CarpiTuLo 1

GENERALIDADES SOBRE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

INTRODUCCION

Muchos de los desarrollos del hombre se deben a su capacidad para expli-
car y emular funciones que son realizadas por seres vivos, por ejemplo, se
puede citar el radar, el cual surge como una emulacion de la forma como un
murciélago es capaz de detectar los objetos que estdn en su camino, sin ne-
cesidad de verlos, gracias a la emision de una onda ultrasénica, su posterior
recepcion de la sefial de eco y procesamiento, con el fin de detectar obsta-
culos en su vuelo con una rapidez y precision sorprendentes. Como el men-
cionado, existen muchos ejemplos mas en la naturaleza que han ins-pirado
diversos inventos: el helicoptero, el avion, el submarino, para citar algunos.

Aunque el hombre ha sido capaz de emular funciones de los animales,
para ¢l siempre ha sido un suefio poder conocer e imitar, la llamada por mu-
chos la maquina perfecta: el cerebro humano.

Las redes neuronales artificiales (RNA) surgen como un intento para emu-
lar el funcionamiento de las neuronas de nuestro cerebro. En este sentido las
RNA siguen una tendencia diferente a los enfoques clésicos de la inteligen-
cia artificial que tratan de modelar la inteligencia humana buscando imitar
los procesos de razonamiento que ocurren en nuestro cerebro.

En este primer acercamiento, pretendemos introducir los conceptos ini-
ciales y basicos asociados a las RNA. Empezamos con un recorrido por el
proceso evolutivo que los cientificos han llevado a cabo en la construccion
de este apasionante campo del saber. Luego, mostramos como pasar del
modelo de la neurona bioldgica, al modelo de la neurona artificial, que se
seguird utilizando a lo largo de este libro. Establecemos las caracteristicas
mas relevantes de las RNA cuando emulan el proceso de aprendizaje que
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ocurre en nuestro cerebro. Finalmente, presentamos algunos ejemplos prac-
ticos, donde las RNA han sido aplicadas con éxito.

BREVE RESENA HISTORICA

Emular redes neuronales de manera artificial no es un desarrollo reciente,
se hicieron algunos intentos antes del advenimiento de los computadores,
pero su verdadero desarrollo tuvo lugar cuando las simulaciones por com-
putador fueron factibles por su capacidad de procesamiento y bajo costo.
Luego de un periodo inicial de entusiasmo, las redes neuronales cayeron en
un periodo de frustracion y desprestigio, durante esta etapa el soporte eco-
ndémico y computacional era muy limitado y s6lo unos pocos investigadores
consiguieron logros de algun nivel de importancia. Estos pioneros fueron capa-
ces de desarrollar una tecnologia que sobrepasara las limitaciones identifi-
cadas en algunas publicaciones de Minsky y Papert en 1969, que sembraron
un desencanto y frustracion general en la comunidad cientifica.

Actualmente, las redes neuronales ocupan un sitio preponderante en el
ambito del procesamiento de sefales con técnicas adaptativas. Acerquémo-
nos a algunas etapas en las que puede resumirse la historia de las redes
neuronales artificiales:

1. El concepto de Neurona: A finales del siglo XIX, el cientifico espafiol
Santiago Ramoén y Cajal logra describir por primera vez los diferentes
tipos de neuronas en forma aislada. Al mismo tiempo plantea que el
sistema nervioso estaba constituido por neuronas individuales, las que
se comunicaban entre si a través de contactos funcionales llamados
sinapsis (teoria de la neurona). La hipotesis de este investigador se
oponia a la de otros cientificos de su época que concebia al sistema
nervioso como una amplia de red de fibras nerviosas conectadas entre
si formando un continuo, en clara analogia con el sistema circulatorio.
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Santiago Ramoén y Cajal

(1852-1934). Médico espaifiol que obtuvo el Premio Nobel en
1906 por descubrir los mecanismos que gobiernan la morfologia
y los procesos conectivos de las células nerviosas, una nueva y
revolucionaria teoria que se empez6 a ser llamada la «doctrina
de la neurona» .

Curso la carrera de Medicina en Zaragoza, a donde toda su fa-
milia se traslado en 1870, alli se centrd en sus estudios universi-
tarios con éxito. El afio 1875 marco el inicio del doctorado y de
su vocacion cientifica. Gano la catedra de Anatomia Descriptiva
de la Facultad de Medicina de Valencia en 1883, donde pudo
estudiar la epidemia de colera que azoto la ciudad el afio 1885.
En 1887 se traslad6 a Barcelona para ocupar la catedra de His-
tologia creada en la Facultad de Medicina de la Universidad de
Barcelona. En 1888, definido por Cajal como “mi afio cumbre”,
descubre los mecanismos que gobiernan la morfologia y los pro-
cesos conectivos de las células nerviosas de la materia gris del
sistema nervioso cerebroespinal.

Su teoria fue aceptada en 1889 en el Congreso de la Sociedad
Anatomica Alemana, celebrado en Berlin. Su esquema estruc-
tural del sistema nervioso como un aglomerado de unidades in-
dependientes y definidas, pasoé a conocerse como «doctrina de
la neurona» y en ella destaca la ley de la polarizacién dinamica,
modelo capaz de explicar la transmision unidireccional del im-
pulso nervioso. Su trabajo y su aportacion a la neurociencia se
verian reconocidos, finalmente, en 1906, con la concesion del
Premio Nobel de Fisiologia y Medicina.

2. Primeros intentos: McCulloch y Pitts (1943) desarrollaron algunos
modelos de redes neuronales basados en su conocimiento de neuro-
logia, estos modelos se basaban en neuronas simples, consideradas
como dispositivos binarios con umbrales fijos. Los resultados de sus
modelos fueron funciones logicas elementales tales como “a or b” y
“a and b”. En 1949, Donald Hebb en su libro The Organization of
Behavior, presenta el principio del aprendizaje no supervisado, cono-
cido como la Regla de Hebb.

3. Tecnologia emergente y promisoria: No solo la neurociencia influia
en el desarrollo de las redes neuronales, también los fisicos y los inge-
nieros contribuian al progreso de las simulaciones de redes neurona-
les. Rosenblatt (1958) revitalizo fuertemente el interés y la actividad
en esta area cuando disefio y desarroll6 el modelo de red neuronal que
denomin6 Perceptron. El Perceptron tiene dos niveles, una de entra-
da cuya funcion es recibir la informacion del exterior y un nivel de
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salida o de procesamiento que es la que se encarga de hacer el proce-
samiento de los datos entregados por el nivel de entrada para generar
asi la salida de la red neuronal. Este sistema es capaz de asociar unas
entradas dadas a una salida determinada. Otro sistema fue el ADALI-
NE (ADAptive Llnear Element) el cual fue desarrollado en 1960 por
Widrow y Hoff (de la Universidad de Stanford). El ADALINE fue
un dispositivo electronico analdgico hecho de componentes simples,
con un método de aprendizaje diferente al del Perceptron, empleando
la regla de aprendizaje basada en minimos cuadrados (LMS —Least
Mean Square).

4. Periodo de frustracion y desprestigio: En 1969 Minsky y Papert pre-
sentaron un trabajo, en cual se recalcaron las limitaciones del Per-
ceptron para solucionar problemas complejos, esencialmente aquellos
que no son linealmente separables. Estos autores, ademés generaliza-
ron las limitaciones de un Perceptron monocapa a las redes neurona-
les multicapa, cuando plantearon: *“...nuestro intuitivo juicio es que la
extension (a sistemas multicapa) es una tarea estéril””. El resultado
de las afirmaciones de este trabajo fue disminuir el interés de los in-
vestigadores en la simulacion de redes neuronales; lo que gener6 un
desencanto de los investigadores en el area y trajo como resultado un
periodo en el cual practicamente se dejo de hacer nuevas propuestas.

5. Innovacion: Aunque el interés por las redes neuronales era minimo,
varios investigadores continuaron trabajando en el desarrollo de mé-
todos computacionales basados en neuromorfologia para problemas
de identificacion y clasificacion de patrones. Durante este periodo
se generaron varios paradigmas, entre los cuales podemos mencio-
nar a: Steve Grossberg y Gail Carpenter quienes desarrollaron la teo-
ria de la resonancia adaptativa, ART (Adaptive Resonance Theory)
(1976), Anderson y Kohonen (1982) quienes desarrollaron técnicas
para aprendizaje asociativo, Hopfield (1984) quien desarroll6 una red
neuronal haciendo un simil energético. Paul Werbos (1982) desarro-
116 y usé el método de aprendizaje conocido como Backpropagation,
destacando que varios afnos después de popularizarse este método, es
actualmente el mas utilizado en las arquitecturas multicapa con mayor
nivel de aplicacion practica. En esencia una red Back-Propagation es
un Perceptron con multiples capas, con diferentes funciones de acti-
vacion en las neuronas artificiales y con una regla de aprendizaje mas
robusta y confiable.

6. Resurgimiento: Durante el final de la década del setenta y princi-
pios de los ochenta, fue importante el resurgimiento del interés en el
campo de las redes neuronales. Varios factores han influenciado este
movimiento, tales como la aparicion de libros y conferencias que han
dado a conocer las bondades de esta técnica a personas de diferen-
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tes areas. Se introdujeron cursos en los programas académicos de las
principales universidades europeas y americanas. El financiamiento
a proyectos de investigacion en redes neuronales en Europa, Estados
Unidos y Japon que han dado origen a una gran variedad de aplicacio-
nes comerciales e industriales.

7. Lo Actual: Se han realizado progresos muy significativos en el cam-
po de las RNA, lo suficientes como para atraer una gran atencion e
interés en generar nuevos campos de aplicacion. Ya se encuentran co-
mercialmente circuitos integrados basados en RNAs y las aplicacio-
nes desarrolladas resuelven problemas cada vez mas complejos. En
la actualidad ha surgido un nuevo tipo de maquinas de aprendizaje,
como ejemplo las maquinas con vectores de soporte, con grandes ca-
pacidades para hacer procesamiento de datos, que aunque no son bio-
inspiradas como las redes neuronales, pues su aprendizaje se basa en
métodos estadisticos, han impactado fuertemente en diversos campos
del conocimiento.

DE LA NEURONA BIOLOGICA A LA NEURONA ARTIFICIAL

Una neurona es una célula viva y esta constituida por los mismos ele-
mentos que conforman las células bioldgicas. En general una neurona cons-
ta de un cuerpo celular mas o menos esférico de 5 a 10 micras de diametro,
del que sale una rama principal el axon, y varias ramas mas cortas deno-
minadas dendritas. A su vez el axén puede producir ramas en torno a su
punto de arranque, y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su
extremo. Figura 1.1.
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Fig. 1.1 La neurona biolégica

Una de las caracteristicas que diferencian a las neuronas del resto de
células vivas, es su capacidad de comunicacion. En términos generales, las
dendritas y el cuerpo celular reciben sefales de entrada, el cuerpo celular las
combina e integra y emite sefales de salida. El axon transporta esas sefiales
a sus terminales, los cuales se encargan de distribuir la informacion a un
nuevo conjunto de neuronas. Por lo general una neurona recibe informacion
de miles de otras neuronas y, a su vez, envia informacion a miles de neu-
ronas mas. Se estima que en el cerebro humano existen del orden de 10%°
conexiones. El procesamiento de informacion de esta maquina maravillosa
es en esencia paralelo, en la Tabla 1.1 mostramos un analisis comparativo
entre un computador secuencial tipo Von Neumann y un sistema bioldgico

neuronal.
Tabla 1.1. Paralelo entre un computador secuencial y el
sistema biologico neuronal
e Computador Sistema biolégico
Sl gl secuencial neuronal
. Compleja Simple

Pr%z:::iii to Alta velocidad Baja velocidad

Una sola unidad Muchas unidades
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Separada del Integrada dentro del
procesador procesador
Memoria Localizada Distribuida
Direccionable Direccionable por
aleatoriamente contenido
Centralizado Distribuido
Procesamiento de Secuencial Paralelo
los Datos Instrucciones almacena- Capacidad de
das en Programas aprendizaje
Confiabilidad Ly wt{:lelge;ble ante Robusto ante fallos
LTNAEIECE Bien definido Puede ser ambiguo
operacion

John von Neumann zu Margitta

(1903-1957) Matematico htingaro que realizO importantes
contribuciones a la Fisica, Matematicas, Economia y Ciencias
de la Computacion. A los 23 afos recibié su doctorado en
matematicas de la Universidad de Budapest.

Tras publicar junto a Oskar Morgenstern el libro Theory of
games and economic behavior (‘Teoria de juegos y compor-
tamiento econdémico’), es considerado como el padre de la
Teoria de los Juegos. Ademas es reconocido su trabajo en el
Proyecto Manhattan que dio origen a la bomba atomica.

Es considerado como el pionero del computador digital moder-
no, y de hecho, una de las arquitecturas de computadores mas
utilizadas lleva su nombre. Junto con Eckert y Mauchly, en
la Universidad de Pennsylvania, desarrollaron el concepto de
programa almacenado en memoria, que permitié la ejecucion
de las instrucciones sin tener que volverlas a escribir. El pri-
mer computador en usar este concepto fue el llamado EDVAC
(Electronic Discrete-Variable Automatic Computer), desarro-
llado por Von Neumann, Eckert y Mauchly. Los programas
almacenados dieron a los computadores flexibilidad y confia-
bilidad, haciéndolos mas rapidos y menos sujetos a errores que
los programas mecanicos.
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La neurona biolégica

las sefiales que se encuentran en una neurona bioldgica son de naturaleza
eléctrica y quimica. La sefial generada por la neurona y transportada a lo lar-
go del axon es eléctrica, mientras la sefial que se transmite entre los termi-
nales del axon de una neurona y las dendritas de las neuronas siguientes es
de origen quimico. Concretamente se realiza mediante neurotransmisores
que fluyen a través de una region especial, llamada sinapsis que esta locali-
zada entre los terminales del axon y las dendritas de las neuronas siguientes,
tal como vemos en la Figura 1.2.

Fig. 1.2 Neurotransmisores en una Sinapsis

Para establecer una similitud directa entre la actividad de una neurona
bioldgica y una artificial, analicemos los siguientes aspectos funcionales:

1. Los elementos de proceso (neuronas) reciben las sefiales de entrada
Una de las caracteristicas de las neuronas bioldgicas, y a la que deben
su gran capacidad de procesamiento y realizacion de tareas de alta
complejidad, es que estan altamente conectadas con otras neuronas de
las cuales reciben un estimulo de algun evento que esta ocurriendo o
cientos de sefales eléctricas con la informacion aprendida. Esta infor-
macion al llegar al cuerpo de la neurona, afecta su comportamiento y
puede afectar una neurona vecina o algun musculo.

2. Las sefiales pueden ser modificadas por los pesos sindpticos
La comunicacion entre una neurona y otra no es por contacto direc-
to. La comunicacion entre neuronas se hace a través de lo que se ha
denominado sinapsis. Las sinapsis es una espacio que esta ocupado
por unas sustancias quimicas denominadas neurotransmisores. Estos
neurotransmisores son los que se encargan de bloguear o dejar pasar
las sefiales que provienen de las otras neuronas.
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3. Los elementos de proceso suman las entradas afectadas por las sinapsis
Las neuronas van recibiendo las sefales eléctricas provenientes de las
otras neuronas con las que tienen contacto. Estas sefiales se acumulan
en el cuerpo de la neurona para definir qué hacer.

4. Bajo una circunstancia apropiada la neurona transmite una sefial
de salida
Si el total de la senal eléctrica que recibe la neurona es suficientemen-
te grande, se puede vencer el potencial de accion, lo cual permite que
la neurona se active o por el contrario permanezca inactiva.

5. La salida del elemento de proceso puede ir a muchas neuronas
Al activarse una neurona, estd en capacidad de transmitir un impulso
eléctrico a las neuronas con las cuales tiene contacto. Este nuevo im-
pulso, por ejemplo, actia como entrada para otras neuronas o0 como
estimulo en algdn masculo.

La neurona artificial
A partir de los aspectos funcionales de la neurona biologica, vamos a
proponer un modelo de neurona artificial como el ilustrado en la figura 1.3.

Entradas Pesos
Sinapticos

Entrada
Neta

Salida

Funcion de
Activacion

Fig. 1.3 Modelo de Neurona Artificial

Como en el caso de la neurona bioldgica, la neurona artificial recibe unas
entradas de estimulo que pueden provenir del sistema sensorial externo o
de otras neuronas con las cuales posee conexion. Para el caso del modelo
que proponemos en la ilustracion, la informacidon que recibe la neurona la
definimos con el vector de entradas X= [X,, X,, ...X ].

La informacion recibida por la neurona es modificada por un vector w
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de pesos sinapticos cuyo papel es el de emular la sinapsis existente entre
las neuronas bioldgicas. Estos valores se pueden asimilar a ganancias que
pueden atenuar o amplificar los valores que se desean propagar hacia la
neurona. El parametro 6, se conoce como el bias o umbral de una neurona,
cuya importancia veremos mas adelante.

Los diferentes valores que recibe la neurona, modificados por los pesos
sinapticos, los sumamos para producir lo que hemos denominado la entrada
neta. Esta entrada neta es la que va a determinar si la neurona se activa o no.

La activacion o no de la neurona depende de lo que Ilamaremos Funcién
de Activacion. La entrada neta la evaluamos en esta funcion y obtenemos la
salida de la red. Si, por ejemplo, esta funcion la definimos como un escalén
unitario, la salida sera 1 si la entrada neta es mayor que cero, en caso con-
trario, la salida sera 0.

Aunque no hay un comportamiento bioldgico que indique la presencia
de algo parecido en las neuronas del cerebro, el uso de la funcioén de acti-
vacion es un artificio para poder aplicar las RNA a una gran diversidad de
problemas reales. De acuerdo a lo mencionado la salida Y; de la neurona se
genera al evaluar la neta en la funcion de activacion.

Podemos propagar la salida de la neurona hacia otras neuronas o puede
ser la salida de la red, que de acuerdo a la aplicacion tendra una interpre-
tacion para el usuario.

Procesamiento matematico en la neurona artificial
En una neurona artificial el calculo de la entrada neta se puede represen-

tar con la ecuacion 1.1, y en forma vectorial se representa con la ecuacion
1.2

N
Net, =2xiwﬁ+9j [1.1]

i=1

Net, =wyx; + WX, +..+ WX, +..+wyx,, +0,

o [12]
Net,=w"X, +0,

La salida de la neurona artificial estd determinada por una funcién de
activacion (Fact), tal como se aprecia en la ecuacion 1.3.

v, =Fact;(Net,) [1.3]

La funcion de activacion generalmente es del tipo escalon, lineal o sig-
moidal segun se presenta en la Figura 1.4.
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Fig. 1.4 Funciones de activacion
RED NEURONAL ARTIFICIAL

La neurona artificial por si sola posee una baja capacidad de procesa-
miento y su nivel de aplicabilidad es bajo, su verdadero potencial radica
en la interconexion de las mismas, tal como sucede en el cerebro humano.
Esto ha motivado a diferentes investigadores a proponer diversas estructu-
ras para conectar neuronas entre si, dando lugar a las redes neuronales ar-
tificiales. En la literatura encontramos multiples definiciones, de las cuales
queremos destacar las siguientes, que se ajustan muy bien al concepto de
red que seguiremos a lo largo de este libro.

La Agencia de Investigacion de Proyectos Avanzados de Defensa (DAR-
PA), define una red neuronal artificial como un sistema compuesto de mu-
chos elementos simples de procesamiento los cuales operan en paralelo y
cuya funcion es determinada por la estructura de la red y el peso de las
conexiones, donde el procesamiento se realiza en cada uno de los nodos o
elementos de computo.

Segun Haykin, una red neuronal es un procesador paralelo masivamente
distribuido que tiene una facilidad natural para el almacenamiento de cono-
cimiento obtenido de la experiencia para luego hacerlo utilizable. Se parece
al cerebro en dos aspectos:
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1. El conocimiento es obtenido por la red a través de un proceso de
aprendizaje.

2. Las conexiones entre las neuronas, conocidas como pesos sinapticos,
son utilizadas para almacenar dicho conocimiento.

Kohonen, las define como redes de elementos simples (usualmente adap-
tativos) masivamente interconectados en paralelo y con organizacion je-
rarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del
mismo modo que lo hace el sistema nervioso bioldgico.

En sintesis se puede considerar que una red neuronal artificial es un siste-
ma de procesamiento de informacion que intenta emular el comportamiento
con las redes neuronales bioldgicas. Las redes neuronales artificiales han
sido desarrolladas como generalizaciones de modelos matematicos del co-
nocimiento humano o de la biologia neuronal, con base en las siguientes
consideraciones:

1. El procesamiento de informacion se realiza en muchos elementos
simples llamados neuronas.

2. Las senales son pasadas entre neuronas a través de enlaces de cone-
xion.

3. Cada enlace de conexion tiene un peso asociado, el cual, en una red
neuronal tipica, multiplica la sefial transmitida.

4. Cada neurona aplica una funcion de activacion (usualmente no lineal)
a las entradas de la red (suma de las sefiales de entrada pesadas) para
determinar su sefial de salida.

La distribucion de las neuronas dentro de una red neuronal artificial se
realiza formando niveles de un nimero de neuronas determinado. Si un con-
junto de neuronas artificiales reciben simultdneamente el mismo tipo de
informacion, lo denominaremos capa. En una red podemos diferenciar tres
tipos de niveles:

» Entrada: Es el conjunto de neuronas que recibe directamente la in-
formacion proveniente de las fuentes externas de la red.

* Oculto: Corresponde a un conjunto de neuronas internas a la red y no
tiene contacto directo con el exterior. El nimero de niveles ocultos
puede estar entre cero y un nimero elevado. En general las neuronas
de cada nivel oculto comparten el mismo tipo de informacion, por
lo que formalmente se denominan Capas Ocultas. Las neuronas de
las capas ocultas pueden estar interconectadas de diferentes maneras,
lo que determina, junto con su nlimero, las distintas arquitecturas de
redes neuronales.
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* Salida: Es el conjunto de neuronas que transfieren la informacion que
la red ha procesado hacia el exterior.

En la figura 1.5, se puede apreciar la estructura de capas de una red neu-
ronal artificial con varios niveles.

Fig. 1.5 Estructura de una Red Multinivel con todas las
Conexiones hacia Adelante

ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La arquitectura de una red neuronal artificial es la forma como se orga-
nizan las neuronas en su interior y esta estrechamente ligada al algoritmo
de aprendizaje usado para entrenar la red. Dependiendo del numero de ca-
pas, definimos las redes como monocapa y multicapa; y si tomamos como
elemento de clasificacién la forma como fluye la informacion, definimos
las redes como Feedforward y Recurrentes. En este libro conservamos el
Anglicismo Feedforward, para las redes cuya informacion fluye en un solo
sentido desde el nivel de entrada hacia la capa de salida.

Redes monocapa

En la figura 1.6, observamos dos niveles de neuronas, el primero asocia-
do al vector de entrada, pero no hay ningun tipo de procesamiento de estos
datos, por esta razon no se considera formalmente como una capa, Unica-
mente sirve de interfaz entre los datos de entrada y las siguientes capas de
neuronas.

Este primer nivel tiene la misma dimension del vector de entrada, la
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informacion entra al mismo nivel y los datos son transferidos al siguiente
nivel, modificados por los pesos sindpticos. Como las neuronas de este nivel
reciben el mismo tipo de informacion lo denominamos capa y, a su vez, co-
rresponde a la salida de la red, la llamaremos Capa de Salida. Notemos que
en esta arquitectura solo disponemos de una capa de procesamiento, de ahi
su nombre arquitectura monocapa.

Observemos que hay conectividad total entre el nivel de entrada y la
capa de salida, pues todas las neuronas de entrada estan conectadas con
todas las neuronas de salida, por ejemplo, la neurona de entrada i-ésima se
conecta a las m neuronas de salida.

La capa de salida tiene m neuronas, por lo que luego del entrenamiento,
la red neuronal establecera una relacion matematica de un espacio n dimen-
sional a uno m dimensional.

Fig. 1.6 Red Neuronal Artificial Monocapa

Redes multicapa

En este caso, la red tiene un nivel de entrada con n neuronas y una capa
de salida de m neuronas; cuyo comportamiento es similar al que describi-
mos en la red monocapa. La diferencia sustancial, es que incluimos una
nueva capa intermedia entre la entrada y la salida, a esta capa la denomina-
remos Capa Oculta, que esta conformada por h neuronas.

Como en el caso anterior, la informacion fluye en una tnica direccion, de
la entrada a la capa oculta y finalmente, a la capa de salida, ademas existe
conectividad total entre ellas. En este ejemplo, presentamos una unica capa
oculta, pero una red puede tener mas de una capa intermedia. ;Por qué el
nombre de oculta? Simplemente porque €sta no tiene contacto con los datos
que modelan el mundo real, es decir, los datos de entrada y salida.
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Fig. 1.7 Red Neuronal Artificial Multicapa

Redes feedforward

En este tipo de red neuronal artificial, la informacion fluye en un tnico
sentido desde las neuronas de entrada a la capa o capas de procesamiento,
para los casos de redes monocapa y multicapa, respectivamente; hasta lle-
gar a la capa de salida de la red neuronal. En la figura 1.6, la informacion
fluye desde la neurona i-ésima de entrada hacia la j-ésima de salida. En la
figura 1.7, la informacion proviene de la neurona i-ésima, pasa por la neu-
rona I-ésima y finaliza en las neuronas de salida.

Redes recurrentes

En este tipo de red neuronal, la informacién no siempre fluye en un senti-
do, puesto que puede realimentarse hacia capas anteriores a través de cone-
xiones sinapticas. Este tipo de red neuronal puede ser monocapa o multica-
pa. En este caso, presentamos dos ejemplos de redes neuronales recurrentes
monocapa. La salida de cada neurona es pasada por una unidad de retardo
y, luego, llevada hacia todas las neuronas, excepto a si misma. Observe en
la figura 1.8.a, que hay conexion desde la neurona j-ésima, hacia las m neu-
ronas, menos a la misma neurona j-ésima.

En la figura 1.8.b, hemos definido un grupo de neuronas que luego de re-
cibir la informacidn que proviene de las unidades de retardo, llevan su sefial
de estimulo hacia todas las neuronas de salida. A este conjunto de neuronas,
se le suele llamar neuronas de contexto.
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a) Monocapa b) Monocapa con unidades de contexto
Fig. 1.8 Redes Neuronales Recurrentes
EL APRENDIZAJE EN LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El concepto de aprendizaje lo asociamos normalmente, en nuestra vida co-
tidiana, al proceso de formacion que llevamos a cabo en las aulas de clase;
adicionalmente, lo podemos asociar al resultado que nos dejan las diversas
experiencias que tomamos de a nuestro diario vivir y a la manera como éstas
nos condicionan frente a los diferentes estimulos que recibimos del entorno.
La Real Academia de la Lengua Espafola define el aprendizaje como: ““Ad-
quirir el conocimiento de algo por medio del estudio o de la experiencia™.

Otro punto de vista, es mirar el aprendizaje como un proceso que nos
permite apropiar un conocimiento, alguna habilidad, construir actitudes o
valores, gracias al estudio, la experiencia o la ensenanza. Este proceso da
origen a cambios permanentes, que son susceptibles de ser medidos y que,
generalmente, modifican el comportamiento del individuo.

Biologicamente, se acepta que la informacién memorizada en el cerebro
esta mas relacionada con los valores sinapticos de las conexiones entre las
neuronas que con ellas mismas; es decir, el conocimiento se encuentra en las
sinapsis. En el caso de las redes neuronales artificiales, se puede considerar que
el conocimiento se encuentra representado en los pesos de las conexiones
entre las neuronas. Todo proceso de aprendizaje implica un cierto cambio
en ¢stas. En realidad se puede decir que se aprende modificando los pesos
sindpticos de la red neuronal artificial.

El aprendizaje para la red neuronal artificial, es la habilidad para apren-
der del entorno y mejorar su desempefio, es un proceso interactivo que per-
mite ajustar los pesos sindpticos. Segun Mendel McClare, el aprendizaje
en las redes neuronales artificiales, se puede definir como: “Un proceso
mediante el cual los parametros libres de una red neuronal artificial son
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adaptados a traves de un proceso de estimulacion del ambiente en el cual
esta embebida la red. El tipo de aprendizaje esta determinado por la forma
como se cambian los parametros en el proceso”.

Teniendo en cuenta lo mencionado en la ecuacion 1.4, planteamos una
expresion general para modelar el proceso de aprendizaje en las redes neu-
ronales artificiales.

w(i+D)=w(t)+Aw(?) [1.4]
Donde,

w(t+1) : Valor actualizado del peso sinaptico

w(t) : Valor actual del peso sindptico

Aw(t) . Variacion del peso sindptico

Es importante precisar, que la variacion del peso sinaptico depende del
algoritmo o regla de aprendizaje que se esté utilizando para modificar los
pesos sinapticos de la red neuronal artificial. En general, en este libro es-
tudiaremos dos tipos de aprendizaje: el Supervisado y el No—Supervisado.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje Supervisado, cuyo esquema presentamos en la de la figura
1.9, se caracteriza porque el proceso de entrenamiento es controlado por un
agente externo llamado supervisor o maestro. En la figura, el mundo real
corresponde al problema a modelar que se representa mediante un conjunto
de datos de entrada y salida. El Supervisor opera como un “maestro” que
guia el aprendizaje en la red, y conoce las salidas deseadas correspondientes
a las respectivas entradas.

Los datos de entrada se le presentan al supervisor y a la red de neuronal
simultdneamente, el supervisor propone la salida deseada para ser compara-
da con la salida de la red neuronal artificial. Para que la labor del supervisor
sea exitosa se define en €l, un error de entrenamiento como la diferencia entre
la salida deseada o esperada y la salida que produce la RNA (Ecuacion 1.5).
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Fig. 1.9 Aprendizaje Supervisado

error=d —y [1.5]
Donde:
y : Salida de la red neuronal artificial

d : Salida deseada

Generalmente, en los procesos de aprendizaje se usa un conjunto de pa-
trones de entrenamiento, que esta conformado por un conjunto de vectores
de entrada X y su correspondiente conjunto de vectores de salida D.

X ={X}, X, XX} Conjunto de vectores de entrada
D={d, dz,...,dp,...,dp} Conjunto de vectores de salida

Donde cada patron de entrenamiento esta constituido por la pareja orde-
nada de vectores {Xp, dp}, los cuales los podemos definir asi:

xp {X,1,% 290005 X,y } Elementos de la entrada de un patrén de entrenamiento

p=1d,.,d,,5..sd ,, } Elementos de la salida de un patrén de entrenamiento

Por lo regular, la red debe aprender todo el conjunto de patrones de entre-
namiento y, por esta razon, no se puede entrenar con un error local, sino que
el aprendizaje se hace en términos de un error global E , que lo calculamos
con base en la ecuacion 1.6 y define el error cuadritico promedlo Se debe
entender el error global, como el error que produce la red en sus diferentes
neuronas de salida antes todos los patrones de aprendizaje que se estén uti-
lizando para el proceso de entrenamiento.

zz( v _ypj [1.6]

pljl
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Donde,
M : Numero de neuronas en la capa de salida
P : Numeros de patrones de entrenamiento

Aprendizaje no-supervisado

En este caso el vector de datos que describe el problema, se le presenta
directamente a la red, pero ahora ya no hay un supervisor o maestro que
guia el aprendizaje. En este caso los pesos de la red se calculan en funcion
de la caracterizacion que se haga de la entrada que la red neuronal artificial
esté recibiendo, de acuerdo a un objetivo especifico que nos permite obtener
el conocimiento que queremos representar con la red. EI esquema de este
tipo de aprendizaje lo presentamos en la figura 1.10.

Fig. 1.10 Aprendizaje No-Supervisado
EJEMPLO DE PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION EN UNA RED NEURONAL

El procesamiento de la informacion que realiza una red neuronal artifi-
cial, generalmente, consiste en recibir la informacion de entrada e ir propa-
gandola por toda la estructura de la red neuronal hasta generar la salida de
la misma

El vector de entrada lo denotaremos por X , y esta conformado por los
diferentes valores que va recibir la red neuronal. Este vector se propagara
por las diferentes neuronas y capas que la conforman hasta generar la salida
de la red neuronal.

En este ejemplo presentaremos el procesamiento necesario para generar
la salida de la red neuronal mostrada en la figura 1.11. El vector de entrada
esta compuesto por tres componentes X = [X,, X,, X,]. El objetivo es generar
la expresion para el vector de saliday° = [y,° y,°]
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Fig. 1.11 Estructura de conexion entre neuronas

En el anterior esquema la entrada neta de la neurona de la capa oculta es:

3
h_ h
Net; = E Wi,
i=1

[1.7]
Net]’.’ = wflx1 + wfzxz + wjgx3
y su salida:
yj.’ =F act(Netf )
[1.8]
donde,

ylh = Fact (wllf xl+w1]; x,+ wl}_i, x3)
h h h h
Y, = Fact (Wzl Xtw, x2+Wz3x3)
Empleando las ecuaciones 1.7 y 1.8, la salida se puede expresar como:
o_ o h o h o __ 0
Net | =w ¥y, + wpy, Y, = Fact (Netl) [1.9]
o __ o h o h o __ o
Net ; = wy 1y + Wy, Y, = Fact (Net 2) [1.10]
NIVEL DE APLICACION
Las redes neuronales artificiales, con su inherente capacidad para ex-
traer el conocimiento a partir de datos complejos e imprecisos, sin requerir

un modelo a priori del problema, se han convertido en una herramienta util
para el procesamiento de series de tiempo, o para el reconocimiento o cla-
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sificacion de patrones. Esta capacidad estd asociada al aprendizaje que la
red hace del problema, convirtiéndose en una técnica emergente que supera
ampliamente a las técnicas computacionales tradicionales o deterministicas
en la solucion de problemas complejos. Una red entrenada puede ser vista
como un experto en el manejo de la informacion que se le ha dado para ana-
lizar, este experto puede ser utilizado para proporcionar proyecciones ante
nuevas situaciones de interés.

Entre las caracteristicas y ventajas representativas de las redes neurona-
les artificiales tenemos:

» Capacidad de aprendizaje. Las redes neuronales artificiales son capa-
ces de aprender a partir de un conjunto de ejemplos que sean repre-
sentativos o intenten modelar el problema a solucionar. Esta es una de
las caracteristicas mas poderosas, pues permite que la red neuronal se
adapte a nuevas situaciones siempre y cuando exista la informacion
necesaria para realizar el proceso de entrenamiento. Como en el caso
de nosotros lo seres humanos, la calidad de la informacién o datos
que le entreguemos a la red, va a ser fundamental para garantizar la
calidad del aprendizaje, en otras palabras, nosotros garantizamos que
“la red aprende lo que le ensefiemos”.

Capacidad de generalizacion. Cuando se usan las redes neuronales
artificiales se necesita que ellas sean capaces de extender su respues-
ta adecuada a eventos o datos que no han sido utilizados en la fase
de aprendizaje, a esta caracteristica la denominaremos: generaliza-
cion. Esta propiedad de nosotros los humanos, nos permite extender
un conocimiento adquirido bajo ciertas circunstancias, a situaciones
si-milares pero no exactas, también la tienen las redes neuronales, si
los datos son representativos del problema. Lo que buscamos es que
la red aprenda la relacion entre la entrada y la salida usando algunos
ejemplos y, luego, a la red ya entrenada, si le suministramos un con-
junto de entradas del mismo contexto del problema, la salida generada
debe ser la correcta.

Capacidad para extraer caracteristicas esenciales los datos. Algunos
tipos de redes neuronales artificiales, son capaces de extraer la infor-
macion relevante que hay en ciertos datos y rechazar aquella infor-
macion que no sea importante. Esta caracteristica se ha aplicado con
mucho éxito en problemas asociados a la mineria de datos.
Capacidad de asociacion. Esta es una caracteristica muy importante
de la inteligencia de nosotros los seres humanos e incluso, podemos
atrevernos a decir que es mas elevada que la capacidad de aprender
a partir de ejemplos. ;Qué entendemos por asociacion? Cuando esta-
blecemos una relacion entre dos conceptos. Por ejemplo, si decimos
“aprendizaje en redes neuronales”, para todos nosotros, esperamos
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que inmediatamente se genere una asociacion al concepto de modifi-
cacion de pesos sinapticos. Si decimos esta misma frase en un audito-
rio que no conozca de Redes Neuronales, muy seguramente no le dira
nada o no la asociardn a un conocimiento. Més adelante aprenderemos
sobre un tipo de aprendizaje que trata de emular esta caracteristica y
sobre la red, ya entrenada, que es capaz de asociar.

 Capacidad de agrupacion. Hemos venido evolucionando en las dife-
rentes formas de aprender que presenta el ser humano, iniciamos con
un aprendizaje basado en la repeticion de una serie de ejemplos de
entrada y salida que modelan el conocimiento al aprender, esto po-
dria asociarse a la memorizacion, pero les garantizamos que las re-
des neuronales artificiales son capaces de generalizar. Luego vimos
que al igual que los seres humanos, las redes neuronales artificiales
son capaces de separar la informacion relevante de la irrelevante en
un conjunto de datos. Pasamos al conocimiento adquirido por aso-
ciacion y ahora presentamos la facilidad que tenemos para agrupar
conocimiento. Por ejemplo, tenemos los libros de nuestra comunidad
y queremos organizarlos en una biblioteca... ;Qué pasa si pedimos a
diferentes grupos que los organicen? Cada uno de ellos buscara algiin
criterio para hacerlo; pues bien, veremos como las redes neuronales
artificiales emulando nuestra capacidad, podran, igualmente solucio-
nar problemas de asociacion por sectores o grupos de informacion,
algo que la literatura se conoce como clustering o agrupamiento.

 Aprendizaje Adaptativo. Hemos visto que las redes neuronales arti-
ficiales, al igual que las naturales, aprenden a realizar algunas tareas
gracias a un proceso de entrenamiento utilizando ejemplos lo sufi-
cientemente ilustrativos para ello, por lo que no se requiere de mo-
delos a priori, del sistema o problema que queremos solucionar. Pero
el nivel de emulacion no se limita a este importante hecho, sino que
la redes neuronales artificiales son capaces de modificar su propia
estructura de pesos sindpticos para adaptarse a nuevas situaciones que
se presenten en el sistema y modifiquen su desempefio. Visto desde otra
perspectiva, una misma arquitectura de red neuronal puede aprender
diferentes problemas modificando su matriz de pesos para adaptarse a
las diferentes tareas que le pedimos sean solucionadas.

 Auto-Organizacion. En el caso concreto de los modelos de redes neu-
ronales artificiales propuestos por Teuvo Kohonen, su arquitectura se
puede modificar completamente dependiendo de la forma como estén
organizados los datos o del objetivo a cumplir. De alguna manera, la
red neuronal trata de seguir (imitar) la estructura de los datos que le
presentemos a su entrada sin necesidad de que le impongamos una
salida predeterminada.

* Tolerancia a fallos. Las redes neuronales artificiales son tolerables
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a fallos en los datos (ruido, distorsiones, datos incompletos) debido
a que la red no almacena el conocimiento de una manera localizada,
sino que ¢l mismo se encuentra distribuido en toda la estructura de la
red.

Operacion en Tiempo Real. Las redes neuronales deben su fortaleza
a su capacidad para procesar informacién en paralelo, en implementa-
ciones hardware de redes neuronales artificiales se puede realizar este
tipo de procesamiento, lo que permite un célculo de la informacién a
muy altas velocidades, suficientes para cumplir las restricciones de
tiempo real, de la gran mayoria de las aplicaciones en las cuales se
utilizan las redes neuronales artificiales. De igual manera, en imple-
mentaciones software, hemos visto que el procesamiento de una neu-
rona es simple y de rapida ejecucion; aunque, en este tipo de uso no
podemos garantizar el paralelismo, de igual manera por su simplici-
dad, podemos asegurar que la ejecucion total de una red, se hace en un
tiempo lo suficientemente corto como para garantizar las restricciones
de tiempo real para aplicaciones tipicas, como de filtrado, control,
identificacion de sistemas, entre otras.

Los computadores digitales actuales, superan al hombre en su capacidad
de calculo numérico y el manejo de simbolos relacionales. Sin embargo, el
hombre puede solucionar problemas mucho més complejos de percepcion
(por ejemplo, reconocer a un amigo entre un tumulto desde un simple vistazo
de su cara o al escuchar su voz, incluso por el modo de caminar; definir la
habitabilidad de un aula a partir de sensaciones de temperatura, ruido, hume-
dad, iluminacion, etc.) a muy altas velocidades y sin necesidad de concebir
un complejo modelo matematico o computacional. La respuesta estd en la
arquitectura del sistema neuronal biologico que es completamente diferente a
la arquitectura del computador tradicional von Neumann, como se indicé en la
Tabla 1.1. Estas diferencias, le brindan un factor de diferenciacion y aumento
del desempeio a las redes neuronales artificiales en una gran variedad de
campos de aplicacion como mencionados a continuacion:

* Reconocimiento y Clasificacion de Patrones. Esta es una de las gran-
des fortalezas de las Redes Neuronales Artificiales y, al igual, que las
naturales, tienen una especial facilidad para solucionar problemas de
reconocimiento y clasificacion de patrones, en especial se puede en-
contrar una gran cantidad de problemas resueltos utilizando las redes
tipo Perceptron Multicapa.

» Categorizacion de Patrones (“clustering”). Otra area donde las redes
neuronales han sido utilizadas con éxito es el agrupamiento o cluste-
ring. Este tipo de aplicacion es muy util en mineria de datos donde se
necesitan encontrar grupos de patrones con caracteristicas similares.
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* Procesamiento de sefiales. Otro campo de aplicacion de las redes neu-
ronales es el procesamiento de sefiales como, por ejemplo, la voz. En
este caso la red se puede usar para realizar alguna parte del proceso de
extraccion de caracteristicas o como una etapa clasificadora

* Optimizacion. Aunque la principal fortaleza de las redes neuronales
no es la solucion de este tipo de problemas y existen otras técnicas de
inteligencia computacional para ello, como los Algoritmos Genéticos,
se han utilizado algunos modelos de RNA, como las redes neuronales
de Hopfield y Kohonen, para resolver problemas clasicos de optimi-
zacion en ingenieria, v.gr. el problema del Agente Viajero.

* Control. En las industrias hay procesos donde han sido usadas con
éxito las redes neuronales para el modelado y control de los mismos.

» Medicina. Las redes neuronales se han usado para la extraccion de
caracteristicas, a partir de una imagen o como un clasificador para
determinar la pertenencia a una clase del patrén representado por una
imagen.

* Gestion financiera. En este caso se ha aprovecha las capacidad de las
redes neuronales para modelar series de tiempo, lo cual nos permite
utilizarlas para hacer predicciones de la misma. En este contexto las
redes neuronales se han usado, por ejemplo, para modelar el compor-
tamiento de variables econdmicas, como el valor de la accion de una
empresa.

* Robdtica. La robotica movil es un area donde se puede sacar partido
de la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales. Basicamente,
para ayudarle al robot a tomar decisiones en ambientes cambiantes.
En este momento se ha dado solucion a problemas que se caracterizan
por tener altos niveles de incertidumbre que con métodos tradiciona-
les jamas se habria obtenido. Soluciones tan novedosas e interesantes
como la reconstruccion craneofacial para la identificacion de hom-
bres, musica neurocomputacional, sistemas de deteccion de virus en
computadores, identificacion de usuarios en cajeros automaticos des-
de la imagen del iris de los ojos, reconocimiento de emisores en co-
municaciones, diagndstico de hepatitis, recuperacion de telecomuni-
caciones ante fallas en el software, interpretacion de palabras chinas,
deteccion de minas submarinas, analisis de texturas, reconocimiento
de objetos tridimensionales, reconocimiento de textos manuscritos,
entre otros.
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