & Pitts, WH (1943). "A Logical Calculus
of the ldeas Immanent in Nervous Activity". Bulletin of
Mathematical Biophysics, 5:115-133.

M nsky, M & Pappert, S (1969). Perceptrons. Canbridge,
MA: MT Press.

Cdom M D & Sharda, R (1990). "A neural network nodel
for bankruptcy prediction”. Proc.lJCNN International Joint

Conference on Neural Networks. San D ego. Il: 163-168.
Pal mer, D. (1987). Removing random noise from ekg
signals using a back propagation network. Infornmal paper

from Hecht- N el sen Neuroconputer Inc.

Parker, D B (1982). Learning Logic, Invention Report
S81-64, File 1, Ofice of Technology Licensing, Stanford
Uni versity.

Perry, J L & Carney, J M (1990). "Human face
recognition wusing a multilayer perceptron”. Proc. 1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks.Washington
DC. 11: 413-416.

Ranbn y Cajal, S (1911). Histologie du Systéme Nerveux.
Paris: Mal oi ne.

Reeder, J R & Koos, L J (1990). "A neural network
approach to electronic circuit diagnostics”. Proc. 1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks.Washington
DC. Il: 671-674.

Rochester, N, Holland, J H, Haibt, L H & Duda, W L
(1956). "Test on a cell assenbly theory of the action of the
brain, using a large digital conmputer”. IRE Transactions on
Information Theory. |T-2: 80-93.

Rosenbl att, F (1958). "The Perceptron: a Probabilistic
Model for Information Storage and Oganization in the
Brai n". Psychological Review, 65, No.6: 386-408.

Rosenbl at t, F (1962). Principles of Neurodynamics.
Washi ngt on: Spartan Books.

Ruck, D W (1987). Multisensor target detection and
classification. Ph D Thesis, Alr Force Institute of
Technol ogy, Conputer Science Dept.



Runel hart, D E, Hnton, G E & WIllianms, R J (1986).
"Learning internal representations by error propagation” in
Runel hart D E & MCeland J L (eds) Parallel Distributed
Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition,
Vol 1. Canbridge, MA' MT Press, pp 318-362.

Sejnowsky, T J & Rosenberg, C R (1987). "Parallel
networks that Ilearn to pronounce English text. Complex
Systems 1. 145-168.

Sung, C & Jones, W C (1990). "A speech recognition
system featuring neural network processing of global |exical
feat ures"”. Proc.1JCNN International Joint Conference on
Neural Networks.Washington DC. I1: 437-440.

Tom M D & Tenorio, M F (1990). "Experinments with the
spatio - tenporal pattern recognition approach and the
dynamic time warping approach to word recognition".
Proc.1JCNN International Joint Conference on Neural
Networks.Washington DC. |1: 445-448.

Von Neumann, J (1945) "First draft of a report on the
EDVAC' , republicado en The Origins of Digital Computers:
Selected Papers. Randall, B (ed). Berlin:Springer.1982

Von Neumann, J (1956). "Probabilistic Logics and the
Synthesis of Reliable Organisns from Unreliable Conponents”
in Automata Studies. Shannon, C E & MCarthy, J
(eds).Princeton: Princeton University Press.

Wai bel, A et al. (1989). "Phonene recognition using tine
del ay neural networks". IEEE Trans. ASPP, 37: 328-339.

Wang, S & Yeh, H M S "Self adaptive neural
architectures for control applications". Proc. 1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks. San
Diego. I11: 309-314.

Wasserman, P D (1989). Neural Computing: theory and
practice. New York: Van Nostrand Rei nhol d.

Werbos, P J (1974). Beyond Regression: New Tools for
Prediction and Analysis in the Behavioral Sciences, Ph.D.
thesis, Harvard University, Canbridge, NA.

Wdrow, B & Hoff, M E (1960). "Adaptive sw tching
circuits". 1960 IRE WESCON Convention Record, New York: |RE
96-104.



Xu, G & Scherrer H K (1990). "Application of neural
networ ks on robot grippers”. Proc.lJCNN International Joint

Conference on Neural Networks. San Diego. I11: 337-342.

Yoon, Y et al. (1989). "A desktop neural network for
der mat ol ogy di agnosis”. J. Neural Network Computing. 1: 43-
52.

Zhu, X et al. (1990). "Feature detector and application
to handwitten character recognition". Proc. 1JCNN
International Joint Conference on Neural Networks.
Washington DC. [1: 457-462.



