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Introduccion

Las redes neuronales como su nombre lo indica pretenden imitar a pequenisima escala la
forma de funcionamiento de las neuronas que forman el cerebro humano. Todo el
desarrollo de las redes neuronales tiene mucho que ver con la neurofisiologia, no en vano
se trata de imitar a una neurona humana con la mayor exactitud posible. Entre los
pioneros en el modelado de neuronas se encuentra Warren McCulloch y Walter Pitts.
Estos dos investigadores propusieron un modelo matematico de neurona. En este modelo
cada neurona estaba dotada de un conjunto de entradas y salidas. Cada entrada esta
afectada por un peso. La activacion de la neurona se calcula mediante la suma de los
productos de cada entrada y la salida es una funcion de esta activacion. La principal clave
de este sistema se encuentra en los pesos de las diferentes entradas. Como se ha visto, las
entradas son modificadas por el peso y las salidas son funcion de estas modificaciones.
Esto nos lleva a concluir que los pesos influyen de forma decisiva en la salida y por lo
tanto pueden ser utilizados para controlar la salida que se desea.

En realidad cuando se tienen interconectadas muchas de estas neuronas artificiales lo que
se hace inicialmente es entrenar el sistema. El entrenamiento consiste en aplicar unas
entradas determinadas a la red y observar la salida que produce. Si la salida que produce
no se adecua a la que se esperaba, se ajustan los pesos de cada neurona para
interactivamente ir obteniendo las respuestas adecuadas del sistema. A la red se le somete
a varios ejemplos representativos, de forma que mediante la modificacion de los pesos de
cada neurona, la red va "aprendiendo".

Redes neuronales

Las redes neuronales son sistemas compuesto por un gran numero de elementos basicos
(Artificial Neurons), agrupados en capas (Layers) y que se encuentran altamente
interconectados (Synapses); Esta estructura posee varias entradas y salidas, las cuales
seran entrenadas para reaccionar (valores O), de una manera deseada, a los estimulos de
entrada (valores I).

Estos sistemas emulan, de una cierta manera, al cerebro humano. Requieren aprender a
comportarse (Learning) y alguien debe encargarse de ensenarles o entrenarles (Training),
en base a un conocimiento previo del entorno del problema.

Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de
elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el
sistema nervioso biologico.

Un poco de historia

En 1956 se organizé en Dartmouth la primera conferencia sobre IA. Aqui se discutio el
uso potencial de las computadoras para simular "todos los aspectos del aprendizaje o



cualquier otra caracteristica de la inteligencia" y se presentd la primera simulacion de una
red neuronal, aunque todavia no se sabian interpretar los datos resultantes.

En 1959, Widrow (Widrow 1959) publica una teoria sobre la adaptacion neuronal y unos
modelos inspirados en esa teoria, el Adaline (Adaptative Linear Neuron) y el Madaline
(Multiple Adaline). Estos modelos fueron usados en numerosas aplicaciones y
permitieron usar, por primera vez, una red neuronal en un problema importante del
mundo real: filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas.

En 1962, Rosemblatt (Rosemblatt 1962) publica los resultados de un ambicioso proyecto
de investigacion, el desarrollo del Perceptron, un identificador de patrones opticos
binarios, y salida binaria. Las capacidades del Perceptron se extendieron al desarrollar la
regla de aprendizaje delta, que permitia emplear sefiales continuas de entrada y salida.

1969, Minsky y Papert (Minsky & Papert 1969)) realizan una seria critica del Perceptron,
revelando serias limitaciones, como su incapacidad para representar la funcion XOR,
debido a su naturaleza lineal. Este trabajo cre6 serias dudas sobre las capacidades de los
modelos conexionistas y provoco una caida en picado de las investigaciones.

Afios 70: a pesar del duro golpe que supuso el trabajo de Minsky y Papert para las
investigaciones en computacion conexionista, un pufado de investigadores siguid
trabajando y desarrollando nuevas ideas:

Anderson (Anderson, Silverstein, Ritz & Jomnes 1977) estudia y desarrolla modelos de
memorias asociativas. Destaca el autoasociador lineal conocido como modelo brain-state-
in-a-box (BSB).

Kohonen (Kohonen 1984) continua el trabajo de Anderson y desarrolla modelos de
aprendizaje competitivo basados en el principio de inhibicion lateral. Su principal
aportacion consiste en un procedimiento para conseguir que unidades fisicamente
adyacentes aprendieran a representar patrones de entrada similares; a las redes basadas en
este procedimiento se las denomina redes de Kohonen.

Grossberg (Grossberg 1987) realizé un importante trabajo teérico - matematico tratando
de basarse en principios fisiologicos; aportd importantes innovaciones con su modelo
ART (Adaptative Resonance Theory) y, junto a Cohen, elabora un importante teorema
sobre la estabilidad de las redes recurrentes en términos de una funcion de energia.

Anos 80: En esta década se produce el renacimiento del interés por el campo gracias
sobre todo al trabajo del el grupo PDP y las aportaciones de Hopfield.

Rumelhart, McClelland & Hinton crean el grupo PDP (Parallel Distributed Processing).
Como resultado de los trabajos de este grupo salieron los manuales (Rumelhart &
McClelland 1986 y 1988) con mas influencia desde la critica de Minsky y Papert.
Destaca el capitulo dedicado al algoritmo de retropropagacion, que soluciona los



problemas planteados por Minsky y Papert y extiende enormemente el campo de
aplicacion de los modelos de computacion conexionistas.

Hopfield (Hopfield 1982) elabora un modelo de red consistente en unidades de proceso
interconectadas que alcanzan minimos energéticos, aplicando los principios de
estabilidad desarrollados por Grossberg. El modelo de Hopfield resulté muy ilustrativo
sobre los mecanismos de almacenamiento y recuperacion de la memoria. Su entusiasmo y
claridad de presentacion dieron un nuevo impulso al campo y provocaron el incremento
de las investigaciones.

Otros desarrollos destacables de esta década son la maquina de Boltzmann (Hinton &
Sejnowski 1986) y los modelos BAM (Kosko 1987)

El modelo bioldgico

A grandes rasgos, recordemos que el cerebro humano se compone de decenas de billones
de neuronas interconectadas entre si formando circuitos o redes que desarrollan
funciones especificas.

Una neurona tipica recoge sefiales procedentes de otras neuronas a través de delicadas
estructuras llamadas dendritas. La neurona emite impulsos de actividad eléctrica a lo
largo de una fibra larga y delgada denominada axon.

RAMIFICACIOMES

H ANOMALES
_:—"ﬁ};g
_,_"—:_.»-"J fé .
—
;? x&%:_{.
) .
DEMDRITAS o g

SIMAPSIS

Neurona y conexiones sinapticas

Las extremidades de estas ramificaciones llegan hasta las dendritas de
otras neuronas y establecen unas conexiones llamadas sinépsis, en las
cuales se produce una transformacion del impulso eléctrico en un mensaje
neuroquimico, mediante la liberacion de unas sustancias llamadas
neurotransmisor.
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Detalle de una sinapsis

El efecto de los neurotransmisores sobre la neurona receptora puede ser excitatorio o
inhibitorio, y es variable (la intensidad del efecto depende de numerosos factores que no
seria oportuno describir aqui), de manera que podemos hablar de la fuerza o efectividad
de una sinapsis. Las sefiales excitatorias e inhibitorias recibidas por una neurona se
combinan, y en funcion de la estimulacion total recibida, la neurona toma un cierto nivel
de activacion, que se traduce en la generacion de breves impulsos nerviosos con una
determinada frecuencia o tasa de disparo, y su propagacion a lo largo del axén hacia las
neuronas con las cuales sinapta.
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Activacion y disparo de una neurona

De esta manera la informacion se transmite de unas neuronas a otras y va siendo
procesada a través de las conexiones sindpticas y las propias neuronas. El aprendizaje de
las redes neuronales se produce mediante la variacion de la efectividad de las sinapsis, de
esta manera cambia la influencia que unas neuronas ejercen sobre otras, de aqui se
deduce que la arquitectura, el tipo y la efectividad de las conexiones en un momento
dado, representan en cierto modo la memoria o estado de conocimiento de la red.



Ejemplos de Problemas de Interés para cientificos e ingenieros:

Clasificacion de patrones:

La tarea de la clasificacion de patrones (como una onda de voz o un simbolo manuscrito)
es asignar un patron de entrada representado por un vector a una de varias clases pre
especificado. Algunas aplicaciones conocidas incluyen el reconocimiento de caracteres,
reconocimiento de voz, Clasificacion de Ondas EEG, clasificacion de células sanguineas,
inspeccion de circuitos impresos.

Cardiogram
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Clustering/Categorizacion.

En clustering, también es conocido como clasificacion de patrdn sin supervisar, no hay
datos de entrenamiento con etiquetas de clases conocidas. Un algoritmo de clustering
explora la similitud entre los patrones con patrones similares de aplicaciones de cluster,
incluyendo la mineria de datos, compresion de datos y anélisis exploratorio de datos.



Aproximacion de Funcion.

Suponga un conjunto de n patrones de entrenamiento {(x1,yl), (x2,y2),..,,(xn,yn)} se han
generado de una funcion desconocida x (sujeta a ruido). La tarea de la aproximacion de
funciones es encontrar un estimado, u, de una funcion x. Varios Modelos de problemas
de ingenieria y cientificos requieren aproximacion de funciones.

Over-fitting to
¥i noisy training data

\

True function
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Prediccion

Dado un conjunto de n muestras {y(tl),y(t2),..,y(tn)} en una secuencia de tiempo,
t1,t2,...,tn+1. La prediccion tiene un impacto significante en la toma de decisiones de
negocios, ciencia e ingenieria. Predicciones de Mercado y predicciones metereologicas
son aplicaciones tipicas de técnicas de prediccion.
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Optimizacion

Una amplia variedad de problemas matematicos, estadisticos, de ingenieria, ciencia,
medicina y econdmicos pueden resolverse con la técnica de optimizacion.

La meta de un algoritmo de optimizacion es encontrar la solucioén satisfactoria a un
conjunto de constantes como los objetivos de una funcién maximizados o minimizados.
El problema de la agencia de viajes es un ejemplo clasico.

FElementos de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del cerebro.
Los mismos constan de dispositivos elementales de proceso: las neuronas. A partir de
ellas, se pueden generar representaciones especificas, de tal forma que un estado conjunto
de ellas puede significar una letra, un nimero u otro objeto. Generalmente se pueden
encontrar tres tipos de neuronas:

Aquellas que reciben estimulos externos relacionados con el aparato sensorial, que
tomaran la informacion de entrada.

Dicha informacioén se transmite a ciertos elementos internos que se ocupan de su
procesamiento. Es en las sinapsis y neuronas correspondientes a este segundo nivel donde
se genera cualquier tipo de representacion interna de informacion. Como no tienen
relacion directa con la informacion de entrada ni con la salida, estos elementos se
denominan unidades ocultas.

Una vez finalizado el periodo de procesado, la informacion llega a las unidades de salida,
cuya mision es dar la respuesta al sistema.
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A continuacion se puede ver en la siguiente figura, un esquema de una red neuronal:

Entradas

seples

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas (esto
ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan a
través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa
oculta puede estar constituida por varias capas.

En la siguiente figura se compara una neurona bioldgica con una neurona artificial. En la
misma se pueden observar las similitudes entre ambas (tienen entradas, utilizan pesos y
generan salidas).

Dendritas (entradas)
Sinapsis (pescs)
Axon (salidas)

La neurona artificial pretende mimetizar las caracteristicas mas importantes de las
neuronas biologicas. Cada neurona i-ésima esta caracterizada en cualquier instante por un
valor numérico denominado valor o estado de activacion asociado a cada unidad, existe
una funcion de salida, que transforma el estado actual de activacion en una sefal de
salida. Dicha sefial es enviada a través de los canales de comunicacion unidireccionales a
otras unidades de la red; estos canales la sefial se modifica de acuerdo con la sinapsis
asociada a cada uno de ellos segiin determinada regla. Las sefiales moduladas que han
llegado a la unidad j-ésima se combinan entre ellas, generando asi la entrada total.

Una funcién de activacion, F, determina el nuevo estado de activacion de la neurona,
teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de activacion.
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La dindmica que rige la actualizacion de los estados de las unidades puede ser de dos
tipos: asincrono y modo sincrono. En el primer caso, las neuronas evaltan su estado
continuamente segun les va llegando informacion, y lo hacen de forma independiente, En
el segundo caso, la informacion llega de forma continua, pero los cambios se realizan
simultineamente, como si existiera un reloj interno que decidiera cuando cambiar su
estado. Los sistemas biologicos quedan probablemente entre ambas posibilidades.

Unidades de proceso: La neurona artificial

Si se tienen N unidades (neuronas), podemos ordenarlas arbitrariamente y designar la j-
¢sima unidad como U,. Su trabajo es simple y Unico, y consiste en recibir las entradas

de las células vecinas y calcular un valor de salida, el cual es enviado a todas las células
restantes.

En cualquier sistema que se esté modelando, es util caracterizar tres tipos de unidades:
entradas, salidas y ocultas. Las unidades de entrada reciben sefiales del entorno, éstas
pueden ser provenientes de censores o de otros sectores del sistema. Las unidades de
salida envian la sefial fuera del sistema; éstas pueden controlar directamente potencias u
otros sistemas. Las unidades ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas se encuentran
dentro del sistema; es decir no tienen contacto con el exterior.

Se conoce como nivel o capa a un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la
misma fuente, y cuyas salidas se dirigen a un mismo destino.

Estado de Activacion

El procesamiento que realiza la red se ve como la evolucion de un patron de activacion en
el conjunto de unidades que lo componen a través del tiempo.

Todas las neuronas que componen la red se hallan en cierto estado. Podemos decir que
hay dos posibles estados, reposo y excitado, a los que denominaremos estados de
activacion y a cada uno de los cuales se le asigna un valor. Los valores de activacion
pueden ser continuos o discretos. Ademas pueden ser limitados o ilimitados. Si son
discretos, suelen tomar un conjunto pequefio de valores o bien valores binarios. En
notacion binaria, un estado activo se indicaria por un 1, y se caracteriza por la emision de
un impulso por parte de la neurona (potencial de accion), mientras que un estado pasivo



12

se indicaria por un 0. En otros modelos se considera un conjunto continuo de estados de
activacion, en cuyo caso se asigna un valor entre [0,1] o en el intervalo [-1,1],
generalmente siguiendo una funcion sigmoidal.

Los criterios o reglas que siguen las neuronas para alcanzar tales estados dependen de
dos factores:

Dado que las propiedades macroscopicas de las redes neuronales no son producto de
actuacion de elementos individuales, es necesario tener idea del mecanismo de
interaccion entre las neuronas. El estado de activacion estara fuertemente influenciado
por tales interacciones ya que el efecto que producird una neurona sobre otra sera
proporcional a la fuerza, peso de la conexion entre ambas.

La sefal que envia cada una de las neuronas a sus vecinas dependera de su propio estado
de activacion.

Funcion de salida o transferencia

Asociada a cada unidad (neurona) hay una funcién de salida, que transforma el estado
actual de activacion en una sefial de salida.
En algunos modelos, esta salida es igual al nivel de activacion de la unidad.

Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que determinan distintos tipos de
neuronas:

e Funcion escalon

e Funcidn lineal y mixta

e Sigmoidal

e Funcion gaussiana

La funcién escalon unicamente se utiliza cuando las salidas de la red son binarias. La
salida de una neurona se activa solo cuando el estado de activacion es mayor o igual a
cierto valor umbral. La funcion lineal o identidad equivale a no aplicar funcién de
salida. Las funciones mixtas y sigmoidales son las mas apropiadas cuando queremos
como salida informacion analogica.

Neurona de funcion escalon

La funcién escalon se asocia a neuronas binarias en las cuales cuando la suma de las
entradas es mayor o igual que el umbral de la neurona, la activacion es 1, si es menor,
la activacion es 0 (6 —1). Las redes formadas por este tipo de neuronas son faciles de
implementar en hardware, pero sus capacidades estan limitadas.

Neurona de funcion lineal o mixta

La funcion lineal o mixta corresponde a la funcion F(x) =x. En las neuronas con
funcion mixta si la suma de las sefales de entrada es menor que un limite inferior, la
activacion se define como 0 (6 —1). Si dicha suma es mayor o igual que el limite
superior, entonces la activacion es 1. Si la suma de entrada estd comprendida entre
ambos limites, la activacion se define como una funcion lineal de suma de las sefiales
de entrada.
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Neurona de funcion continua (sigmoidal)

Cualquier funcion definida simplemente en un intervalo de posibles valores de
entrada, con un incremento monoténico y que tengan ambos limites superiores e
inferiores (por ejemplo las funciones sigmoidal y arco tangente), podra realizar la
funcion de activacion o transferencia de forma satisfactoria.

Con la funcién sigmoidal, para la mayoria de los valores del estimulo de entrada, el
valor dado por la funcidn es cercano a uno de los valores asintoticos. Esto hace posible
que en la mayoria de los casos, el valor de salida est¢ comprendido en la zona alta o
baja del sigmoide. De hecho cuando la pendiente es elevada, esta funcion tiende a la
funcion escalon. La importancia de ésta funcion es que su derivada es siempre positiva
y cercana a cero para los valores grandes positivos o negativos; ademas toma su valor
maximo cuando x es cero. Esto hace que se puedan utilizar las reglas de aprendizaje
definidas para la funcion escalon, con la ventaja respecto a esta funcion, que la
derivada estd definida para todo el intervalo. La funcién escalén no podia definir la
derivada en el punto de transicion y esto no ayuda a los métodos de aprendizaje en los
cuales se usan derivadas.

Funcioén de transferencia gaussiana
Los centros y anchura de estas funciones pueden ser adaptados, lo cual las hace mas
adaptativas que las funciones sigmoidales.

Regla de aprendizaje

Existen muchas definiciones del concepto aprendizaje, una de ellas podria ser: La
modificacion del comportamiento inducido por la interaccion con el entorno y como
resultado de experiencias conducente al establecimiento de nuevos modelos de
respuesta a estimulos externos.

Biologicamente, se suele aceptar que la informacion memorizada en el cerebro esta
mas relacionada con los valores sindpticos de las conexiones entre las neuronas que
con ellas mismas. En el caso de las RNA, se puede considerar que el conocimiento se
encuentra representado en los pesos de las conexiones entre neuronas. Todo proceso
de aprendizaje implica cierto numero de cambios en estas conexiones. Puede decirse
que se aprende modificando los valores de los pesos de la red.

Estructura de una Red Neuronal Artificial

Niveles o capas de neuronas

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de un
numero determinado cada una. Se pueden distinguir tres tipos de capas:

De Entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente de las
fuentes externas de la red.

Ocultas: son internas a la red, no tiene contacto directo con el exterior. El nimero de
niveles ocultos puede ser de cero a un numero elevado. Las neuronas de las capas
ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina junto a su
numero, las distintas topologias.

De Salida: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

Se dice que una red es totalmente conectada si todas las salidas desde un nivel llegan a
todos y cada uno de los nodos del mismo nivel siguiente.
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Formas de Conexion entre neuronas

La conectividad entre los nodos de una red neuronal esta relacionada con la forma en
que las salidas de las neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otras
neuronas. La sefal de salida de un nodo puede ser una entrada de otro elemento de
proceso, o incluso de si mismo (conexion auto-recurrente).

Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de
niveles precedentes, la red se describe como propagacion hacia delante. Cuando las
salidas pueden estar conectadas como entradas de neuronas de niveles previos o del
mismo nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es de propagacion hacia atrds. Las
redes de propagacion hacia atras que tiene lazos cerrados son sistemas recurrentes.

En la siguiente figura se muestran ejemplos de conexiones.
a) Conexiones hacia delante. b) Conexiones laterales. ¢) Conexiones hacia atras
(recurrentes).

(a)

O

(b)
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Topologia de las Redes Neuronales

Consiste en la organizacion de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de
neuronas mas o menos alejadas de la entrada y salida de la red. Los parametros
fundamentales de la red son: el numero de capas, el nimero de neuronas por capa, el
grado de conectividad y el tipo de conexiones ente neuronas.

En términos topologicos podemos clasificar las redes entre: redes de una sola capa y las
redes con multiples capas.

Redes monocapa

En las redes monocapa, como la red HOPFIELD y la red BRAIN-STATE-IN-A-BOX, se
establecen conexiones laterales entre las neuronas que pertenecen a la tinica capa de la
red. Ademas pueden existir conexiones auto recurrente.

Las redes monocapa se utilizan tipicamente en tareas relacionadas con lo que se conoce
como auto asociacion, por ejemplo para regenerar informaciones de entrada que se
presentan distorsionadas o incompletas.

Redes Multicapa

Son aquellas que disponen las neuronas agrupadas en varias capas. Una de las forma para
distinguir la capa a la que pertenece una neurona, consistiria en fijarse en el origen de las
sefnales que recibe a la entrada y el destino de la sefal de salida. Normalmente, todas las
neuronas de una capa reciben sefiales de entrada de otra capa anterior, mas cercana a la
entrada de la red, y envian su sefial de salida a una capa posterior, mas cercana a la salida
de la red. A estas conexiones se les denominan conexiones hacia delante o feedforward.
Sin embargo en un gran nimero de estas redes también existe la posibilidad de conectar
las salidas de las neuronas de capas posteriores a las entradas de capas anteriores, a estas
conexiones se les denomina conexiones hacia atras o feedback.

Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes: las redes con
conexiones hacia adelantes (redes feedforward), y las redes que disponen de conexiones
tanto hacia delante como hacia atras (redes feedforward/feedback).

Redes con conexiones hacia delante (feedforward)

Las sefiales se propagan hacia adelante a través de las capas de la red. No existen
conexiones hacia atras, y normalmente tampoco auto recurrentes, ni laterales, excepto los
modelos de red propuestos por Kohonen.

Las redes feedforward mas conocidas son: PERCEPTRON, ADALINE, MADALINE,
LINEAR ADAPTATIVE MEMORY, DRIVE-REINFORCEMENT,
BACKPROPAGATION. Todas ellas son utiles en aplicaciones de reconocimiento o
clasificacion de patrones.

Redes con conexiones hacia adelante y hacia atras (feedforward/feedback)

En éste tipo de redes circula informacion tanto hacia delante como hacia atrds durante el
funcionamiento de la red. Para que eso sea posible existen conexiones feedforward y
feedback entre las neuronas.
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En general, suelen ser bicapas, existiendo por lo tanto dos conjuntos de pesos: los
correspondientes a las conexiones feedforward de la primera capa (capa de entrada) hacia
la segunda (capa de salida) y los de las conexiones feedback de la segunda a la primera.
Los valores de los pesos de estos tipos de conexiones no tienen porqué coincidir, siendo
diferentes en la mayor parte de los casos.

Este tipo de estructura (bicapa) es particularmente adecuada para realizar una asociacion
de una informacion o patrén de entrada (en la primer capa) con otra informacion o patrén
de salida en la segunda capa (lo cual se conoce como heteroasociacion), aunque también
pueden ser utilizadas para la clasificacion de patrones.

Algunas redes tienen un funcionamiento basado en lo que se denomina resonancia, de tal
forma que las informaciones en la primera y segundas capas interactien entre si hasta que
alcanzan un estado estable. Esto permite un mejor acceso a las informaciones
almacenadas en la red.

Los dos modelos de red de dos capas mas conocidos son la red ART (Adaptative
Resonante Theory) y la red BAM (Bidirectional Associative Memory).

También en este grupo de redes existen algunas conexiones laterales entre neuronas de la
misma capa.

Mecanismo de Aprendizaje

Es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una
informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje
se reducen a destruccion, modificacidon y creacion de conexiones entre las neuronas. La
creacion de una nueva conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor
distinto de cero; una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero. El proceso de
aprendizaje ha terminado (la red ha aprendido) cuando los valores de los pesos
permanecen estables.

Un aspecto importante respecto al aprendizaje es conocer como se modifican los valores
de los pesos; cudles son los criterios para cambiar el valor asignado a las conexiones
cuando se pretende que la red aprenda una nueva informacion.
Estos criterios determinan la regla de aprendizaje. Se suelen considerar dos tipos de
reglas, las que responden a lo que se conoce como aprendizaje supervisado y aprendizaje
no supervisado. Una de las clasificaciones de redes neuronales obedece al tipo de
aprendizaje utilizado. Asi se pueden distinguir:

e Neuronas con aprendizaje supervisado

e Neuronas con aprendizaje no supervisado
La diferencia fundamental entre ambos tipos es la existencia o no de un agente externo
(supervisor) que controle el proceso de aprendizaje.
Otro criterio para diferenciar las reglas de aprendizaje se basan en considerar si la red
puede aprender durante su funcionamiento habitual (aprendizaje ON LINE), o si el
aprendizaje supone una desconexion de la red; es decir su inhabilitacion hasta que el
proceso termine (aprendizaje OFF LINE).
Cuando el aprendizaje es OFF LINE se distingue entre una fase de aprendizaje o
entrenamiento y una fase de operacion o funcionamiento, existiendo un conjunto de datos
de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba que seran utilizados en la
correspondiente fase. En las redes con aprendizaje OFF LINE, los pesos de las
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conexiones permanecen fijos después que termina el entrenamiento. Debido a su caracter
estatico, estos sistemas no presentan problemas de estabilidad en su funcionamiento.

En las redes con aprendizaje ON LINE no se distingue entre fase entrenamiento y
operacion. Los pesos varian siempre que se presenta una nueva informacion al sistema.
Debido a su caracter dindmico, el estudio de la estabilidad es un aspecto fundamental de
estudio.

Redes con aprendizaje supervisado
El proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente
externo (supervisor o maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a
partir de una entrada determinada. El supervisor comprueba la salida de la red y en caso
de que ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los pesos de las
conexiones, con el fin de que la salida obtenida se aproxime a la deseada.
Se suelen considerar tres formas de llevar a cabo el aprendizaje:

e Aprendizaje por correccion de error

e Aprendizaje por refuerzo

e Aprendizaje estocastico.

Aprendizaje por correccion de error

Consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red en funcion de la diferencia entre
los valores deseados y los obtenidos en la salida de la red; es decir, en funcion del error
cometido en la salida.

Un algoritmo muy conocido que permite un aprendizaje rapido es propuesto por [Widrow
60], denominado regla delta o regla del minimo error cuadrado (LMS Error: Least-Mean-
Squared Error), que se aplico en las redes desarrolladas por los mismos, conocidas como
ADALINE y MADALINE).

[Widrow 60] definieron una funcion que permitiria cuantificar el error global cometido
en cualquier momento durante el proceso de entrenamiento de la red, lo cual es
importante, ya que cuanta mas informacion se tenga sobre el error cometido, mas rapido
se puede aprender.

Mediante este procedimiento, se llegan a obtener un conjunto de pesos con los que se
consigue minimizar el error medio.

Otro algoritmo de aprendizaje por correccion de error lo constituye la denominada regla
delta generalizada o algoritmo de retropropagacion del error (error backpropagation). Se
trata de una generalizacion de la regla delta para poder aplicarla a redes de conexiones
hacia delante (feedforward) con capas o niveles internos ocultos de neuronas que no
tienen relacion con el exterior.

Estas redes multicapa pueden utilizarse en muchas aplicaciones, pero su proceso de
aprendizaje es mucho mas lento, debido a que durante el mismo se debe explorar el
espacio de posibles formas de utilizacion de neuronas de las capas ocultas; es decir,
establecer cual es su papel en la red.
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Aprendizaje por refuerzo

Es un aprendizaje mas lento que el anterior, que se basa en la idea de no disponer de un
ejemplo completo del comportamiento deseado; es decir, de no indicar durante el
entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red ante una
determinada entrada.

En el aprendizaje por refuerzo la funcion del supervisor se reduce a indicar mediante una
senal de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada (éxito = +1 o
fracaso = -1), y en funcion de ello se ajustan los pesos basandose en un mecanismo de
probabilidades.

Un ejemplo de algoritmo es el Linear Reward-Penality o L, , (algoritmo lineal con

recompensa y penalizacion) presentado por Narendra y Thathacher en 1974. Este
algoritmo ha sido ampliado por Barto y Anandan, quienes en 1985 desarrollaron el
denominado Associative Reward-Penality o 4, , (algoritmo asociativo con recompensa

y penalizacion), que se aplica en redes con conexiones hacia delante de dos capas cuyas
neuronas de salida presentan una funcion de activacion estocastica.

Otro algoritmo conocido es el Adaptive Heuristic Critic, introducido por Barto, Sutton y
Anderson en 1983, que se utiliza en redes feedforward de tres capas especialmente
disenadas para que una parte de la red sea capaz de generar una valor interno de refuerzo
que es aplicado a las neuronas de salida de la red.

Aprendizaje estocastico

Este tipo de aprendizaje consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en los
valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo
deseado y de distribuciones de probabilidad.

En el aprendizaje estocastico se suele hacer una analogia en términos termodindmicos,
asociando la red neuronal con un sdélido fisico que tiene cierto estado energético. En el
de caso de la red, la energia de la misma representaria el grado de estabilidad de la red, de
tal forma que el estado de minima energia corresponderia a una situacion en la que los
pesos de las conexiones consiguen que su funcionamiento sea el que mas se ajusta al
objetivo deseado.

Segun lo anterior, el aprendizaje consistiria en realizar un cambio aleatorio de los valores
de los pesos y determinar la energia de la red. Si la energia es menor después del cambio;
es decir, si el comportamiento de la red se acerca al deseado, se acepta el cambio; de lo
contrario, se aceptaria el cambio en funcion de una determinada y preestablecida
distribucion de probabilidades.

Redes con aprendizaje no supervisado

Las redes con dicho aprendizaje no requieren de influencia externa para ajustar los pesos
de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacion por parte del
entorno que le indique si la salida generada en respuesta de una entrada es o no correcta.
Suele decirse que estas redes son capaces de autoorganizarse.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias
que se pueden establecer entre los datos que se presentan en su entrada.

En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitud entre la
informacion que se le esta presentando en la entrada y las que se le han mostrado en el
pasado. En otro caso podria realizar una clusterizacion, indicando la red la salida a qué
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categoria pertenece la informacion presentada a la entrada, siendo la propia red quien
debe encontrar las categorias apropiadas a partir de correlaciones entre las informaciones
presentadas. Una variacion de esta categorizacion es el prototipado. En este caso, la red
obtiene prototipos representantes de las clases a las que pertenecen las informaciones de
entrada.
También el aprendizaje sin supervision permite realizar una codificacion de los datos de
entrada, generando a la salida una version codificada de la entrada, con menos bits, pero
manteniendo la informacion relevante de los datos.
Algunas redes con aprendizaje no supervisado, realizan un mapeo de caracteristicas,
obteniéndose en las neuronas de salida una disposicion geométrica que representa un
mapa topografico de las caracteristicas de los datos de entrada, de tal forma que si se
presentan a la red informaciones similares, siempre sean afectadas neuronas de salidas
proximas entre si, en la misma zona del mapa
Suelen considerarse dos algoritmos de aprendizaje no supervisado:

e Aprendizaje hebbiano

e Aprendizaje competitivo y cooperativo.

Aprendizaje hebbiano

Este tipo de aprendizaje se basa en el postulado formulado por Donald O. Hebb en
1949: “Cuando un axo6n de una celda A esta suficientemente cerca como para conseguir
excitar a una celda B y repetida o persistemente toma parte en su activacion, algin
proceso de crecimiento o cambio metabdlico tiene lugares en una o ambas celdas, de tal
forma que la eficiencia de A, cuando la celda a activar es B, aumenta. Por celdas, Hebb
entiende un conjunto de neuronas fuertemente conexionadas a través de una estructura
compleja. La eficiencia podria identificarse por la intensidad o magnitud de la conexion,
es decir, con el peso.

Se puede decir que el aprendizaje consiste en el ajuste de los pesos de las conexiones de
acuerdo con la correlacion (multiplicacion en el caso de valores binarios +1 y —1) de los
valores de activacion (salidas) de las neuronas conectadas.

Si las dos unidades son activas (positivas), se refuerza la conexion; por el contrario,
cuando una es activa y la otra pasiva, se debilita la conexion.

Aprendizaje competitivo y cooperativo

En dicho aprendizaje suele decirse que las neuronas compiten (y cooperan) unas con
otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada.

La competicion ente neuronas se realiza en todas las capas de la red, existiendo en estas
neuronas conexiones recurrentes de autoexcitacion y conexiones de inhibicion por parte
de neuronas vecinas. Si el aprendizaje es cooperativo, estas conexiones con las vecinas
seran de excitacion.

El objetivo de este aprendizaje es clusterizar los datos que se introducen en la red. De
esta forma, las informaciones similares son clasificadas formando parte de la misma
categoria, y por tanto deben activar la misma neurona de salida. Las categorias deben ser
creadas por la misma red, puesto que se trata de aprendizaje no supervisado, a través de
las correlaciones ente los datos.

En este tipo de redes, cada neurona tiene asignado un peso total, suma de todos los pesos
de las conexiones que tiene a su entrada. El aprendizaje afecta s6lo a las neuronas
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ganadoras (activas), redistribuyendo este peso total entre todas las conexiones que llegan
a al neurona vencedora y repartiendo esta cantidad por igual entre todas las conexiones
procedentes de unidades activas.

Existe otro caso particular de aprendizaje competitivo, denominado teoria de la
resonancia adaptativa, desarrollado por Carpenter y Grossberg en 1986 y utilizado en la
red feedforward /feedback de dos capas conocida como ART. Esta red realiza un
prototipado de las informaciones que recibe a la entrada, generando como salida un
ejemplar o prototipo que representa a todas las informaciones que podrian considerarse
pertenecientes a la misma categoria.

Red ADALINE

Las redes ADALINE (Adaptative Linear Element), fueron desarrolladas por Bernie
Widrow en la Universidad de Stanford. Dicha red usa neuronas con funcion de
transferencia escalon, y esta limitada a una nica neurona de salida.

Utiliza la denominada regla Delta de Widrow-Hoff o regla del minimo error cuadrado
medio (LMS. Estas redes pueden procesar informacion analdgica, tanto de entrada como
de salida, utilizando una funcion de activacion lineal o sigmoidal.

En cuanto a su estructura, estd formada por un elemento denominado combinador
adaptativo lineal (ALC) que obtiene una salida lineal(s) que pueda ser aplicada a otro
elemento de conmutacion bipolar, de forma que si la salida del ALC es positiva, la salida
de lared ADALINE es +1; si la salida es negativa, entonces la salida de la red ADALINE
es —1.

En la figura siguiente se muestra la red ADALINE, compuesta por un combinador
adaptativo lineal y una funcion de salida bipolar.
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Combinador adaptative Lineal

La red ADALINE se puede utilizar para generar una salida analdgica utilizando un
conmutador sigmoidal, en lugar de binario; en tal caso, la salida se obtendra aplicando
una funcion tipo sigmoidal, como la tangente hiperbodlica (tanh(s)) o la exponencial

(1/14+e7%).
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Aprendizaje de la red ADALINE

La red ADALINE utiliza un aprendizaje OFF LINE con supervision denominado LMS
(Least Mean Squared) o regla del minimo cuadrado medio.

Cuando se utiliza una red ADALINE para resolver un problema concreto, es necesario
determinar una serie de aspectos practicos, como el nimero de vectores de entrenamiento
necesarios, hallar la forma de generar la salida deseada para cada vector de
entrenamiento, o la dimension Optima del vector de pesos, o cuales deberian ser los
valores iniciales de los pesos, asi como si es necesario o no un umbral &, o cual debe ser
el valor de «, o cuando se debe finalizar el entrenamiento, etc.

Respecto al nimero de componentes del vector de pesos, si el nimero de entradas esta
bien definido, entonces habra un peso por cada entrada, con la opcion de afiadir o no un
peso para la entrada del umbral.

La solucion es diferente cuando so6lo se dispone de una sefial de entrada. En estos casos,
la aplicacion mas comun es el filtro adaptativo para, por ejemplo, eliminar ruido de la
senal de entrada.

Aplicaciones de la red ADALINE

La principal aplicacion de las redes ADALINE estd en el campo del procesamiento de
sefales, en concreto, para el disefio y realizacion de filtros que eliminen el ruido en
sefales portadoras de informacion.

Se destaca su uso como filtros de ecuacion adaptativos en modems de alta velocidad y
canceladores adaptativos del eco para el filtrado de sefiales en comunicaciones
telefonicas de larga distancia y comunicaciones via satélite.

También se han utilizado para la eliminacion del ruido materno de las grabaciones
electrocardiograficas (ECQG) del latido del corazon del feto humano.

Por otro lado los filtros adaptativos también se suelen utilizar para predecir el valor futuro
de una sefial a partir de su valor actual, basandose en un aprendizaje en el que se emplea
como entrada el valor retardado de la sefial actual (la sefal en algin momento anterior), y
como salida esperada, el valor actual de la sefial. El filtro intentard minimizar el error
entre su salida y la sefial actual, basandose en una entrada que es el valor de la sefial en
algin instante anterior. Una vez que el filtro predice correctamente la sefial actual,
basandose en la senal anterior, se puede utilizar directamente la actual como entrada sin
retardo. El filtro realizard una prediccion del valor futuro de la sefial.

La Red Backpropagation

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams, formalizaron un método para que una red
neuronal aprendiera la asociacion que existe entre los patrones de entrada y las clases
correspondientes, utilizando varios niveles de neuronas.

El método backpropagation (propagacion del error hacia atrds), basado en la
generalizacion de la regla delta, ha ampliado de forma considerable el rango de
aplicaciones de las redes neuronales.

El funcionamiento de la red backpropagartion (BPN) consiste en el aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados como ejemplo: primero se aplica
un patron de entrada como estimulo para la primera capa de las neuronas de la red, se va
propagando a través de todas las capas superiores hasta generar una salida, se compara el
resultado en las neuronas de salida con la salida que se desea obtener y se calcula un
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valor de error para cada neurona de salida. A continuacion, estos errores se transmiten
hacia atras, partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia
que contribuyan directamente a la salida, recibiendo de error aproximado a la neurona
intermedia a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido un error que describa su aportacion relativa al error
total. Basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexion de cada
neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el mismo patron, la mas salida
esté cercana a la deseada.

La importancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de autoadaptar los
pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion que existe ente
un conjunto de patrones de entrada y sus salidas correspondientes. Es importante la
capacidad de generalizacion, facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el
sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento. La red debe encontrar una
representacion interna que le permita generar las salidas deseadas cuando se le dan
entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademds, a entradas no presentadas
durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas.

Estructura y aprendizaje de la red backpropagation

En una red Backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y una capa de
salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas. Cada neurona de
una capa (excepto las de entrada) recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior
y envia su salida a todas las neuronas de la capa posterior (excepto las de salida). No hay
conexiones hacia atras feedback ni laterales entre las neuronas de la misma capa.

La aplicacion del algoritmo tiene dos fases, una hacia delante y otra hacia atras. Durante
la primera fase el patron de entrada es presentado a la red y propagado a través de las
capas hasta llegar a la capa de salida. Obtenidos los valores de salida de la red, se inicia la
segunda fase, comparandose €stos valores con la salida esperada para obtener el error. Se
ajustan los pesos de la tltima capa proporcionalmente al error. Se pasa a la capa anterior
con una retropropagacion del error, ajustando los pesos y continuando con este proceso
hasta llegar a la primera capa. De esta manera se han modificado los pesos de las
conexiones de la red para cada patrén de aprendizaje del problema, del que conociamos
su valor de entrada y la salida deseada que deberia generar la red ante dicho patron.

La técnica Backpropagation requiere el uso de neuronas cuya funcion de activacion sea
continua, y por lo tanto, diferenciable. Generalmente, la funcién utilizada serd del tipo
sigmoidal.

Pasos para aplicar el algoritmo de entrenamiento

Paso 1

Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.

Paso 2

Presentar un patron de entrada y especificar la salida deseada que debe generar la red.
Paso 3

Calcular la salida actual de la red. Para ello presentamos las entradas a la red y vamos
calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, ésta serd la
salida de la red.

Paso 4
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Calcular los términos de error para todas las neuronas.

Paso 5

Actualizacion de los pesos: para ello utilizamos un algoritmo recursivo, comenzando por
las neuronas de salida y trabajando hacia atrés hasta llegar a la capa de entrada.

Paso 6
El proceso se repite hasta que el término de error resulta aceptablemente pequefio para
cada uno de los patrones aprendidos.

Consideraciones sobre el algoritmo de aprendizaje

El algoritmo encuentra un valor minimo de error (local o global) mediante una aplicacion
de pasos (gradiente) descendentes. Cada punto de la superficie de la funcidon corresponde
a un conjunto de valores de los pesos de la red. Con el gradiente descendente, siempre
que se realiza un cambio en todos los pesos de la red, se asegura el descenso por la
superficie del error hasta encontrar el valle mas cercano, lo que puede hacer que el
proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local de error.

Control de Convergencia

En las técnicas de gradiente decreciente es conveniente avanzar por la superficie del error
con incrementos de pesos pequefios. Esto se debe a que tenemos una informacion local de
la superficie y no se sabe lo lejos o cerca que se estd del punto minimo. Con incrementos
grandes se corre el riesgo de pasar por encima del punto minimo sin conseguir
estacionarse en ¢l. Con incrementos pequefios, aunque se tarda mas en llegar, se evita que
ocurra esto.

Dimensionamiento de la red. Nimero de neuronas ocultas

No se pueden dar reglas concretas para determinar el nimero de neuronas o niumero de
capas de una red para resolver un problema concreto.

Respecto al niimero de capas de la red, en general tres capas son suficientes (entrada -
oculta-salida). Sin embargo, hay veces que un problema es mas facil de resolver con mas
de una capa oculta. El tamaio de las capas, tanto de entrada como de salida, suelen venir
determinado por la naturaleza de la aplicacion. En cambio, decidir cuantas neuronas debe
tener una capa oculta no suele ser tan evidente.

El nimero de neuronas ocultas interviene en la eficiencia de aprendizaje y de
generalizacion de la red. No hay ninguna regla que indique el nimero 6ptimo, en cada
problema se debe ensayar.

Aplicaciones de la red Backpropagation

Actualmente, este tipo de redes se estan aplicando en distintas clases de problema debido
al la naturaleza general del proceso de aprendizaje. Algunos de los campos generales de
aplicacion son:

Codificacion de Informacion.

Traduccion de texto a lenguaje hablado.

Reconocimiento de lenguaje hablado.
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Reconocimiento optico de caracteres (OCR).
Software de Redes Neuronales

CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES

Aprendizaje inductivo: No se le indican las reglas para dar una solucién, sino que extrae
sus propias reglas a partir de los ejemplos de aprendizaje, modifican su comportamiento
en funcion de la experiencia. Esas reglas quedan almacenadas en las conexiones y no
representadas explicitamente como en los sistemas basados en conocimiento (simbodlico-
deductivos)

Generalizacion: Una vez entrenada, se le pueden presentar a al red datos distintos a los
usados durante el aprendizaje. La respuesta obtenida dependera del parecido de los datos
con los ejemplos de entrenamiento.

Abstraccion o tolerancia al ruido: Las redes neuronales artificiales son capaces de extraer
o abstraer las caracteristicas esenciales de las entradas aprendidas, de esta manera pueden
procesar correctamente datos incompletos o distorsionados.

Procesamiento paralelo: las neuronas reales trabajan en paralelo; en el caso de las redes
artificiales es obvio que si usamos un solo procesador no podra haber proceso paralelo
real; sin embargo hay un paralelismo inherente, lo esencial es que la estructura y modo de
operacion de las redes neuronales las hace especialmente adecuadas para el
procesamiento paralelo real mediante multiprocesadores (se estdn desarrollando
maquinas especificas para la computacion neuronal).

Memoria distribuida: el conocimiento acumulado por la red se halla distribuido en
numerosas conexiones, esto tiene como consecuencia la tolerancia a fallos: una red
neuronal es capaz de seguir funcionando adecuadamente a pesar de sufrir lesiones con
destruccion de neuronas o sus conexiones, ya que la informacion se halla distribuida por
toda la red, sin embargo en un programa tradicional un pequeio fallo en cualquier punto
puede invalidarlo todo y dar un resultado absurdo o no dar ningun resultado.

VENTAIJAS DE LAS REDES NEURONALES

Debido a su constitucién y a sus fundamentos, las RNA presentan un gran namero de
caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la
experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas
esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que
ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples
areas.

Estas ventajas incluyen:

Aprendizaje Adaptativo: Es una de las caracteristicas mas atractivas de las redes
neuronales, es la capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento o
una experiencia inicial.

En el proceso de aprendizaje, los enlaces ponderados de las neuronas se ajustan de
manera que se obtengan unos resultados especificos. Una RNA no necesita un algoritmo
para resolver un problema, ya que ella puede generar su propia distribucion de los pesos



25

de los enlaces mediante el aprendizaje. También existen redes que continuan aprendiendo
a lo largo de su vida, después de completado e periodo inicial de entrenamiento.

La funcion del disefiador es unicamente la obtencion de la arquitectura apropiada. No es
problema del disefiador el como la red aprendera a discriminar; sin embargo, si es
necesario que desarrolle un buen algoritmo de aprendizaje que proporcione la capacidad
de discriminar de la red mediante un entrenamiento con patrones.

Autoorganizacion: Las redes neuronales usan su capacidad de aprendizaje adaptativo para
organizar la informacion que reciben durante el aprendizaje y/o la operacion. Una RNA
puede crear su propia organizacidon o representacion de la informacién que recibe
mediante una etapa de aprendizaje. Esta autoorganizacion provoca la facultad de las

redes neuronales de responder apropiadamente cuando se les presentan datos o
situaciones a las que no habian sido expuestas anteriormente.

Tolerancia a Fallos: Comparados con los sistemas computacionales tradicionales, los
cuales pierden su funcionalidad en cuanto sufren un pequefio error de memoria, en las
redes neuronales, si se produce un fallo en un pequefio nimero de neuronas, aunque el
comportamiento del sistema se ve influenciado, sin embargo no sufre una caida repentina.
Hay dos aspectos dis tintos respecto a la tolerancia a fallos: primero, las redes pueden
aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados, o incompleta. Segundo pueden
seguir realizando su funcion (con cierta degradacion) aunque se destruya parte de la red.
La razén por la que las redes neuronales son tolerantes a fallos es que tienen su
informacion distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo cierto grado de
redundancia en ese tipo de almacenamiento, a diferencia de la mayoria de los
ordenadores algoritmicos y sistemas de recuperacion de datos que almacenan cada pieza
de informacion en un estado unico, localizado y direccionable.

Operacion en Tiempo Real: Los computadores neuronales pueden ser realizados en
paralelo, y se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta
capacidad.

Fécil insercion dentro de la tecnologia existente: Debido a que una red puede ser
rapidamente entrenada, comprobada, verificada y trasladada una implementacién
hardware de bajo costo, es facil insertar RNA para aplicaciones especificas dentro de
sistemas existentes (chips, por ejemplo). De esta manera, las redes neuronales se pueden
utilizar para mejorar sistemas de forma incremental, y cada paso puede ser evaluado antes
de acometer un desarrollo mas amplio.

APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES

Las redes neuronales son una tecnologia computacional emergente que puede utilizarse
en un gran namero y variedad de aplicaciones, tanto como comerciales como militares.
Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales, cada uno de los cuales tiene una
aplicacion particular més apropiada. Separandolas seglin las distintas disciplinas algunos
ejemplos de sus aplicaciones son:

Biologia:

» Aprender mas acerca del cerebro y otros sistemas.

* Obtencion de modelos de la retina.
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Empresa

* Reconocimiento de caracteres escritos.

* Identificacion de candidatos para posiciones especificas.

* Optimizacion de plazas y horarios en lineas de vuelo.

* Explotacion de bases de datos.

* Evaluacion de probabilidad de formaciones geoldgicas y petroliferas.
* Sintesis de voz desde texto.

Medio Ambiente:

* Analizar tendencias y patrones.

* Prevision del tiempo.

Finanzas:

* Prevision de la evolucion de los precios.

* Valoracion del riesgo de los créditos.

* Identificacion de falsificaciones.

* Interpretacion de firmas.

Manufacturacion:

* Robots automatizados y sistemas de control (vision artificial y sensores de presion,
temperatura, gas, etc.)

* Control de produccion en lineas de proceso.

* Inspeccion de calidad.

« Filtrado de senales.

Medicina:

* Analizadores del habla para la ayuda de audicion de sordos profundos.
* Diagnostico y tratamiento a partir de sintomas y/o de datos analiticos (encefalograma,
etc.).

Monitorizacion en cirugia:

* Prediccion de reacciones adversas a los medicamentos.

* Lectoras de Rayos X.

* Entendimiento de causa de ataques epilépticos.

Militares:

* Clasificacion de las sefiales de radar.

* Creacion de armas inteligentes.

* Optimizacion del uso de recursos escasos.

REDES NEURONALES Y CONTROL

Lo que se hace en control es modelar, segun los pardmetros aprendidos en sistemas
dindmicos, los sistemas para luego controlarlos, sin embargo en ese modelamiento se
desprecian muchos datos debido a la linealidad de los mismos, por ejemplo, al modelar
un motor se desprecian datos como el desgaste de maquina, esos son valores importantes,
pero al tenerlos en cuenta la solucién de un sistema se haria imposible, asi que se hace
necesario despreciar esos términos, sin ellos el modelamiento funciona pero en la vida
practica no es tan preciso. Ese problema se soluciona con redes neuronales, debido a las
teorias anteriormente expuestas, si por ejemplo, usted modela un sistema de manera
tradicional y luego este sufre variacion alguna los planteamientos iniciales ya no
funcionan, con las redes neuronales eso ya no sucede, porque el sistema después de haber
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recibido unos patrones iniciales comienza a identificar, acepta, aprende y responde ante
diferentes sefiales. Sin importar que estas no sean idénticas a los patrones iniciales.

FUTURO

Es necesario resaltar la significacion e importancia que las redes neuronales estan
adquiriendo en la actualidad como lo evidencia el hecho de formar parte de los estudios
centrales de instituciones gubernamentales a nivel mundial.

Asi que la intencion principal es profundizar en esta nueva tecnologia, aprovechando el
hecho de que serd estd una materia en cursos posteriores en el transcurso de mi carrera,
para asi lograr un alto grado de aprendizaje y con el la implementacion practica de alguna
red neuronal.
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