
Historia de las Redes Neuronales 

Conseguir diseñar y construir máquinas capaces de realizar procesos con cierta inteligencia ha sido uno 
de los principales objetivos de los científicos a lo largo de la historia. De los intentos realizados en este sentido se 
han llegado a definir las líneas fundamentales para la obtención de máquinas inteligentes: En un principio los 
esfuerzos estuvieron dirigidos a la obtención de autómatas, en el sentido de máquinas que realizaran, con más 
o menos éxito, alguna función típica de los seres humanos. Hoy en día se continúa estudiando en ésta misma 
línea, con resultados sorprendentes, existen maneras de realizar procesos similares a los inteligentes y que 
podemos encuadrar dentro de la llamada Inteligencia Artificial (IA). 

La otra línea de la investigación ha tratado de aplicar principios físicos que rigen en la naturaleza para obtener 
máquinas que realicen trabajos pesados en nuestro lugar. De igual manera se puede pensar respecto a la forma y 
capacidad de razonamiento humano; se puede intentar obtener máquinas con esta capacidad basadas en el 
mismo principio de funcionamiento. 

No se trata de construir máquinas que compitan con los seres humanos, sino que realicen ciertas tareas de rango 
intelectual con que ayudarle, principio b ásico de la Inteligencia Artificial. 

Las primeras explicaciones teóricas sobre el cerebro y el pensamiento ya fueron dadas ya por Platón (427-347 
a.C.) y Aristóteles (348-422 a.C.). Las mismas ideas también las mantuvo Descartes (1569-1650) y los 
filósofos empiristas del siglo XVIII.  

La clase de las llamadas máquinas cibernéticas, a la cual la computación neuronal pertenece, tiene más historia 
de la que se cree: Herón (100 a.C) construyó un autómata hidráulico. 

1936 - Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la 
computación. Sin embargo, los primeros teóricos que concibieron los fundamentos de la computación neuronal 
fueron Warren McCulloch, un neurofisiólogo, y Walter Pitts, un matemático, quienes, en 1943, lanzaron una 
teoría acerca de la forma de trabajar de las neuronas (Un Cálculo Lógico de la Inminente Idea de la Actividad 
Nerviosa - Boletín de Matemática Biofísica 5: 115-133). Ellos modelaron una red neuronal simple mediante 
circuitos eléctricos.  

1949 - Donald Hebb. Escribió un importante libro: La organización del comportamiento, en el que se 
establece una conexión entre psicología y fisiología. Fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje (que 
es el elemento básico de la inteligencia humana) desde un punto de vista psicológico, desarrollando una regla de 
como el aprendizaje ocurría. Aun hoy, este es el fundamento de la mayoría de las funciones de aprendizaje que 
pueden hallarse en una red neuronal. Su idea fue que el aprendizaje ocurría cuando ciertos cambios en una 
neurona eran activados. También intentó encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los 
trabajos de Hebb formaron las bases de la Teoría de las Redes Neuronales. 

1950 - Karl Lashley. En sus series de ensayos, encontró que la información no era almacenada en forma 
centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima de él. 

1956 - Congreso de Dartmouth. Este Congreso frecuentemente se menciona para indicar el nacimiento 
de la inteligencia artificial.  



1957 - Frank Rosenblatt. Comenzó el desarrollo del Perceptrón. Esta es la red neuronal más antigua; 
utilizándose hoy en día para aplicación como reconocedor de patrones. Este modelo era capaz de generalizar, es 
decir, después de haber aprendido una serie de patrones podía reconocer otros similares, aunque no se le hubiesen 
presentado anteriormente. Sin embargo, tenía una serie de limitaciones, por ejemplo, su incapacidad para 
resolver el problema de la función OR-exclusiva y, en general, era incapaz de clasificar clases no separables 
linealmente. En 1959, escribió el libro Principios de Neurodinámica, en el que confirmó que, bajo ciertas 
condiciones, el aprendizaje del Perceptrón convergía hacia un estado finito (Teorema de Convergencia del 
Perceptrón).  

1960 - Bernard Widrow/Marcial Hoff.  Desarrollaron el modelo Adaline (ADAptative LINear 
Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos 
en las líneas telefónicas) que se ha utilizado comercialmente durante varias décadas.  

1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Red neuronal para simples realizaciones técnicas (memoria 
asociativa).  

1967 - Stephen Grossberg. A partir de sus conocimientos fisiológicos, ha escrito numerosos libros y 
desarrollado modelo de redes neuronales. Realizó una red: Avalancha, que consistía en elementos discretos con 
actividad que varía en el tiempo que satisface ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades como 
reconocimiento continuo de habla y aprendizaje de los brazos de un robot. 

1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este año surgieron críticas que frenaron, hasta 1982, el 
crecimiento que estaban experimentando las investigaciones sobre redes neuronales. Minsky y Papera, del 
Instituto Tecnológico de Massachussets (MIT), publicaron un libro Perceptrons. Probaron (matemáticamente) 
que el Perceptrón no era capaz de resolver problemas relativamente fáciles, tales como el aprendizaje de una 
función no-lineal. Esto demostró que el Perceptrón era muy débil, dado que las funciones no-lineales son 
extensamente empleadas en computación y en los problemas del mundo real. A pesar del libro, algunos 
investigadores continuaron su trabajo. Tal fue el caso de James Anderson, que desarrolló un modelo lineal, 
llamado Asociador Lineal, que consistía en unos elementos integradores lineales (neuronas) que sumaban 
sus entradas. Este modelo se basa en el principio de que las conexiones entre neuronas son reforzadas cada vez 
que son activadas. Anderson diseñó una potente extensión del Asociador Lineal, llamada Brain State in a 
Box (BSB). 

1974 - Paul Werbos. Desarrolló la idea básica del algoritmo de aprendizaje de propagación hacia atrás 
(backpropagation); cuyo significado quedó definitivamente aclarado en 1985.  

1977 - Stephen Grossberg. Teoría de Resonancia Adaptada (TRA). La Teoría de Resonancia 
Adaptada es una arquitectura de red que se diferencia de todas las demás previamente inventadas. La misma 
simula otras habilidades del cerebro: memoria a largo y corto plazo.  

1977 - Teuvo Kohonen. Ingeniero electrónico de la Universidad de Helsinki, desarrolló un modelo similar 
al de Anderson, pero independientemente. 

1980 - Kunihiko Fukushima. Desarrolló un modelo neuronal para el reconocimiento de patrones 
visuales.. 



1985 - John Hopfield. Provocó el renacimiento de las redes neuronales con su libro: "Computación 
neuronal de decisiones en problemas de optimización."  

1986 - David Rumelhart/G. Hinton. Redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de propagación hacia 
atrás (backpropagation). A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el 
desarrollo de las redes neuronales. En la actualidad, son numerosos los trabajos que se realizan y publican cada 
año, las aplicaciones nuevas que surgen (sobretodo en el área de control) y las empresas que lanzan al mercado 
productos nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para simulación). 

Características de las redes neuronales 

Existen cuatro aspectos que caracterizan una red neuronal: su topología, el mecanismo de aprendizaje, tipo de 
asociación entre la información de entrada y de salida, y la forma de representación de estas informaciones. 

Topología  

Consiste en la organización y disposición de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas. 
Los parámetros fundamentales de la red son: número de capas, número de neuronas por capa, grado de 
conectividad y tipo de conexión entre neuronas. 

Al hacer una clasificación topológica de las RNAs se suelen distinguir:  

1. Redes monocapa : se establecen conexiones laterales entre las neuronas que pertenecen a la única capa 
que constituye la red. Ejemplos de redes de este tipo son la rede HOPPFIELD y la rede BRAIN -
STATE-IN-A-BOX. Las redes monocapa se utilizan típicamente en tareas relacionadas con lo que 
se conoce como autoa sociación; por ejemplo, para regenerar informaciones de entrada que se presenta 
como incompleta o distorsionada.  

2. Redes multicapa : disponen las neuronas agrupadas en varios niveles. Dado que este tipo de redes 
disponen de varias capas, las conexiones entre neuronas pueden ser del tipo feedforward (conexión hacia 
adelante) o del tipo feedback (conexión hacia atrás).  

Mecanismo de aprendizaje 

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una información de 
entrada. Los cambios que se producen durante la etapa de aprendizaje se reducen a la destrucción (el peso de la 
conexión toma el valor 0), modificación y creación (el peso de la conexión toma un valor distinto de 0) de 
conexiones entre las neuronas.  

Podemos considerar que el proceso de aprendizaje ha terminado cuando los valores de los pesos permanecen 
estables 

dwj / dt = 0  

Uns aspecto importante es determinar los criterios de la regla de aprendizaje; cómo se van a modificar los pesos. 
De forma general se consideran dos tipos de reglas: 

 



1. Aprendizaje supervisado  
2. Aprendizaje no supervisado  

La diferencia entre ambos tipos estriba en la existencia o no de una agente externo que controle todo el proceso. 

Otro criterio para diferenciar las reglas de aprendizaje se bas a en considerar si la red puede aprender durante su 
funcionamiento (aprendizaje ON LINE) o requiere de una fase previa de entrenamiento (aprendizaje OFF 
LINE). En este último debe existir un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o 
prueba; igualmente los pesos de las conexiones no se modifican después de terminar la etapa de entrenamiento de 
la red. En la red ON LINE los pesos varían dinámicamente cada vez que se presente una nueva información 
al sistema. 

Redes con aprendizaje supervisado 

Se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente 
externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta que debería generar la red a partir de una entrada 
determinada. El supervisor co mprueba la salida generada por el sistema y en el caso de que no coincida con la 
esperada, se procederá a modificar los pesos de las conexiones. 

En este tipo de aprendizaje se suelen distinguir a su vez tres formas de llevarlo a cabo: 

1. Aprendizaje por corrección de error : Consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la 
red en función de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la salida. La formula para 
la corrección de los pesos podría ser la siguiente:  

Incr(wji) = ß yi (dj - yj) 

siendo:   
  Incr(wji) : Variación en el peso de la conexión entre las neuronas i y j 
  yi : Salida de la neurona i 
  dj : Valor de salida deseado para la neurona j 
  yj : Valor de salida obtenido en la neurona j 
  ß : Factor de aprendizaje (0 < ß <= 1) que regula la velocidad del aprendizaje 

Algoritmos que utilizan este tipo de aprendizaje son: 

? Regla de aprendizaje del perceptron: utilizada en la red PERCEPTRON  
? Regla delta o del mínimo error cuadrado: utilizado en las redes ADALINE y 

MADALINE.  
? Regla delta generalizada: utilizada en redes multicapa  

2. Aprendizaje por refuerzo : este tipo de aprendizaje es más lento que el anterior y se basa en la 
idea de no disponer de un ejemplo completo del comportamiento deseado; es decir, de no indicar durante 
el entrenamiento la salida exacta que se desea que proporcione la red ante una determinada entrada. 
Aquí la función del supervisor se reduce a indicar mediante una señal de refuerzo si la salida obtenida 



en la red se ajusta a la deseada (éxito = +1 o fracaso = -1) y en función de ello se ajustan los pesos 
basándose en un mecanismo de probabilidades.  

Ejemplos de este tipo de algoritmos son el denominado Linear Reward -Penalty o LR-P [Narenda 74] y el 
Adapative Heuristic Critic [Barto 83] utilizado en redes feedforward de tres capas. 

3. Aprendizaje estocástico : consiste básicamente en realizar cambios aleatorios en los valores de 
los pesos y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad. Un red 
que utiliza este tipo de aprendizaje es la red Boltzman Machine, ideada por Hinton, Ackley y 
Sejnowski en 1984 y la red Cauchy Machine desarrollada por Szu en 1986.  

Redes con aprendizaje no supervisado 

No requieren de influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe 
ninguna información por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada 
entrada es o no correcta; son capaces de autoorganizarse. Estas redes deben encontrar las características, 
regularidades, correlaciones o categorías que se pueden establecer entre los datos de la entrada. Pero, ¿qué genera 
la red en la salida?. Existen varias posibilidades en cuanto a interpretación : 

? La salida representa el grado de familiaridad o similitud entre la informa ción de entrada y las 
informaciones mostradas con anterioridad.  

? Clusterización o establecimiento de categorias, indicando la red a la salida a 
qué categoría pertenece la información de entrada, siendo la propia red la que debe establecer 
las correlaciones oportunas.  

? Codificación de los datos de entrada, generando a la salida una versión codificada 
con menos bits, pero manteniendo la información relevante de los datos.  

? Mapeo de características, obteniéndose una disposición geométrica que representa un 
mapa topográfico de las características de los datos de entrada.  

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado suelen ser de dos tipos: 

1. Aprendizaje hebbiano : pretende medir la familiaridad o extraer características de los datos de 
entrada. Este aprendizaje consiste básicamente en el ajuste de los pesos de las conexiones de acuerdo 
con la correlación de los valores de activación (salidas) de las dos neuronas conectadas :  

Incr (w ji) = yi yj 

Si las dos unidades son activas (salida positiva), se produce un reforzamiento de la conexión. Si por el contrario, 
una es activa y la otra pasiva (salida negativa), se produce un debilitamiento de la conexión. Por tanto, la 
modificación de los pesos se realiza en función de los estados (salidas) de las neuronas, obtenidos tras la 
presentación de cierto estímulo (información de entrada), sin tener en cuenta si se deseaba obtener o no esos 
estados de activación. 

Este tipo de aprendizaje se utiliza en la RED HOPFIELD (1982), ADDITIVE GROSSBERG 
(1973), LEARNING MATRIX (1961), BIDIRECTIONAL ASSOCIATIVE MEMORY 
(1988), TEMPORAL ASSOCIATIVE MEMORY (1972). Estas dos últimas son redes 
feedforward/feedback de 2 capas. 



2. Aprendizaje competitivo y cooperativo : las neuronas compiten unas con otras con el fin de 
llevar a cabo una tarea dada. Se pretende que cuando se presente a la red cierta información, sólo una 
o un grupo de ellas se activen. Por tanto las neuronas compiten por activarse, quedando las perdedoras 
a sus valores de respuesta mínimos. La conexión entre neuronas se realiza en todas las capas de la red, 
existiendo en estas neuronas conexiones recurrentes de autoexcitación y conexiones de inhibición (signo 
negativo) por parte de neuronas vecinas.  

El objetivo de este aprendizaje es categorizar (clustering) los datos que se introducen en la red. De esta forma, 
las informaciones similares son clasificadas formando parte de la misma categoría, activando por tanto la misma 
neurona de salida. La variación del peso de una conexión entre una unidad i y otra j será nula si la neurona j 
no recibe excitación por parte de la neurona i y se modificará si es excitada por dicha neurona i 

Un ejemplo de este tipo de aprendiaje es el desarrollado por Kohonen conocido como Learning Vector 
Quantization (LVQ) aplicado a redes feedforward de dos capas. 

Tipo de asociación entre las informaciones de entrada y salida 

Las redes neuronales son sistemas que almacenan cierta información aprendida; esta se registra de forma 
distribuida en los pesos asociados a las conexiones entre neuronas. Hay que establecer cierta relación o asociación 
entre la información presentada a la red y la salida ofrecida por esta. Es lo que se conoce como memoria 
asociativa. 

Existen dos formas primarias de realizar esta asociación entrada/salida y que generan dos tipos de redes: 

1. Redes heteroasociativas : La red aprende parejas de datos [(A1,B1), (A2,B2),....(An,Bn)], 
de tal forma que cuando se le presente determinada información de entrada Ai responda con la salida 
correspondiente Bi. Al asociar informaciones de entrada con diferentes informaciones de salida, precisan 
al menos de 2 capas, una para captar y retener la información de entrada y otra para mantener la 
salida con la información asociada. Si esto no fuese así se perdería la información inicial al obtenerse la 
salida asociada; es necesario mantener la información de entrada puesto que puede ser necesario acceder 
varias veces a ella, por lo que debe permanecer en la capa de entrada. El aprendizaje de este tipo de 
redes puede ser con supervisión.  

2. Redes autoasociativas : La red aprende ciertas informaciones A1, A2, .., An de forma que 
cuando se le presenta una información de entrada realizará una autocorrelación, respondiendo con uno 
de los datos almacenados, el más parecido al de entrada. Este tipo de redes pueden implementarse con 
una sola capa de neuronas. El tipo de aprendizaje utilizado habitualmente es el no supervisado y 
suelen utilizarse en tareas de filtrado de información para la reconstrucción de datos, eliminando 
distorsiones o ruido, explorar relaciones entre informaciones similares para facilitar la búsqueda por 
contenido en bases de datos y para resolver problemas de optimización  

Representación de la información de entrada y salida 

Redes contínuas : En un gran número de redes, tanto los datos de entrada como de salida son de 
naturaleza analógica (valores reales contínuos y normalmente normalizados, por lo que su valor absoluto será 
menor que la unidad). En este caso las funciones de activación de las neuronas serán también contínuas, del tipo 
lineal o sigmoidal.  



Redes discretas : Por el contrario, otras redes sólo admiten valores discretos [0,1] a la entrada, generando 
también en la salida respuestas de tipo binario. La función de activación en este caso es del tipo escalón.  

Redes híbridas : La información de entrada es contínua pero a la salida ofrecen información binaria. 

Campos  de aplicación 

Finanzas. 
Predicción de índices 
Detección de fraudes. 
Riesgo crediticio, clasificación 
Predicción de la rentabilidad de acciones 

Negocios 
Marketing 
Venta cruzada 
Campanas de venta  

Tratamiento de textos y proceso de formas.- 
Reconocimiento de caracteres impresos mecánicamente. 
Reconocimiento de gráficos. 
Reconocimiento de caracteres escritos a mano. 
Reconocimiento de escritura manual cursiva. 

Alimentación 
Análisis de olor y aroma. 
Perfilamiento de clientes en función de la compra.  
Desarrollo de productos.  
Control de Calidad––PPrreeddiicccciióónn  ccoonnssuummoo  ddee   ggaass  cciiuuddaadd    

  Industria manufacturera.  
Control de procesos.  
Control de calidad.  
Control de robots.  

Medicina y salud  
Ayuda al diagnostico.  
Análisis de Imágenes.  
Desarrollo de medicamentos.  
Distribución de recursos.  

Ciencia e Ingeniería.  
Análisis de datos y clasificación  
Ingeniería Química.  
Ingeniería Eléctrica.  
Climatología.  

Transportes y Comunicaciones.  
Optimización de rutas.  
Optimización en la distribución de recursos  
 



 

Aplicaciones Reales 

? Pronunciación: NETtalk (87), aprende a pronunciaer texto escrito. 29 unidades de entrada (26 
letras, más espacios, puntos, comas, ...). 80 unidades ocultas. 1024-palabras de entrenamiento y 95% 
de éxito en el entrenamiento, pero 78% en la prueba.  

? Reconocimiento de caracteres: una de las aplicaciones más grandes de redes neuronales actuales (Le 
Cun et al. 89). Una red que lee códigos postales en cartas escritas a mano. El sistema tiene un 
prepocesador para localizar los números, y la red los descifra. 3 capas ocultas (768, 192 y 30 
unidades cada una). No se conectaron todas las unidades contra todas, si no que se dió un efecto de 
detectores de atributos, dividiendo las unidades ocultas en grupos (un total de 9,760 conecciones). 
Logra un 99% de éxito, adecuado para un sistema de correo automático y se ha implementado en un 
chip.  

? Manejar: ALVINN (Autonomous Land Vehicle In a Neural Network) (Pomerleau 93) es una 
red neuronal que aprende a manejar un vehiculo viendo como maneja un humano. Maneja dos 
vehiculos equipados especialmente. Se utiliza una camara que alimenta una rejilla de entradas a la 
red. La salida (30 unidades) controla la dirección del volante.  

La red tiene 5 capas ocultas totalmente conectadas. Después de que gente maneja el vehiculo y se 
entrena al sistema (con retro-propagación, por cerca de 10 min.) el sistema está listo para manejar. 
Puede manejar hasta a 70 mph por distancias de hasta 90 millas. Extensiones: MANIAC.  

 

 


