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1. INTRODUCCION

En los últimos años ha habido un desarrollo explosivo de
la investigación básica y aplicada alrededor de las Redes
Neuronales artificiales. Estos sistemas, también llamados
sistemas de procesamiento distribuido en paralelo, sistemas
coneccionistas, redes neurales y neurocomputadoras,
constituyen la base de la Sexta Generación de computadoras
anunciada ya por los japoneses.

Entre las razones de este desarrollo explosivo, destaca
el que las Redes Neuronales artificiales presentan en
ciertos campos claras ventajas sobre las computadoras
digitales comunes, llamadas del tipo Von Neumann, (Von
Neumann 1945) pues no sólo son capaces de aprender de la
experiencia sin grandes complicaciones de software o de
hardware, sino que pueden resolver en forma sencilla y
económica algunos de los problemas que constituyen los
mayores retos para las computadoras tradicionales, tales
como el reconocimiento de patrones complejos, procesamiento
de imágenes, generación e interpretación de lenguaje natural
y problemas de clasificación y diagnóstico difusos.

Por las razones anteriores, en una primera etapa de
investigación, en el Laboratorio de Inteligencia Artificial
de la Coordinación de Sistemas del Instituto de Ingeniería
se decidió explorar la naturaleza y arquitectura de las
Redes Neuronales artificiales. El resultado de esta
indagación se presenta en este documento.



2. GENERALIDADES SOBRE REDES NEURONALES NATURALES

Estructura de la neurona biológica

Desde que se empezó a conocer la anatomía y estructura
del tejido nervioso,a partir de los trabajos de Ramón y
Cajal (1911) en España, los investigadores trataron de
conocer la forma cómo este tejido y los órganos que
constituye, especialmente el cerebro, procesan la
información que reciben de los órganos receptores, para dar
una respuesta adecuada a sus estímulos. Aunque aun se está
lejos de comprender el funcionamiento y la estructura del
sistema nervioso, se conoce con cierto detalle la estructura
de la neurona, como elemento básico del tejido nervioso y la
forma cómo se estructura la corteza cerebral.

La neurona, como toda célula, consta de una membrana
exterior M, que la limita y le sirve de órgano de
intercambio con el medio exterior, de un citoplasma C, que
es el cuerpo principal de la célula donde radica el grueso
de sus funciones y de un núcleo N, que contiene el material
genético de la célula. (Figura 1)

El citoplasma presenta unos alargamientos D, llamados
dendritas, que son órganos de recepción. En las dendritas
termina un gran número de fibras F que son conductores que
llevan la señal o impulso nervioso de los receptores o de
otras neuronas hacia la neurona. Estas fibras terminan en un
pequeño corpúsculo llamado sinapsis, que constituye un
relevador bioquímico y que sirve para transferir la señal de
una neurona a otra.

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



que dificultan éste. Cuando se presenta un cierto desbalance
entre las sinapsis actuadoras y las inhibidoras activas, la
neurona dispara un impulso de salida, que constituye la
respuesta de la neurona. Este impulso nervioso de salida es
conducido por una prolongación cilíndrica alargada (hasta de
varios decímetros de largo) de la neurona, que se llama
cilindro eje o axón A, que en su extremo se divide en varias
fibras para comunicarse con otras neuronas o con órganos
efectores o motores como glándulas o músculos.

El citoplasma de las neuronas forma la masa gris de los
centros nerviosos y el conjunto de cilindros ejes forma la
masa blanca de aquéllos.



La corteza cerebral como red neuronal

En el cerebro humano la corteza cerebral contiene la
mayor parte de las neuronas de este órgano y constituye, por
ese hecho, la red neuronal natural más compleja. La corteza
cerebral tiene un espesor promedio de 3mm y una superficie

de unos 2000 cm2.En ella se sitúan unos cien mil millones de
neuronas y de cien a mil billones de sinapsis.  Es el centro
superior de la memoria, del procesamiento de sensaciones, de
la regulación motora, del lenguaje, de los afectos y de los
mecanismos de inferencia. Está situada en la periferia del
cerebro, formando pliegues llamados circunvoluciones
cerebrales. En la corteza hay zonas especializadas en
determinado trabajo, llamadas zonas o localizaciones
cerebrales. Aunque su definición aun está en estudio, se
tienen identificadas claramente las zonas motoras, las zonas
del lenguaje, así como las zonas sensitivas correspondientes
a los diferentes sentidos.

Conjuntamente con los descubrimientos de los
neurofisiólogos y neuroanatomistas, algunos psicólogos
comenzaron a desarrollar modelos neuronales de aprendizaje.
Uno de los que tuvo mayor recocimiento fue el de Donald O.
Hebb, (1949) que propuso su ley de aprendizaje, que
posteriormente fue el fundamento de los algoritmos de
aprendizaje de las Redes Neuronales artificiales. Hebb
postuló que si por alguna circunstancia dos neuronas se
activan simultáneamente, se fortalecen las conexiones entre
esas dos neuronas, haciendo que para una de ellas sea más
fácil disparar, si la otra dispara. Esto explicaría la
formación de reflejos condicionados en los animales.

Esta teoría de Hebb dió lugar a nuevas teorías sobre la
memoria y el aprendizaje. La parte del tejido nervioso más
plástica es precisamente la sinapsis, donde la conductividad
sináptica puede ser alterada por cambios en la composición
química, en el tamaño y en la forma de dicha sinapsis. De
esta forma puede explicarse la memoria como un conjunto de
cambios en las sinapsis entre neuronas, en cuyo caso la
información queda codificada por el número de
interconexiones entre neuronas y el grado diferencial de
conductividad de las sinapsis correspondientes.



3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES ELEMENTALES

Bosquejo histórico

En la década de los 40 y principios de los 50 , varios
investigadores entre los que destacan McCulloch y Pitts
(1943), Householder y Landahl (1945), Kleene (1956), Von
Neumann (1956) y Culbertson (1956) elaboraron modelos
matemáticos de neuronas y Redes Neuronales. En la década de
los 50, varios investigadores, entre ellos  Farley y Clark
(1954) y Rochester, Holland, Haibt y Duda (1956), combinaron
los resultados obtenidos por los matemáticos, biólogos y los
psicólogos y desarrollaron modelos de simulación en
computadora de neuronas y Redes Neuronales, dando lugar a la
forma actualmente más generalizada de trabajar con estos
sistemas: su simulación mediante software, en una
computadora digital común.

Pronto se obtuvieron éxitos muy promisorios. Frank
Rosenblatt desarrolló el Perceptrón (Rosenblatt 1958), que
fue la primera red neuronal artificial especificada con toda
precisión y orientada computacionalmente. Como era una
máquina que podía aprender y demostrar comportamiento
adaptativo complejo, atrajo de inmediato la atención de los
investigadores. Su procedimiento de convergencia de
aprendizaje fue un avance definitivo sobre la teoría de
Hebb. Asimismo, Rosenblatt desechó el enfoque de teóricos
anteriores, que veían al cerebro como una computadora
lógica. En vez de ello, lo consideró como un asociador y
clasificador, cuya misión era asociar respuestas de
clasificación a estímulos específicos. En 1962 Rosenblatt
publicó su libro Principles of Neurodynamics (Rosenblatt
1962) en el que presentó formalmente el Perceptrón como
modelo para construir Redes Neuronales artificiales.

Los perceptrones se aplicaron rápidamente a resolver
problemas tales como la predicción climatológica, la
interpretación de electrocardiogramas y otros. Tal parecía
que se había hallado la clave para comprender el
funcionamiento cerebral, emulando las Redes Neuronales
naturales mediante redes complejas de perceptrones.

Sin embargo, pronto se comprobó que las redes con una
capa de perceptrones eran incapaces de resolver problemas
tan simples como la simulación de una compuerta lógica de
tipo O exclusivo y, tras una investigación sobre las
limitaciones de los perceptrones, Minsky y Pappert
publicaron el libro Perceptrons (Minsky & Pappert 1969)
donde se hacían patentes estas limitaciones. Como



consecuencia, los fondos para nuevas investigaciones se
congelaron y la mayoría de los investigadores reorientaron
su objeto de estudio. Sólo un par de investigadores aislados
como Teuvo Kohonen en Finlandia, Stephen Grossberg y James
Anderson en Estados Unidos, continuaron sus esfuerzos en
este campo, dando lugar lentamente a que, a través de los
años, (Kohonen 1972), (Anderson 1972) y (Grossberg 1987),
emergiera un nuevo cuerpo teórico alrededor de las Redes
Neuronales multicapas, que superó las limitaciones
encontradas por  Minsky y dio nuevo impulso al desarrollo de
Redes Neuronales artificiales.



La neurona artificial

La neurona artificial es una unidad procesadora con
cuatro elementos funcionales: (Figura 2)

1. El elemento receptor, a donde llegan una o varias
señales de entrada xi, que generalmente provienen de otras

neuronas y que son atenuadas o amplificadas cada una de
ellas con arreglo a un factor de peso wi que constituye la

conectividad entre la neurona fuente de donde provienen y la
neurona de destino en cuestión.

2. El elemento sumador, que efectúa la suma algebraica
ponderada de las señales de entrada, ponderándolas de
acuerdo con su peso, aplicando la siguiente expresión:

                  S = ΣΣ wi xi                     (1)
.

3. El elemento de función activadora, que aplica una
función no lineal de umbral (que frecuentemente es una
función escalón o una curva logística) a la salida del
sumador para decidir si la neurona se activa, disparando una
salida o no.

4. El elemento de salida que es el que produce la señal,
de acuerdo con el elemento anterior, que constituye la
salida de la neurona.



Este modelo neuronal es el utilizado en casi todas las
Redes Neuronales artificiales, variando únicamente el tipo
de función activadora.

A continuación se presentarán los modelos más simples de
Redes Neuronales artificiales.



El Perceptrón

El Perceptrón, desarrollado por Rosenblatt (1958),
consiste en una neurona procesadora, con sus elementos de
entrada, sumador, activador y de salida. a la cual llegan
señales de entrada xi,  i = 1, 2,...,n  cada una con una a

través de una línea con conductividad o peso asociado wi. El

elemento sumador efectúa entonces una suma ponderada de las
entradas, en tanto que el activador emplea una función
escalón de umbral: si la suma ponderada es mayor o igual  a
un valor de umbral U, da una salida y de tal manera que:

y = 1 si S > U

y = 0 si S < U

La red neuronal más simple construida con perceptrones
tiene dos capas: una capa receptora de entrada, en la que la
salida de cada neurona reproduce simplemente su entrada (Fig
3) y una capa de salida formada por perceptrones como los
descritos, totalmente conectados con la capa de entrada, a
través de líneas de comunicación con conductividades o pesos
ajustables.

Así, cada neurona de entrada está conectada con cada
neurona de salida a través de una línea de comunicación con
una conductividad o peso ajustable. La ley de aprendizaje
del perceptrón ajusta estos pesos, de manera que se obtenga
con mayor probabilidad la salida deseable correspondiente a
un cierto conjunto de entradas.



El perceptrón es entrenado presentándole un conjunto de
patrones de entrenamiento en forma repetida. Cada patrón de
entrenamiento es una pareja formada por un vector de entrada
x y su vector de salida y deseable. La dimensión del vector
de entrada es igual al número de neuronas de la capa de
entrada, en tanto que la dimensión del vector de salida es
igual al número de neuronas de la capa de salida.

 Al presentarle el vector de entrada al perceptrón, sus
neuronas de entrada lo asumen. Las salidas de la red se
comparan con el vector de salida y la diferencia obtenida se
utiliza para reajustar los valores de los pesos w de las
interconexiones. Este reajuste se hace de modo que sea más
probable que la red dé la respuesta apropiada la siguiente
vez. El entrenamiento prosigue hasta que todas las
respuestas de la red se aproximan en forma aceptable a las
deseadas.

Para el reajuste de los pesos, existen diferentes reglas
propuestas posteriormente por diferentes autores (Duda &
Hart 1973; Rosenblatt 1962), basadas en la Regla Delta de
Widrow y Hoff (1960).. En una de las más sencillas, el nuevo
peso w1 es igual al peso anterior w0 más una cantidad

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

w1 = w0 + η (t - y)                 (2)

donde η es una constante de proporcionalidad menor que
la unidad que se llama razón de aprendizaje.

Si el vector de entradas es de ceros y unos, hay una
fórmula derivada en la que la razón de aprendizaje se
multiplica por la entrada correspondiente x. De este modo,
el peso se modifica solo cuando la entrada vale 1, es decir,
cuando está activa. Así,la fórmula anterior queda en la
forma:

w1 = w0 + x η (t - y)            (3)

De acuerdo con estas fórmulas, el nuevo peso es mayor
que el anterior, si la salida deseada es mayor que la actual
y menor en el caso contrario.

Antes de comenzar el entrenamiento, los pesos se fijan
aleatoriamente. Durante el entrenamiento, los patrones de
entrenamiento se presentan a la red una y otra vez (a veces



cientos y hasta miles de veces), hasta que los pesos ya no
se modifican. 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 las respuestas correctas.

Las limitantes más grandes del perceptrón es que, aunque
pueden construirse Redes Neuronales de varias capas con él,
no permite más que una sola capa de pesos adaptativos.



La Adaline

La Adaline es un modelo de neurona desarrollado por
Bernard Widrow  y Marcian E. Hoff(Widrow & Hoff 1960). Su
nombre proviene de adaptive linear neuron, aun cuando
después la rebautizaron como adaptive linear element, cuando
los modelos neuronales cayeron en desgracia.

La Adaline es análoga a un perceptrón, ya que calcula la
suma ponderada de sus entradas, siendo sus diferencias las
siguientes:

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

valor constante de bias o polarización, que en general es
igual a +1 y que, modulada por su peso wo, representa el

umbral de disparo de la neurona.

b) La señal de salida es +1 o -1, según que la suma
ponderada S sea mayor o menor que el umbral de disparo. Para
definirla, se utiliza una función activadora equivalente a
una función escalón (fig 4).

c) El error que se utiliza para la regla de aprendizaje
es la diferencia entre la salida S del sumador ponderado y
la salida deseada, en vez de tomar la diferencia entre la
salida total (que es la salida del cuantizador) y la salida
deseada. La razón de ello es que aquélla es matemáticamente
más fácil de manipular, por ser una función cuadrática de
los pesos de entrada y, además, el cuadrado del error total
es una función monotónica del cuadrado de este error, por lo
que minimizarlo significa minimizar el error total. Esto
significa, además, que la Adaline sigue aprendiendo, aún
después de dar una respuesta final correcta, en tanto la
salida del sumador no sea igual a la salida total. Este
aprendizaje adicional abrevia considerablemente el tiempo
total de aprendizaje, en relación con el perceptrón.

La regla de aprendizaje, llamada también la Regla Delta,
es la siguiente: (Widrow & Hoff 1960)

∆wij = yi η (tj - Sj)              (4)

donde ∆∆wij es el incremento en el peso entre la neurona

i y la neurona j, yi es la salida de la neurona i, η es la



tasa de aprendizaje, tj es la salida deseada de la neurona j
y Sj la salida del sumador de la neurona j.

Al definir el mecanismo de aprendizaje, Widrow y Hoff
minimizan el cuadrado del error antes definido, utilizando
el método del gradiente máximo. Al tratarse de una
superficie cuadrática, el mínimo encontrado es un mínimo
global. Asimismo, los autores muestran que las derivadas
parciales definidas al plantear la minimización, son
proporcionales al error mencionado, por lo que la medición
de este error permite calcular la dirección hacia adónde
moverse para corregirlo.

Es fácil pasar de un elemento a una red de varios
elementos, en virtud de que la ley de aprendizaje es local,
esto es, una neurona dada solo debe tener información
respecto a su propia entrada y salida, sin preocuparse por
las demás.



4. OTRAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Redes de Hopfield

En 1982, John Hopfield introdujo un nuevo tipo de redes,
que posteriormente se llamaron Redes de Hopfield. (Hopfield
1982)

La red de Hopfield elemental tiene una sola capa de
neuronas, pero todas éstas están conectadas entre sí,
mediante arcos dobles ponderados que van en ambas
direcciones. Cada peso puede ser positivo o negativo. Esta
topología doble de interconexión convierte a la red en una
red retroalimentada o recursiva. (Fig 5)

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

Toda la red está entonces en un cierto estado a cada
momento, definido por un vector de estados cada uno de cuyos
elementos corresponde a una de las n neuronas. Los estados



de la red se pueden también representar como los vértices de
un hipercubo de n dimensiones, siendo n el número de
neuronas.

Aunque en principio los pesos wij y wji de una rama

doble 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 las ramas dobles.

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

Una memoria asociativa es aquella en que una fracción de
una señal es capaz de reproducir la totalidad de la señal.
Por ejemplo, con una fracción de una melodía el cerebro
humano puede reconocer y reproducir la melodía completa. Las
memorias asociativas son útiles para regenerar señales
incompletas o deterioradas por ruido.

Para fungir como memoria asociativa, la matriz W de
pesos de la red debe ser igual a:

W = ∑
i

yiT yi                     (5)

donde yi es el iésimo vector a reconocer (memoria),

expresado como vector renglón, yiT yi es la matriz de pesos
correspondiente al iésimo vector a reconocer y la sumatoria
abarca todas las matrices de pesos correspondientes a todos
los vectores (memorias) a reconocer. (Wasserman 1989)

Una vez que los pesos han sido determinados, la red
puede ser utilizada para producir el vector de salida
deseado, aunque el vector de entrada esté incompleto. Para
ello, se presenta a la red el vector de entrada. Después el
vector de entrada se retira y se permite relajarse a la red
hasta alcanzar el estado estable más cercano, que será el
vector reconocido.

El procedimiento de relajación o actualización de la red
se realiza en forma secuencial, considerando solamente una
neurona a la vez y eligiendo en forma aleatoria la neurona
que se va a actualizar. La actualización de una neurona j se
realiza calculando la suma ponderada de sus entradas:



              Sj = ∑
i

xiwij                  (6)

Si la suma es menor o igual que el umbral T, el estado-
salida yj de la neurona j se hace igual a cero. Si la suma

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

Es factible asociar a cada estado de la red una cantidad
escalar denominada energía de la red, y que está dada por la
expresión:

E = - 
1
2 ∑

j
∑

i
wjixjxi                (7)

Es factible demostrar (Dayhoff 1990) que a medida que la
red se actualiza, su energía decrece hasta alcanzar un
mínimo cuando la red se estabiliza. Este mínimo depende de
la posición inicial de la red y puede ser, por lo tanto, un
mínimo local y no uno global.

La existencia de una función objetivo de tipo cuadrático
asociada a una red de Hopfield permite que estas redes
puedan ser utilizadas como mecanismos de optimización.
(Hopfield & Tank 1985)



Redes de Memoria Asociativa Bidireccional

Hasta ahora se han presentado redes de memoria
autoasociativa, esto es, que un cierto patrón puede ser
completado o corregido, pero no asociado con un patrón
diferente. Esto es el resultado de redes de una sola capa de
neuronas. Las Redes de Memoria Asociativa Bidireccional son
heteroasociativas, 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 Memoria Asociativa Bidireccional, se presentará
aquí el descrito por Wasserman (1989).

La red se compone de tres capas: (Fig 8) una capa de
entrada A, una capa de salida B y una capa de
retroalimentación R. Cada neurona de la capa de entrada A
está conectada con todas las neuronas de la capa de salida
B, a través de una matriz de pesos W. La salida de la
neurona j de la capa de salida B va a la entrada de la
neurona j de la capa de retroalimentación R y cada neurona
de la capa de retroalimentación R está conectada con todas
las 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.

De esta manera, si se aplica un vector de entrada a a la
capa de entrada, es transformado por la matriz de pesos W en
un vector de entrada aW a la capa de salida. Este, a su vez,
es transformado por la función de activación de las neuronas



de esta capa para obtenerse el vector b de salida de la capa
de salida, lo que puede expresarse como:

                 b = F (a W)                   (9)
.

Este vector b se lleva a la capa de retroalimentación,
la cual lo multiplica por la matriz WT 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 (b WT)                (10)

 Este proceso se repite hasta que la red alcanza un
estado estable.

La red funciona asociando los vectores a y b, mediante
pesos adecuados. Si se quiere ver qué vector b corresponde a
un vector a, se fuerza la red a igualar la salida de la capa
de entrada a este vector a, se remueve 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 mediante la
expresión:

                    W = ∑
i

aiT bi                (10)

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

Existen versiones de estas redes que permiten la
definición de la matriz de pesos mediante aprendizaje,
utilizando aprendizaje de Hebbs. (Hebbs 1949), donde el
cambio de pesos es proporcional al producto del nivel de
activación de las dos neuronas ligadas por el peso.



5. MODELOS DE APRENDIZAJE EN REDES NEURONALES
ARTIFICIALES MULTICAPAS

Tipos de aprendizaje

Se ha mencionado ya que una de las características
fundamentales de las Redes Neuronales es su adaptabilidad y
su susceptibilidad de aprendizaje, a través de la
modificación de los pesos de las interconexiones entre las
diferentes neuronas.

Hay dos formas fundamentales de aprendizaje:

1. Aprendizaje supervisado, que requiere la presencia de
un tutor externo y una serie de patrones de aprendizaje. El
tutor conoce el vector de respuesta correcto ante cada
vector de entradas y, con la respuesta real de la red,
genera un vector de error, que retroalimenta a ésta. La red,
con base en el vector de error, actualiza los pesos de sus
interconexiones de manera que el error tienda a desaparecer.
Con un número suficiente de sesiones de entrenamiento, la
red converge, produciendo las respuestas deseadas. Este tipo
de aprendizaje es el aplicado tanto en el Perceptrón, como
en la Adaline.

2. Aprendizaje no supervisado, que utiliza datos de
entrenamiento no etiquetados previamente y no necesita tutor
externo. Los datos son presentados simplemente a la red, que
de acuerdo con ellos configura cúmulos internos que
comprimen los datos de entrada en cierto número de
categorías de clasificación. Este tipo de aprendizaje es el
aplicado en las Redes de Kohonen.

En este capítulo se resumirán otros modelos de
aprendizaje relevantes para las Redes Neuronales que entran
en una de estas categorías.



Aprendizaje por retropropagación del error

La principal deficiencia de los algoritmos de
aprendizaje referidos es que no pueden ser utilizados cuando
hay más de una capa de pesos qué ajustar. Por esta razón, el
modelado de sistemas inteligentes mediante Redes Neuronales
decayó durante algunos años, hasta que en 1986 David
Rumelhart, Geofrey Hinton y Ronald Williams en el libro
Parallel Distributed Processing: Explorations in the
Microstructures of Cognition (Rumelhart, Hinton & Williams
1986) introdujeron el algoritmo de retropropagación, que
permitía ajustar los pesos de varias capas de
interconexiones, con arreglo a la diferencia entre la salida
real y la deseada.

Una vez publicado el libro, se encontró que ya
anteriormente David Parker en 1982 había desarrollado el
algoritmo de retropropagación (Parker 1982). Poco tiempo
después se encontró que incluso desde 1974 Paul Werbos había
propuesto este algoritmo en su tesis doctoral. (Werbos
1974). Por consiguiente, Rumelhart y compañía se hubieran
ahorrado mucho trabajo si hubieran sabido de estos trabajos
previos.

El algoritmo de retropropagación del error se explicará
a continuación con base en una red neuronal de tres capas
(fig 10): la capa de entrada, la capa intermedia u oculta y
la capa de salida.



 La capa de entrada es la única que recibe señales de
entrada externas, en tanto que la capa de salida es la que
da las respuestas observables de la red. Entre las capas de
entrada y de salida se encuentra la capa intermedia u
oculta, formada por neuronas procesadoras.

La red está completamente interconectada, es decir, cada
neurona de la capa intermedia está conectada con cada una de
las neuronas de entrada y con cada una de las neuronas de
salida. Sin embargo, esto no es imprescindible. Tampoco se
permiten interconexiones entre neuronas de la misma capa

El algoritmo de retropropagación del error involucra dos
fases: a) la fase de propagación hacia adelante y la fase de
propagación hacia atrás.

En la fase de propagación hacia adelante, 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 j de la capa
intermedia. Cada una de éstas, al recibir esas entradas,
calcula su suma ponderada S de acuerdo con los pesos de las
interconexiones de entrada. La suma ponderada S pasa al
elemento activador no lineal, que presenta como salida una
función sigmoide f(S) de esa suma 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 suma ponderada de
sus entradas, la cual pasa por su activador no lineal para
constituir la salida de la red. Con esto termina la fase de
propagación hacia adelante.

La fase de propagación hacia atrás comienza con la
comparación de la salida real de la red con la salida
deseada, calculándose el error δj para cada neurona j de

salida. Este error es igual a:

              δj = (tj - yj) f'(Sj)             (11)

donde:
tj = la salida deseada de la neurona j

yj = la salida real de la neurona j

f'(x) = la derivada de la función activadora sigmoidal
f(x) en el punto x

Sj = la suma ponderada de las entradas a la neurona j.



Después, se calcula el valor del error δj para cada

neurona intermedia j en la forma siguiente:

Se hace la suma ponderada de los errores de salida,
utilizando los pesos de interconexión wij entre esta neurona

j intermedia y cada neurona k de salida, y esta suma
ponderada se multiplica por la derivada f' de la función
activadora sigmoidal f(S), con el fin de "escalar" el error
y de forzar una corrección más grande cuando la suma
ponderada queda cerca de la zona de pendiente máxima de la
curva sigmoidal

              δj = [∑
k

dkwkj] f'(Sj)             (12)

A continuación se calcula el incremento ∆wji a los

pesos, de acuerdo con la fórmula:

∆wji = η δj ai                (13)

donde:
δj = el valor de error de la neurona posterior
ai = el valor de salida real de la neurona anterior

η  = la tasa de aprendizaje

Esta regla se conoce también como la regla delta
generalizada (Rumelhart & McClelland 1986).

En muchos casos es deseable dar a cada neurona una
polarización o bias igual a +1, pero con un peso ajustable
por entrenamiento, con el fin de neutralizar el efecto de
inicio lento de la función logística, con lo que se acelera
la convergencia del proceso de aprendizaje.

Otras ocasiones la convergencia se acelera introduciendo
un término en las ecuaciones de ajuste, llamado momentum, y
que es proporcional al cambio de peso sufrido en la
iteración anterior. La expresion (13) queda entonces en la
forma:

∆wji(n) = η δj ai + α.∆wji(n-1)        (14)

El valor de α varía entre 0 y 1, pero comunmente se
adopta un valor alrededor de 0.9



6. APLICACIONES POTENCIALES

Los campos potenciales de aplicación de las Redes
Neuronales se pueden agrupar en los siguientes rubros:

1. Diagnóstico
2. Procesamiento de señales.
3. Procesamiento y análisis de imágenes.
4. Control automático y robótica.
5. Análisis y generación de lenguaje natural.

A continuación se discutirá brevemente la naturaleza de
estas aplicaciones potenciales.



Diagnóstico

El diagnóstico es la identificación de la naturaleza y
causas de una situación presente. La operación de
diagnóstico es empleada en numerosos campos, tales como la
planeación estratégica de organizaciones, la medicina, la
ingeniería de servicio y mantenimiento, la economía, la
sociología, las ciencias políticas, etc.

En el diagnóstico se observan un conjunto de síntomas,
que son valores de variables observables del sistema, los
cuales se asocian con un conjunto de factores ambientales
que actúan o han actuado sobre éste, para inferir el estado
del sistema, así como una explicación causal del mismo.

El diagnóstico de sistemas complejos se basa
fundamentalmente en la experiencia de expertos, quienes a lo
largo de su experiencia han aprendido a asociar ciertos
síntomas e historia ambiental con determinados estados del
sistema, sus causas y las acciones más adecuadas para
mejorarlo. Aunque los Sistemas Expertos basados en reglas
han sido aplicados con cierto éxito en muchas áreas del
diagnóstico, para su elaboración se requiere una comprensión
lógico causal del funcionamiento del sistema, la cual no se
ha logrado aun en forma completa en muchos campos, incluidas
algunas especialidades médicas, los análisis bursátiles, los
diagnósticos económicos, sociales y políticos, etc

De lo anterior resulta la conveniencia de utilizar Redes
Neuronales que, basándose en ejemplos concretos y con la
tutoría de un experto, aprendan a diagnosticar sistemas
complejos, sin requerir el análisis lógico causal explícito
que requerirían los Sistemas Expertos.

Así, en el diagnóstico médico se ha desarrollado DESKNET
(Yoon et al, 1989), que es una Red Neuronal basada en
retropropagación que es capaz de diagnosticar 10 diferentes
enfermedades de la piel, basándose en un conjunto de 18
síntomas y pruebas de laboratorio.

Otra aplicación  ha sido desarrollada por Apolloni et al
(1990) para el diagnóstico de variedades de epilepsia. Para
ello se empleó una red neuronal de retropropagación con 724
neurona de entrada, 30 neuronas ocultas y 31 neuronas de
salida.

En el diagnóstico de motores jet, Dietz, Kiech y Ali
(1989) desarrollaron una Red Neuronal basada en
retropropagación, utilizando un simulador de motores jet que
proporcionaba datos de sensores asociados a diferentes



fallas. La red entrenada fue capaz de diagnosticar el estado
de motores con una alta precisión.

También el diagnóstico de circuitos electrónicos ha sido
un campo donde se han empleado con gran éxito las Redes
Neuronales. Véase por ejemplo Jakubowicz & Ramanujam (1990)
y Reeder & Koos (1990).

En el campo financiero, las Redes Neuronales se han
aplicado para evaluar solicitudes de préstamos hipotecarios,
dando como salida una evaluación 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 la solicitud. Los
resultados han sido satisfactorios.



Procesamiento de señales

Un problema importante del procesamiento de señales es
la recuperación de una señal analógica después de haber sido
transmitida por un canal ruidoso o distorsionador.

Para este problema se han desarrollado enfoques
tradicionales basados en filtros y ecualizadores de canales
y la aplicación de estimación estadística para conformar un
estimado óptimo de la señal deseada. Sin embargo, la falta
de conocimiento de parámetros estadísticos de la señal
obstaculiza el uso de la teoría de la estimación.

Una posible solución es la construcción de filtros
adaptativos entrenados en instalaciones reales, que aprendan
a dar como salida la señal deseada y basados en Redes
Neuronales. Douglas Palmer de Hecht-Nielsen Neurocomputer
Inc (Palmer 1987) comparó el filtrado resultante de una Red
Neuronal multicapa con el de un filtro adaptativo lineal en
una señal de electroencefalograma y los resultados de la red
aparecían menos ruidosos que los del filtro.

Otro problema importante es la predicción de series de
tiempo. Alan Lapedes y Robert Farber han aplicado Redes
Neuronales (Lapedes y Farber 1987) en forma de un perceptrón
de varias capas para predecir el comportamiento de un
sistema dinámico no lineal con comportamiento caótico
descrito por la ecuación diferencial no lineal de Glass-
Mackey, dando por resultado una mayor precisión en la
predicción con Redes Neuronales que utilizando predictores
polinomiales y el filtro adaptativo lineal de Widrow-Hoff.

En este mismo sentido, se han aplicado Redes Neuronales
para predecir el comportamiento de un mercado bursátil,
asesorando adecuadamente sobre el mejor momento para comprar
o vender acciones. El modelo tuvo un desempeño calificado
como excelente. (Kimoto, Yoda et al. 1990). Odom y Sharda
reportan también el empleo de Redes Neuronales para predecir
la quiebra de una institución bancaria. (Odom & Sharda
1990).



Procesamiento y análisis de imágenes

El procesamiento de imágenes es un campo muy promisorio
de aplicaciones de las Redes Neuronales, en donde la imagen
digitalizada original o bien preprocesada se utiliza como
entrada de una red, obteniéndose como salida una
clasificación e identificación de la imagen o de segmentos
de ella. Como procedimientos de preprocesamiento pueden
utilizarse transformadas de Fourier, algoritmos de
extracción de características especiales y otras técnicas.

Entre las aplicaciones que se han desarrollado están la
identificación de blancos militares camuflados (Ruck 1987),
utilizando imágenes obtenidas mediante un radar laser y una
red multicapas, obteniéndose una más alta efectividad de la
solución neuronal (86.4%) de reconocimiento de tanques, en
comparación con un clasificador estadístico (76.5%).

Otras aplicaciones comprenden el diagnóstico radiológico
a través del análisis de imágenes de radiografías. (Boone et
al. 1990 y Kaufman et al. 1990), el reconocimiento de
rostros humanos utilizando un perceptrón multicapas (Perry &
Carbey 1990) y el reconocimiento de caracteres manuscritos.
(Haruki & Hatano 1990 y Zhu et al. 1990).

Problemas de procesamiento de imágenes para la industria
también han sido resueltos mediante Redes Neuronales. Glover
(1988) reseña aplicaciones en la clasificación de botellas,
así como en el análisis de defectos para control de calidad.



Control Automático y Robótica

Un tema fundamental en Ingeniería de Control es diseñar
un controlador que, con base en el estado presente de un
sistema, determine el conjunto óptimo de señales que hagan
que un sistema de actuadores lleve al sistema al estado
deseado.

Wang y Yeh han explorado el uso de Redes Neuronales para
la construcción de controladores auto-adaptativos,
caracterizados por su habilidad de aprender a partir de
ejemplos, sin necesidad de modelar la planta a controlar.
Estos controladores se distinguen por su adaptatividad
dinámica ante cambios de la misma planta, así como por sus
propiedades de robustez. (Wang & Yeh 1990)

También se han aplicado Redes Neuronales para resolver
el problema de asir un objeto dado mediante un brazo
robótico inteligente.(Xu & Scherrer 1990,.Fukuda et al. 1990
y Hosogi 1990).

Finalmente, se ha tenido éxito en el empleo de Redes
Neuronales para la identificación de procesos variantes en
el tiempo. (Haesloop & Holt 1990) así como para la
identificación de sistemas no lineales. (Fernández, Parlos &
Tsai 1990).



Análisis y generación de lenguaje natural

En cuanto a la aplicación de Redes Neuronales para el
reconocimiento de lenguaje hablado, se está trabajando
activamente para mejorar el reconocimiento de fonemas,
haciéndolo independiente del hablante (Cole et al. 1990),
así como su clasificación, introduciendo redes con retrasos.
(Burr  1988, Waibel et al 1989, Kamm & Singhal 1990).
Asimismo, se están empleando Redes Neuronales para analizar
un vocablo hablado, identificando sus parámetros fonéticos,
con el fin de asociarlo con la palabra escrita
correspondiente, permitiendo su reconocimiento. (Sung &
Jones 1990, Tom & Tenorio 1990).

En lo que respecta a la generación de lenguaje, los
trabajos más famosos son los de Terrence Sejnowsky y Charles
Rosenberg (Sejnowsky & Rosenberg 1987) que introducen su
sistema NETTALK como un sistema que aprende a leer en voz
alta. A partir de NETTALK ha habido nuevas contribuciones en
cuanto al mejor tipo de red neuronal a utilizar. (Kamimura
1990).
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