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INTRODUCCION 

Durante la segunda mitad del presente siglo el desarrollo de los sistemas 
anificleles ha venido avanzando a grandes pasos, como consecuencia de las 
necesidades que van surgiendo en las tareas diarias del hombre, que cada vez son más 
dlf!clles de realizar. De entre las que destacan las labores complejas en las que se 
requiere de un alto grado de precisión y rapidez para llevarlas a cabo. 

Dentro de estos sistemas artificiales debido a su importancia destacan 
principalmente: Los sistemas expertos y los sistemas basados en Redes Neuronales 
Artlflclales, siendo este ~!timo el punto central en este trabajo. 

Esta área de la inteligencia artificial debe su nombre a la intención de crear 
sistemas cuyo comportamiento fuera semejante al de las neuronas del cerebro 

humano, es decir, sistemas que fueran capaces de recibir patrones de entrada, 
procesarlos junto con la Información que previamente es almacenada y producir 
resultados, que si bien no son los deseados, volver a ser tomados por los sistemas 

cuantas veces sea necesario, para finalmente proporcionar resultados satisfactorios. 

La perspectiva de este trabajo tiene como objetivo principal proporcionar una 

visión amplia sobre las redes neuronales artificiales, desde el simple concepto hasta 
sus aplicaciones. Sobre sus inicios, principios, conceptos fundamentales así como su 

analogía con las neuronas biológicas se hace referencia en el capítulo uno. En tanto 

en el segundo capítulo se dá el siguiente paso, que consiste en conocer los 
componentes básicos que estructuran a las redes neuronales artificiales y sus 

características principales. 

Durante el proceso del diseño de las redes neuronales artificiales se debe 

realizar una adecuada selección de la estructura que tendrá la misma, ya que esta 
debe ser acorde a las caracter(sticas de funcionamiento para cubrir las necesidades de 

aplicación que se le haya asignado; para esto, se ha destinado el capítulo número 3, 

donde se mencionan los tipos más comunes de topología. 



Otro aspecto a considerar en estos diseños es el método de conexión de los 
elementos internos de la red, así como la forma de alimentación que tendrá v que 
vayan de acuerdo con alguno de los algoritmos de entrenamiento que existen, que en 

este trabajo en particular se utiliza el algoritmo de retropropagación. Por lo que estos 

aspectos se contemplan en el capítulo 4. 

Finalmente en el capítulo 5 se describen dos de los modelos de redes 
neuronales artificiales de estructura más sencilla, pero Importante, debido a que estas 

sirven como base para la construcción de modelos más complejos, que para su manejo 

requieren de un estudio más profundo. Estos modelos son el Adaline v su extensión 
el Madallne. 
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Qlapitulo 

l 
INTRODUCCION A LAS REDES 
NEURONALES ARTIFICIALES 

INTRODUCCION 

Los fundamentos de las redes neuronales aniflclales se basan en el estudio y 
la compresión de la estructura y de Jos conceptos de carácter matemático que son 

utilizados para definir y analizar el procesamiento de dichas redes. En la mayoría de 
las investigaciones realizadas sobre las redes neuronales artificiales, se les ha atribuido 

tres propiedades principales que las caracterizan, las cuales se presentan a 

continuación: 

TOPOLOGIA. 

En esta propiedad se describe la organización y la interconexión de los niveles 

que forman parte de la red, esto sirve para tener una mejor visión acerca de la red que 

se desee trabajar y/o se esté investigando. 

ENTRENAMIENTO. 

Esta propiedad tiene como función describir la metodología que es utilizada para 
proporcionarle a la red Ja capacidad de recibir, procesar, almacenar y reutilizar la 
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CAPITULO 1: INTROOUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

información que le sea suministrada para finalmente enviar resultados, que en forma 

análoga a las neuronas biológicas sería: percibir, comprender y actuar. 

RECUPERACION. 

Esta propiedad esta muy relacionada con la anterior. debido a que en la etapa 
de recuperación se describe el proceso de extracción de la información que ha sido 
previamente almacenada en la red. 

1.1. ANTECEDENTES. 

Históricamente el estudio de las redes neuronales artificiales tiene 

principalmente dos objetivos: el deseo de comprender los principios sobre los cuales 
trabaJa el cerebro humano, y el lograr la construcción de máquinas las cuales sean 
capaces de resolver tareas complejas. 

Los primeros estudios llevados a cabo sobre redes neuronales anificiales datan 
de la década de los 40's, los cuales se le atribuyeron a los investigadores Warren Me 

Culloch y a Walter Pitts quienes propusieron su teoría general acerca de los sistemas 

de procesamiento de información. Dicha teoría describe el modelo de redes 

construidas a base de Interruptores binarios o también conocidos como elementos de 
decisión que eran capaces de realizar operaciones lógicas así como funciones de 

carácter aritmético-lógico, como se observa en la figura 1.1; debido a estas 
características se les acreditó el nombre de Neuronas. 

El•mentoa de deelcl6n 

,,-------~--- --- ------~---.... 

~~~~. :fª•lld• 
~-c:::~=i---:--

- . 
~____/_:.________¿~ 

Flg.1.1.· Modelo de red neuronal anlfldal propuesto por McCullock-Plt11. 
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CAPITULO 1: INTROOUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

Cada uno de estos elementos de decisión puede tomar un valor de salida de O 
o 1, de los cuales, cuando un elemento toma el valor O significa que se encuentra en 

estado Inactivo, contrariamente si se encuentra en el estado 1 decimos que se 
encuentra en el estado activo. Me Culloch y Pitts en su teoría manejan la diferencia 

que existe entre una red neuronal artificial y una computadora tradicional, consistente 

en que en la primera, las instrucciones de un programa no se ejecutan de forma 
secuencial como ocurre en las computadoras tradicionales, sino en forma paralela. 

Para el año de 1949 Donald Hebb propone una regla para comprender la 

conexión que existe entre las neuronas, y qur, hasta la fecha se le conoce como la 

Regla de Aprendizaje Hebbiana 1, esta regla afirma que toda información proveniente 
del exterior puede almacenarse en el interior de las conexiones, ademas postula la 
técnica de aprendizaje que habría de servir como base para futuros desarrollos sobre 
este campo. La regla de aprendizaje de Hebb fue una de las primeras que aportó gran 

ayuda a la teoría de la red neuronal artificial. 

En el transcurso de la década de los 50's, el investigador Marvln Mlnsky 

comenzó sus trabajos sobre las primeras neurocomputadoras, para finalmente en 1954 
construir y probar modelos que había propuesto, en los que se adaptaron conexiones 
del tipo automático, y que servirían como base para el modelo denominado 

PERCEPTRON. 

Alrededor de los años 60' s Frank Rosemblatt v un grupo de colaboradores 

realizaron estudios sobre una clase específica de red neuronal artificial a la cual 
denominaron PERCEPTRON'. que en un principio fue considerada como un modelo 

simplificado que trata de simular los mecanismos biológicos de procesamiento de 

Información. 

En forma general, un Perceptron esta constituido por dos niveles que se 

encuentran separados v que representan al nivel de entrada V salida respectivamente, 
como se observa en la figura 1.2, en la que los elementos del nivel de salida reciben 

las señales provenientes de los elementos que se encuentran en la entrada, pero 

nunca en sentido contrario; los elementos que se encuentran en un sólo nivel no se 
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CAPITULO 1: INTROOUCCION A LAS REOES NEURONALES ARTIFICIALES. 

comunican entre sí, por lo que se dice que el flujo de Información es estrictamente 
direccional. 

Nivel de 
----~..,_._---~entrada 

~ __ Nivelde 
salida 

Ag.1.2.· PERCEPTRON: Modelo de red neuronal anlllcial propuesto por Frank 
Rotamblatt. 

En esta misma década un nuevo proyecto fue introducido, el cual fue llamado 

ADALINE que se deriva del inglés ADAptlve LINEar Combinar. Junto con una nueva 
regla de aprendizaje que lleva como nombre Regla de Aprendizaje Wldrow-Holl2. 
Algunas de las primeras aplicaciones que se hicieron con los modelos ADALINE y su 
extensión MADALINE que significa varias AD ALI NE (Many ADALI NEI Incluyeron el 

reconocimiento de patrones, pronósticos del tiempo y controles adaptivos. Todo lo 

referente a estos modelos será estudiado en un capitulo posterior. 

En tanto en Japón, Sun lchi Amari ( 1972, 19771 propone un estudio acerca del 

aprendizaje en redes neuronales construidas de elementos preestablecidos. Por su 
parte, Kunihico Fukushima desarrolla una arquitectura de red neural artificial a la cual 
llamó NEOCOGNITRONS4

, esta arquitectura fue diseñada para el reconocimiento de 
patrones de imágenes: estas redes realizaban una simulación de una imagen tomada 

mediante un dispositivo que simulaba una retina artificial, para posteriormente 
procesarla, utilizando para ello, niveles bidimensionales de neuronas, como se muestra 

en la figura 1.3. 
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Entrad• 
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CAPITULO 1: INTROOUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

Senaor 
ópllco 

Red neuronal do 
doa nlvelea 

___,,. 
Entradas Sal Idas 

flg.1,3.· NEOCOGNITRON: Modelo da red neuronal art\flclal propuesto por Kunlhlco 
Fukuahlm•. 

Durante este período, Little y Gordon Shaw así como John Hopfield estudiaron 

el proceso en el que una red neuronal logra almacenar y extraer información (sistema 
recursivo); además, Little apunta las similitudes que existen entre la red neural del tipo 

propuesto por McCulloch-Pitts y los sistemas denominados Splns o Sistemas de 

Instantes Ma¡¡nétlcos Elementales o modelos lslng. Estos sistemas se pueden observar 
en la figura 1 .4, en donde las localidades que se encuentran en el enrejado únicamente 
pueden tomar dos diferentes orientaciones, como pueden ser hacia arriba o hacia 
abajo. En analogía con una red neuronal biológica, se identifica a cada localidad como 
una neurona artificial y se asocia la orientación hacia arriba con el estado activo y la 
orientación hacia abajo con el estado Inactivo. 

GJGJ wGJ 
0000 
OJOJOJOJ 
00 GJ[i] 

Flg.1.•.• Sl1tetn111 Spln1 o de Instantes Magnétl:o• Elementales propua1to1 porllule 
y Shaw. · 
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CAPITULO 1: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

En los años de 1986 y 1987 surgieron nuevamente programas dedicados a la 
Investigación de redes neuronales artificiales a tal grado de que llegaron a propagarse 
un gran número de conferencias asr como publicaciones de revistas enfocadas al 

campo de la neurocomputación. 

A partir de 1986 cuando AT & T fabrica los primeros modelos de memorias 
neuronales en circuitos Integrados, se observa el crecimiento que han tenido estos 
circuitos microelectrónicos; para esto, los sistemas neuronales artiliclales fabricados 
con tecnologla VLSI (Very Large Scale lntegrated) han acaparado el mercado de la 

electrónica. 

Durante este crecimiento electrónico se han creado expectativas acerca de las 
futuras aplicaciones que se le darán a los sistemas neuronales, dentro de las cuales 

destacan la visión electrónica, hablar. tomar decisiones, y razonar, así como la 

intervención en los procesadores de señales tales como los filtros, los detectores y los 

sistemas de control de calidad. 

Actualmente la tecnología en las redes neuronales lleva un paso muy acelerado 

en su desarrollo, como es el caso de la expansión de los sistemas de redes neuronales 

artificiales, los cuales están basados esencialmente en máquinas Inteligentes. 
Afortunadamente esta expansión hará que las tareas que hoy en día son difíciles, 

puedan resolverse de una manera más sencilla y esto como consecuencia, traer una 

mejor calidad de vida. 

1.2. PRINCIPIOS. 
Para tener una mejor comprensión sobre el concepto de redes neuronales 

artificiales, se tienen que analizar varios puntos acerca de las redes neuronales 
biológicas que a diferencia de las primeras, estas se encuentran alojadas en el cerebro, 
para esto, es necesario estudiar el funcionamiento general del cerebro humano. 

Un cerebro humano esta construido de apro>clmadamente 21º elementos 

Inteligentes a los cuales se les denomina en términos biológicos Neuronas, capaces 

de comunicarse mediante una red de conexión compuesta de axones y slnápsis; una 
neurona contiene una cantidad de aproximadamente 210 sinápsis. Dentro de la 

medicina, una hipótesis con respecto al modelo de un sistema nervioso biológico, dicta 

que las neuronas transmiten la información entre ellas mediante impulsos eléctricos. 
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CAPITULO 1: INTROOUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

La entrada de una red neuronal biológica esta compuesta por un conjunto de 
sensores que desempeñan la función de receptores, los cuales proporcionan los 
estímulos provenientes del exterior al Interior de la red; dichos estímulos están 
representados por Impulsos eléctricos que se encargan de transmitir la información 

hacia el sistema nervioso central, provocando asr, efectos de respuesta humana, la 

cual puede estar expresada en una gran variedad de acciones. En la figura 1.5 se 

muestra el proceso que se lleva a cabo para enlazar la información al sistema nervioso 
central. 

Relro•llm•n••clón 
•.t•rna 

Ag.1.S .. Proceao par1 80lazar la Información ni sistema nervioso central. 

Como se observa en la figura 1.5, la Información es manejada en tres etapas, 
las cuales son: el procesamiento, la evaluación y la comparación con la Información 

que se encontraba previamente almacenada dentro del sistema nervioso central. En 
los momentos en que son requeridas, el sistema nervioso central genera señales de 
control que son transmitidas hacia los órganos motores, con el fin de tener un 
monitoreo de los mismos. Este rastreo se lleva a cabo mediante los enlazadores de 
retroalimentación que se encargan de verificar esta acción. 

En general, se observa que de un sistema nervioso, en su estructura, muchas 

de sus características son semejantes a las que posee un sistema de control Infinito. 

Como siguiente paso en el estudio de ras redes neuronales artificiales, esta el 
de analizar la estructura y la fislologla de la neurona biológica, para posteriormente ver 

y establecer la analogía que existe entre estos dos modelos de neuronas. 
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CAPITULO 1: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

Las neuronas son los componentes elementales en una célula nerviosa, a su vez 
éstas están constituidas de tres bloques principales, que son: 

CUERPO. 

Es la parte dilatada que posee la neurona, dentro del cua 1 encontramos el núcleo 
y dos fibras nerviosas delgadas, parecidas a cabellos que se extienden a partir de 

dicho cuerpo. Estas fibras varían en su anchura, como pueden ser desde unos cuantos 

micrones hasta 30 o 40 micrones, y de longitud desde 1 o 2 milímetros hasta más de 
un metro. 

AXONES. 

Es el bloque especializado en distribuir o conducir excitación desde la zona 
dendrltica. Generalmente, es largo y liso, pero puede dar un colateral ocasional. 
Cuando un axon se separa del cuerpo celular debido a un corte, este sufre un ciclo de 
degeneración. Los axones conducen con normalidad el impulso nervioso en sentido 

opuesto al cuerpo celular, es decir, alejándose del mismo. 

DENDRITAS. 

Constituyen el bloque de la neurona especializado en recibir la excitación, tanto 

de los estimules del medio ambiente como el de otra neurona. En conjunto forman un 
elemento denominado Arbol Oendrltlco, el cual está constituido de fibras delgadas que 

rodean al cuerpo de la neurona. El impulso nervioso que conducen las dendritas es en 

sentido contrario al de los axones, es decir, hacia el Interior del cuerpo celular. 

La figura 1. 6 muestra el esquema representativo de una neurona, donde se 

involucran todos sus elementos. En ella, existe un fenómeno que se presenta cuando· 

se realiza la unión entre el axon de una neurona y la dendrita de la siguiente, al que 
se le conoce con el nombro de sinápsis (aunque en realidad, durante este fenómeno 
el axon y la dendrita no se tocan). El Impulso que se provoca debido e esta •unión" 

sólo puede atravesar en el sentido axon·dendrita. 
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CAPITULO 1: INTROOUCCION A LAS REOES NEURONALES ARTIFICIALES. 

La sinápsis sirve de válvula para Impedir el flujo inverso de impulsos. La 

transmisión a través de una sinápsis es considerablemente más lenta que la 
transmisión a lo largo de un nervio. Cabe mencionar que la conexión sináptlca afecta 

únicamente a áreas limitantes de las neuronas que participan. 

:"-

., ...... ! . 
4@:: NBUl"Ofttl 

¡cecapt.or111 

f]g.1.8 .. Esquema da una neurona real y 1u1 componenlet. 

Comenzando a analizar lo que son en sr las redes neuronales artificiales, 
tenemos que éstas se constituyen de patrones de entrada y salida, de elementos de 

procesamiento (EPI, de conexiones de peso y operaciones preestablecidas. 

La figura 1. 7 muestra una red neuronal artificial tlpica, en ella se observa que 

cada uno de sus niveles se compone de un conjunto de elementos de procesamiento. 
cada uno de estos elementos reúne valores que provienen de los conectores de 
entrada, realizando así operaciones matemáticas predefinidas para finalmente producir 
un valor de salida. Cabe mencionar que cada uno de los elementos que componen a 

las redes serán descritos en capítulos posteriores. 
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CAPITULO 1: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES. 

Salidas 

F :z 

Entrada.a 

Flg.1.7.· Esquema de una red neuronal 1rtlflclal V aua prlnclpalu compon111ta. 

Las funciones básicas de las redes neuronales artificiales son las siguientes: 

CLASIFICACION. 

Esta función consiste en que un vector de entrada es transmitido a la red, para 
el cual se produce una salida que es asociada a una clase representativa definida con 

anterioridad. 

/GUALACION DE VECTORES. 

En esta función al igual que en la anterior, se Introduce un vector de entrada, 

para el cual se produce el vector de salida correspondiente. 

CDMPLEMENTACION DE VECTORES. 

A la entrada de la red se introduce un vector Incompleto, obteniendo a la salida 

un vector complementado con las partes que se carecían a la entrada. 

ELIMINACION DE RUIDO. 

Esta función consiste en eliminar el ruido que presenta un vector a la entrada 
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de la red, obteniendo a la salida un vector similar al de la entrada pero libre de ruido. 

OPTIMIZACION. 

A los vectores de entrada que presentan problemas en sus valores iniciales, la 

red proporciona como resultado un conjunto de variables que nos de una solución al 

problema. 

CONTROL. 

Teniéndose en la entrada vectores que representan el estado actual de un 

controlador. asr como la respuesta deseada del mismo, la red da como salida una 
secuencia adecuada de señales las cuales crearárl la respuesta correcta. 

Entre las características Importantes y representativas de las redes neuronales 
artificiales se encuentran las siguientes: 

• Cada elemento de procesamiento que conforma a la red actúa de forma 

independiente. 

• Necesariamente los elementos de procesamiento requieren de recibir 

Información para realizar correctamente su función, además, un elemento de 
procesamiento no requiere conocer el estado de algún otro elemento. 

• El trabalar con un gran número de conexiones trae como consecuencia un 

valor de salida redundante y elevado, pero también facilita la representación 

mediante una mejor distribución. 

1.3. DEFINICION. 

En el campo de los sistemas inteligentes se ha manejado un sinnúmero de 

definiciones referentes a las redes neuronales artificiales, de entre las cuales se 

encuentran las siguientes: 

• • Las redes neuronales artificiales pueden ser vistas como una caja negra la 
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cual acepta entradas y produce salidas ·•. Este concepto hace referencia de 

manera general de lo que es una red neuronal, a la que considera como un 
conjunto de elementos que se encuentran alojados en el interior de una caja, 
la cual recibe Información que procesa para finalmente producir salidas, la 
figura 1.8 muestra la idea de este concepto. 

Entradas ===/ 

Red 
neuronal 
Artificial 

===/salidas 

Ag.1.8.· Modelo de la caJ1 negra. propueato por Patrlck K. Slmp1on. 

• " Una red neuronal artificial es un conjunto de algoritmos que tienen como fin 
el de resolver tareas cognoscitivas, como lo es el aprendizaje y la 

optimización"'. Este concepto se Inclina hacia la relación que existe entre las 

funciones que realizan las redes neuronales artificiales y el cerebro. 

Una de las definiciones más aceptables sobre las redes neuronales artificiales 

es la que maneja Drew Van Camp: 

• • Una red neuronal artificial es un modelo de computadora Inspirado en la 

estructura y estudio de las neuronas reales. Como el cerebro, estas redes 

pueden reconocer patrones, reorganizar datos y, lo m6s Interesante, aprender 

"' 

60Pi.1 s. TGUtct4y. ºActnacrd iR Neural WoniaMion Prucuaiail I)'*-"· "°"· 11. 
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Agregando a todos los conceptos, los investigadores llegan a un punto en 
común, que las redes neuronales artificiales están hechas de elementos llamados 

unidades, las cuales representan a los cuerpos de las neuronas biológicas y realizan 

las funciones correspondientes de los axones v las dendritas; estas unidades se 

conectan mediante enlazadores provocando el fenómeno sináptico. 

Semejante a la fuerza de conexión que existe en una sinápsis, el enlazador 
multiplica la salida de una unidad por un FACTOR DE PESO" para posteriormente 
pasarlo a otra unidad y sumarlo con los valores provenientes de otros enlazadores. 

Un fenómeno importante es el disparo o excitación de una neurona, que 
análogamente, en las redes neuronales artificiales ocurre cuando el valor total de la 
suma de los enlazadores de entrada, excede a un valor ya preestablecido, para 

entonces, los factores de peso que se encuentran en los enlaces sufren 

modificaciones; v a todo este proceso se le conoce como aprendizaje de la red. 

UNIDADES 

Existen tres tipos diferentes de unidades, de las cuales pueden estar 
compuestas las redes neuronales artificiales: las unidades de entrada, que son las 
encargadas de llevar la información proveniente del exterior, al interior de la red. las 
unidades de salida, cuya función es la de enviar las señales va procesadas y visibles, 
a la salida. El tercer tipo de unidad no la contemplan todas las redes en su diseño 
(como es el caso de las redes de uno y dos niveles), estas son las unidades ocultas, 
que tienen como función la de actuar como intermediario, es decir, reciben las señales 

provenientes de las unidades de entrada, la procesan y finalmente producen un valor 

dirigido a fas unidades de salida. 

En la figura 1 .9 se muestra un modelo de red sencilla, en donde los números 

que se encuentran en la unidades representan los valores de entrada preestablecidos. 
Los valores que se encuentran sobre la línea de conexión representan los pesos 
asignados a los enlazadores aunque algunos de estos utilizan un atajo, es decir, 

pueden desviarse o pasar por alto las unidades ocultas. 

•,..,.i..nirke....-aniíicW.,.._pc __ rí•ic...-tNC"itudt1elktnc•1.~p«<walurc11!11ft>irio:01,~•l•rilllfl~ 
t. kl9 ,..,_ • ......._, .. pndlec • c.wnl>io m dicho plltl'.. 
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Unidad 
• de 

salida 

Flg.1.9.· Esquema que muestra une red neuronal artlflclel con lmplamentacl6n de 
valores en 1u1 pasos y entradas. 

En la figura 1.9 se observa el siguiente caso: si alguna de las unidades de 
entrada presenta un valor da 1 y la otra un valor de O, el valor de entrada a la unidad 
oculta será de 1, eso se debe a que (1 • 11 + (0 • 11 = 1. SI este valor fuera 

menor que el valor preestablecido (0.51, la unidad oculta no se dispararla. En tanto, 
el valor que puede encontrarse en la unidad de salida puede ser: (1 • 11 + (0 ' (- 211 
+ (0 • 11 = 1, el cual es mayor al valor preestablecido, por lo que se dice que la 

unidad de salida se dispara. 

La lógica que se utiliza en este modelo de red neuronal es semejante al 
comportamiento de una compuena OR Exclusiva (EXORI. En resumen, si tan sólo una 
de las unidades de entrada contiene el valor de 1, la red siempre producirá en su salida 
un valor 1, de lo contrario, se presentara un valor O. Esto significa que la unidad de 

salida no se disparará. 

Finalmente podemos decir, que modelar una red neuronal artificial 
lmplementandola mediante una compuerta EXOR no es particularmente interesante, 

debido a que seleccionando cuidadosamente los pesos y entradas de la red se puede 

asemejar cualquier función lógica. Lo que es realmente Interesante de tales redes es 
que no es necesariamente elegir los pesos y las entradas, ya que estos pueden 

comenzar con cualquier valor. 

Posteriormente, la red comienza a mostrar de forma repetida los vectores de 

entrada y salida asl como los pesos necesarios para implementarlos a la compuena 
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EXOR; de esta manera la red se encuentra en proceso de aprendizaje. Por lo que, para 

un gran conjunto de datos, la red es capaz de reconocer vectores que no haya 

analizado anteriormente. 
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Qlapitulo 

2 
ELEMENTOS DE UNA RED 

ARTIFICIAL 

INTRODUCCION 

--

Las redes neuronales artificiales tienen en su estructura dos componentes 
básicos, los cuales son los Conectores y los Elementos de Procesamiento, que 
dependiendo de las necesidades resultantes a partir de la implementación y del diseño 

de la red, será la cantidad utilizada de estos componentes. 

Además dependiendo de la aplicación que se le destine a la red, se presenta la 

necesidad de utilizar otros componentes además de los antes mencionados, como son 

el caso de las Funciones Preestablecldas, de los Vectores de Entrada y Jos Vectores 
da Salida. 

Para comprender lo que son los componentes de una red neuronal artificial, 

haremos una analogía entre una gráfica dirigida y una red neuronal artificial, para esto 
tenemos que una gráfica dirigida contiene en su estructura trazos conocidos como 

Conexiones, que sirven para enlazar sus nodos o elementos de procesamiento, y que 

permiten el flujo de la información en una sola dirección, siendo esta representada por 
una flecha; de esta forma, el flujo de la Información se lleva a cabo mediante los 
trazos y llegan hasta los elementos de procesamiento que es en donde se realizan las 

operaciones. 
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Acerca de los componentes de una red neuronal artificial es conveniente dar a 
conocer la terminología que se utilizará en la descripción posterior de cada elemento. 

Para ilustrar esta terminología, considere la figura 2.1. 

( b k't b k2. b k3 • ..• b kp) 

( - k1 - k2. - k3. • kp) 

Flg.2.1.· Estructura de una red neuronal artlllclal da 2 nlv8'as. 

11 
rr 

- A k 

En la figura 2.1 se observa la estructura de una red neuronal artificial, la cual 
consta de dos niveles (nivel de entrada y nivel de salida). Dentro de cada nivel se 
encuentran los elementos de procesamiento que en conjunto forman vectores de 

entrada y salida, y cuya función es la de manejar la información proveniente del nivel 

de entrada y enviar una respuesta hacia la salida. 

La nomenclatura para describir a los vectores de entrada y salida se denotará 
con las primeras letras del alfabeto ( por ejemplo A,B,C, etc ) acompañadas de un 
subíndice, el cual serviré para Indicar la ubicación del vector dentro la red neuronal. 
De esta manera, los vectores de entrada se representarán por la siguiente ecuación: 

donde k = 1,2,3, ... ,m 

y los vectores da salida por la ecuación : 

donde k = 1,2,3, ... ,m 
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Los Elementos de Procesamiento que se encuentren en un nivel cualquiera, se 

representan con la misma variable que le fue asignada a dicho nivel. Por su parte, al 
conjunto de elementos de procesamiento de un nivel se le conoce como Vector de 
Elementos de Procesamiento IPE'sl al que se le Interpreta con las últimas letras del 
alfabeto( por ejemplo T,U,V, etc), aunque en muchos de los casos, el utilizar 3 niveles 
de elementos de procesamiento, son los suficiente para formar una red neuronal 
artificial aceptable. De esta manera, los elementos de procesamiento que se 
encuentren localizados en et nivel de entrada se representarán mediante la siguiente 

ecuación: 

Fx = (X1, X2, ..... , X.l 

De donde cada elem~nto x1 recibe Información de su correspondiente entrada 

que se denotará como ª•· El siguiente nivel de elementos de procesamiento será 

Indicado como Fv, y así sucesivamente. Volviendo a la figura 2.1, se observa que el 
segundo nivel de la red es considerado como el nivel de salida, que se representa con 

la siguiente ecuación: 

Fv = (y,, y,, ..... , V.l 

De donde cada elemento y1 esta correlacionado con el j-éslmo elemento de e,.. 

Los pesos conectados entre los niveles de la red neuronal, que como se 
mencionó en el capitulo anterior sirven para modificar los valores que circulan en las 

conexiones, son almacenados en un arreglo matricial, denominado como Matriz de 
Peso, la cual puede estar representa por cualquier letra Intermedia del alfabeto ( 
T, U, V, etc). 

Para el caso de la figura 2.1, que muestre una red neuronal de dos niveles, 
tenemos que su respectiva matriz de pesos es como la que se ilustra en la figura 2.2, 

que sirve para representar las correspondien~es conexiones entre los elementos de 

procesamiento del nivel de entrada señalado como Fx y los del nivel Fv ( nivel de salida 

). De acuerdo a la matriz de pesos de la figura 2.2, el valor de W 11 , significa la 

conexión de los pesos de los elementos de procesamiento de x, con el de y,. 
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y 11 y 12 y 13 y 1 p =====-- F y 

)( 1 

[=" 
~ .. w13 :"l ><a w w,.3 21 :z:z :Zp 

ft" 
w w w w 

n1 n2 n3 np 

F >< 

Flg.2.2.~ Matrtz de pno de une red neuronal de dos nlvelea. 

2.1. VECTORES DE ENTRADA, VECTORES OCULTOS Y 
VECTORES DE SALIDA. 

Como se había analizado anteriormente, las redes neuronales artificiales están 

compuestas por un gran número de unidades interconectadas, de manera que estas 

a su vez forman Vectores, que dependiendo de su ubicación o nivel en que se 

encuentren dentro de la red neuronal, se les denominan como Vectores de Entrada, 

Vectores Ocultos o Vectores de Salida. 

Dependiendo del m.1mero de niveles que conformen a la red neuronal, tendrá 
esta un cantidad proporcional de niveles ocultos, y a su vez, un número determinado 

de vectores de salida así como los vectores de entrada. 

Como se puede observar en la figura 2.3, el proceso de sinápsis se representa 
mediante un peso que puede ser modificado, el cual es asociado con cada una de las 

conexiones. 

La mayoría de los modelos de redes neuronales artificiales presentan dos 

desventajas importantes y básicas: por un lado, no tienen la capacidad de proporcionar 
la geometría más acertada del funcionamiento de las dendritas y los axones, y por el 

otro, el de asemejar o Interpretar las salida eléctrica, como la que se produce en una 

neurona biológica, como un simple valor numérico que representa la magnitud de 

disparo. 
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CAPITULO 11: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL. 

Unidad 

Acllvldad 
d• 

••lld• 

Fig.2.3 .. Proceso da 1lnép1f1 en una red nauron• 1rtlflclal. 

De la figura 2.3 se puede observar que cada unidad transforma una actividad 
proveniente del exterior en un vector de entrada, siendo éste a su vez transmitido a 

otras unidades; este proceso se lleva a cabo durante dos fases: Primero, el vector de 
entrada es multiplicado por un factor de peso colocado sobre su conector, dando 

origen a un valor denominado Entrada Resultante, posteriormente se suma 
simultáneamente con las otras entradas, formándose así, un valor denominado Entrada 

Total Resultante. Segundo, una unidad hace uso de una Función de Entrada-Salida con 
el fin de transformar el valor de entrada total resultante a un valor de salida, llamado 

Actividad de Salida. 

La Función Entrada·Salida y los pesos qua se manejan en una red neuronal en 

perfecta combinación, determinan el desempeño que logre la red. Por su parte, la 

función Entrada-Salida puede encontrarse en cualquiera de las siguientes tres 
categorías: Lineal, Umbral o Slgmoldal (en función de Sigma). 

En caso de que la función se encontrase en la categoría de unidades lineales, 
tendríamos que la actividad de salida de la red neuronal será proporcional al total de 
las entradas. Para el segundo caso, el de las unidades umbrales, la salida únicamente 

puede tomar uno de dos niveles, el que será determinado dependiendo si el valor de 
la entrada total resultante sea mayor o menor que alguno de los valores 

preestablecidos. Por último, para el caso de las unidades de tipo slgmoldal, el valor de 
salida, constantemente se encuentra en estado de variación, y esto trae como 
consecuencia ciertos cambios en la entrada; los casos anteriores se muestran en la 

figura 2.4. 
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Entrada Funciones Salidas 

~ Lineal _lL_ll__ll_ 

~ Umbral ___fl____Jl_JL_ 

__r---t_ lslgmoldall ~ 

Flg.2.4.· Fundón Entr1d1-Sallda en sus tr81 catagod11: Uneal, Umbral y Slgmoldal. 

De las tres categorías anteriores, la que se considera más próxima al 
comportamiento de las neuronas biológicas, es la de las unidades sigmoidales, aunque 

las tres son consideradas únicamente como aproximaciones al comportamiento real. 

La clase de red neuronal artificial que con mayor frecuencia se diseña y se 

construye es la que se estructura de tres grupos o niveles, que son Interconectados 

de la siguiente manera: 

El Nivel que contiene a la unidades de entrada se conecta al nivel de las 

unidades ocultas, siendo éste a su vez conectado con el nivel formado con las 
unidades de salida. Por su parte, el funcionamiento de ias unidades de entrada 
consiste en suministrar la Información del exterior o de realimentación más reciente. 
En tanto, la función de las unidades ocultas se va componiendo de acuerdo a las 
actividades que realizan las unidades de entrada en combinación con los pesos que 
han sido colocados sobre las conexiones que se encuentran entre las unidades de 

entrada y las unidades ocultas. 

De una forma muy similar. el comportamiento de las unidades de salida se 
deriva tanto de las actividades de las unidades ocultas como de los pesos colocados 

sobre las conexiones entre ambas unidades. Este tipo de red además de ser uno de 
los más sencillos, es uno de los más Interesantes, debido a que las unidades ocultas 

tiene la capacidad de construir sus propias interpretaciones acerca de las actividades 
de entrada, de esta manera, mientras los pesos sufran ciertas modificaciones, darán 

otras Interpretaciones diferentes sobre las actividades de entrada. 
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Una situación muy Interesante, es que no todas las redes neuronales artificiales 
operan con algunos tipos comunes de vectores, es decir, algunos sistemas neuronales 

requieren para su operación de patrones simples, a estos sistemas se les conoce con 
el nombre de Red Neuronal Artificial Autoasoclativa; pero también existen los sistemas 
denominados Redes Neuronales Artificiales Heteroasoclatlvos, debido a que utilizan 
para su funcionamiento patrones pares. 

Para las redes del tipo autoasoclatlva tenemos a un conjunto de patrones que 
se encuentran previamente almacenadas en la red, los cuales son comparados con el 

patrón de entrada y si alguno es similar, entonces ambos patrones se asocian, en la 
figura 2.5 se muestra este tipo de red, en la cual, un cuadrado incompleto, .es 
asociado con el cuadrado que se encuentra en el interior de la red. 

Patrón de 
entrada 

e =?l{o ~ o}l=?o 
cuadro 
Incompleto 

flg.2.5.- Rad neusonat artUlclal auto11ocl•tlva. 

cuadrado 

En las redes heteroasoclatlvas, los patrones que se encuentran en su interior, 
están agrupados en pares, y de Igual manera que en la red autoasoclativa, se compara 
la entrada con los patrones almacenados, asociándole el par (romboide) que le fue 
asignado al patrón que se le asemeja (cuadrado). Esto se observa en la figura 2.6. 
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Patrón de Hetero-esoclaclón 
entrada r-o} D ==> D~CJ ==> CJ 

cuadro x~ B 
Incompleto romboide 

Ag.2.6.· Red n1Uronal ertlflclal hateroasoclatlva. 

Debido al tipo de procesamiento que realice la red neuronal, existen 
básicamente dos tipos de redes que son: las que únicamente tienen la capacidad de 
procesar datos en código binario; este tipo de máquinas se pueden ver tanto en el 
modelo de la Red Neuronal Artificial de Hopfleldº perfeccionado por Amarl en 1972, 

como en el modelo llamado El Cerebro como una Simple Caja de Anderson'º. 

Por el contrario, otros modelos de redes neuronales artificiales, tienen la 

característica de procesar datos con valores reales, como es el caso del Mátodo de 

Realimentación hacia Atrés de Williams11
, que será tema de análisis en un capítulo 

posterior, y del Vector de CuantlzaclOn para el Aprendizaje de Kohonen", cuyo 
propósito es el de producir un código obtenido de un patrón de entrada de n 
dimensiones, el cual es trasmitido a través de un canal y utilizado para reconstruir la 
entrada original con un mínimo de distorsión. 

9u. Hopficld, "Hc:unl Nctwc.t Mil ,.,dea! Sy*1nl wiOl lftr¡eat Collcctivc e~ Abilitiuº. Proc, Na&I. Acad. Sel., vol. 79, Apr., 
1H2. 

1o......._..J.J.~S.lit&..-IR,Jma.•~cPc.9bmt,Caqorical~,mdf'roNbililylnol'llin,:~Applictdaat 
~•"--lw...t":P'Jwli.Rno.,vo1.u, 1m. 

25 



CAPITULO 11: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL. 

2.2. CONEXIONES 

El propósito de las conexiones dentro de una gráfica dirigida es la de determinar 

la dirección del flujo de la Información, como se muestra en la figura 2.7. El flujo de 

la información que se realiza del nivel Fx a el nivel Fv se hacen mediante las 
conexiones representadas con la letra W. En los digrafos de las redes neuronales se 

les asigna un peso a cada trazo (conexión), que representa el valor total de la señal 
de salida que se trasladará de un nodo (elemento de procesamiento) Inferior a un nodo 

advacente. 

Nivel fx 
entradas 

w 
2> 

Nivel fy 
salidas 

Flg.2.7.· Conjunto d1 conexionas da una red neuronal 1nlflcfal. 

Como se aprecia en la figura 2. 7, se utiliza una flecha doble para Indicar el 

sentido del flujo de la Información. Una conexión tiene fundamentalmente dos 
funciones, por un lado la de Indicar la dirección del flujo de la Información, v por el 
otro, de modular la cantidad de información que fluye entre los elementos de 
procesamiento. 

En tanto, las conexiones denominadas excltatorlas son las que contienen pesos 

con valores positivos, y por el contrario, cuando estos pesos tienen un valor negativo 

se les denomina como conexiones Inhibitorias. Cuando se presenta el caso de que no 
existe conexión alguna se debe a que el peso de esta conexión presenta un valor de 
cero o nulo. 

26 



CAPITULO 11: ELEMENTOS DE UNA REO ARTIFICIAL. 

Para el diseño de redes neuronales artificiales no es conveniente el uso continuo 
de conexiones que presenten el valor cero, a excepción de que estas conexiones se 
encuentren esparcldamente y en números pequeños. Durante el funcionamiento de 

una red neuronal artificial, una de las condiciones mas deseables es la de lograr que 
los elementos de procesamiento mantengan valores parciales Internos (valores 
preestablecidos). 

Flg.2.B.· Elemento da Procesamiento con trH conHlonH. 

En la figura 2.8 en donde se observa que el elemento de procesamiento que es 
señalado como v, esta en función de tres conexiones representadas por la siguiente 
ecuación: Fx ( W 1,W,.W3 ) y por un valor preestablecido representado por e,. 

Como se observa en la figura 2.9, para el mejor desempeño de la red es 
Importante que el valor preestablecido e, sea utilizado como una conexión extra, 
marcada como W. y proveniente de la expresión Fx PE y x •• considerando que el valor 
de x. siempre tomará el valor de uno. 

Flg.2.9.· Elemento da Procesamiento con conexión Htre CW0 >. 
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2.3. ELEMENTOS DE PROCESAMIENTO (P.E.) 

Los elementos de procesamiento son los elementos más Importantes y básicos 

que componen a una red neuronal artificial. Esta importancia se debe a que en el 

interior de estos elementos se ponen en funcionamiento los componentes restantes 

de la red, para realizar las operaciones que nos lleven a los resultados esperados. Uno 

de los elementos de procesamiento que se usa con mayor frecuencia se muestra en 
la figura 2.9. 

Además, los elementos de procesamiento pueden encontrarse en dos 
situaciones diferentes: la primera de ellas, se presenta cuando un elemento de 
procesamiento se encuentra en el nivel de entrada y por consiguiente recibirá un solo 

patrón de entrada, como se observa en la figura 2.10(a). La segunda ocurre cuando 
cada elemento de procesamiento que se encuentre en un nivel que no sea el de 

entrada, tiene varias conexiones de pesos provenientes de otros elementos de 

procesamiento de diferente nivel, como se Ilustra en la figura 2.10(b). 

Patrón de 
entrada 

w 
~~ 

Factor 

y= F(X,W) 

de peso~---~ 

y 

Salida 

Flg.2.101••·· Elemento de Proca11mlento con una sola conexión de peso. 
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CAPITULO 11: ELEMENTOS DE UNA REO ARTIFICIAL. 

El valor de salida de un elemento de procesamiento esta en función de las 
entradas y los pesos que lleguen a él, como se puede observar claramente en la figura 

2.9, en donde y1 representa la función de las salidas producidas en un nivel 
prescedente, denotada por la ecuación Fx = X = (x 1,x2 .... x") y de los pesos 
localizados desde el nivel Fx hasta el elemento y1, es decir, W=(w1,w2 , ••• ,w~}; de 
acuerdo a lo anterior, la ecuación que representa al elemento V¡ es: 

(1) 

Existen básicamente tres tipos de funciones que se utilizan para el diseño de los 

elementos de procesamiento, de acuerdo a la aplicación que se les vaya a asignar a 
estos, las cuales son las siguientes : 

FUNCIONPOR COMBINACION LINEAL.-De los m1!todos utilizados para el diseño 
de los elementos de procesamiento el más común es el conocido como 

Combinación lineal llamado también Producto Punto. Este método consiste en 
realizar el producto punto con los valores de entrada X y los pesos do conexión 

W1, para Ilustrar este método utlllzaremos el elemento de procesa m 1 en to 
mostrado en la figura 2.9 en donde la salida y1 está expresada por la siguiente 
ecuación: 

Y; =f r E X¡ W;¡ J = f (X W,) L:·a (21 

De la ecuación 2 tenemos que W1 = ( w11,w,1, ... ,w~ ), y f es una de las 

funciones no lineal del elemento de procesamiento. Una de las características más 
importantes del producto punto es que este es muy usado en la computación. 

FUNCION CON CONEXIONES DOBLES fMEDIA-VARIANZA/.-En algunas 
ocasiones, en la representación de un elemento de procesamiento se utilizan 
dos conexiones Interconectadas a dicho elemento como se aprecia en la figura 
2.11. Esta doble conexión tiene dos funciones, por un lado la de representar el 
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CAPITULO 11: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL. 

valor de la clase, y por el otro, la varianza que exlste en dicha clase13, 

entendiendo por varianza, al valor medio de las desviaciones cuadráticas de 
cada una de las variables. 

Flg.2.11.· Elemento da Procesamiento con conaJdonn doblea lmad/o-varfanzal. 

Para este tipo de conexiones, tanto el valor de las entradas como el valor de las 
conexiones determinan el valor de la salida del elemento de procesamiento, es decir, 
v, • FtX,V1, W1), de donde las conexiones medias se representan con la expresión 

W1 = (w,1,w2J•"'•Wn;) y las conexiones que llevan et valor de la varianza se denota con 

la expresión V1 = lv,1,vw • .,v~). El valor de la salida yj se determina calculando la 
diferencia entre el valor de la entrada X y el valor de peso w,, dividirla entre la varianza 
v, y elevar el resultado al cuadrado, esto se hace para transformar el valor resultante 
mediante la función Gausslana no lineal del elemento de procesamiento, y obtener 
finalmente el valor de salida representado como : 

Y¡•g[ E(~)'] 
i.•l vü 

(3) 

u......, A.,M. H ..... - P. f.a.ti;k. ·o-~ die Nodet cllhc P.nor l'rqic.W. NrtwOf•". Cariiridae u,.;..n11ily 1'<11111.,.. 
r,.,.,_.., lftl. 
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De la ecuación anterior se obtiene que Ja función no lineal Gaussiana del 
elemento de procesamiento está dada por: 

-x' 
g (x) = exp l - ) 

2 
(4) 

FUNCION CON CONEXIONES MIN/MAX.·Este tipo de conexiones son usadas 
con menos frecuencia, a pesar de que utillzan también conexiones dobles. El 
objetivo de estas funciones, es la de asignar como límite Inferior de la clase a 
uno de Jos vectores pertenecientes al conjunto V1, y de forma similar asignar 

como límite máximo de la clase, a uno de los vectores pertenecientes a w,. Los 

patrones de entrada cuyo valor se encuentre dentro de estos limites, 
producirán un valor conocido como Valor de Activación Mln/Max141. En la 

figura 2.12 se muestra Ja gráfica de los puntos mínimo v máximo antes 
mencionados. 

Dimensión 

FJg.2.12 .. Elamenro da Procaaamianto con conaxlonH MlnlMH. 
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En el eje de las ordenadas se localizan los valores de cada elemento que 
pertenecen a su correspondiente vector, mínimo o máximo, mientras que en el eje de 

las abscisas se encuentran los valores que representan la dlmenslonalidad del espacio 
de ambos vectores. La región sombreada en la gráfica representa la desviación que 

existe entre los límites de clase de los vectores V; v W1 con respecto al valor de 

entrada. Esta diferencia se realiza mediante la comparación entre los límites de clase 
y el patrón de entrada. Además de representar la desviación V1, la región sombreada 

muestra los momentos en los que los elementos de procesamientos producen valores 

de activación y1• 

Como se observa en la figura 2.12, los puntos W1 y V1 representan 
respectivamente al límite máximo v límite mínimo permisibles en la clase J. La 

magnitud relativa del patrón de entrada X que cae fuera de la clase j indica el grado 

con el cual ese valor no cae entre los limites máximo v mínimo. 

2.4. FUNCIONES P.E. 

Existe una gran variedad de funciones P.E., cuyo número posiblemente sea 
Infinito, pero básicamente son cinco las funciones más utilizadas en las redes 
neuronales artificiales, las cuales son: 

11 Función P.E. Lineal. 

21 Función P.E. Escalón. 
31 Función P.E. Rampa. 
41 Función P.E. Slgmoidal. 
51 Función P.E. Gausslana. 

De las funciones anteriores, a excepción de la primera, todas presentan un 
comportamiento no lineal durante el desempeño de la red neuronal, dependiendo del 
grado de limitación que se les de a los valores de salida por medio de un rango 
preestablecido. A continuación se dará una breve descripción de estas funciones: 

FUNCION P.E. LINEAL.-Teniendo un valor x descrito por la ecuación: 
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f txl =ax (5) 

se obtiene a la salida una señal modulada linealmente, producida por la función .E 

lineal. De la ecuación (5) es importante considerar que el valor de entrada x se 

encuentra en el dominio de los números reales, en tanto, el valor de a sólo pu de 
tomar valores escalares positivos. Una gréfica de esta función se muestra en la fl ura 
2.13. 

F( X) 

X 

Rg.2.13.· Repr81ent1d6n gr611ca de la función P.E. Llnaal. 

FUNC/ON P.E. ESCALON.-Este tipo de función esta representada por la 

siguiente ecuación: 

si X l: 9 
f (X) (6) 

si x < e 

que gráficamente se representa en la figura 2.14. 
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F( X) 

.--,---r> 
------+---"]\_ . 

Flg.2.14.· Reprnentad6n gr6flca de la función P.E. Escalón. 

La ecuación (6) Indica que la función P.E. escalón únicamente puede producir 

dos valores, si la entrada x es igual o mayor que un valor preestablecido e entonces 

la función P.E produce un valor B, de lo contrario, la función P.E producirá un valor de 
salida -6; siendo B y 6 valores escalares positivos. 

Estas funciones producen salidas propias de un sistema binario, es decir, en 

respuesta a las señales de entrada, envían un 1 si el valor x es positivo, y se obtiene 

una salida O si no lo es: si se le asigna a B un valor de 1, y O tanto a 6 como a e, se 
obtiene que la función P.E escalón en términos binarios queda de la siguiente forma: 

si K ~ O 
(7) 

otro valor 

Esta función es la más utilizada para el diseño de las redes neuronales 
artificiales, tal es el caso del modelo de red neuronal realizado por Hopfield. 

Sustituyendo en la ecuación (7) el valor de O por un -1 se obtiene la siguiente 

función P.E llamada Bipolar: 
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si X ;, O 
f (x) (8) 

otro valor 

El valor negativo ~ 1 se utiliza para asegurar cambios en los valores de salida, no 

siendo esto posible utilizando el valor O. 

FUNCION P.E RAMPA.-Esta función es una consecuencia de combinar la 
función P.E Lineal y la función P.E Escalón. Esta función tiene un límite 
Inferior y un límite superior, que indican cuando la función se encuentra en 

estado de linealidad, esto ocurre cuando los valores de salida se encuentran 
entre los límites y normalmente cuando están en las aproximaciones al origen; 
los puntos de saturación son simétricos alrededor del origen y son discontinuos 

antes o después de dichos puntos. La función P.E Rampa tiene la siguiente 

forma: 

f (x) = [ ~ 
-f 

si X i?: T 
si J X J < f 
si X S -f 

(9) 

De la ecuación 9, T representa el valor de saturación de la función, y tanto el 

punto x = T como el de x = -T Indican los momentos de discontinuidad de la función. 
La gráfica de esta función es la siguiente: 

F( X) 

/1 
1/ X .,. 

Ag.2.15.· Rapre1.,11cf6n grliflCll de fa función P.E. R9mpa. 
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FUNCION P.E. SIGMOIDAL.·La función P.E. Sigmoidal, llamada así por tener 
forma de S, es semejante a la función P.E. Rampa, a excepción de que la 

segunda tiene puntos de discontinuidat' y la primera es una función continua, 
además es limitada, monótona, no decreciente, y proporciona una respuesta no 

lineal dentro de un rango preestablecido. Dentro de las funciones slgmoidales 

existe una que es aplicada con más frecuencia, la cual es conocida como 
Función Logística, que tiene la siguiente forma: 

t fxJ (101 

Gráficamente equivale a: 

F( X) 

X 

Ag.2.18.• ReprH.,t•cJón grAffca de la función P.E. Slgmoldal. 

De donde a > O, aunque comúnmente a toma el valor de 1; es decir, a 
proporciona un valor de salida que puede ser desde O hasta 1. Algunas de las 
aplicaciones más comunes que se le da a esta función, es en la Estadística (Función 

de Distribución Gausslana), en la Química (en la descripción de reacciones catalíticas), 

y en la Sociología (para describir el crecimiento de la población). 

Observando la relación que existe entre las ecuaciones (1 OJ y (7). tenemos que 

cuando a es Igual a oo, en la primera, la pendiente de la señal sigmoidal comienza a 
irse Infinitamente en declive entre los puntos O y 1, dando por resultado una función 

semejante a la Escalón representada por la ecuación (7). 
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FUNCION P.E. S/GMOIDAL.-La función P.E. Sigmoidal, llamada asr por tener 
forma de S, es semejante a la función P.E. Rampa, a excepción de que la 

segunda tiene puntos de discontinuida~ y la primera es una función continua, 
además es limitada, monótona, no decreciente, y proporciona una respuesta no 

lineal dentro de un rango preestablecido. Dentro de las funciones slgmoldales 

existe una qu& es aplicada con más frecuencia, la cual es conocida como 
Función Logística, que tiene la siguiente forma: 

f (X) (10) 

Gráficamente equivale a: 

F( X) / 

X 

lt 

Flg.2.18.· Repreaent•cJón gr6flc~ de la función P.E. Slgmoldal. 

De donde a > O, aunque comllnmente a toma el valor de 1: es decir, a 
proporciona un valor de salida que puede ser desde O hasta 1. Algunas de las 
aplicaciones más comunes que se le da a esta función, es en la Estadistica (Función 
de Distribución Gausslana), en la Química (en la descripción de reacciones catalíticas), 

y en la Sociología (para describir el crecimiento de la población). 

Observando la relación que existe entre las ecuaciones (10) y (7), tenemos que 

cuando a es igual a co, en la primera, la pendiente de la señal sigmoidal comienza a 

irse Infinitamente en declive entre los puntos O y 1, dando por resultado una función 
semejante a la Escalón representada por la ecuación (7). 
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En tanto, la función slgmoldal logística tienen otras dos alternativas, la primera, 
es la de la Tangente Hiperbólica representada por: 

f(x) ~ tanh (xi (11) 

para el rango que va desde -1 a 1; y por el otro, La Relacl6n Aumentada de los 

Cuadrados dada por la expresión: 

[ 

x' 

l + x2 

f (X) = O 

SÍ X > 0 

112) 

otro valor 

con un rango que va desde O hasta 1. 

FUNCION P.E GAUSSIANA.-Esta función se puede considerar como radial 
debido a que tiene una simetría en los puntos cercanos al origen. La gráfica de 
esta función se muestra en la figura 2. 17. 

F( X) 

Varianza 

Media 
X 

Flg.2.17.· Rep1 .. ent•cidn gréflca de la función P.E. G1uut.na. 

Para el correcto desempeño de la función P.E Gaussiana se requiere de la 
utilización de la varianza v que debe ser mayor qua O, la cual sirva para formar la 
función Gaussiana. En algunos casos, en las redes neuronales artlliclales la función 

Gausslana se utiliza en combinación con un conjunto de conexiones dobles, y en otros 
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casos, la varianza esta preestablecida. En el último de los casos la función P.E 
Gausslana está definida por la expresión: 

[ 
-><' J f (><) = exp --v-- (13) 

de donde x representa la media, y v la varianza preestablecida. 

En resumen, una regla que hay que seguir cuidadosamente para tener el éxito 

en cualquier aplicación que se le destine a la red neuronal artificial con la que se vaya 

a trabajar, es la de tener una correcta visión de las características en las que se basará 

nuestra red, para tener las selección más adecuada de los elementos que compondrán 

a la misma. 
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©atpituln 

3 
TOPO LOGIA 

INTRODUCCION 

Las redes neuronales artificiales se componen de niveles, que a su vez 
contienen elementos de procesamiento interconectados mediante pesos de conexión. 
La forma en que son conectados dentro de la red estos elementos en combinación 
con los patrones de entrada, define lo que se conoce como topología. 

En principio es conveniente tener conocimiento de algunos términos que se 
maneJarán a Jo largo de este capítulo para posteriormente proporcionar una breve 
descripción de seis tipos diferentes de topologías de redes neuronales artificiales. 

Nlvala:r. 

Forman parte de las redes neuronales artificiales y contienen a los elementos 

de procesamiento IPE's). Dentro de cada nivel, los elHmentos de procesamiento 

tienen dos propiedades Importantes: 
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11 Las conexiones que proporcionan la información a los elementos de 
procesamiento de un mismo nivel, provienen de un mismo origen, como se 

puede apreciar en la figura 3.1, en la que los elementos de procesamiento del 

nivel marcado como F. reciben la información proveniente de los patrones de 

entrada, y de la misma forma los elementos de procesamiento del nivel F, 

reciben información de los elementos de procesamiento del nivel F •. 

21 Los elementos de procesamiento pertenecientes a un mismo nivel manejan 
la misma Información debido a que utilizan tanto la misma funclon PE como 
el tipo de conexiones, como se muestra en la figura 3.1. 

vector•• .. 
enUede 

---
-

PE'• d• 
entrada .. 

Ag.3.1 .• Red neuronal da do• nlvelaa. 

Conexiones lntran/ve/es e lnterniveles. 

PE'a~ 
••lid• 

Fy 

'­---
-

veclCN'•• .. 
••Ud• 

Existen dos tipos de Interconexiones que emplean las redes neuronales 

artificiales, que son: lntranlveles ldel latín lntra "dentro"I las cuales conectan los 
elementos de procesamiento de un mismo nivel; mientras que las conexiones 

lnternlveles (del latín lnter "entre"I conectan elementos de procesamiento de 
diferentes niveles. En la actualidad, es posible que algunos diseños de redes 

neuronales artificiales contemplen uno o ambos tipos de conexiones. 

En la figura 3.2 se observa el caso de una red neuronal con los dos tipos de 

conexiones. 
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CONEXIONES 
IHTRANIVELES 

ENTRA~ ---
-

CONElC'IONES INTERNNELES 

Flg.3.2.· Red nMJronal con conexiones lnuanlvelea e lnternlveJea. 

Rlld&il de a/lmentacl6n hacia adelante y hacia atrls. 

CAPITULO 111: TOPOLOGIA. 

SALIDAS --
-
-

Las redes neuronales anlficiales que tienen alimentación hacia adelante son las 

que poseen conexiones para trasladar la información en una sola dirección, es decir, 
de entrada a salida, v que no poseen lazos de retroalimentación'", En la figura 3.3(a) 

se muestra la arquitectura de este tipo de red neuronal. 

Por el contrario, si durante la trayectoria de la información en una red neuronal 
existe alguna retroarlmenteclón conectada a uno de los niveles anteriores o a un 

elemento de procesamiento en particular, entonces se trata de una red de alimentación 
hacia atrás. 

En la figura 3.3(b) se ilustra un red neuronal con este tipo de alimentación. 

u,_. M. :z..11. ·~ loAnifkilJ Newal Sy*CI•. Wc.t Pllbliahi:Qc COQ!pUly. USA, 1992. 
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INlb'ada salida 

···~-
(a) 

salida 

(b) 

Flg.3.3.· C-IRed de lllmentaclón hacia adel•nte lbJR11d da alimentación hacia arr••· 

3.1. INSTARS. OUTSTARS Y ADALINE. 

Dos de las topologías básicas de las redes neuronales artificiales, son el Instar 
y el Outstar 1•. A la primera de ellas, se le considera como Red de Patrón Codificado. 
Un patrón codificado es el que se obtiene utilizando los valores de los patrones 
representados por la expresión A"' = la .. " a"2 , ..... a11n) y normalizar cada uno de estas 

valores, para finalmente Interpretarlos y utilizarlos como los pesos de conexión, 

representados por W1 = tww w21, .... ,w,..J. Ahora bien, el vector resultante y que 
representa al patrón codificado es el siguiente: 

ª" v, = 111 
n 
I 

""' 1•1 

donde i = t ,2,3, .. .,n 

La figura 3.4 muestra una red neuronal de tipo Instar. 
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(. "' . ·~ . • k3I •• a lm) - A .. 

Flg.3.4.- Red nauron., de tipo INSTAR. 

Por el contrario, tenemos las redes neuronales artificiales de tipo Outstar, en la 

cual el patrón de salida que se genera, se expresa con la siguiente ecuación: 

121 
donde 1 = 1,2,3, .•. ,n 

De la expresión anterior tenemos que los pesos Indicados por w~ se pueden 
obtener utilizando la ecuación 1. Debido a esto, decimos que este tipo de red puede 
ser utilizado como complemento para la red instar, ya que el valor de salida y1 

producido por esta red se puede utilizar como valor de entrada y1 para la red outstar. 

v,. 

z, 
Fz 

( b kt • b lcp l • B 

F1g.3.& .• Red n1Uron.a de tipo OUTSTAR. 

44 



CAPITULO 111: TOPOLOGIA. 

Por otra parte, tenemos que el tipo de red ADALINE17 (ADAptlve Linear 
Neuron "Neurona Lineal Adaptiva"J y el lnstars tienen muchas características 
topológicas semejantes, a excepción de que en la ADALINE los pesos representados 
por V1 tienen la propiedad de ser modificables. 

También tenemos que dentro de la topología de los sistemas de procesamientos 
adaptlvos de señales, se encuentran los Filtros de Respuesta de Impulso Finito 
(FIRJ'º, que entre sus aplicaciones básicas se encuentran la cancelación de ruido, 

la cancelación de ecos, el control de antenas adpativas, etc. La figura 3.6 nos 
muestra una red neuronal del tipo ADALINE. 

( ... , 1 ª•• a k3 ' .. 

Flg.3.8.~ Red neuronal da tipo ADALINE. 

3.2. RED DE UN NIVEL 

Las redes neuronales artificiales pueden estar construidas de varios niveles, de 

las cuales la básica es la de un solo nivel, el cual está formado por un conjunto de 

intraconexlones de sus elementos de procesamiento, como se observa en la figura 

3.7. 
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Ffg.3.7.· Red neuronal de un 1010 nlval. 

De acuerdo a la figura 3. 7 tenemos que este tipo de redes consisten de n 
elementos de procesamiento en un nivel F,, en donde además de que las conexiones 

de cada elemento de procesamiento se hacen con los elementos restantes, pueden 
reconectarse así mismos, dando origen a una matriz de conexiones con n entradas, 

por lo que tienen la capacidad de aceptar un patrón de entrada de n2 dimensiones. 
Este tipo de redes se pueden encontrar en una de tres diferentes situaciones: 

1) Unlcamente Inicia/Izar a los elementos de procesamiento.- En este caso, el 
patrón de entrada se utiliza para Inicializar a los elementos de procesamiento 

únicamente, de manera que no influya en el resto del proceso. 

21 Inicializar a los elementos de procesamiento e Intervenir como una constante 
preestablecida.- En esta situación, el patrón de entrada es utilizado para dos 
funciones: inicializar a los elementos de procesamiento y crear una constante 

preestablecida que Intervenga durante todo el proceso. 

31 Unlcamente Intervenir como una constante preestablecida.- Aquí, los 
elementos de procesamiento son Inicializados con un v~lor de cero 

previamente a la llegada del patrón de entrada, para permitir que dicho patrón 
Intervenga únicamente como constante preestablecida. 
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Entre los tipos de procesamiento de patrones que llevan a cabo las redes 
neuronales de un solo nivel se encuentran las siguientes: para Complementeclón de 
Patrones, para Ellmlnacl6n de Ruido, para Optimización Neuronal y para Mejoramiento 
de Contraste. Los dos tipos primeros tipos de procesamiento funcionan utilizando 
patrones codificados autoasociables, los cuales utilizan al patrón de entrada para 

ilnicamente Inicializar a los elementos de procesamiento. En tanto, las redes 
optimizadas son los sistemas dinámicos cuya función es la de mantener estable el 

estado de la red, el cual representa la solución del problema, además, utilizan a los 
patrones de entrada tanto para inicializar a los elementos de procesamiento como para 

actuar como la constante preestablecida. 

Para el caso referente al mejoramiento de contrastes, las redes utilizan a los 

patrones de entrada para inicializar a los elementos de procesamiento únicamente. A 
continuación, daremos una descripción del funcionamiento de estos tipos de 
procesamiento, asr como un ejemplo representativo: 

Complementacldn de patrones. 

En este tipo de procesamiento, a las redes neuronales artificiales, inicialmente 

se les presenta a la entrada una parte del patrón a analizar, asumiendo que en base 

a esta porción, la red sea capaz de complementar al patrón con las partes restantes 
y asl obtener a la salida el patrón completo. Un ejemplo de esto, se da en las redes 
neuronales diseñadas para almacenar imágenes de cuerpos humanos, como se 
muestra en la figura 3.8, en donde a la red se le aplica a la entrada una parte o la 
mitad de un cuerpo, obteniendo a la salida la imagen completa, siendo que 
previamente la red durante su proceso busca las partes faltantes v las complementa 

al cuerpo. 
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Entrada 

C> RED 
NEURONAL 

Ag.3.8.· Proceso da complamant1cl6n da patrona1. 

Eliminaci6n de ruido. 

CAPITULO 111: TOPOLOGIA. 

Salida 

C> 

Este tipo de proceso es similar al anterior. sólo que aquí se desea una respuesta 

libre de todo ruido, de un patrón que ha sido afectado por tal; la diferencia entre estos 
dos tipos de procesos está basicamente en el modo de operación. Como en el ejemplo 
anterior, si la Imagen que se le presenta a la red neuronal a la entrada, presenta en 
esta ocasión áreas borrosas o manchadas, la red se encarga de limpiar la Imagen para 
quedar lo mas nítida posible y enviarla a la salida, como se observa en la figura 3.9. 

Es Importante mencionar que las redes neuronales para la complementación de 
patrones y eliminación de ruido, se basan en el modelo de Red Discreta" y el 

modelo El Cerebro como una Caja Negra20
, analizados en el capítulo 1. 

lOAl!lknt• J., J. Sitnnkill, S. lliu. Jllid ll. Ju.•. •Jlilliiw;:llYe l'tatura, C*l:Drical l'Hc~, -.i l"rt>Mltilit)' l.utaial: 5-; A~ 
ol1Nn1ral Mo.kl".l')ecb. lrv.,.,ol.M, 1971. 
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Flg.3.9.· Proceso de tllmlnadón de ruido. 

Optlmlz11cl6n neuronal. 

CAPITULO 111: TOPOLOGIA. 

Salida 

Este proceso consiste en una técnica para resolver problemas representados 
mediante una ecuación matemática, la cual debe ser maximizada o minimizada, seglln 

sea el caso. Algunos ejemplos representativos de la Técnica de Optimización" son 
los que involucran Inventarlos, rutinas, distribución de recursos, etc. 

En este tipo de comportamiento, al problema se le Interpreta como una función 
de energía, la cual describe el comportamiento del sistema neuronal, por lo cual, si 

la función de energía desciende a un valor mínimo, la red buscará siempre mantenerla 
en un valor estable para poder encontrar la solución. Para esto, las entradas a la red 
neuronal representan el estado inicial del problema, y los valores finales que 

produzcan los elementos de procesamiento serán los parámetros de la solución. La 
figura 3.10 Ilustra este proceso. 

2a...,._.. J. _.Tm. ••Ncun1• ~ ol l>cciaioa. iDOptiilrliutiua l'robkina•, lliot <~beract., vol. )2, 19U. 
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ENTRADA 

p D PROOUCTMDAD 
t allEMPO 
R.L • RESULTAOOS LOGRADOS 
R.U = RECURSOS Ullll2ADOS 

Flg.3.10.· Proceso de optimización neuronal. 

Mejoramiento de contrastes. 

SALIDA 

Este tipo de procesamiento se caracteriza por utilizar conexiones denominadas 

"encendido-centro/apagado-alrededor". Las conexiones encendido-centro conocidas 
también como autoconexlones positivas representadas por {w,=a{a>Ol para 1 = 
1,2, ••• ,n), son las que permiten que el valor de activación de un patrón vaya 

incrementéndose por s! mismo. Por su parte, las conexiones apagado-alrededor 

llamadas también conexiones contiguas negativas expresadas por lw,=BIB>Ol para 
1 = j), compiten con las conexiones encendido-centro. 

l • 
kl t .k2 • ªk3 

va&ores 
entendido-centro 

apagado-alrededor • x4 ••••• ~xn l valores 

j~ (cone.i:... localas) 

• k4 

Ag.3.11 .- Proceso de meloramlanto da conuaat11 con conexionas local••· 
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Las redes neuronales con este tipo de proceso pueden estar estructuradas de 
dos formas: con conexiones locales o conexiones globales, como se observa en la 

figura 3.11; esto es, si los elementos de procesamiento del nivel F. son conectados 
con algunos de Jos elementos de procesamiento contiguos, se obtendrá una 
competencia local que dará como resultado valores de activación de diferentes 
tamai'ios. Ahora bien, si las conexiones apagado-alrededor se interconectan alrededor 

del nivel F,, como se Ilustra en la figura 3.12, habrá una competencia global v sólo 
habrá un ganador. 

( 1 
k1 

, a , a 
"2 k3 

' a 
k4 

.. 

l valores 
apagado-alrededor 

·o 
(conexiones globales) 

a ) =A 
kn k 

Flg.3.12.· ProcMo d• maJoramlento da contrastes con conexiones globales. 

3.3. RED DE DOS NIVELES 

Las Redes Neuronales Artificiales de dos niveles se conforman de la siguiente 
manera: un nivel Fx formado por n elementos de procesamiento y un nivel Fv de p 
elementos de procesamientos interconectados en su totalidad como se muestra en la 
figura 3.13, dando origen así a una matriz de peso W de dimensión n x p, en la cual 

las entradas w1 representan los pesos de las conexiones del l·éslmo elemento del nivel 

Fxlx) hasta el J·éslmo elemento de procesamiento del nivel FvlY,>· 
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NIYel 
Fv 

Nho1el 
FM 

Flg.3.13.· Red de do• nlvelas. 

A continuación daremos tres tipos de redes neuronales de dos niveles: 

/gua/ac/6n da patronas con al/msntac/6n hacia adelanta .- Este tipo de red 
neuronal asigna el patrón de entrada A, a su correspondiente patrón de salida B, para 
k = 1,2, ... ,m como se muestra en la figura 3.14. Este tipo de red acepta el patrón de 

entrada A, produciendo así un patrón de salida Y = (y,,y,, ... ,y,J. Una asignación 
óptima entre las entradas y las salidas se obtiene cuando se ha alcanzado Ja mejor 

respuesta B,. 

( b" • . ... 

(. llt • 

F, 

F, 

Vectoroa de 
aallda 

Vactorea de 
• u • • • • •"" ) - A11 entrada 

Flg.3.14.· Red pare lgual•cfón da patrones con aum.nteclón hacia adelant•. 
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Aunque la mayoría de las redes de dos niveles son aplicadas para la búsqueda 
de asignaciones lineales óptimas entre patrone> de entrada y salida, existen también 
otros tipos de redes de alimentación hacia delante que puede funcionar con 
asignaciones no lineales, esto lo logran ampliando el área que se le asigna a los 

patrones de entrada para inclufr en ella una serie de multiplicaciones con las entradas 

originales. 

lgua/acl6n de patrones con allmentacl6n hacia atrás •• Una red de este tipo se 

muestra en la figura 3.15, en ella se observa que se aceptan entradas de cualquiera 

de los dos niveles de la red, es decir. del nivel Fx o del nivel Fv, para finalmente 
producir una sallda que se enviará a alguno de los dos niveles, según sea el caso. 

Nh,,•I 
Py 

Nlv•I ... 

Flg.3.16.· Red p•r• lgualacl6n de patron91 con allmanlaclón hacia alrh. 

C/aslflcac/6n de pat1ones can alimentac/6n hacia adelante .• En este tipo de 

redes neuronales artificiales se crean una serie de clases para lo cual se asigna un 
patrón de entrada A. a cualquiera de las p clases, como se observa en la figura 3.16. 
En este proceso se interpreta a cada clase como a un elemento de procesamiento del 
nivel Fy Independiente a los demás, esto trae como consecuencia la reducción de la 
tarea para clasificar a los patrones y seleccionar el elemento de procesamiento del 
nivel Fv que mejor responda al patrón de entrada. Muchos de los sistemas cuya 

función es la de clasificar patrones utilizan la competencia entre las conexiones 
encendido-centro y apagado-alrededor para llevar a cabo esta tarea. 
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Flg,3.16.· Aed para daslflcacJón d9 pltronu con .Umentadón hecb ••r••· 

3.4. RED MULTINIVEL 

Las redes neuronales artificiales que en su estructura tienen más de dos nlveles, 

son consideradas como redes multiniveles como se observa en la figura 3.17. 
Tenemos un modelo de red multinivel en la cual existe un nivel con elementos de 

procesamiento de entrada marcado como F,, también tiene l niveles ocultos de 
elementos de procesamiento representados por F, (y,,y,, ... ,y,l y finalmente un nivel 

de salida F,. 

A los niveles F, se les llama ocultos debido a que Intervienen en las conexiones 
entre los niveles de entrada y salida, es decir. los elementos de procesamiento del 
nivel de entrada Fx son conectados a tos elementos del nivel oculto Fy1, date a su vez 

es conectado al nivel oculto F., y asr sucesivamente, hasta que el último nivel oculto 
F,, es conectado con el nivel de salida F2• 

Aunque las conexiones que se presentan en la figura 3.15 se realizan entre 
niveles contiguos, se puede dar el caso en el que las conexiones de un nivel pasen por 
encima de alguno o algunos niveles como puede ser cuando el nivel de entrada es 

conectada directamente con el nivel de salida; pero también puede suceder que 
algunas conexiones se realicen entre elementos de procesamientos de un mismo nivel. 
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Fz 

Nlval 
Fyl-

Nivel 
Fy1 

Nlvel 
Fx 

CAPITULO 111: TOPOLOGIA. 

SALIDAS 

• • • • 

~ 

• • • • 
ENTRADAS 

Flg:3.17.- Red d• tipo multlnlvel. 

Entre algunas de las aplicaciones de las redes neuronales artificiales en estudio 
se encuentran: la clasificación de patrones, Igualación de patrones, las aproximaciones 
de funciones lineales; pero agregándole una función diferenclable continua a la red, 
tal como una función slgmoldal Gausslana, es posible lograr que la red neuronal 
aprenda prácticamente cualquier tipo de rastreo de patrones y asignaciones no 

lineales. 

El mecanismo que permite a las redes neuronales multiniveles realizar rastreos 

completos consiste en partlcionar en regiones el área que se le asigna a la entrada 
para posteriormente Ir realizando rastreos de patrones en cada región partlcionada 
sucesivamente, para asr producir eventualmente respuestas de salida. Debido a este 
mecanismo ahora las redes neuronales tienen la capacidad de resolver problemas en 

donde Intervengan momentos de deslclón muy complejos. 

Parece dltrcll determinar el número de niveles asr como el número de elementos 

de procesamiento por cada uno, que se necesitan para la solución de un problema, 

pero de acuerdo a varias investigaciones se ha comprobado que el empleo de tan sólo 
tres niveles son lo suficiente para resolver cualquier problema donde se necesite de 

rastreos de patrones no lineales, es decir. para cualquier grado de dificultad que se 
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presente, tan sólo basta un nivel oculto. 

Algunas de las técnicas más comunes utilizadas en las redes neuronales 
multinivel, donde intervienen los pesos de conexión modificables para realizar rastreo 
de patrones lineales o no lineales, son : el Algoritmo de Retropropagaclón22 (objeto 
de estudio en el capitulo 4) y el modelo Neocognltron" (analizado en el capitulo 1). 

3.5. REDES ENLAZADAS ALEATORIAMENTE 

En las redes neuronales artificiales conectadas aleatoriamente, la conexión de 

los pesos se realiza de forma aleatoria, dentro de un rango específico. Algunas de las 
redes de este tipo contienen conexiones de valor binario, es decir, la información que 

manejan es discreta. En este caso tenen:ms que cuando un peso de conexión tiene 

valor de cero equivale a decir que no hay presencia de conexión; debido a este tipo 
de conexiones aleatorias de valores binarios, las redes se simplifican en cuanto a 

número de conexiones. Este tipo de redes son frecuentemente utilizadas de las 
siguientes tres formas: 

1. Pesos Inicia/es.- En este caso los valores iniciales de conexión que son 
presentados a la entrada de la red son previamente elegidos al azar siempre y cuando 

se encuentren dentro de un rango preestablecido. Esta técnica que se utiliza para 
seleccionar los valores iniciales que tendran los pesos tienen su mayor aplicación en 

algunos sistemas de aprendizaje. 

2. Procesamiento de patrones.- En este caso en los dos primeros niveles de una 

red neuronal multinivel se colocan un conjunto de conexiones de valor binario aleatorio 

para simular la operación de un patrón preprocesador; este patrón es utlllzado para 

aumentar la dimensión del área que ha sido utlllzada para rastrear patrones, este 
Incremento se utiliza para mejorar dicho rastreo. 

2JP11hohlm. IC. ºNeoc~aitri:a: A bimn:bkal mural actwcñ ~le of vi-.! ,.acni m:oallMinº. Nairal NctworU, vol. l. 1911. 
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3. "Conocimiento" como causa da la aleatorltKlad.- A cerca de este caso, 

tenemos que las primeras investigaciones realizadas sobre las redes neuronales 
anlflclales se dedicaron en gran parte al estudio de análisis de sistemas de valores 
binarios conectados aleatoriamente; como por ejemplo el modelo del Cerebro como 
Una Red de Neuronas Conectadas Aleatorlamenre, que sirvió como base para el 

desarrollo de dichas investigaciones. 
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ALIMENTACION 
EN LAS REDES 

INTRODUCCION 

Una etapa Importante en el diseño de las redes neuronales artificiales, es aquella 

en la cual se define el método de alimentación v manejo de la Información para el 

aprendizaje de la red. Para esto, se requiere primeramente analizar el método de 
Retropropagaclón24

, que sirve para analizar el aprendizaje de las redes neuronales. 
Este método es uno de los más fáciles de actualización de h1formaclón tienen como 
base: si la respuesta de salida no es satisfactoria, entonces los pesos sufren un 
proceso de corrección para que el error en la salida disminuya notablemente y por 
consecuencia las respuestas siguientes sean más acertadas. 

El método de retropropagaclón fue propuesto primeramente por Paul Werbos 
en 1974, posteriormente fue revisado v modificado totalmente por David Parker en 
1982, para que finalmente fuera publicado por Rumelhart v McCleliand. Dicha 
publicación fue sin duda la que más tuvo Influencia en el desarrollo de las redes 
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neuronales artificiales. Este método tomó muchas de sus características del modelo 

de red neuronal Percaptron", aunque existen dos diferencias importantes entre 

ambos: 

1 .- El modelo perceptron únicamente se estructura de dos niveles de elementos 
de procesamiento, entrada y salida, y un nivel oculto. Que por el contrario, 

el método de retropropagación puede ser aplicado a cualquier tipo de red 

neuronal artificial. 

2.- El modelo perceptron sólo puede aprender de patrones que son linealmente 
separables, no siendo así para el modelo de retropropagación, ya que es 
capaz de resolver problemas en donde se requiera del mapeo de patrones 

lineales o no lineales. 

Es muy común que en la estructura de un modelo de retropropagación este 

constituido de redes neuronales de tres o más niveles, ya que en la arquitectura de 

estas redes es frecuente que el nivel de entrada reciba los patrones externos, y que 
el número de niveles ocultos que pueda haber en la red sea Ilimitado, para finalmente 

pasar hacia el nivel de salida. 

Todos los niveles ocultos de la red se encuentran conectados mediante todos 

Jos elementos de procesamiento de Jos niveles tanto inferiores como superiores, no 

siendo posible que se conecten elementos de procesamiento de un mismo nivel, pero 
si puede darse el caso que los elementos de procesamiento de un nivel se conecten 

con los elementos de procesamiento de njveles superiores o inferiores pudiendo ser 

brincados algunos de ellos. En la figura 4. 1 se observa una red neuronal artificial con 

la arquitectura de retropropagación. 
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neuronales artificiales. Este método tomó muchas de sus características del modelo 
de red neuronal Parceptronª, aunque existen dos diferencias Importantes entre 
ambos: 

1.· El modelo perceptron únicamente se estructura de dos niveles de elementos 

de procesamiento, entrada y salida, y un nivel oculto. Que por el contrario, 
el mlltodo de retropropagaclón puede ser aplicado a cualquier tipo de red 

neuronal artificial. 

2.· El modelo perceptron sólo puede aprender de patrones que son linealmente 
separables, no siendo asr para el modelo de retropropagaclón, ya que es 
capaz de resolver problemas en donde se requiera del mapeo de patrones 

lineales o no lineales. 

Es muy común que en la estructura de un modelo de retropropagación este 
constituido de redes neuronales de tres o m~s niveles, ya que en la arquitectura de 
estas redes es frecuente que el nivel de entrada reciba los patrones externos, v que 
el número de niveles ocultos que pueda haber en la red sea Ilimitado, para finalmente 
pasar hacia el nivel de salida. 

Todos los niveles ocultos de la red se encuentran conectados mediante todos 

los elementos de procesamiento de los niveles tanto inferiores como superiores, no 

siendo posible que se conecten elementos de procesamiento de un mismo nivel, pero 
si puede darse el caso que los elementos de procesamiento de un nivel se conecten 

con los elementos de procesamiento de niveles superiores o Inferiores pudiendo ser 
brincados algunos de ellos. En la figura 4.1 se observa una red neuronal artificial con 
la arquitectura de retropropagación. 
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entra.da. 

salida 

FJg.4.1.· Red Neuronal con m6todo de retropropagacfón. 

Entre las aplicaciones que se les ha dado a las redes con este tipo de proceso, 

se encuentran los diagnósticos médicos que asocian un cuadro clínico o una serie de 

síntomas a enfermedades particulares, además para la detección de arritmias, 
taquicardias y otras enfermedades cardiovasculares, es decir. en donde se requiera Ja 
lectura de electrocardiogramas; en el área de la robótica se ha empleado 
principalmente en los sistemas de control, como es el caso del manejo de movimiento 

de brazos mecánicos y/o dar seguimiento a trayectorias temporales. Otras aplicaciones 
que se le ha dado, es en el ámbito económico, como lo son las predicciones en los 

mercados bursátiles, o también en el desarrollo de apuestas en algunos deportes, en 

el reconocimiento de códigos postales, etc. 

El algoritmo de entrenamiento por retropropagaclón puede aplicarse en dos tipos 
de redes neuronales artificiales: con Alimentación Hacia Adelante y con Allmentaclón 

Hacia Atrás21
• A continuación analizaremos la forma en que es aplicado este 

algoritmo en cada una de estas redes. 

4.1. ALIMENTACION HACIA ADELANTE. 

Para las redes neuronales artificiales que son entrenadas mediante el algoritmo 
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de retropropagación con alimentación hacia adelante, el proceso da comienzo con la 

presencia de un patrón de entrada a la red, el cual es detectado y recibido por el o los 

elementos del nivel de entrada, que únicamente adquieren el valor del vector de 
entrada y lo dirigen al siguiente nivel, en donde comienza a ser procesado por los 
elementos de dicho nivel, para ser enviado a su vez a otros niveles de procesamiento 

o activación, hasta llegar finalmente al nivel de salida. 

Un punto muy importante durante este proceso es el que realizan los elementos 

de procesamiento, ya que se encargan de sumar todas sus entradas para unificar 

estos valores en uno sólo y pasarlo por una función no lineal y ser transmitido a otros 

niveles. 

Para comprender mejor este proceso, tomaremos como referencia la 
arquitectura de una red neuronal con alimentación hacia adelante, que consta de m 

elementos de procesamiento del nivel de entrada, aceptando n patrones de entrada 

como se observa en la figura 4.2. 

Rg.4.2.· Red Naironal con allm.,tadón hacia adelanta. 

De acuerdo a la figura obtenemos que los vectores respectivos al nivel de 

entrada y de salida son: 

O = { o1 , o2 , ... , º'" J entrada 
(11 

X = ( x1 , x2 , ... , xn ] salida 
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Los pesos de conexión representados por w, conectan al 1-éslmo nivel de 

procesamiento del nivel de entrada con el j-ésimo patrón de entrada. Cabe mencionar 
que la notación que utilizaremos para los subíndices es la siguiente: el primer valor 

corresponde al nodo destino y el segundo valor al nodo fuente. De esta manera 
denotaremos el valor de activación para el 1-éslmo elemento de procesamiento (PE,) 

mediante la expresión: 

I w, x1 para i 
1•1 

1. 2, ... , m (2) 

El siguiente paso consiste en utilizar un proceso de transformación no lineal, la 

cual involucra a la función de activación f (PE1) para i = 1, 2, ... , n, completando de 

esta forma el procesamiento para el vector de entrada X. Este proceso de 

transformación se activa de forma independiente para cada uno de los m elementos 

de procesamiento del nivel de entrada en la red, además, representa un mapeo no 

lineal expresado de la siguiente forma: 

o,= f( w,x) para i = 1 , 2, ... , n (3) 

De donde W representa el vector de peso, que esta formado por los principales 
pesos del i-éslmo nodo de salida que definiremos en la siguiente ecuación: 

W,={W11,W¡2, ... ,W1r1) (4) 

El mapeo que se lleva a cabo entre el vector X y el vector de salida O dentro 
de la red, lo expresaremos utilizando el operador matricial no lineal r, quedando de la 

siguiente forma: 

O=í[WX) (5) 

De donde W representa la matriz de peso, también conocida como matriz de 

conexiones cuya nomenclatura es: 
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Wu 

w,, 
w - • 

"'·' 

"';n 

wm2 ••• 

que utilizando el operador r queda como: 

lf(oo·) 

G [•]al 
o 

f(•) 

o 
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,,, 

(7) 

En la ecuación (7) es impo"ante mencionar que las funciones de activación no 
lineales f que se enc11entran sobre la diagonal principal de dicha matriz, operan 
básicamente sobre los valores de activación PE de cada elemento de procesamiento. 

Por lo tanto, tenemos que cada valor de activación representa a un producto 
escalar entre un patrón de entrada y su respectivo vector de peso. 

Pera las redes que utilizan este tipo de alimentación, el mapeo que se realiza de 
un patrón de entrada hacia un patrón de salida, como se muestra en la figura 4.3, es 
de tipo Instantáneo y con alimentación hacia adelante, debido a que no utiliza un 
tiempo de retardo entre el patrón de entrada X y el patrón de salida O. 
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.. 
' . .. .. • .. • 
P-0-+1 

P-.o • -1 

F1g.4.3.- Red neuronal con .Umentadón hacla adalan1• y m1p1ta de tipo ln1tant6neo. 

Por lo tanto tenemos que la ecuación (5) puede tomar la siguiente forma 

explícita en donde Involucramos el tiempo t: 

Olt! = r [ W X(tl J (81 

De esta manera tenemos que las redes neuronales artlflclales con allmentaclón 
hacia adelante se caracterizan principalmente por la ausencia de lazos de 
retroalimentación, como se aprecia en la figura 4.4, en donde tenemos un diagrama 

a bloques de dichas redes. 

'-.. '-.. 
x(t) .['(Wx] "> o(t) 

/ / 

FJg.4.4.· Ofag:ram1 a bloquea de una red neuronal d• lllmenr1cfón hada ad .. anta. 
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Finalmente, este tipo de redes pueden ser enlazadas en forma de cascada dando 
origen asta una red de tipo multinivel como se muestra en la figura 4.5, en donde la 
salida de un nlvel se convierte en la entrada del nivel siguiente; aunque las redes 
neuronales artificiales de este tipo no poseen conexiones explícitas de alimentación 
hacia atrás, cuando el vector de entrada x(t) es mapeado hacia el vector de salida o(t), 
los valores de salida son constantemente comparados con fa información circundante, 

proporcionándose así el valor de salida como también una señal de error que puede 
ser utlllzada para la adaptación de los pesos de la red. 

Flg.1\.5,. Red Neuron.a con allmentaclón hacia adelanta da tipo multinivel. 

4.2. ALIMENTACION HACIA ATRAS 

Para el diseno de una red neuronal artlflclal con allmentaclón hacia atrés 

podemos tomar como base la estructura de una red neuronal con alimentación hacia 
adelante, agregándole conexiones entre las salidas y las entradas mediante lazos de 

retroalimentación, como se muestra en la figura 4.6. 

o
1

Ct+.c.) 

Flg.4.1.· Red Neuronal con allment1d6n hacia atril. 
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La función principal de esta retroalimentación es la de proporcionar un control 

de la salida o; mediante las salidas representadas por la variable <>¡. para 
j = 1 ,2 , ... , m. Dicho proceso de control se lleva a cabo cuando la salida presente 
o(I) controla a la salida que se presenta en el Instante siguiente marcado como 
o(t + A J. Este lapso de tiempo (l>J entre t y el instante (t +!J. J es producido y 
proporcionado por los elementos de retardo, los cuales se encuentran ubicados en el 
lazo de retroalimentación, como se muestra en la figura 4.6. 

Si utilizamos la notación empleada en las redes neuronales artificiales con 

alimentación hacia adelante, el mapeo que se realiza entre las salidas o(t) y o(t +td 
se expresa como: 

o(t +ll J = r [ W o(I) J (9) 

Dicha fórmula se observa en el diagrama a bloques de la figura 4. 7. 

J Red Neuronal 
•(0) ~ de tiemfcos _ ___;. O(l+.C.) :r: .... ,.~ ~ 

rewx1 
) 

~ Retardo 
¡e,.. 

FJg.4.7.· Red Neuron~ con aUm1n11clón h1cl1 •tria con tl1mpo1 de r1t1rdo. 

De la figura tenemos que el patrón de entrada x(tJ se utiliza únicamente para 

Inicializar a la red, esto es, que el valor O(OJ = x(OJ. Por lo tanto tenemos que la 

entrada es eliminada y el sistema se vuelve autónomo para los tiempos t > O, por lo 

que consideramos a este un caso especial de entre las configuraciones de redes 
neuronales artificiales con alimentación hacia atrás que corresponde a las de un sólo 

nivel. 
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Dentro de este tipo de redes existe uno especial denominado Sistema de 
Tiempo Dlscreto21, el cual consiste en considerar al tiempo como una variable 
discreta para observar el funcionamiento de las redes neuronales mediante instantes 

de tiempos dlscretoslu2.A3 , ... Para las redes de tiempo discreto es conveniente 
utilizar enteros positivos de manera indexada para los instantes de tiempo, para lo cual 

el símbolo significa únicamente Ja unidad de retardo. Para estos sistemas neuronales 

artificiales, tenemos que la ecuación (9) para tiempos discretos queda de la siguiente 

forma: 

o .. ,= r l w o• 1 para k = 1, 2, .•. (101 

de donde k representa cada instante. A esta red se le conoce como recurrente, esto 
debido a que la respuesta en el instante k + 1 depende directamente de los instantes 
anteriores, es decir, desde que la red inicia su funcionamiento en el instante k+ 1. A 

partir de lo anterior logramos obtener una serie de soluciones derivadas de la ecuación 

(101, como son: 

o' = r [ W xº J 

o2 = r l w r l w xº J J 
(11) 

a••• = r l w r l ... r l w xº J ••• J J 

Las redes de proceso recurrentes como la anterior operan con una 
representación escrita de datos y con elementos de procesamiento con funciones de 

activación limitado. A este tipo de redes neuronales artificiales se les considera como 

autómatas debido a que utilizan para su funcionamiento entradas de tiempo discreto 
v una representación de datos discretos como ya se había mencionado. 

Cuando estas redes neuronales se encuentran en los Instantes o' para 

k = 1,2,3 ... comienzan a producir ur.a secuencia de estados de transición, es decir, 

la red comienza los estados de transición una vez que se ha inicializado en el Instante 
O con xº y continúan sus estados de transición o• para k = 1,2,3 .... hasta que sea 
posible encontrar un estado de equilibrio, este estado comúnmente es llamado 
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atractor, el cual consiste únicamente de un sólo estado o de un número limitado de 
estados. 

Finalmente tenemos que la secuencia de un estado recurrente es generalmente 
no determinfstico. Además, estos estados pueden ser potencialmente extendidos por 

la red después de un número de transiciones no determinfsticas también. 
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5 
PRINCIPIOS DE LOS MODELOS 

ADALINE Y MADALINE 

INTRODUCCION 

Los métodos de procesamientos de señales tuviemn su desarrollo dentro de la 

rama de la ingeniarla con la llegada de ur•a nueva rama en la electrónica, la 

comumcac16n. En sus inicios. para llevar a cabo este tipo de comunicación se requería 

de filtros analógicos. los cuales consistían de circuitos RLC ( resistor­

inductor-capacitor) que fueron diseñados con el propósito de eliminar et ruido que 

exislfa en las señales de comumcac1ón. Hoy en dia, los sistemas de procesamientos 

de señales junto con sus avances. se han involucrado dentro de una tecnologra 

multifacética, haciendo éntasis principalmontf! en la evolución que hubo desde la 

implementación de los primeros circuitos sinwnizadores tRLC) hasta la llegada de los 

procesadores de señales c..ho1tales tOSP's}. 

Las bases para las mdustcias de la comunicación residen en el diseño e 

implemunración de hluos. Ct1ya función es la de eliminar el nudo existente en las 

señales do información yuneradas y/o rec1D1dus por ellas. 

Para el desarrollo e.le los prnces¿jf..lorns de señales digirnles st: JHmsO on vtHlos 

modelos de redes neuronales aruficiales. de los cuales se tomó de acuerdo a sus 

caracterlstices el primer percoptron. que cons1stfa de dos niveles, por lo que las 
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Investigaciones no se detuvieron con el desarrollo de este perceptron y optaron por 
el diseño de un perceptron más preciso, el cual consistió de múltiples niveles. Dentro 
de este conjunto de perceptrones, Bernard Wldrow y un grupo de investigadores 
tomaron principalmente dos modelos para su análisis y desarrollo, a los cuales 
denominaron perceptrones Adallne y Madallne. El Adallne (ADAptive LINear Element 
"Elemento Lineal ADaptivo") también es conocido como Unidad Umbral Lineal y 
constituye el bloque básico de la estructura de una red Madallne lMany Adaline 
"Muchas Adaline"). De acuerdo al modelo Adaline, su estructura se constituye de una 

sola neurona localizada en el nivel F2, en tanto el modelo Madaline posee cualquier 

número mayor de una neurona en el mismo nivel, como se aprecia en la figura 5.1. 

ADALINE 
1 NEURONA 

MADALINE 
MUCHAS NEURONAS 

Flg.6.1.· ComparaclOn entre el mod9'o AOALINE/MADALINE y el Perc1ptron. 

En la figura 5.1, se puede observar que las áreas resaltadas muestran la 
diferencia principal entre los modelos Adallne/Madallne y el Perceptron de alimentación 

hacia adelante de Rosemblatt, que consiste en que: el modelo Adallne / Madaline 

compara la salida analógica x1 que genera la red con la salida b1 que se pretende 
obtener. Esta comparación proporciona una Indexación de errores derivada de la 

relación entre una salida binaria y una salida deseada. De acuerdo a la figura 5.1 el 

error b1 - x1 = 61 representa la retroalimentación que sirve para ajustar los pesos, que 

utilizando la Regle de Corrección de Error de Retroacoplamlento de Rosemblatt21 

queda de la siguiente forma: 

dw¡¡ a¡ 

--=a61--

dt 1 a I' 
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esta regla minimiza el error cuadrático medio representado por: 

I 61' 
j 

con la regla anterior obtenemos el promedio de todas las entradas. 

Los modelos Adaline y Madaline nos proporcionan muchos ejemplos sobre los 

avances tecnológicos generados por las investigaciones de las redes neuronales 
artificiales. 

A continuación daremos una descripción más amplia acerca de los modelos 
básicos del Adaline y Madaline. 

5.1. ADALINE 

COMBINADOR LINEAL ADAPTIVO 

La red neuronal artificial denominada Adaline, es un dispositivo conformado 
únicamente por un elemento de procesamiento, por lo tanto, en términos técnicos, el 

Adaline no es considerado como una red neuronal artificial, sin embargo, aunque 

pequeña, su estructura es muy importante, debido a que se forma de un Comblnador 

Lineal Adaptlvo, por lo que el estudio de este tipo de redes, requiere previamente de 
un análisis de estos comblnadores. 

VectOf del 
patrón de 
entrada 

x.+•~, 
•111 ~0--··---~ S~llda 

x., ~w,. ('.J.----~V-----~-"--. 
w : e, ¿ 

x,. '* ?7 Error + . 

W r Respuoa~' deseada 
k 

Vector de peso 

Flg.6.2.· EIQU•fllll de un Comblnador Llnaal Adaptlvo. 
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En la figura 5.2 se observa un Combinador lineal adaptivo, en el que la salida 
representa la combinación lineal de las entradas. Ahora bien, si Implementamos este 
combinador a un sistema de tiempos discretos, recibirá en el tiempo marcado como 
k un vector con la señal de entrada, representado por la expresión: 

y una repuesta deseada d,; en tanto, una entrada especial se utiliza para efectos de 
entrenamiento y aprendizaje. El vector de entrada está compuesto principalmente por 
un conjunto de pesos marcados con su respectivo coeficiente, que se expresa por: 

entonces la suma de las entradas y los pesos es procesada, produciendo asr una salida 

lineal representada por el producto: 

s, = x,w, 

de donde los componentes de X.. pueden tomar cualquier valor analógico continuo o 
en su defecto valores binarios. Por su parte, los pesos son variables, esencialmente, 

son consideradas como variables continuas y pueden tomar valores ya sean positivos 

o negativos. 

Durante el proceso de entrenamiento de la red, tanto los patrones de entradas 

como las correspondientes respuestas deseadas, se presentan ante el combinador 

lineal. Después, un algoritmo de entrenamiento ajusta de manera automática los 
pesos, de manera que las respuestas de salida puedan ser consideradas como las 
respuestas deseadas. 

Para esto, tenemos que en las aplicaciones en donde Intervengan 

procesamientos de señales, el método más común para la adaptación de pesos es el 

Algoritmo LMS (least Mean Squarel'". que frecuentemente es llamada Regla Delta 
Wldrow-Hoff30

• Dicho algoritmo tiene como tarea minimizar el total de la suma de 

los cuadrados de los errores lineales, para esto, el error lineal E11. se encuentra definido 

JOUJ!. lh ... cl&art-9J.I .. Mct"ku-1. ·1~ lnkrMI llqi~b)' l!mw rrosi.ali.a". lll l'mlkl ~~.Vol. 
1, el!.. VIII. l!dl. l"embriJst, Ma: M.I.T. ~11. 1916. 
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por la diferencia entre la respuesta deseada d, y la salida lineal S, durante el tiempo 
k, siendo esto necesario para la adaptación de los pesos. 

Cuando el combinador lineal adaptivo esta implantado en una red neuronal 

artificial de arquitectura multinivel, por lo menos una señal de error está disponible, 

aunque no de manera directa, para cada combinador lineal individual, y muchos de los 

procedimientos deberán ser proporcionados para adaptar sus vectores de pesos. 

AD ALI NE 

El bloque básico de construcción que frecuentemente es usado para el diseño 
de las redes neuronales artificiales, es el Elemento Lineal Adaptlvo mejor conocido 
como ADALINE31, que en sus principios fue llamado Neurona Lineal Adaptiva, como 
se observa en la figura 5.3. 

y.,_ dol _.. ... ... .-

Rg.&.3.· Red neuronal artlflclal cor. erqul1ectura AOALINE. 

Muchos de los investigadores coinciden en que la estructura del ADALINE es 
semejante e la descripción general de un elemento de procesamiento, para esto, 
existen dos modificaciones que se requieren para hacer que la estructura de dicho 

elemento de procesamiento cumpla con las caracterfsticas de una red ADALINE, las 

cuales son: 
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1.- Adicionar al conjunto de conexiones que llegan al combfnador lineal 

adaptivo, una conexión más, con en peso marcado como w0, el cual siempre 

tendrá un valor de entrada igual a uno. 

2.- Esta consiste, en fa colocación de una condición bipolar sobre la salida; 
dicha condición, funciona de la siguiente forma: si la salida del comblnador 
lineal adaptivo es positivo, la salida de la red tendrá un valor Igual a + 1, si 
por el contrario, la salida del combinador lineal adaptivo es negativo, la salida 

al final de la red será -1. 

Estas características se aprecian en la figura 5.4. 

Combinado 
lineal 

ada tivo 

Ag.5.4.- Elemento da procesamiento modificado p1r1 funcionar como una utructura 
ADALINE. 

Para comprender mejor el funcionamiento de una red neuronal de tipo ADALINE, 

tomaremos como referencia la red neuronal artificial que se observa en la figura 5.3, 
la cual es capaz de Implementar ciertas funciones lógicas. 

En ella tenemos 2n posibles patrones de entrada; para esto, se pretende que una 

implementación lógica general sea capaz de clasificar cada patrón, cualquiera que sea 

su valor, + 1 o -1, de acuerdo a la respuesta deseada. De esta manera tenemos 22" 

posibles funciones lógicas que conectan las n entradas a una sola salida binaria. 
Debido a lo anterior, una red neuronal de tipo AD ALI NE tiene la capacidad de procesar 
únicamente un pequeño subconjunto de estas funciones, las cuales son conocidas 
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como Funcionas Lógicas Separables Linealmente o Funciones Lógicas 

Praestablacldas32
, que pueden ser obtenidas mediante todas las variaciones posibles 

sobre los pesos. 

Por otro lado, tenemos un caso particular, en el cual el elemento llamado 
ADALINE posee únicamente dos entradas, como se observa en la figura 5.5. Asl 
también, en la figura 5.6 podemos apreciar todas las posibles entradas binarias a dicho 
elemento, representadas por cuatro puntos extensos, localizados dentro del espacio 

correspondiente al vector del patrón de entrada. En este espacio, los componentes de 

dicho vector se encuentran situados a lo largo de los ejes de coordenadas. 

Flg.5.1.· ESemento ADALINE con do1 entradas. 

•1 •o ··--·, -­-. -. 
(•1,+1) ....... ~·­

del --1 
Adalln• __ 

Un- de 
-P•r•oión ) .. 

Rg:.15.1. Nllmwo posible de entr1das blnlflH para el elemento ADALINE de 2 
entradla. 
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De acuerdo e las figuras anteriores, durante su funclonemiento, el elemento 

ADALINE lleva a cabo una tarea muy importante, que consiste en separar a los 
patrones de entrada en dos categorías que depende de los valores que tengan los 
pesos. Para esto, tenemos que une condición preestablecida en estado critico se 
presenta cuando el valor de la salida lineal es igual a cero, es decir: 

S = X1 W1 + X2 W2 + Wo = 0 
de la ecuación anterior tenemos que: 

W1 Wo 

X 2 = --- X 1 ·--
Wz Wz 

siendo esta relación lineal, apreciada en la figura 5. 6, la cual contempla tanto una llnea 

inclinada de separación como una intersección, representadas ambas por: 

w, 
pendiente = • -­

w, 

Wo 
Intersección = • -­

w, 

Los pesos marcados como w0 , w, y w2 son los que determinan la pendiente, 
la Intersección y el lado de la línea de separación que corresponde a la salida positiva, 
en tanto en el lado opuesto, la línea de separación corresponde a la salida negativa. 

De acuerdo e ras expresiones anteriores, decimos que en les redes ADALINE 
que contemplan en su estructura cuatro pesos, su límite de separación será siempre 
un plano, na siendo asl para las AOALINE que contemplen més de cuatro pesos, ya 
que en este casa su límite de separación será un hlperplana. Como lo señalamos 
anteriormente, cuando el peso adicionar marcado como w0 toma el valor de cero, 
tenemos que la separación hlperplana será homogénea, es decir, pasará dentro del 

espacio del vector del patrón y por el origen. 

De la figura 5.6 obtenemos que los patrones binarios de entrada estén 
clasificados de la siguiente manera: 
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(+1. +1) • +1 
( +1 • - 1) • +1 
(-1 .- 1) • +1 
1-1 • + 11 • +1 

De acuerdo a los resultados anteriores, observamos que la red ADALINE cumple 

con la función de separabilidad lineal. Por el contrario, si no cumpliera con esta 
función, estarlamos hablando de que lleva a cabo una función NOR exclusiva con dos 

entradas, v en la cual los patrones binarios de entrada estarlan clasificados de la 
siguiente forma: 

(+1. +11-----· +1 
(+1,-1) •-1 
(- 1 ' - 1) • + 1 
(- 1 • +1) • -1 

De esta manera, observamos que una red AOALINE de estructura simple sin una 

fase de preprocesamiento, no tiene la capacidad de implementar una función del tipo 

NOR exclusiva. 

En tanto una red ADALINE sencilla pero con dos entradas, es capaz de realizar 
14 de las 16 posibles funciones lógicas; que si por el contrario, la red posee un 

número mayor de entradas, llnicamente una pequeña fracción de las funciones lógicas 

se podrán realizar, pero siempre siendo éstas linealmente separables. 

Finalmente tenemos que las combinaciones de los elementos o también 
llamados redes de elementos, tienen su mayor aplicación en las redes cuyas funciones 
no son linealmente separables. 

5.2. MADALINE 

Como lo analizamos en el tema anterior, uno de los principales problemas en el 

desarrollo de las redes, se presenta en las redes ADALINE de dos niveles, debido a que 
estas no puedan procesar funciones como es el caso de la OR exclusiva. 

Para solucionar este problema surgieron los primeros modelos de redes 
neuronales artlllclales cuyos niveles se encontraban compuestos por elementos 
adaptlvos múltiples, es decir, una combinación de redes ADALINE, como se observa 
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en la figura 5. 7; estos modelos de redes neuronales anlficiales fueron llamados 
MADALINE (Man y AD ALI NE "Muchas ADALINE"J por Widrow33 V Hoff34 

• 

. ' •2 .. 
FJg.S.7.· Red neuronal artlflclal con arqultKtura MADALINE. 

Nivel do entrada 
del Madallne 

• 2 

Flg.S.8.• Estructura rul da una red n1t1ronal artllldll formada con MAOALINES. 

34M.e. Holf, Jr. "l.anúsw ~ ia Nttwcd.1 o( Adapúwe s.,ilc!Uaif C'm:uiU". l'tl.D. nuil, Tod11.Rqi., SWlford e.kcVul l...lllbt., 
su.lord, CA. Mq,. 1965. 
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE. 

Algunos anéllsls matemáticos enfocados al estudio de la estructura del 
MADALINE fueron desarrollados en las tesis de Ridway30

, Hoff y Glanz••, en las 
que coincidieron en que las arquitecturas multinivel MADALINE eran las más 
aproximadas a lo que es la estructura real de una red neuronal artificial, como la que 

se aprecia en la figura 5.8. 

De acuerdo a la figura anterior, tenemos que la red MADALINE podría ser 
presentada con un vector de entrada de una dimensión extensa, como por ejemplo, 

los valores de los plxeles de una imagen rastreada pueden ser tomados como los 

valores de los patrones de entrada. En este caso, con un entrenamiento adecuado, la 

red podría enviar como respuesta un 1 binario a cualquiera de los diferentes nodos de 
salida, en donde cada respuesta corresponde a una de las porciones de la imagen de 

entrada. Para un patrón de entrada, un nodo deberá tener una salida con valor + 1, 
si el patrón de entrada corresponde al de la clase representada por dicho nodo, de 

manera que los nodos restantes que forman a la red deberán tener un valor de -1. 

Cuando una red neuronal de este tipo ha sido entrenada con una identificación 

previa de los patrones de entrada, el vector de salida deseado es ya conocido; lo que 
realmente es desconocido, es el valor de la salida deseada para un nodo conocido el 
cual se encuentra localizado en uno de los niveles ocultos. 

Durante el desarrollo de estas redes, tenemos que al principio de la década de 

los 60's se construyó una red con arquitectura MADALINE formada por 1000 
conexiones de peso; la cual fue utilizada en el área de reconocimiento de patrones; en 

ella, los pesos que se utilizaron para su elaboración fueron fabricados con memlstores, 
que son resistencias electricamente variables; este tipo de redes fueron desarrolladas 

por Wldrow y Hoff, y cuya configuración fue la siguiente: 

Las entradas que son Introducidas por la retina se conectan a un nivel formado 

por elementos Adaline adaptivos, en tanto, las salidas eran conectadas a un 

1'w.C. liifrrwl>' m. •A..Adlpeiw• Loaic !yMml wilh 0-ralitirc P'rllpcrt0t1•. f'ta.D. Tht•iti, Tccll. Rrp .. sa.iront l!ln:in.a ta.., SUnfont, 
CA.April1962. 

16f.H. Ollai. ·~ 2dnpobtiaa ill Ctrt&ill Ad.apli've Pttttrn·Rtcornition !lylCm\I·. ""·º· Thttill, Tcch. Rtp., Sllrr.íont eJcctn., 
t-.., _,onl, CA., Mly., 196S. 
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dispositivo lógico estable, el cual finalmente generaba la salida del sistema. Un 
ejemplo de este tipo de redes se muestra en la figura 5.9 en donde se conectan dos 

redes Adaline a un dispositivo lógico del tipo ANO para asr proporcionar una salida • 

Vector del 

P::i~:d~e •1 
X 

•a 

• Oll - +1 

Salida 

ANO Y 

Fl11.5.9.- Red neuronal MADALINE form1d1 con 2 el1mento1 ADALINE conectldaa 
• un di1po11llvo lóglco da tipo ANO. 

Con una adecuada selección de los pesos, obtenemos que el Hmlte de 

separación dentro del espacio del patrón de entrada para la red neuronal ilustrada en 
la figura 5.9, deberá ser similar a la que se observa en la figura 5. 10. 

Es Importante mencionar que este límite de separación es capaz de Implementar 
la función NOR exclusiva. 

(+1,-1, 

S•llda 
dol 

Ad•lln• 

Flg.5, 10.· GrAflca donde H observa al lfmlt• de Hparaclón para la red de la flgur1 
5.9. 
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Muchas de estas redes fueron construidas con un número mayor de entradas, 

asr como de elementos Adaline en el primer nivel, y un número variado de dispositivos 

lógicos estables, de entre los que destacan el dispositivo ANO, el OR y el de la 
Mayoría de Elementos Tomados del segundo nivel. Estos tres dispositivos o funciones 
son consideradas como funciones lógicas preestablecidas. 

-ok - + 

~Ok - +1 

w,-+1~ W 0 •0 ~ MAYORIADE 
----Q~> " . ELEMENTOS 
w • .?;.+ 1 TOMADOS 

Flg.5.11.· D11poaltlvo1 lóglco1 estables: ANO, OR y el de la Mayorla de Elamen1as 
Tomados. 

Para las redes neuronales artificiales que involucran los valores de pesos 
conocidos, se relacionan con cualquiera de las tres funciones anteriores, pero con un 
factor muy Importante, que las selecciones de los pesos no son las únicas; esto se 

puede apreciar en la figura 5. 11. También tenemos que durante los afias 60's las 

redes de tipo MADALINE tenían una estructura que consistía de elementos adaptivos 
en el primer nivel (de entrada), y de funciones preestablecidas estables en el segundo 
(de salida}, aunque hoy en día las redes neuronales con alimentación hacia adelante, 

frecuentemente involucran en su estructura muchos niveles, y regularmente la mayoría 

de estos niveles son del tipo adaptivo. 

En la figura 5. 12 se observa una red del tipo MADALINE, la cual está formada 
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de tres niveles, que a su vez involucran diversos elementos Adaline, los cuales se 
encuentran conectados en su totalidad, es decir, cada elemento Adaline recibe en sus 

entradas todas las salidas provenientes del nivel precedente. _ .. ...... -... 
x. ... 

'ª• 

.. 
·~. 

Soguodo ...... 
deAdallnel 

-.. ..... 
v. 
v,. . .. 

Flg.5. 12 •• Red neuronal •rtiflclal de llpo MADALINE, con allmtmtclOn hacia tdelante 
y lormad• por dos nlvelea ADALINE. 

Durante su funcionamiento, la respuesta de cada elemento de salida es 

comparado con su correspondiente respuesta deseada; en tanto, las señales de error 
asociadas con cada uno de estos elementos son parcialmente procesadas, de esta 
manera, la adaptación del nivel de salida es directa. Además, uno de los problemas 
fundamentales de las redes multiniveles con arquitectura MADALINE, se encuentra en 

la obtención de las señales de error para los elementos de las redes Adaline que se 
encuentran en los niveles ocultos, pero esto no es un factor determinante para decir 
que una red con alimentación hacia adelante no deba tener una estructura multinivel. 

Finalmente, retomando el problema que se presenta frecuentemente en los 
sistemas de reconocimiento de patrones, tenemos que la lnvarlancia que existe en la 
salida de la red, ante los cambios presentes tanto en la posición como en el tamaño 
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del patrón de entrada o de la Imagen, es mínima. Para esto, existen varias técnicas 
que han sido utlllzadas para solucionar problemas, entre los que se encuentran: el 
movimiento de traslación, rotación y escala de Imágenes, asf como la eliminación de 

los efectos de invariancla en el tiempo. Estas cuatro propiedades de las redes con 
estructura MADALINE, son esenciales para cualquier sistema que se desee aplicar 

dentro del campo de la visión artificial como es el reconocimiento de patrones o los 

sensores Infrarrojos; esto se debe, a que los humanos no siempre tienen la capacidad 
de reconocer al momento ciertos objetos, sino hasta que han sido rotados u orientado, 

o en su defecto han sufrido una reducción o ampliación en su escala. 

Además, dentro de los métodos de entrenamiento de redes, el ya mencionado 
algoritmo LMS tiene una característica muy importante, que dependiendo de ésta, 

sabemos a qué tipo de redes es aplicable, ya que se basa en que sólo puede operar 

sobre las salidas analógicas provenientes de los combinadores lineales adaptivos, y no 
siendo asf, operable para los valores de salida de tipo bipolar que proporcionan las 
redes de estructura ADALINE; debido a esto, con una estrategia diferente de 
entrenamiento, puede ser desarrollada, entrenada y aplicada una red con arquitectura 

MADALINE. 

Finalmente daremos un ejemplo representativo del modelo de redes neuronales 

artificiales más frecuentemente usado, el ADALINE. Este ejemplo se basa en un 

programa codificado en lenguaje C escrito por Maureen Caudill, el cual simula un 

entrenamiento de una unidad Adaline utilizando la Regla Delta. Básicamente este 
sistema artlflclal es entrenado para aprender a reconocer dos tipos diferentes de 
patrones visuales, que consisten en los caracteres V y V invertida. Estos patrones son 

simulados mediante una matriz de 5x5 plasmada sobre una "retina" simulada, la cual 
consta de 25 entradas en total. 

Esta simple simulación almacena la respuesta correcta en un arreglo, al que se 

le consulta cada vez que los pesos van a ajustarse. La simulación del entrenamiento 
comienza con la lnlclallzaclón de los pesos con valores aleatorios; después se presenta 

el primer patrón de entrada (el caracter Vl dando comienzo el ajuste de los pesos 
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mediante la Regla Delta hasta que se reconozca la salida correcta. Los valores de las 

salidas fueron elegidos de la siguiente manera: el patrón V tiene valor de -1 y el patrón 
V invertido de + 1. El siguiente paso es la Introducción del segundo patrón IV 
invertida) y de igual forma, los pesos son ajustados hasta que se reconoce la salida 
deseada. 

Un punto importante es el de verificar que el reconocimiento del segundo patrón 
no deba alterar el reconocimiento del primer patrón. Para evitar esto, se reajustan los 

pesos del primer patrón mientras se reconoce el segundo, para que ambos generen la 

salida correcta. 

Cuando ambos patrones han sido reconocidos, decimos entonces que la red ha 
aprendido a distinguir entre una V y una V invertida, esto mediante la Inspección de 
los valores de los pesos que se generan durante el proceso de entrenamiento, con la 
cual podemos observar el ajuste preciso del vector de pesos que se genera para el 
reconocimiento de los patrones. 

Para lograr que una Adaline logre reconocer el caracter V y/o V invertida sin 
importar su ubicación sobre la retina simulada, podemos colocar varias Adalines que 

reconozcan el caracter V de forma similar, es decir, tanto en la parte superior como 

inferior de la retina. Estos sistemas son considerados como Madaline. 
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, ........•......•....•...................... , ,. AOALINE ., ,. ., 
¡• Simulación de aprendizaje de una red neuronal artificial • ¡ 
t• utilizando la Regla Delta (Widrow-Hoffl • ¡ ,. 
!' Escrito por Maureen Caudill en lenguaje C 

., ., , ..•..••..•................................. , 
#lnclude <math.h> t• Incluir funciones matemáticas •¡ 
linclude <stdlo.h> ¡•Incluir funciones de entrada-salida•¡ 

#define NUMRENS 5 
#define NUMCOLS 5 
#define NUMPATS . 2 
#define UMBRALE O 
#define BETA 0.1 

, . --·-··-····-·---··--·---···--·····---··-·-·····- ····--····----·-··-·--····-···--··-··., 
¡• Almacenamiento global de variables y arreglos • / ,. ··"··-· .. ·--------· .. ------· .............................................................................................................. _ • / 
¡•El ADALINE tiene un total de NUMRENS•NUMCOLS pesos, •¡ 
¡• almacenados en una matriz ., 
1·-··---··-···-··-···--······--·-···-··---·-···-·-··-·--·-·--·-··-··--··-----·-·--···-·· / 
double adellne(NUMRENS)[NUMCOLSI; 
double entra 1 lNUMRENS)[NUMCOLSI; 
double entra2lNUMRENS)[NUMCOLSJ; 
double respues[NUMPATSJ; 
double interlor1, interior2; ¡•magnitud de cada patrón de entrada•¡ 
FILE •topen(), •outflle; 
char •path = •wJdscript"; 
lnt maxren,maxcol; 
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1·------------------------------------------------------------------------------·1 
1• printpesos() • / 

1• Imprime el valor actual de los pesos de la ADALINE •1 
1·------------------------------------------------------------------------------·1 
printpesos() 

( 
lnt l,j; 
for 11=0; i<NUMRENS; i++l 
( 
printf("\n"l; 
for {j=O; j<NUMCOLS; J+ +); 
prlntf(" %8.311", adallne(IJ[j] ); 

} 
printf("ln"); 

return; 
} 1• fin de prlntpesos • / 

1•---------------------------------------------------------------------------"I 
1• init_entras() • / 

1• Inicializa los patrones de entrada con las .entradas • / 

1• deseadas, así como calcula las magnitudes de las • / 
1• entradas y las almacena en las variables globales • / 
1• interior1 e lnterior2 para ser usadas posteriormente • / 
1• por el procedimiento adjust_pes • / 

1•-------------------------------------------------······-------·-·········--"I 
lnlt_entras() 
( 
lnt row,col; 

int 1,J,k; 
double slze; 

1• Inicialización de la escritura de salida al archivo • / 

outfile = fopen(path, "W"); 
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¡• Inicialización del tamaño de maxren, maxcoJ • ¡ 

maxren = NUMRENS; 

maxcol = NUMCOLS; 

¡•primer conjunto de señales de salida a -1 •¡ 
far (row=O; row<NUMRENS; row+.+I 

{ 
far (col=O; col<NUMCOLS; col++) 
{ 
entra1 (row][col) = O; 

entra2(row][colJ = O; 
} 

} 

¡• elaboración del patrón V con los valores de entra1 • ¡ 
entra1(0J[OJ = 1.0; /' X X • ¡ 
entra1(1)[1J = 1.0; ,. XX . , 
entra1(2)[2J = 1.0; ,. X ., 
entra1(11131 = 1.0; ,. ., 
entra1(0][4J = 1.0; ,. ., 
¡• elaboración del patrón V Invertida con los valores de entra2 •¡ 
entra2(2J[OJ = 1.0; /' X • ¡ 
entra2[1Jl11 = 1.0; /• X X •¡ 
entra2(0J[21 = 1.0; /' X X • ¡ 
entra2(1)(31 = 1.0; 1• '/ 
entra2(2J(4J - 1.0; ¡• • ¡ 
prlntf("ln Muestra de salida del sistema ADALJNE: \n"I; 
printf("\n Patrón de entrada 1 :"); 
far H=O; l<NUMRENS; I+ +I 

{ 
prlntf("\n"); 

far (J=O; J<NUMCOLS; j+ +); 
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prlntf( • %8.311", entra1[1][j] l; 

} 
printl("\n Patrón de entrada 2:"); 

far 11=0; l<NUMRENS; i+ +l 
{ 
printl("\n"); 

far (j=O; j<NUMCOLS; J+ +l 
prinf( • %8.311", entra2[i](j) l; 

} 
printf("\n Oprime ENTER para continuar ...• "); 
scanl("%c",&i); 

¡• asignación al cuadrado de la magnitud como valor 5 • ¡ 
interior1 = 5.0; 
lnterior2 = 5.0; 
return; 
} /•fin de init_entras •¡ 

, . -···--····················-·················--·-·············--······-······ / 
¡• lnit_pes() •¡ 
¡• lniclallzaclón de los pesos aleatoriamente entre -1 y •¡ 
¡• + 1. Observase que los valores de los pesos no son • / 
¡•necesariamente normalizados •/ 

1•-----·····················-··················--························-···'I 
lnit_pesll 
{ 
int ranvalue; 
unslgned lnt seed; 
double weigth; 

int row,col; 
printl("lntroduce un valor entero aleatorio: "l; 

scanf("%d" ,&seed); 

ranvalue = srand(seed); 
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far (row=O; row<NUMRENS; row+ +) 
{ 
for (col=O; col<NUMCOLS; col++) 
{ 
ranvalue = rand (); ¡• selección del número aleatorio entero ~ / 
welgth = (16384. • (double)ranvalue)/16384.; 

t• para lograr que los pesos sean "+" o " -" • ¡ 
adaline(row)(col] = welgth; 
} t• fin para cada columna • ¡ 

} /• fin para cada renglón • ¡ 
return; 

} /• fin de lnlt_pes • ¡ 

1·-----------------------------------·-··-········-------------,1 
¡• lnit_respues() • ¡ 
t• lnlciallzaclón del arreglo de respuestas para •¡ 
¡• proporcionar las salidas correctas •¡ 

1•------------------------------------------··················J/ 
lnlt_respues() 
{ 
t• colocsclon de respuestas utilizando un método primitivo • ¡ 
respues[OJ = -1; 

respues[1 J = 1; 
return; 
} ¡• fin de lnit_respues • ¡ 

t•--------··········-········-·······························-········-··········,I 
¡• out_señal(pattnum) •¡ 
¡• Cálculo de la señal de salida del ADALINE ¡,ara el patrón • ¡ 
¡• de entrada •pattnum•. El valor regresado tiene un valor • ¡ 
t• de doble punto flotante. • ¡ 
1•-------------------------------------------------------------------------------,!!,./ 
double out_señal (pattnum) 
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int pattnum; 

int row, col; 
double result; 
result =O; 
for(row=O; row<NUMRENS; row+ +l 

{ 
far (col=O; col<NUMCOLS; col++) 

{ 
switch (pattnum) 

{ 
case O: 
result + = entra1 [row)lcol)ºadallne(rowl(col]; 

break; 
case 1: 

result + = entra2(rowl[col]ºadallne[row](col); 
break; 

} /• fin del switch • ¡ 
} ¡• fin para cada columna • ¡ 

} /• fin para cada renglón • / 

if (result > = (double) UMBRALE) 

result = 1.0; 

else 
result = -1.0; 

return (result); 
} ¡• fin de out_señal • ¡ 

1·-·····································································----------·1 
¡• adjust_pes(pattnum,res) •¡ 
¡• Ajuste de los pesos del ADALINE de acuerdo a la ley de • ¡ 
¡ • Aprendizaje Wldrow-Hoff: • ¡ 
¡• w_act = w_ant + (BETA• Error• Input)/ ((lnput~2)) •¡ 

1•--------------------------------------------------------------------------------·1 
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adjust_pes(patt,res) 
int patt; ¡• número de patrones de entrada • ¡ 
double res: /' salida actual '/ 

double error, w_ant, w_act; 

double in, insize; 
int row,col; 

double beta; 

beta = BETA; 
error = respues[patt) - res; t• Error = salida ideal-salida actual • ¡ 
for (row=O; row<NUMRENS; row+ +) 

{ 
for (col=O; col<NUMCOLS; col+ +l 
{ 
switch (patt) 

{ 
case O: 
In = entra1 (row](colJ; 

insize = interior1; 

break; 
case 1: 
in = entra2(row](co1J; 

lnslze = lnterlor2; 
break; 

} 
w_ant = adaline(rowJ(colJ; 
w_act = w_ant + beta•error•in/insize; 

adallne(rowJ(colJ = w_act; 
} /' fin para cada columna 'J 

} /'fin para cada renglón '/ 

return: 
} /'fin de adjust_pes '/ 

91 



CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MAOALINE. 

1·----------------------------------------------------------------------·1 
Iº PROGRAMA P R l N C l PAL ºI 

1·------------------------------------------------------------------------11 
malnll 
{ 
int patt, prev _patt: 
int ok: 
double ans,res; 
double out_señal(); 
int In; 
int l,j,k,row,col; 
clrscr(); 

1 • Inicialización del sistema artificial • ¡ 
lnlt_pes(); 

inlt_entras(l; 

lnlt_respuesll; 

maxren = NUMRENS; 
maxcol = NUMCOLS; 

¡• Visualización de los pesos Iniciales del ADALINE • / 

printf("\n\n Pesos lnlciales:"); 
prlntpesos(); 

prlntfl"\n"); 

¡• Respuestas del AOALINE para cada patrón de entrada • / 

for (patt =O; patt<NUMPATS; patt+ +l 

{ 
prlntf( º\n\n Comienza la adaptación del patrón %d", patt); 

ras = out_señal(patt); 
prlntf("\n La respuesta es %8.311 y debe ser %8.311.", res, 

respues(patt]); 

while (res 1 = respues(pattl) 
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adjust_pes(patt,res); 
prlntf("\n Ajustando los pesos del patrón %d" ,patt); 
printf("\n Valores actuales de los pesos: "); 

printpesosO; 
res = out_señal(patt); 

printf("\n La respuesta actual es %8.311 y debe ser %8.311.", 
respues[patt]); 

if (res = = respues[patt]) 

printf("\n Patrón identificado correctamente"); 

else 

printf("\n Ajusta otra vez? (Oprima '1' para continuar)"); 

scanf("%d" ,&In); 
if (in I= 1) 
res = respues[pattJ; 

} /• fin del lf-else •¡ 

} t• fin del while •¡ 
¡• Proceso para hacer un reajuste en los valores de los pesos • ¡ 
¡• en caso de que el patrón no haya sido identificado. • ¡ 
for (prev_patt=O; prev_patt<patt; prev_patt+ +) 

{ 
while (res = = out_señal(prev_patt) ¡•agregue un signo = •¡ 

1 = respues[prev _pattll 

adjust_pes(prev _patt, res); 

printf("\n Re-ajustando los pesos del patrón %d" ,prev _pattl; 
printf("\n Valores actuales de los pesos: "); 

prlntpesos(); 
} ¡• fin del whlle •¡ 

) t• fin del proceso prev_patt •¡ 
prlntf("\n El sistema ADALINE reconoció el patrón %d" ,patt); 

) t• fin del proceso de reconocimiento de cada patrón •¡ 
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/• Proceso para checar que todos los patrones fueron reconocidos • / 

printf("\n\n El sistema Adaline está capacitado para reconocer todos los patrones."); 
printf("ln Los valores finales de los pesos son: "); 

printpesos(); 

printf("\n\n Patrón # respues Salida"); 

for (patt = O; patt <NUMPATS; patt+ +) 

{ 
res = out_señal(patt); 

prlntf("\n %d %3.0lf %3.0lf" ,patt,respues[patt].res); 

} 
prlntf("\n\n Todos los patrones han sido aprendidos .... "); 
printf("\n\n El programa ADALINE ha terminado .... "); 
return; 
} /• fin del programa principal • ¡ 
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CONCLUSIONES 

De acuerdo al contenido del presente trabajo se pudo observar la importancia 

que tuvieron, tienen y tendrán los sistemas artificiales, en especial los Sistemas 

Neuronales Artificiales dentro de la vida cotidiana, debido a que con estos sistemas 

las tareas complejas pueden desarrollarse de una forma más rápida y sencilla, además 
de proporcionar en otros aspectos una comodidad con los sistemas instalados en el 
hogar y los destinados a la recreatividad. 

Debido a esto se han creado varias expectativas acerca de estos sistemas ya 
que un gran número de la población no puede entender el concepto de las máquinas 

•casi humenaa•, es decir que su comportamiento se asemeje cada vez más al de un 
ser humano, como por ejemplo, tener la capacidad de percibir, aprender, razonar y dar 

soluciones a los problemas que se le planteen. 

Por esto, podemos estar completamente seguros de que los sistemas 
neuronales artificiales no podrán reemplazar en su totalidad a las computadoras 
digitales convencionales, ya que éstas últimas se utilizan principalmente para la 
ejecucción de subrutinas y cálculos matemáticos, asl como para el procesamiento de 
textos, diseños por computadora, la transferencia y procesamiento de datos entre 

otras tareas. 

En tanto, los sistemas neuronales artificiales nos proporcionan la posiblidad de 

simular sistemas flslcos, como por ejemplo, tareas en donde se involucren la 
clasificación, asociación y tal vez el razonamiento de una secuencia aritmética, o 
también en aplicaciones en donde se requiera de un preciso control en tfempo real para 

sistemas complejos como lo pueden ser los procesadores de señales. 
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Además estos sistemas artificiales pueden ser aplicados junto con los sistemas 
expertos, es decir. sirven como auxiliares para los diagnósticos médicos, servicios 
financieros. predicciones en las bolsas de valores, entre otras aplicaciones. · 

Por todo lo anterior, este trabajo de investigación fue realizado con el objetivo 
de dar a conocer las bases sobre las cuales se encuentran las redes neuronales 

artificiales, con el propósito de que pueda servir para estudios posteriores con 
aplicaciones especificas tanto en software como en hardware; entre las que se 
encuentran: el diseño de nuevas redes, el estudio de sus comportamientos, el análisis 
de sus resultados y la creación de Ideas para poder Implementarlas adecuadamente. 
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