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“No puedo cambiar la direccion del viento, pero si ajustar ms
velas para llegar siempre a mi destino* R .

: Déan ;; “Jimmy.

“Jamas envidié la riqueza- ‘de un’:
&l. Sélo reconoct’ superior. dadi“en qulen me’ avenLaJaba en
virtudes y conocimientes“

“La mayoria de la gehte,
los muebles destartalados,
ldeas andrajosas y dela

ra, “en lugar

“La mayoria de nosotros prefe!
segundo caso

de hacia.adentro de nosotros’mismo
no vemos sino un hoye negro.ilo;

sentido; y en tal sentido pued

"Nadie conoce mejor :
trampas, riesgos, pe]..lg/r_-o
ha recorrido®. .

“El triunfo no ast.a :
desanimarse".

“Es grande el hombre que rsconoce sus errores.
es el que calla sus aciertos" : L

“El que quiere vericér ‘un 6bsL.§éulo. debe -armarse | de la
de un ledn y dea la prudsncia de la serpien'.a".

“Es mejor ser ccrregido por un sabio. que ser admlrado por ‘un
necio™.
Pla'.on.



"Consideremos, ademas, que todo hombre puede ser, si se lo
propone, "esculten de ou ‘prenic ceredrs”, 'y que” aun el  peor
dotado es susceptible, ‘al modo de las tierras pobres, pero
bien cultivadas y abonadas, de rendlr coplosas ‘mies",

R . . : Pamon : aJa.I.. Sam.iago.

“Como los arboles.son las’ personas;: u nsombra e fruto, 'y
otras ni fruto ni- somb g ; s T

“"En el ésfﬁéhzo.
primera-impresion

“La gota horada la pie
constancia”.

er_z‘os'; el hombre

Aariome.

vulgar lo espera tododel’ favor deilos- dsmas

“No temas ir despacio 'sélo teme no avanzar”. :
Il - BT ﬂfaatom.r

“No envidxes 1os merit.os de o'.ro. sino ma_jora Lus proplos"
talentos". g

.Del Jd'u:hlua T wuw

“Pregunta lo que 1gnoras y pasarae por t.om.o cinco minuLos’ no
lo preguntes, y seras tonto la.vida entera".
:ﬁnau_end(o Bhine,



“Mientras el timido reflexiona,
vuel ve".

el -valiente sva,  triunfa. -y-

" Paguendls Yatege. "

< arroyos : son

"Los rios hondos corren . en: 'silencio,. .
ruidosos" Sl L : B L :
Pasverdio Hindu.

“Llegamos a la sabidur;a mas a’ Lraves fracaso que del
exito", L e ;
vendie Janones.

"Quien no quiera tener - paciencia:para: nstruirse y.educarse,
la tendra que tener soportando J.a humillante desgracla de su
propia ignorancia', P v .

.}’a.du.tu/u.a Arade.
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INTRODUCCION

El misterio del cerebro humano ha fascinado a
cientificos y fildésofos de la misma forma Ppor siglos.
Descartes identificé® nuestra habilidad para pensar como la
pliedra angular de la rilosofia ontologica. Otros han tomado
al cerebro humano como evidencia de la existencia de poderes
supernaturales, o iguales a Dios. La investigacién
cienti{ifica formal, la cual comenzd aproximadamente hace medio
siglo, tiene parcialmente contestado algunas de las
cuestiones mas sencillas ¢ como de qué manera el cerebro
procesa la informacidén visual ), pero ha tocado escasamente
o':ros mas profundamente concernientes con la naturaleza de la

conciencia y la posible exts'.encia de caracteristicas

mentales transcendentales ‘a . “la.” sustancia bioldgica del

cerebro, frecuentemente encapsul do ‘en: el. concept.o de mente.

Una larga invest.igacién ~—co! xcepctén de un periodo

modelos del cerebro hu ino : en J.'ugar de sus promesas
para proveer sol ucio ©: ,pfo.l:ienias técnicos de la
inteligencia awﬂaw,t R 3 Acércamien'.o Lradiciénal .
basado en la ldgica now’ L

La veloz olovacién a la eolabridad '.ambién ha permitido

la salida de una canudg ] considarable de exageracién de las

virtudes de los modelﬂos prasantes de redes nerviosas.

. FALLA DE ORIGEN



INTRODUCCION

Incluse en las areas de mas exito de aplicacion de las redes

nerviosas, por ejemplo en  la’. memoria  'de contenido

direccionable ¢ asoclativo 2.y

reconccimiento de ruta,

relativamente poco ha sido apre do‘lpvcuélléerla nuevo para

expertos en los varios B campos 1;' probiema' realmen'.s

dificil, el reconocun.len'.o .lnvarxan de J.a posicion y la

distorsion de rut.as'

redes nervlésas de satxst‘actorlo. quzzar_ t.odos

conozcamos de que nueef.ros

hacerlo.

tiene sus rat

calculos de '

de procesamiento de 1nt‘ormacxon humano esta compuesto de

neuronhas pasando a vel.oc.ldades aprox.tmadamem.o ‘un ml..l.lan de -
veces mas lentas que las compuertas de las computadora, TAUR, -
los humanos son mas elicientes que las computadoras para‘
tareas de calculos rc-mpje-y:vs rmomd & a.m,endimien!.o del habla.

Por otra parte, no soleo humanos, sina incluso los animales,




INTRODUCAION

pueden procesar informacién visual mejor que las computadoras
mas veloces,

Este trabajo introduce los fundamentos de los sistemas
nerviosos artificiales. Mucha de la inspiracion para tales
sistemas viene de la Neurociencia.

El objetive final de la.i‘nv_e;t.igacxén es procesar la
informacién con una eficiencia comparable a aquel del
cerebro. : S

Para llevar a cabo este- objetivo 'de ‘la investigacién,

necesitamos definir el em‘oqué {del ast udié de los sistemas
nerviosos artificial es. » ‘
o redes newlsoad, den qé e ¢ :nok.ao foo  cualeo
nueden adquiria, atmacenar usligan conocimiente
experimendal. El conoci mi nn enty.ro‘ de la forma de
estados estables o ma‘p'ed : o d
pueden ser rell amados i én r a 1 a  presentacion de

ejemplos.. Este t,rabaJo ent‘oca los rundamem.os de tales redes

y ejemplos de aplicaci

Les l‘undament.os delos’ 'sistemas" nerviosos artlt‘lcialos

son los asuntos princ

son introducidos’ gr ‘adualmente

Las redes nervj.

ruta,

aun _para manejar problema

pueden ser aumentadas a oscala a modularizar.lo:. Y. pu;aer‘\ ser’

implementados en ﬂ.a/ldwa/u Las _‘redes _nerviosa ru. ficiales

estan basadas en gran par'.o de sus rutas de conex:.én. pero
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tienen elementos procesadores muy sencillos o nodos.



AEDES NERVIOSA® ARTIFIAQIALES

CAPITULO t HISTORIA DE LAS REDES NERVIOSAS ARTIFICIALES.



HISTORIA

1. Historia del desarrollo de los sistemas nerviosos
artificiates.

Las computadoras convenciocnales procesan informacion enr
oerle, ®sto es, efectuan wuna instruccion despues de otra.
Como consecuencia, la mayor parte de la computadora y de sus
periféricos estan ociosos gran parte del Liempo m.lem.r'as

esperan instrucciones del procesador cem.ra.l. Con e.l ob_'et.o .

de acelerar est.é proceso, han sido diseﬁadasv

maquinas, llamadas supercompu'.ado’ras{

De esta forma, el trabéJo‘:
independientes, los cual es‘ B
elementos procesadores. Un e J\emb}.ﬂo e
computadora modelce CRAY 1,. 1a cua.l.

procesadores D,

.Estas oupn panta costo  de

preducecidédn muy alto,

comercial®, de manera

servicio a un gran numero de usuarios. a’ Lraves de 1a linea .

e
L ; ‘ .

. - cc-_lo  somearcial . de  uso  de . eetas compuladoras  es . de
aproximadamente 2.000. 00 dolarez por hera,



REDES NERVIOSAS ARTIFICIALES

telefdnica.

Ademas de su elevado costo, este Lipo de computacicn
presenta algunas inconveniencias: a@s diflicil programar una
-computadora paralela, ya que el programador debe fraccionar

ol problema en pequeffas tareas 1ndependisntes. y optimlzar l.a -

manera de asignarlas. Ademas. J.a{ mayor

problemas no son natalelos ,por naLuraleza
siempre es posible divid!.r»: XL

independientes, o hacerlo de ‘maner

opera a la misma velocldad que un procesador en serie. - Este

En los ultimos aﬁos. ha aparecido u

la computacidn, que pr_obaplemen
concepto, conhoecido con e
radicalmente du‘erenta; al

electronicos que emul al

conectan entre si* ré}-ma}iao redes

encuentran en el c'e‘r-e'mi'o.v cala mucho menor. :

Recientemente, .los avances obtenidos por eJ. estudio en el

desarrollo de las rgﬁes, neuronales han 1ogrado resul tades

sorprendentes, y todo parece ir;di.car/vqu'e. . én el futuro, estos
dispositivos podran dotar ‘a las‘rc'ompruta‘doras de capacidades

simlilares a las humanas para la solucién de problemas

> FALLA wi uriGE



HISTORIA

complegoo.

Hasta el momem.o. una de las direrenclas basicas que

la ut.ill.dad' practic

hombre. 1; Na'dqui‘sis‘

. Para podsr

ncu/wnaleé C aruriciales ).

sus primeras  fases de desarr

encontrado que tienen capacidades autcnamas d aprendizaJe. Y

que la informacien que almacenan 'es recuperable con base en
Su contenido. Tambirén: se ha observado .que estos sis'.emas

pueden aecordar a partir de 1nrormacion 1ncomple'.a o econ



AEDES NEAVIOSAS ARTIFIOIALES

mucho rutdo. Todas ostas son caracteristicas analogas a las
de la mente humana.

Recientemente ha habido un gran auge en la investigacidn
de redes heuronales, y c<¢omo consecuencia se han logrado
grandes avances de caracter fundamental, Estos avances
comienzan a verse reflejados en el plano tecnolégico, ya que
se empiezan a desarrollar computadoras que funcionan con base
en estos pricipios. En estos momentos ya existen en el
mercado algunos programas que operan en computadoras
convencionales Y que funcionan nitande estas nuevas
arqui tecturas. Estos programas son ejemplos modestos de lo
que tendremos en los aﬁos; por venir.

Todo parece indlcaﬁ“' E;ue"el estudio de este tipo de

modelos contribuira. a desarrollo . de los llamados aefeis

indeligendes. Ideal ment caracteristica principal de

estos huevos robots ;lnt.eugen(es saerfa su alto grado de

adaptacién, esto esr.V b. Nan un comportamient.o quo se

ajustaria a las condiclones ext.ernas de una manera ap!‘oplada.

Después de procesada, la

Y - de manera paralela esta

int‘ormcién _,sar.l; almacenada. .

informaciér)f ecién aprand.lda n\odiriéﬁria las respuestas del
robot a.l sto es. se pretende .lograr;construj.r

maquinas en las cua.l.es .I.os circulLos mlsmos aprandan a partir

de la oxperioncia. y que se autoorganlcen.‘ Por ol momem.o.

sin embﬂrgo. est,o es aun c.lenc.la fh:cién. :



- HISTORIA

El desarrollo de sistemas nerviosos artificiales tiene
una historia interesante. Como no es -posible cubrir esta
historia a fondo en unas cuantas péginas. lﬁnicamente .las

hazaffas principales se mencionaran, | Esta oJeada de los hu,os

del pasado del campo deben proporclonar \'Va'.l' lectov'; hna’,’v,"

apreciacion de cuantas conl.r.lbuciones al campo ha permu.ido'

su desarrollo sobre los afios. 'El ‘resumen h_l.,st.érico‘d

no es exhaustivo, algunos hitos son omitidos y ‘algu os ,,s&if'

mencionados brevemente.

incipiente tecnologia

electroencefalografia ; ;

fotografia.

a consu Lul. do

Cajal demostré’ que

por elementos 1 ndi vi dual (-3 as cé.l. ul as’ ner vi osas. o neur onas,

como las llamé el anatomista aleman Waldeyer en 1891 La

variedad de neuronas es’ enorma. asi como las conexicnes entre

- FALLA DE ORIGEN



REDES NERVIOSAS ARTIFICIALES

ellas. La otra parte de la respuesta, la relacicnada con la
existencia de electricidad en las neuronas, tiene una
historia muy larga que sSe inicia con Galvani, siguid con
Matteucel, Du Bois~-Reymond ¥y Einthoven en la parte
experimental, y con Berstein y Htber en la teorfa de la
membrana de la neurona, hasta concluir -—cuando menos una
etapa— con los experimentos con electrodos realizados por
Hodgkin y Huxley en el axén o nervio del calamar gigante, y
cuyos resultados fueron publicados en 1852. En este nervio o
axén, que es el componente de una neurcna que le permite
comunicarse con otras, estos 1investigadores estudiaron las
corrientes idonicas responsables del potencial eléctrico que
se desplaza a todo lo largo del axon, de una manera de
todo~o~nada, es decir, que una vez que se produce no puede
detenerse.

A partir de estos experimentos, Hodgkin y Huxliey
propusieron un modelo matematico del axédn compuesto de varilas
ecuaciones diferenclales no lineales, ' El modelo es capaz de
reproducir los eventos eléctricc§ en ‘el axén y también
predi jo otros mecanismos en 61, que no se habian observado en

los experimentos.

En el presente vemos un gran- Lndlvldual.lsmo entre los
investigadores, y se dice que un 1nvestigador no sabe lo que
hace su vecino de al lado,  Hubo una temporada corta, un poco
antes y un poco después de la Segunda Guerra Mundial, en que
la multidisciplina era bien vtsta. Un campo donds fructificeé

fue en el estudio del funcionamiento del cerebro,. quizﬂs‘por

7



HISTORIA

s'.e ejerce sobre la curiosidad de los

la rasclnaclon que

estudlc’sos. En los aﬁos 3u habia una: canudad considerable
t‘uncicnamtem.o del

de

ca
fueg I

su

se uidores. ccmo Rosenblatt tuvlsron una suert.e pedr un poco

mas! t.arde.



AEDES NERVIOSASG ARTIFICIALES

Existen varias explicaclones para lo anterior, pero

dejaremos por ahora. para concentrarncs en s¢le una: hnuestro

conocimiento sobre el cerebro a mediados del siglo XX. Los
avances tecnologlcos en

mecanico, hicieron posible el es'.udio cada vez mas detallado

y microscopico del

nervl.oso' no se veia un ho

forma , la mul t.l disci plin

su nombre: un sistema

neurona, c un pedazo de membrana.- o un neuretransmlscr. 'o ﬁn

canal .I.onico, Per supues'.o. eL efecto Lambién alcanzé alos




modelos de redes neurchales, pues mas bien se volvieron
modelos de neurocnas, de axches o de membranas. Desde 1960
hasta 1980 casi no existian modeleos d.e redes neurcnales que
fueran amables en su manejo, Yy de alcance, en cuanto a su
capacidad de analisis y habilidad para hacer predicciones.
Es cierto que en esos 20 afios ho se tenian ni las
computadoras ni los circuitos integrados que se tienen ahora.

El afio de 1943 es frecuentemente considerade  el. afic

inicial dentro del desarrollo del modelo de una

computacional elemsntal El " modelo anl uyo

pusde funcionar

aritmetico-logico,

teoria general de i:r'o;:ns:amii
redes de conmutacion bi‘ﬁa‘}'ia;o it c . {ston;’ .log
cuales son un poca euxemlst.icament. '.qulzas
son mucho mas simples que sus contrapar lol;gl.r.:os‘ reales,
Investigadores influyentes da aquel u.empo sugir.l.eron

que aquella investigacidén  de diseno de procesadores como

10



cerebros podrian ser interesantes.

Donald Hebb € 1949 ) fue el primero que propuso un
esquema de aprendizaje para actualizar las conexiones de las
neuronas que ahora denominamos como la a¢la de aprendizase
Kebbiane, Comenzéd con que la informacion puede ser
almacenada en las conexiones, Yy postulada la técnica de
aprendizaje que tuvo un profundo’ impacto en los desarrollos
futuros dentro de este campo, _'ly.a vregla de aprendizaje de

Hebb hace primeramente contrib

redes nerviosas.

Durante los SO's; 1;;_§n las primeras
neurocomputadoras construi das pr §badas . Adoptaron
conexiones automaticamente, Du egia etapa, el el e'men'.o
como heurona llamado y .j.tf?ventado por Frank
Rosenblatt en 1558. Er# una mégél na’ gé;égtrable capaz de
aprender a clasificar cier '.as- :nfrut,fasv mo.dl ficando cohexicnes a
los elementos del umbral, La v.’icie‘.auﬁati*rapa‘ la imaginacién de

los ingenieros y cientificos y phopo;‘ciono las bases para los

algoritmos de aprondizaJ‘e.,‘rde'-‘ maquina basica que todavia

usamos hoy.

Rose! b]r.‘at!. ¥ 'sus colaboradores

a la cual

de

informacion

sensorial, por aj%r@\plé. 1a’ percepcisdn.
A pr.lncl.pl.os,; 0 1°80 un mec}a'ni‘smo nombrado #D#2948 C por

11



. HISTORIA

las palabras inglesas: ADAptive LINEar combiner; combinacion
lineal adaptive 2 fue introducido, una nueva regla de
aprendizaje poderosa denominada la regle de aprendigage de
Wigrouw~Hoff fue desarrollada por BHernard Widrow y Marcian
Hoffr € 1960, 1962 J. f.a regla mlnimizo‘e} error cuadrado

sumado durante la educacién implicando la . clasificacidn de la

ruta. Aplicaciones mas recientes - del.’ ADALINE ¥ sus

extensiones a MADALINE ¢ por las p'alrab‘r»"as V'L_ngi;esas:" Many

ADALINES; Muchos ADALINES > incluyen

ruta, si pronostica, ¥ controles:ad:apu‘vos
maquinas de aprendizaje por Nils N
resumié muchos de los desarréllos de’iaqué.
libro tambien formula lnher'eq‘,‘es
aprendizaje con conexlons#, n‘no:dl.ficab es

A pesar de los suces’o»s‘ 3 nlnéipios b4

mediados de 1880, : > L teoramas  de

para « soportar mas .

Aunque los cuel.léé ;

conocidas,

no - exi st.;er n

El eplsadio final da est,a era t‘ue la publ.icacion de un

iz



REDES NEAVIOSAS AMTIFICIALES

libro por 'Marvln Minsky y Seymour Papert ¢ 1968 > que dio mas
duda del aprendizaje en capas del potencial de la red. Las
limitaciones empezaron cuando las redes de clase perceptron
fueron hechas publicas; sin embargo, el estimulo no fue
atendido hasta mediados de 1980, El descubrimiento de
divulgaciones exitosas del conocimiento de la red nerviosa
tuve que esperar hasta 1986. Mlentras Lant.o. .la moda en la '
investigacién fluyd hacia olgra; Areas, ,y' la 'acu»vl.dad

er vi cs

‘red

cientifica dentro del campo:do;‘l' ‘nombradc. en

de investigacién domi hante 1a cual asumid,
eontre otras, muchas tar 5 viosas de aquél

dia no pudieron resolver.

al - fomento del

Durante el periodd de

Soun pufiado de

trabajo inictal fue | desarroilado

investigadores. EL estﬁd é zaJé en redes de

elementos del umbral vy, de la: teoria matﬁmat.!.::a de redes

nerviosas fue perseguida pox; < '1972. 1977 ).

También en Japdn, Kunihiko Fukushima desarrollé una clase de
: Aescognitrones

€ Fukushima y Miyaka 198010 es . un modelo

arquitectura de red norv

para reconocimiento - di
plausibilidad bi o! 0g1 -]

los procesa ‘usando capas de neuronas dos- dimensiones.

La lnvest.igacién .de ¢ menlolji asoclativa ha side

continuada por, en!.ra otrn ‘ohunen =2n_ Finlandia

13



C 1977, 1982, 1984, 1988 5 y James A. Anderson ©.1977 . Las

redes no supervisadas fueron clee rrol ladas del mapa

de arquitecturas nerviosas -

desarrollaron la teoria de’

Durante el

publicaciones fuer on

para memori as ) asoéi a
propiedades computécipnal =
completamente de uni da&es

otra revitali zaéi‘é : icacisénen

para un potenclal» comp t‘racuentamente -en.. una

estimacisn demasiada baJa de rodes en'capas. .
A pesar de qua el marco mat.emauco del nuevo esquema de

ensefianza de redes en capas fus descubierta en 1974 por Paul

1 FALLA DE ORIGEN
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Werbos, I'ue Ampllament.é Lnadverglda en aquel tiempo. Segun

la mas reciente declér;acion C Drsyx‘us 1990 >, los primeros

autores de . la optimizaclon qus se acercan a los sistemas en

la direccxon‘ g alaz > _mulu.capa fueron Bryson

ont.r J. opumo en su torma d

su LrabaJo. sxn"'emba go

esta aun en sus primeras etapas de desarrollo. .

Los modelos - actuales de redes neuronales -Li‘enen' elk

18
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potencial de dotar con capacidades' cognoscitivas a las
computadoras. EL desarxv-ollo' Leoi-.tco del campo ha madurado
brillantemente, 'a paru.r do 1982 eon los trabajos do John

Hopfield, y las aplicaciones esta:\ ‘brotando  por doguler:

Procesamiento Dl.st.rlbuid_o Paral elo,’ .Pro}cosamxan‘to - de :

Seflales Digitales, , Robou{;a.lf _Disefio - de
Computadoras, Investig. - :
Finanzas. Existe

divulgacién y par ecie

es asi, para quei e

realizarse, ;s'.e' necesita todavi

aprendizaje, es decirj

tocnolcgla de redes naurona}.es.

Una red neuronal artu icial es un canjunte ‘de ‘ol éfnentos

procesadores o nodos € newienas ) conectados. unos’ bcon;ot.r.os

16
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de acusrdo a arquitecturas especificas ¥y can pesos o

intensidades modificables en la conexion ¢ dginenods D de una
neurona a otra, En terminos mas generales, una red neuronal
os un modele inspirado en las neurcnas biologicas que
constituyen los cerebros de animales incluyendo los humanos.
Laz redes neuronales debutaron hace casi medio siglo,
desapareciaron en los affos 60 y han revivido en los aRos 860
con un\ vigor extraordinario. De las neuronas formales d.o
McCulloch y Pitts, luego a los‘parcept.rones de Rosenblatt y
los adalines de Widrow, han llegade a los modelos de Hopfield
¥y los de Anderson. La clave del exito, de esta quizas
inesperada reaparicelisn es, . sin- duda, el algoritme de
retropropagacion para el ajuste automatico de los pesos

slnipticos en las conexiones de la red.

1.1 Perspectivas para el futuro,
La explosion general de interés en sistemas nerviosos

artificiales esta basada en un namero’ de okpectaciones

clientificas y econdmicas,. Uno ebé” 'éétar cohsciénte. noe

obstante, que algunas de las ‘ex'p t.:a iones ﬁ&pulares pueden

estar exageradas y no ser realista endencia de

sobreexpectaciones wvi erig p(ar a 1 és sistemas

nerviosos artificiales natural catisalde’ su. nombre v,

algunas veces, a traves de 1" terminologla _q‘uo’usa:‘ £s poco

tentador para un ser humano’ cencebi maquina:come humano

con una percepcisn humana o cerca de lo' humanc,  razonamiento,

17
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y capacidades de movimiento, La terminologta antropomerfica,
inspiraciones, y aplicaciones de procesamiento sensorial de
la tecnologia de la red nerviosa pueden tener la culpa
parcialmente por enlazar tales maquinas hechas por el hombre
como humanos con lo que es meramente una disciplina técnica.
Tales enlaces deben ser disueltos con buen humor.

Podemos estar completamente seguros que. las redes
nerviosas na reemplazaran a las computadoras convencionales.
Las razones basicas impiden a las neurocomputadoras
reemplazar a las otras convencionales para la gran mayoria de
las tareas. Las computadoras convencionales son ahora muy
baratas, Son extremadamente rabidas_ y exactas para la
ejecucicén de rutinas matemiticas, 'procesam.lento de texto,
di sefflo ayudado por computadora. prccesam.lom.o ¥y transferencia
de datos, Yy muchas ot.ras pruebas. En general, las

comput adoras digitales convoncionalos realizan cualquiera de

los calcules numéricos. e

‘de"

si stomas' ner v.l osos

expresadas por redes p.
proceso de seffal de B‘AJ‘

redes nerviosas . an;lé'gi cas

digitales. Qu.tzas J.as aplic ci

para el uso extendido de los slstemas nervlcsos artif‘icxales.

18
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© neurocompu\.aclon. - os. dentro  de areas computacionales

lntensivas que no son aLacadas axl(.::sament.e por computadoras

'convencianalss. Parece que, las ‘areas requieren inferencia

como 1a humana y la percepclon de 1a valacidad y vistién son

Los candidatos i ra .las aplicaciones en centrol

omple_)os y otras aplicaciones que‘

de uempo real de’.sistemas

Las nehfocamputa

comput.adoras cc v ‘qus ‘corren  ostiuxne

de simul acL én ner Tales naur occmput. adoras si mul an - un

conveniente s’\l\mx niste An er: ases convenhcionales de

entrada y f’sall’i dai : Al'g‘unas' néuhbcomputadoras emplean

arquitecturas dedicadas, .o’ tablas’ de neurccomputacion, que

19
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hacen que las simulaciones de la red r;or vi osa operen mas
rapido y mas exactamente que las comparadas con las
arquitecturas estandares. v v

Mientras las neurocomputadoras se vuelven mas rapidas,

mas pequefias y mas eficientes, - -:J.osvf limites «de  las

"vlas  soluciones

aplicaciones se ampliaran  —mas’

ollx eracx on' de -

simul adas. Ademas, parecé cle

inventados. Las implementaciones

1988, cuando la primera

En términos: generales.

sistemas nerviosos artitlciales seran usados en . aplicaciones

concernientes con la vision. el. habla."la Loma bde decislones.
y el razonamien'.o. pero Lambien como procasadores de seftal
tal como _filt.ros. detectores, y s.\stemas de contro.l. de

calidad.( Las aplicacibnes ‘estan supuestas especialmente para

= EALLA ORIGEN
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procesar santidades grandes de dat.os “Taml:ilén. las redes

nerviosas pueden ofrecer soluciones para casos en el cual un

continuo 1 ndopendi ente

desarrol 1 ados .

espaculaciones puedan no. ser necesarias.

’porque las hazaﬁas‘
_dlsponlbles ) hablarén

tecnol 6gicas :

y. - pr odpc;os

por e.l. .I. os
mismos. -
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1.2 El1 Futuro.

La evolucién de la ciencia y la técnica en los paises
capitalistas se ha llevado a cabo bajo 'presiones de intereses
politicos y acondmicos, princlpalmente. Dentro de qs'.o
contexto, la creacién de maquinas nenoantes es de primordial
importancia, debido a su potencial de comercializacidén y a su
uso con objetivos militares. Podriamos decir que ‘su rango de
aplicaciones seria practicamente ilimitado.

Lo anterior ha sido advertido por los gobierncos de los
paises desarrollados, quienes apoyan de manera substancial
proyectos institucionales y regionales cuyo proposito es la
planeacion de la investigacion en este campo. Como muestra
de lo anterior tenemos que la antigla Republica Federal de
Alemania tenia un presupuesto gubernamental de 100 millones
de délares destinados exclusivamente al desarrollo de esta

Area; Japén tiene un programa llamado Pwnam mewz:. y la

Comunidad Econdémica Europea ha craado un programa 1lamado

BRASH¥ C investigacidn basica en 1nteligencia adopuva y

neurccomputacion D. Por otro ladp a.l s de 1988 .la

oficina de tecnologia tactica del AGohierno e-Estados Unidos

de América recomendd una 1nv

neurchales. De igual maneh

ostudiantes inter esados

asociaciones agr upan perronas el l‘ormaciones

profesionales, dus Y ncl uyen psi col ogos » neur obi 61 ogos ,

22
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matematicos, computslagos, fisicos e ingenieros.

También la iniciativa privada ha dedicado fuertes sumas
de dinero para el desarrollo de. sus propios proyectos de
redes neurocnales. Se calcula que para finhales de 1988 habla
ya mas de 200 empresas privadas en los Estados Unidoes
dedicadas a  la fabricaciédn de redes neurocnales; por otro
lado, cualquier revista de computacion contiene una larga
lista de anuncios relacionades con esta nueva tecnologla que
evoluciona dia a dia. Los cambios pequefios en las maquinas
se dan mediante un preceso similar al de la oceleccidn
natural. Un fabracante 1n'.roduce variacicnes en  su produeto:

que lo hacen mas util o,

consumidor. Como resuuado

podremos contar '_ n" ccmputadoras M.Mumo. que utillcen Uno u -

otro upo de cc'rpu' azi2n, dependiendo del problema, o de La

23
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parte del problema a resolver.

El cersbro humano tiene un numero de conexicnes del
orden de 10'%, y transmite 10*¢ impulsos eléctricos por
segundo; por otro lado, el cerebro de una mosca trabaja
enviande 10° sefales por segundo. En comparacidén, la
neuroccomputadora JR¥ Mark ¥ tiene 10° interconexiones y envia
1.8 x 107 sehales por segundo; Yy los programas de zedes
neurenales escritos para computadoras personhales rgncienan
tipicamente con 30,000 interconexiones que env.lan. 25, 000
sefiales por segundo. Como podemos ver a partir de estas
cifras, existe un abismo entre el cerebro humano ¥y las
neurccomputadoras. )

Aunque la tecnologia de este nuevo tipo de computidoras

esta aun en su infancia, existe un gran ent.ifsiasmo y

optimismo acerca de su futuro. . Sin embargé se ¢ oriside;a muy
remota la posibilidad-de cbons‘t.‘ry'ulr, algo par#bbl)e_ai ‘derebro

humano. Segun B.'"..Wi drow

Sociedad

Internacional de Rgdeé ~Neuronales

antes de que pueda construi rse cgréb si h/L‘éL icos.
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CAPITULO 2: REDES NERVIOSAS BIOLOGICAS.

25
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2. LA ESTRUCTURA DEL SISTEMA NERVIOSO CENTRAL.

2.4 LA NEURONA.

A pesar de que el sistema ner\;xoso central ha sido
estudiado por medicos desde la Edad Media, su estructura
detallada comenzd a ser dosenredada sélo hace un siglo. En

la segunda mitad del siglo XIX dos escuelas se enfrentaron

por la prevalencia cientifica: los uuculamm afir:'nax-o'n«.'

que el sistema nervioso estaba t‘ormado .por una red cont.inua.y'

ininterrumpida de rlbras nerviosas.' ,mtentra i que los

neunreniolas sostuvieron
de un numero  vasto’de

interconectadas. . I

neuronhas 1nd1v1du>1 s. 1

centenario®, .
La investtgacion det.a.l.lada de
las células nerviosas, especialment.e des ues de l.a n\)&nclfbn’,

2 ) ) o
tolgi y Ramon y cajal compartieron en . 1906 el . Premio
Nobel en Medicina por sus descubrimientos. . .
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del mlcros'copio electroénico unos SO affos después, ha revelado
que todas las neuronas estan construidas de las mismas partes
fundamentales, independientemente de su tamaMo y forma C ver
fig. 2.1.1 J: La parte central es denominada el cuerpo de la
célula © oema; desde ¢l proyecta diversas extensiones como
raiz, las dendaitas, igual que una fibra tubular individual,
el awdn, el cual ramifica a su terminacion en un numero de
pequefias ramificaciones. El tamafio del soma de una neurona
tipica es aproximadamente de 10-80 wum, mientras «ue las
dendritas y axones tienen un diametro de unos cuantos um.
Mientras las dendritas sirven como receptoras de las sefales
de las neuronas adyacentes, el proposito del axén es la
transmision de la actividad nerviosa generalizada hacia otras
células nerviosas o hacia fibras musculosas. En el primer
caso @l teéermino (nleanewrwna es . frecuentemente usado, en

tanto que la neurcna es llamada’ una neurena metrr en wl

proxime caso. Un tercer LLpo'dé neurona, la cual rectbe
informacion de los musculos u o:;'ga'pos'.ysenscrlales. tales como

el ojo o el oldo, es nombrada una: mtmm necenisna.

Synaphic N
“punetion "

g,
neurona upicur
La union entre' la  lerminacion ' de. una - ramificacién:

axdnica, la cual asume una“ fbrmé con\d de: placa, .y otra

. -4
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neuroha o musculo es denominada ;Jna adnansis, como lo sugirio
Sherrington en 1906, En la sinapsis las dos ceéelulas estan
separadas por un espacio pequefiisimo aproximadamente del
ancho de 200 nm ¢ el eopacie sinantce © hendidura ), apenas
visible para Pamon y Cajal .‘g'pe'rjo f‘aciglmem.e revelado por
técnicas modernas. Las estr“vv.:‘c;;urgsAy. s'o'vli llamadas segtin la

relacién de a sinapsis’ coms mmma,;au Y nestsinApntice,

por oJemplo..neuro'na pos'..siy napsis puede estar

localizada en cualquiera de:los. dos ;llrectanvénte al cuerpo de

la célula, o a las dendrit

a subsecuente, su

fuerza de influencia Lsmiﬁdyé' cuando la

‘generalmente

distancia aumenta desde L

:longitud

erebro humano -

interior de una neurcna, . el

operan entre diferentes neurocna

La transmisién electrica® "esta ‘basiad'a

luego se extiende ‘al axén hacia ‘las . yar‘.las conextones -

sinapticas.

. Estudios  detaltados de los - mecanismos de transmision  de
sefal electrica ocutta dentro del sistema nerviceo fueron
promovidos por Siur John Eccles, ‘Alan. Lloyd Hodgkin, y Andrev
Huxley, Quienea fueron conjuniamente merecedores al PremLo

Nobel en Medicina en 1003,

FALLA DE ORIGEN
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La velocidad de propagaci¢n de la descarga de la seffal a
lo largo de la fibra nerviosa varfa enormemente, En las
co.l.'u.las del cerebro humano la seNal viaja con una velocidad
de aproximadamente 0.5 -~ 2 ms/s. Aunque esto permite a dos
cualesquiera celulas del cerebro comunicarse a 20 - 40 ms, lo

cual es algo como una parte temporal dentro de la operacién

del sistema nervioso central: ‘humano. causarta

inaceptablemente de reaccidn lé_i;gés bara neuronas periféricas

conectadas al cerebro y rnl‘embros buna person : go.l.pearia la’

incrementar la velocidad de‘propagac.lén

estan cublertoes por uh‘v

aislante, lo cual es in@ebbumbida»de vez en’ Vvoi a los tan

nombrados nodos Ranviar. Gna cublierta

aislante 19 causa a la seﬁa ropagarse lo largo del axén

como dentro de una guia }:!e onda: ‘nodo, Ranvier hacia

el proximo, accionandq cas; nstant&neém&ﬁe la descarga
dentro del segmento ) mi’eliﬁad' ‘h'.;l:O‘ Este modo de
propagacion, llamado ccrutua:(én sadidn, ‘tensendo en cuenta
velocidades de transmision : Lo
pararse en la s’.lnapsiis " no existe puente
conductor para la prbxim"neur n o N.bra musculosa. La
transmision de la sefal a Lravés del espacio sinaptico es

afectado grandemente por mecantsmqs qulmlcos. La transmisién

eléctrica directa es tambieén conocida poi- ocurrir en: casos

20

t,.lempos N



REDES NERVIOSAS BIOLOOICA®

raros, pero es de menos interés aqui en vista del mucho mas
bajo grado de ajustabilidad de este tipo de sinapsis. En la
transmisién quimica, cuando la seffal pl:m!,a llega a 1la
terminal nerviosa presinaptica, sustancias especiales
denominadas neuwrstansmicsres son liberados en cantidades
pequefitsimas desde vesiculas contenidas dentro d.el endplate
< por ejemplo de aproximadamente 107% mol es de
acetilcolina por {mpulsoc D, La liberacion del transmisar
parece ser accionado por la enLrada de 1ones Ca A en el axon

presinaptico durante la depolarizacion causada por e.l x‘lu_jo

mol éCUlas o

ciertos icnes C Na+.‘K*; ,
hacia afuera de la neurona
depolarizacidn del poLen 'Después de

su  accioén las moleculas transmisora 'répldamente

capturadas por enzimas vpot.'ent.es al

cambio de conductancia .isiﬂnlrc;ia vde"‘lay"n'l'e/mbr‘ana.
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Clett (100-200 4 )

Dendnile

o

Asan e or

. \ Muscle

P
" bre- Pt -
synaplec side

Fig. 2.4.2 . - -La - lransmision de la
aefial al ' espacio stnaptico -
afectado © o por - neurotranemisores
quimicoe, ' tales’ - como ot

acetilcolina,

Aunque, en pr.lnc!.pio.v. un; sinapsis individual puede
inspirar a una heurona a Mmﬂm esl.o raramn'.o ocurre,
especlalmente si la sinapsis est.a localizada en el exterior
de la terminal de una dendrita.: Justo en el momento en que

cada axén envia sinapsis hacia: lhsk'dendriy.as y cuerpos de un

numero de neurcnas maAs abaJo." .aﬁi‘ ssié'céda.neufona conectada
a muchas neuronas mas arrib : »,tran"smi't.an sus
selales hacia ella. El cuerpo eurona  actua como una

clase de mecanismo v ef @ct OS |

ms, pero si distintas. seffales
sobre un pericdo,

promedio alto de rop.t.f

la magnitud total del potsncial de depolar-.lzac.lén dent.ro de.l

cuerpo de la célula excede L ellt umbral 'crn..lco'
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¢ aproximadamente 10 mV ), la neurona dispara.

f.a influencia de una sxhapsis dada por tanto depende de
aspectos d.xvorsos: la fuerza inherente de su efecto
depolarizante, su localizacidn con respecto al cuerpo de la
ceélula, y el promedic de repeticion de la seffales que llegan.
Hay una gran cantidad de evidencia que la fuerza inherente de
una sinapsis no estad arreglada de una vez para sle'mpr'e. Came
originalmente declar® Donald Hebb, la fuerza de una conexion
sindptica puede ser ajustada, si su ni‘vel de actividad
cambia. Una sinapsis activa, la cual repetidamente acciona
la activacidén de su neurona postsindptica, vcrecera eon fuerza,
mientras otras gradualmente disminuyen. Este mecanismo ‘de
nlacticidad sinaptica dentro de la estructura de conectividad
nerviosa, conocida como iegla de ®eb8, parece jugar un papel
dominante dentro del proceso complejo de anrendizage.

La- liberacién de aceti{lcolina igual que sus acciones .a
los lugares de los receptores en la: membrana postslnaptica
puede ser quimicamente lhhibitada por’ sustancias t.ales como

la atropina o el curare, o, sus subsecuentes .tnac'..ivac.lones

pueden ser bloqueadas.
incrementan sus acciones
menos drasticos de "beAt‘iéa'
ocurran naturalment.e de
sinapsis un cierto grado L

que mis - se

Es posible que‘al

interesa en las redes neuronales biolég 'cas C-vdase J.a ‘figura

2.1.3 3 sea la Neurot‘lslc:logla. Lac Neuroﬁeiologla es el
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estudio del funcionamiento dinamico del sistema nervioso del
hombre y los animales. Los experimentos en animales se hacen
en la médula espinal, los centros subcortinales, y la corteza
cerebral. Los niveles de  estudio son: molecul ar
¢ membranas, canales, receptores J; celular (¢ neuronas,
glia J; y sistema ¢ redes de neuronas, ganglios, cerebros J.
f.a vaﬁguardia del campo es, por un lado, el e#ludio de la
organizacidén cortical, de microcircuitos ”a‘red'es’ neuronales y
de aht a constelaciones de redes y, p;:‘r otro lédo. ‘el estudio
molecular de las membranas, los reca)‘ﬂ;:ﬁrda‘s"y.iivo; tfansm&soros

quimicos neuronales.
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1 xmy

Fig. 2.1.3 La  relina: una  red
neuronal biologica. En la bage
N det cubo estan los conos y los
bastones. En ta parte superior
del cubo, al fondo, estan  ©  low
axones de las’ neuronas
ganglionares, que zonstituyen el

nervio optico, [ El - dibujo: " esta " -
basado en los de cCajal 3. : L '

las células

éi_ yi#s( ‘ del

especializadas en. la. comunicacion ' con. c!.‘ras‘lneiirjohasf cen

glandulas y con el r‘slvsytyélvna m’gis»cular Para 'e-llo,'\r pbs.een

estructuras de eﬁtrada/ﬁa“da : y fdei procésamienlo de
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informacion, asi como de toma de decisiones. El puerto de
.entrada de una neurona se Lllama @l 4aadel denantdice; el
puerto de salida consta de un canal de comunicacidn, el axdn,
y de un transductor electro-quimico llamado d&estdn eaminal
que se enhcuentra en la terminal del axdén. El Area de
contacto del puerto de salida de una neurona, con el puerto

de entrada de otra neurona se llama la odnansio.

Fig. 2.1, 4 Diferentes neuronas . de
la corleza cerebral del hombre,
segun Gajal. ta letra *“a" denota
at axon. :

Las neuronas son los procesadores ‘!undamen!.ales de los

cerebros o compu',adoras b1 SeA

reconcce en " la

actua).l.dad. que la Lransmis on de. 1nfo macisn se realiza por

medic de tranes de po\.enciales de accién. que vlaJan a lo

largo del axbn., Estos potencxalas de accién son puls

= FALLA DE ORIGEN
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eléctricos de muy corta duracion ¢ aproximadamente | mseg;

véase la figura 2.1.9 I,

+40

~70.

N

[}

Fig. 2.1.3 a) Potenctal de accien
registrado intracelularmente ».n ol -,
axon -gigante = del calamar. b onda ..

senoidal uttlizada come . relef. -
: Frecuencia = 500 Hz. R

potencial es‘

excitatorios

neurotransmiso

»

lineal, y el ‘resultado e

2.1.8 2, .de manef’a q A’ neurona’ produce’ un’ po'.enéia’li de

accisén si »gs'r.re::ve‘saal’c'é{n’z doiiy i

integrada queda ’pér debaJcﬂde 31; E
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ptenciel ge » PoTEmiAL
le memirane, mV.. oF accion
1opaiarisesisn
“mine) .
soteasiel Geminriracide
o topes
Alperpatarisacién
Fig. 2.4.0° Polenclales electricos
en la membrana neuronal, s8olo las
depolarizaciones que © aleanzan -l

umbral producen un potencial de
accion. . : Tls

La excitacidén y la° .I.hhibl’ci‘b son mecanj.smos cenf.ralos

del funcionamiento del-'s En base a ollos.

las neuronas poseen un: sans.l.ble a una

modalidad sensorial, .o v . al sonido

o al movimiento. receptivo de una

neurona del sistevi\a visix cjue].la. area

it

del campo visual, e ].a correspondiente -drea en la super:‘lc:..

retinal, dentro d' 1 Acvomo, una- banda

luminosa on ctividad ¢ eléctrica
C potenciales de’

Para dar

milimetro, y en la cua15

sensibles a la 1luz D,

“ila’ 'reciben

simultineamente 125 millones de " réééptc;’es’ y la- cApa de
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neuronas de salida de la retina tiene un milldn de neuronas.
gue con sus axonss, forman un cable de pocos centimetros de

largo conocideo come el nervio Sptice.

Leos nervios opticos, uno proviene oo cada :ojo

€ retina J,se unen en el quiasma éptico y de ahi ;héy una

bifurcaciodn hacia los dos cuerpos genlculados: l;'.teralas"'

Estos nucleos neuronales tienen seis capa

medio de nauronas .

Cada una de las capas'rapue MAS O menos .

los campos receptivos de la robina. X

corteza visual, Por eJempLo,

bandas, y a la 1ongitudi de

una Jdea de lta

individuales,
interpretarse como cépa =1 da

y paralelo de la

naturaleza del funcicmamiento cu. Lrlbuld»
red. La conocuvidad as L muy lntrlncad.a. ); paOrones "de

coneyidn difarentes Henen slgn“ h,ndcv en Lm mi nos qa conlrnl
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funcional y transformaciocnes del estimulo. Por ejemplo, a
nivel sensorial, los circuitos de conexién cambian en funcién
de cambios en la estimulacion.

La asociacién cambiante de neuronas, por ejemplo, las
mot.oneuronas, generan programas o partituras de las
motoneuronas para dirigir a los musculos, Falta mucho por
hacer para conocer el funcionamiento de las redes neuronales
biolégicas, pues se requiere del analisis experimental para
entender los principlos de operacién da‘ las conexiones y
formular leyes de las mismas. ]

Se necesitan técnicas elecﬁfor1§1°1égicas nuevas para

estudiar redes neurcnales bioldgicas, ’de‘sﬁe‘.‘:dn punto de vista

computacional , y entender

microelectrode de metal,. creé g

de neuronas, la Neurofisioloffia®c

de una nueva geheracién

interpretarla. Los probl‘s'mas vs(c:‘n . énermes; pero deberan

superarse si quiere llegarse a una. nueva época del analisis

de la funcién cerebral. -
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2.2 LA CORTEZA CEREBRAL.

La increible compleJldlad del sistema nervioso central,
especialmente del cerebro  humane no resta tanto en
complejidad y diversidad de la celula nerviosa individual, la
cual esta totalmente limitada, como en el vasto numero de sus

unidades constituyentes, por ejemplo de las neuronas y sus

conexiones mutuas. De cualquier manera‘'seria engafoso...

que todas las neuronas dem.ro':de

forma. Aqui existen muy diver

as éémhl éJ as E

de conocimiento. Pero repetimos: - todas las. neuronas operan

en los mismos principios bHAs’lc‘os"cébmo se expliéaron Srrlba.
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Eacaivt
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Fig . 2.2.4
corieza

muttiplicidad
de neuronas
capas, o

La conectividad' . dent
caracterizada por

convergenca Y mcmaaa

lado, cada célula alil‘n‘ent*a su

otras neuronas, frecuentement.e hasLa el rlnal de un numerc

grande de sinapsis toca una celula nerviosa indivldual. como

?4i



REDES NERVIOSAS BIOLOGICAS

se lilustra en la Fig 2.2.'2. Quizas los ejemplos mas
expresivos son encontrados en la corteza cerebelar, donde las
tan nombradas celulas Puakinge, reciben tantos como 80,000
entradas sinapticas, y una neuronha - de calula ,yf_anutic’ .

individual conecta a S0 o mas células Purkinje.

Fig. 2,2.2 Gornvergencia y
divergencia deniro de la
arquiteclura nerviosa:
t tzquierda » ceolula Purkinje
dentro del " ‘cerebro humano, -
¢ derecha = .7 un “fibra

eacaladora
.ot arbol
Purkinje

con
celula

El numero ".otal_de eurona&s‘denlr'o:def,.l,a'c'orte'z'a;hgmana
es inmensa.y puédesﬁoiq ser esiimadai:“ Cusntas _completas en

varias regiones’ pequefias‘ han ' producido Juna-cohstante” de’

densidad abroxl madament, ¢ de 1

e RS R
W Thetrenas L por o mm©,  Lag

cuales  estan: distribuidas’  en rE;wr-_sn: sobre ta  complela
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profundidad del tejido cortical, Considerando que el area
total de la corteza enc:gyrada profundamente mi de
aproximadamente 200.060: mm®, u};d;'obtiene un numero de al
menos 3 x 10 neuro‘has‘_. AJ.gluna»s estimaciones incluso
colocan el numero '.ot.él d:o;, ’r;ﬁadr Vngxlg ‘d_en.'.ro del sistema
nervioso central humano en la YIeELA‘I;‘dad» de 10, Combi nando
con el numerc promedic de si'.n>apsyisi por J.n'eurona. .este produce
un total de aproximadamente 10‘5;cone’;l‘o:r;e:s.sinap'.icas dentro
del cerebro humano, la mayeria de 155 crjalés se desarrollaron

unos pocos meses despuées de nacer ¢ ver Fig. 2.2.30.

E
.
e}
71

2
e
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Fig. 2.2.3 Desarrallo de L
arborizacion dendritica denire de -
la .. corteza visual humana, de

un recien nacide

3 o '). "rdYnA uno . ‘de  tres necos
¢len. medio -0y uno de v.dos afies:

Todas - estas

;ocau'zaclon Br

de estar determinada por una combxnac én

generales o 1mormacl m rg-coglda.por <l mlemfs ‘cerebro, De

vez d principios

hecho, esta bien ,es'.ablei:ulu BUTY .":ia-l"as.v l'mclc-nes: ‘et
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cerebro, tales como la capacidad para percibir estructuras

opticas, no son innatas, 3 Sl.gdn gatito es vendado el ojo

derecho después de nacAéif, -por:*’ arias semanas, cu sentido de

descriminacion de ruta: op'tfyi'c "dé_sarrolla. .aunque la :

1as. percepeiones '3#L1_ca§ :

etapa proxima dé

Podemos Aéi
superlcridaa i’.ia
compleji déd ,yaulrln

sobre abundancia.

N 0
no N

de estos y otroe .

aon esenciales pora igacion .. . del
cerebro, Similarmen conocimiento
acerca del cerebro ' humano ‘experiencia
con Lesiones de ' cabeza L por. du;-anlo ‘las
muchas guerras del " pasado wiglo, i ne i perapectiiva de
aprendizaje - referente. .del", - cerebro a ’lruv--» i de ‘simulacicnes
computlacionales 7 parecen . particularmente . atractivas v

beneficas en este contexto.
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actlvidades del cerebro. La trayectortia para un
entendimiento del modo de operacion del cerebro dentro de sus
varias funciones, culminando dentro del. estado ya lnexpucado
de la cenciencia, pueda asi gujiar comp.l.et.amom.a ol estudioc de

las propiedades de sistemas complejos formadcs‘ : de unidades

simples, idénticas.

Aungue existe una

puede resumirse en la

electricas ¢ figura 2.2.4

ya que pueden est.ar ac
estan en contacto.«
seffales provenient.es
sinapsis.

excitatoria, s1

inhibidora, si uende a

no emitira nxnguna seﬂal. de respuast.a. Lo
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pg AR )
L& ‘IE‘N A CELULA PIRAMIDAL

CELLA MiTRAL DEL  CEMERRAL TN
SULBO OLFATORIO

08 Uil Bobmar

Fiy. 2.2.4 Aungue exisle una gran
wariedad de formas ¥
espucializaciones entre las
neurenas, bastcamente LY funcion
Puede resumirse como generacion v
snvio de sefiales electricas.
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Fig. 2.2,5 | Las hileras - de " libros

de esta . figura ‘muostran 1 que tos
umpulsos nerviceos son. . un . evanto
el ttpe.  “lodo’ o ‘mada”, '
sstimule que sea . demasiado
ne producira ningun . “efeclo;
@ su “fuerza” esla’ ‘por: enc

. T qterte umbtal, . .- antene )
generara . un impulse -~ nervi
ahota ' hacemos = ‘et

weces . mas tntenso, - tendra”
ofecto que el anterior. g

Cada r;ol;irona ‘>—como ya msncionamos-—- recibe ~seﬁal.as
provenientes de un numeroc muy grande de otras neuronas.r
algunas ‘de - las cuales pueden se‘r"‘ e‘«:itatorias y ot.ras
‘inhibidoras. Sin embar_éo. la neurona no puede excn.arse e
inhibirse simultaneamente, por lo° que ouma las sefales de
entrada, Bl Ja sehal Lotal ec mas fuerte que un cierto

umbral, entonces 13 nevrona se evcila y emite una seiial de

* FAM«A GL URIGEN
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respuesta; en caso contrario. la neurona permanece inactiva.
De esta manera, podemos decir que siempre habra un gran
numero de paaes FAusiades de heuronas, debido a que dichos

pares no contribuyen a reducir la energia total de la rod’.

° Las neurcnam contribuyen por pares a la energia total
del wistema. Entonces, aunque cada neurona haga to que mas
le conviene on forma individual, no podra “tomar una actitud”
que wsalisfaga a lodos, Yy que con algunce vecinos quedara b

con otros no. En por eso que hablamos de “par
frustados™.
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3. CONCEPTOS FUNDAMENTALES DE LAS REDES NERVIOSAS
ARTIFICIALES.

En los ultimos affos se ha visto un enorme interes dentro
del tépico de sistemas nerviocsos artificiales. Estos
sistemas, tembién 1lamados redes nerviosas, sistemas
conexionados, conexionismo, procesamiento distribuide en
paralele, computacién nerviosa, modelos de red nerviosa,
computacidn estilo cerebro, y neurocomputadoras, fueron

puestos en relieve en el reciente anuncio de Japon de. su

proyecto de Sexta Generéci'oq. ,‘Mi'e‘ntr_as édér‘él .:‘pfﬁyéctb'_’de‘»"lé

Sexta Generacion consiste de

ciencia de la comput,ablpn

modelos neurolégices.

Los modelos actuales

cognoscitivas a las

mpo  ha - madurado

Disefo de computadoras, : ' Operaciones,

Economia y Finanzas,

Las redes nerviosas: debutaro e c me'd:tb, si 'glo.

desaparecieron en los afios’ 80 Y han:revivido. .en ':;I.fovs‘*’a‘ﬁo‘s 80

con un vigor extraordinario,

Una red nerviosa—arnrt‘l_c[ayl; : un ccnjunté de'ele'm'entos;

procesadores o nodos’ { neurenas - conectadue oS ron otros

. R 51
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de acuerdo a arqult.éc'.uras‘espscu‘icas y . con pesos O

intensidades mcd“‘icables en. .la ‘c ! dlﬁdnom ) de una

neuroha a otra. En Léqmlnos ma una red nerviosa

@s un modelo 1ns§1'ra4

oerie, esto es, efectuanuna

Como consecuencia, la mayor parte de .I.a comput.adora y de sus

memoria. Los datos

nstruccl on I eJecut.a

.llan\adas supercomputadoras. cuyo proposi'.o es llevar a cabo
el - procesamiento a inf‘ormacion en paralels, eosto es,
constan de varlos elementos precesadores. cada uno de los

cuales efectua ;areas de’ manera independiente y simultinea,
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De esta forma, el trabajo se divide en subtrabajos
independientes, los cuales son asignados a diferentes
elementos procesadores. Un ejemplo de estas magquinas es la
computadora modeio CRAY 1, .la’ cual consta de 64 elementos
procesadores.

Una red nerviosa,’ en. contraste. no es ninguno de los

iqul. era necesariamente

dos: ni secuencial

detérministico. No tiene:una

el almacenaje de los da

sino en su luga

presentadas a eJ. 1

conectados ¢ el camin

procesador esti conectado a as. seﬁales Lde en!.rada de muchos.'

otros elementos proce.‘.ad'arer )_ Sy dent ro de la. importancia

¢ o peso de Valor VJ..;!e cada entrada hacia los el ementos

* FALLA DE URIGEN
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procesadores. El conocimiento @s asi mas unha funcion de la
arquitectura o estructura de la red que los contenidos de una
localidad particular dentro de la red.

Dos elementos primarios constituyen a una red nerviosa:

2 tos p d 4 Ilamados. .. newrenas > e

interconexiones®,

Una neurona es generalmente’ un ‘mecanismo’extremadamente.
simple que tiene algunas seffales de‘e'nt.lj'ad\a .y u’naV Unica sefial

de salida ¢ Figura 3.1 .

Frg. 8.1 Una neurcna on un
mecantemo simple que tLene seiales
de entrada y uha umca seifal  de
sualida.

Los elementos procesadores, dentro de la red. nerviosa.

< - :
Los "elementes procesadores’ emulan ta vperacion de
neuronas dentro de los organsmes Cwvives, Estan
interconectadoe via canulew Dde

«nlormacion Lamades
“interconexiones”, . B
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@quivalen a la neurona, son simples mecanismos que reciben un
numero de sefiales de entrada y, basados en esas entradas,
ambos generan una seffal de salida unica C un disparo ) o ho.
La seffal de salida de una neurcna es enviada a otras muchas
neurcnas ¢ y posiblemente regresen hacia si mismas ) como
ceffales de entrada via las interconexiones entre neuronas.

La importancia de las redes nerviosas artificiales es
que ellas parecen ser enormemente Utiles en la resolucién de
problemas que la mayoria de los slste'mays tradicionales han

encontrado completamente intratables.: n particular, las

cl ases de problemas

que las computadoras tradici 6n51 P *c‘omp etamente bien,

resuelve -~ muy °  despacio e

pero que la gente

ineficientemente.
Una neurona artl!‘lci#l prdc_es#lcibi' esta {inonirade en

una neurona bioldgica. ) parecy do : radica . en  que el

procesador recibe mﬁiftip s ntl;-adas . € analogos -  de

potenciales eléctricos ) que una a’ una >s'on peﬁdéradas y luego

sumadas. El resultado de ést‘.a"_ umgtiiria. es luego presentado
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come entrada a un componente no linheal, que actta como
umbral, y de la comparacion resulta o no una respuesta o
activacion. Si la entrada es mayor que el valor del umbral,
la nel.;rona dispara o genera una sefial de séliéa. Si 1la
.entrada es menor que el umbral, el elemehL;n -procesador no .
dispara y no es generada la sallda.' . H‘asL‘a aﬁl /gs jel parecid_o

biclégico,

Como muestra la Figura 3.2 ) e"§a1;da de la

neurona se abre como abanico “hacia- afilera’para’-ac

directa. Ademas,

seffales de entrada ),

contribuye para catusar a’la.

una entrada inhibitoria _syigrynitqica qu

menudo, las entradas - exclv'."at@:rla

categoricamente valoradas; ' - miehtras

inhibitatorias son negathlament,ef pesada‘s:

o négat; vamente

val oradas.

€6
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Figura 3.2 La seral de walida de
la neurona e abre en abanico
hacia afuera para accLonar como

entradas para otras neurocnas.

En la figura 3.3 se muestra un procesador donde -las

entradas u.), son ponderadas por los. llamados pesos nj‘y"ﬂ.la'

suma de todos ellos da como resultado:el valor 2

se aplica como entrada al: elemento’ no ‘1 1neal “tipo'sigmoidal

que produce una salida tumbre

‘una

presentar al procbsadorvc'omo_‘ on ‘dos’flechas

que entra al circulo y- que Yy ot.rAa:? que

sale, que indica la salida o activacioén A un clrcuié- pueden

entrar muchas flechas, pero sélo sale una.

E"T‘_““‘".‘-‘-“‘,‘““---‘-".‘_“‘:
:U| — L} y : u
e R Zaysel e

. . 4 )
! gy —— L
: L ) H y
- e e e an e tm e ean G G G R Gm M ae e e me G hm e e e em o  ad

Figura 3.3 Lees componenles de  una

neurona artificial y su simbole.
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La inclusién del elemento no lineal sigmoidal es una de
las adiciones importantes ~a la, neurona artificial
contemporanea, ya éue hace a éstas analdgicas en lugar de
digitales como eran, por ejemplo, los modelos heurcnales de
McCulloch y Pitts y, ademas, propdréiéna continuidad y

diferenciabilidad en el sentido ma'.emat.‘ico.' 'Dabemos recordar

que los cerebros bioldgicos son comnucadcluw analogicas no

lineales. De esta manera,. los mo'

cercanos a la realidad.

Una vez que se ha datlnidc e.l .p . habiar
de redes nerviocsas artificiales.

artificial, a diferencia'wde

entrida,’

de las 1nterconexi n

embargo. la rad en su totalidad os capaz de aprox.lma.r algunas

de las tareas que realizan .l.as rede biologicas.

o8
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3TN0
RED NEUAONAL

o
HOVIMIENTO [CONDUCTA}

Figura 3. e Red nerviosa
artificial con ires capas
neuronas nrll’.hct’ol--. - .

"artificiales, . su punto . f '

excitar o inhibir la acti (.ro}.ras neuronas, por
medio de su conexidn -cor ‘Las redes nerviosas

artificiales, a la rhign.l,(,u tec'.o de una neurona

se le da él

sobre otra,

% en las neuronas
biolégicas.,

El peso de la conexién’ientre

S i Ne r0n3§ ¢ que s5e

comunican una con la otra,. es ‘uno -baélcos de

las redes nerviosas artificiales. En_una red narvl.osa donde

existen muchas conexiones, lcs pueden " ser
?

congtantes’, Sin embargo, es en rodos nerviosas. con - pesos

————————————

Los pesoca pueden wer consalantes cuando ee deswe que tla

==
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que pueden variar en donde se encuentran las posibllidades de
aplicacién practica mas relevantes,

Estamos acostumbrados a manejar pocas unidades, podemos
tener una camara fotografica, una videocasetera, dos
automéviles y, a veces, bhasta dos casas. En nuestra
computadora personal tenemos un procesador, y si  tenemos
acceso a una supercomputadora disponemos de cuatra, ocho o 18
procesadores. Para visualizar el potencial de las redes

nerviosas, tenemos que apreander a pensar en cienLos y hasLa

en miles de procesadores con Cnpacidad de comunlcarse entre

ellos de cualquier manera imaginable rviosa eon

salida, tiene un muon de conextcnes

procesadores de la capa da enL
de la capa de salida. i

procesadores y de cone:

realidad en las apucéqﬁione de ).as redes nofvl.csas.

pedria ser de otra t‘orma ya que estamos inspirandoncs en é.).

cerebro humano, donde existen 10'® heuronas. “No cas de
extrafar que al astudio de redes nerviosas artifl:iala's‘:

también se le llame conexionismo. R

Esta arquitectura basada en. multitud do procosadores y'

de conexiones implica que la red posee una actividad onk

rad nerviosa aprenda alguna cosa Yy despues ' no "nga
aprendiendo, ae quede con unicamente lon conacimenton que . le

disron en Lo aslapa de enirenamientis,
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paralelo 'y distribuida; en.Lo_das' sus conexiocnes. La actividad

de ‘la red on i respuest: auna entrada especifica es una

decisior{"cble u’ : da eﬁ'el Xnt.er'--:avnbio concurrente de

: ix;;ﬁera
"'_ru‘hcibﬁes " estan
: ke un’: num cbmpor;entes. y
ni nguna patjl.»e__dal "ﬂ‘abéi-:v ce delega exclusivamente en una de

allos, La necesnidad de funcionar oo esta manera Justifica el

= FALLA DE ORIGEN
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conexlonlvmo ma*'lv:- que‘ revelan los estudios anatdmicos del

cerebro. Llev;r a’ cabo simulténeamente varios Procesos es

una capacidad del cerebro neceearia para rsalizar Lareas de

nerviosas

Las redes

diversos modelos de ccmputadaras e funcionan 'como redes

nerviosas, el paradig‘a h‘glo’ numeroso de

procesadores ¢ unidadss dialtamente:inte conact.ados. Una vez

ct namiento de la red

las conexiones, .y . al

em.renan. Despues de

cual los pesos de - la. re'd.se'

‘etapa de operacién, durant.e J.a cual .la red debe conducirse de

manera adecuada ante situaciones que nunca conoclé on el

periocdo de entrenamlento. Una red ser& mas’ eﬂclent

medida que tenga mas experiyencia < por eJemplé. ,vc‘]ue éus

conexiones hayan sido arregladas para dar la‘respuesta

[==4
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adecuada ante un’ numero mayor de escenarios diferentes 3.
Obviamente, el probl ema cruci al en esta arquitectura es el
disefio de met ad al ors t mos para cambiar los pesos

secuencial men!.e

hombre, 1a édqulsicién

Una

nervl osas es >sl;l

individual . falla.,cv -1 una' rov:as Fcne {oner s1napt.icas se

avertan. Usua!menteyr .|iérq- una  traceien importante de

FALLA DE oRiaew
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elementos que fallen antes de que el deteriore sea
observable. En vista del rapido uso incrementado del
procesamiento electrénico de datos dentro de areas vitales
esto es una caracteristica atractiva de la computacion
nerviosa, lo cual puede volverse de importancia practica.

Las diferencias principales entre las computadoras

tradicionales y las computadoras nerviocsas se resumen en la .

figura 3.8.

Computadoras Tradicionales 8 . Comf:u'.adcras Nervios&s

Utiles para seguir instrucciones Utiles para resolver problemas

precisas. en-los que no es  posible :dar--
una receta precisa. ’

Excelentes para efectuar calcu- No muy conx‘lab.les para efect.uar

los matematicos. . calculos’ ma'.emat.lcos.

Se alimentan con programas; se Se alimentan con datos; no»'—'é‘s'

requiere del uso de algoritmos, requiere del uso ds a.lgorl?.mos.

No anenden; su desempefio es Agprenden medianLe la. 1n=pocc1¢n :

siempre el mismo. de datos; . su desempeﬁo ‘mejora’’.
con la can'.idad de in:‘o macion
recibida. o -

No Lol?ran errores. Tolroraryerrﬁcre"s.‘

No se equivecan ¢ si acaso, el Pueden 'edﬁ vocal :

que se equivoca es el programa- E i

dor ). . e

No usan los datos guardados. en. . . 7 Usan act{ “in=

su memoria, a mehos que éstos L ,t‘ormaclén guardada en .I.a memo-.

sean explicitamente ltanwdca por E riacs s T

el programa. = : -

Su funcionamiento depende del’. : Su' fuhc.lonamienté ho,"v se: ve.. »

buen funcionamiento de: TODOS suUs alterado por la falla . de .un

componentes. R L - pequefio numero de sus compo-

F B nentes. : :
Procesa datos digitales qi.:e son Procesa seffales analogicé§ §u§~
eoscritos en 1's o O’s para una fluctuan continuamente’

precisién matematica,

(=23



Hace © no decisiones, usando
funciones matematicas y légicas.

Manipula datos en una secuencia
rigidamente estructurada de ma-
nera que las operacicnes estan
siempre bajo control y los re-
sultados son predecibles.
Encuentra respuestas precisas
para cualquier problema, dado
una cantidad de tiempo.

Almacena informacién de manera

KEUEZ NERVIUSAS ARTIFICIALES

Hace decisiones en base de
datos confusos, incompletos y.
contradictorios,

Formula meétodos independiente-—
mente de los datos procesados,
frecuentemente con resultados
sorprendentes

Encuentra respuestas buenas,
raplidas -aproximadamente— para
problemas altamente complejos.,

-Almacena informacton de manera

que los datos especificos pueden que la recuperaciédn sde cual-

ser recuperados facilmente.

quier pieza de informacion au-

tomaticamente llama todos los

hechos relacionados.

Figura 3. 5. Esta tabla ‘' compara
tas caracteristicas de . las
tadoram ionales v las

compuladoras nervioaas.

3.4 ANALISIS ESTADISTICO.
3.1.14 VARIABLE,

Las warables se les clasifica  en um,mwow:a,o Ly

alealsniac; a su vez, cada uno de est.os‘grup:::‘s e subdivide -

en variables escafares, neminales, diocrelas’'y continuas
Algunas variables asuaen VALO?E‘S-’ NUMERI ¢
caso de la estatura y peso . de."lo

calificaciones obtenidas bcr;' ci néo :

fueron 8, 7, 6, .10,78.%.

valores numéricos.- Una ‘variable
numéricos se :1 lama"VARIABLE ESCALAR
Cuando una. var 1a_‘b; e séla »v_“pu’e'da 5,

Por neméres o atuibuiss, se dice ' que
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Los valores nominales de la variable aesultade de langar un

moneda sSon cara y cruz,
Cuando una variable puede ‘tomar un numero finde o

infinite, pers numeradle ¢ que 5@ puede nume}‘ar ) de valores,

se llama VARIABLE DISCRETA © DISCONTINUA. Una variable

nominal toma forzosamente un numers finito de valores. por lo

cual es una variable discreta, .
Una variable que pusdé I
valores ne numeradles C - que ‘n‘o se
VARIABLE CONTINUA.  Entonce
continua, o
Una VARI ABLE ALEATOEI A‘ es una At
que esta defi ni dav sobre el espacio muaﬂ.ra
variable a.leat.or.l,a t.ambién se le conoca

posible, canudad incierta o variable estocéstica

3.4.2 ODISTRIBUCION NORMAL.

La distribucidén NORMAL o de GAUSS,S a

variables centinuaeo.

2N oo

donde T = 3.141.,., @ = B.7IR.. , Eixl es la media de

H;m,,;« m.. umuE:N_ﬁ
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6.(:0 es la variancia, y oCx) es la desviacidén estandar,
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4.1 APRENDIZA JE EN REDES NERVIOSAS,

Primero, considere qué aprendizaje quiere en el contexto
de la red nerviosa. Recuerde que una red nerviosa esta
montada de muchos elementos procesadores simples que estan
interconectados con cada uno de los otros C figura 4.1.1:).

Cada elemento procesador recibe un numeroc de entradas,’ .

los cuales estan denotados con pesos, w . Desde ‘la. entrada "' N

total de pesos, el elemento procesador calcula una‘: L'mi‘c'a

seflal de salida y.

Figura 4. 1.4 Un elemente proce~
sador .imptm

el’

ejemplo, si
salida de +1 en

después de 'qua el prsndlzaJe ha tomado lugar. el e.lement.o

procesador dsbe ahc a ner una sa“da de ‘_-.l para aquella

ruta de entrgda i,‘gtrzal EL telsmento procesador de algun modo

ha caméiade ou mente con respecta a la respuesta carrect.a

&0
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para aquella entrada debiera ser.

£l cambio de los pesés en la‘s‘ enltradas se efectua de
acuerdo a unas leyes o ecuaciones de‘v’ »aprendtzaje. las cuales
se explicaran porterlormente;' La' "'l"svy.»dé entrenamtento para

la red debe definir precxsamsnte cémo camblar los pesos en

respuesta para un par de ent.rada y °a11da ‘dados.

Debo sefialar aqul ‘_entre entnenar ¥y

anrenden.

Casi frecuentemente ‘estos téf'mlnés son  confusos,

lado, es un proceso’
entrena; la mi.sma‘r'
El estar

distintos estiles

acompafiadas ' usa

en la calldad de sus salidas. aquol

exacta. Entronamiento no supervlsado signit‘.lca que .la red novf

tiene conocimiento de toda la res uesta ca'm«:w 4 asl no

puede conocer exactamente que respuesta camm debe de ser,
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Las tres clases de entrenamiento pueden astar mejor
ejenmplificadas por el Jjuego si mple de nifios de «divina un
HGamers. Suponga que Juan piensa en un numerc entre 1 y 10 y
contesta Jose a la adivinanza. Si él1 usa entrenamiento

calificado, la sesidn debiera ir como esto:

Juan : Tengo mi numero. Adivina
Joseée : S

Juan :  Muy alto

José : 2

Juan : Muy bajo

José 1 3

Juan : Muy bajo

Jose + 4 .

Juan :

i Correcto. !

Si Juan usa éntfenami‘nt '(y;sa o.la.sesién deberia

ir como esto:
Juan

Joseé'

s Juan .

José :

Juan :

[ . : <
Tu adivinanza es dos numero mis albo
. E

i CerecLo !

Finalmente, 51<Juanfusa el ' nto no _ supervisado,

la sesidén debiera ir

Juan
Jose
Juan
José
Juan.
José
Juan

Como puede va;. solo el entrenamiento callflcado hace

este Jjuego dlvertido para En el entrenamiento .

supervisado, ol Juego siemprs' term&na o en la,vsagunda

adivinanza. Con als snLrenamlento no supervtsado. el juego

nunca termina porque el pobre ‘de José nunca recibe cualquier

-
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conocimiento de cuan- Lan blen el. lc eeta haciendo, Al igual

que cuando el adivin' a respuesta correcla ¢ cuatro ), el no

estuvo en lo

recibe re!.roau.menta para qec;rla que

correcto., Mientras

para aplicact ones

enfocaremos uni camente::a

mundo de hoyv qs,

Bernard Widraw iy : .

¢ Palo Alte, California’
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4.2: RETROPROPAGACION DE LAS REDES,

Vamos a construir una simple retroprogacion de red que
aprenda a reconocer (magenes digitales de. letras. Suponga
que la tarea es presentar a la red con una rejilla, por decir
8 x 7, la cual contliene una imagen b;narla de letras -—como:

la impresora de matriz de puntos proé_!dr':e_—‘—;' ‘La red. debe

ellas siempre contiene

capa de entrada, una.c

para dar una salida de
intermedia es realment
Si la capa intermedi
generalice la

situacién reduce ‘1a

para enseffar 2

intermedia-un: tamafio’ de cuatro neuronas’ como un- compromiso

razonable, .

Cada capa denbrb de la ,red‘ec_l_’é c‘r;niplel‘aménlé conectada
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toda neurona dentro de

a la proazama éap} En otras palabras.

capa . de salid i dd agi >1'gur‘ai~4.ba.1 muestran

Dentro de ¢

las nehronas conectani a Lodos .las neuronas dent,ro de laCsJ,

capaCs) antes - ds‘ ellos. '.j pero .no conecLan a

cualquiera de’ .las nauronas dent.r-o de sus propi as capas.

LAYER

MIDDLE
LAYER

INPUT
LAYER

1*1’

NpuT PAm

iigure 4.2.4 Tipica repropagacion
de la. red.

Este esquema de conectividad es solo una ruta posible de

construccion de una retropropagacion de la red. El termino
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de relepaspagacidn  se  refiere  a la regla general de
aprendizaje, no a una arquitectura especifica, de manera que
los investigadores pgoden. R4 hac;m. arreglos con . la
estructura de la rac_:l ‘ébanqo construyen los sistemas de
retropropagacidén. . ‘

La red es prasenta 'a con’ ‘una ruta ‘de ent.rada similar a

la figura 4.2. E. : Ademés de la rut‘-:” . a rejil.la de entrada

durante el entrenamientp. J.as‘ netronas o .la capa de salida

también estan - mostrando. Ya' ‘salida’ arects’ 'que‘ ellas
producen, R 3
00 eo0o0 00100
0Oe0eoC 01010
eocO0OQe 1 00601 L
®ecoOO0C®e 10001 0100 0001
soeece 111.11; | CODIGO ASCII
eoco0Ooe® . 10001, e
ecocoe 10001 .
DIAGRAMA CODIGO DE .
DEL, PIXEL

ENTRADA 7

Figura J.z.z unn”-i‘mpl- entradar~
salida para la troprop clon de il ¢
la red -letra A-,-= T

entrenar: es simﬁlémehﬁé s'enc.lllo.’- ’Ant,es' ;

El proceéo de
de comenzar;

red, excepto aque.llo

de enlrada.
‘los pesos restantss. sino que
los pesos deban ser dit‘erentes y no ser 1; tipicamente son

pequefios , valoras alagx'.prlos entre ellos. por decir, -0.285 y .

+0. 29 son usa;:xos.‘

~ FALLA DE ORIGEN
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Despues. prosant.a la red con las series repetidas de las

rutas de ent.rad' Por cada ruta ds en'.rada. ajusta los pesos

en las 1ntarcone iones s ando la Pegla Delta Después hace

esto muchas vec ) Lrando .la sallda de la red desde la capa

de S411da. su, e)ecuclon me)ora de manera que  eventual mente

vgenera correctamsnv.e las rutas “de Sn“.da deseadas para cada

una de las rut.as de entrada presentadas a el.

424 FLUJO DE ACTIVACION HACIA ADELANTE.
Considere una represent«cién completa de una ruta da‘b
enLrada. por dec.lr la letra A, mire exactamente como es!.a,'

muestra es reallzada, Recyerde que los pesos - estan

dispuestos al azar recientemente y la red esta ahora mxrando]

1 a pr.unera vez.

La capa de: em.rada recibe la ruta’ y J.o pasa a’; cada

neul‘ona dent.ro ds l capa tntermedia.- . ,Cadavvneurona (:alcula'

cambia

ow

‘pewos - w y eala  expresada

comal
wnu-vo - u\/l.‘jﬁ . PEx
LA - tx1?

donde ® Ly T son los vectores ' - de entrada v peso,
respectivamente. . . Eala regla s tambien .. conocida como - la
regla de i entrenamiento widrow-Helf, o regla . del Menor
Promedio . Quadrade '« LMS ) La constante : @ @8 una constante
de aprendizaje que e elijira despues., Observe que osta
scuacion on una ecuacton vectorial, " no una ecuacion escalar,
&L error E v la conslante ] 0N valeres wacalares; los otros
elementos son vectores, Observe un punto importante,
solamente los pescs modificados son . aquellos pesce que estan

en las  entradas  x.
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su activacidn dentro de este modo: Primero la suma de las
entradas, I, @s determinada multiplicando cada una de las
veces de la sefial de entrada al peso ¢ aleatorio D> en aquella
interconexion:

I =g w %
Y" . £CID [ 4.3.1‘.1 p]

donde la suma es tomada sobre (.. y 1.5 R <3 El:valor i

maximo de 38 para ( resulta porque ‘la.red! tiene ‘Una’ Fejilla - v

de las conexiones de esas haurona

cada neurcna de la capa intermedi

la neurona. Determina. -

excitacidn, generada dentro

retropropagacion de la 'r)‘ed.

aquello es, debe ser cbni..tnuo.
mondtonamente, y va.lol;eé

asintéticamente como los. b e

infinito mas o menos. La t‘yi‘gixr'a“‘ 4.2.1,1 muestra ‘una rqncibh

tipica sigmoideal.

7?7
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LU

o5

 Flgura 4.2,4.3 l‘un:tcn d- wacitva-
eron npl.cn ngmnid-u g

donde T es un umbral simple. xes la entrada de arrl.ba y e es

la constante matematica e"ponanrial = l’ar;\ hacerla aun mas

simple, ponga wi umbral .a u ()&rd r»xl.e Lproblema.

s
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Una breve Lnspecciyén;' de. la fﬁncién 1églstica revela

distintos puntos. Primero, ‘la red no'puede producir sa.uda
binaria, cuando. wx 't.'éﬁ'd!-x'a “que "de
infinitos mas o menosiy a
Después, observe q;.xa

entradas, pueden ser

llegar a cad a

consigui en(.s .

acti vacicn may

viajan a.

Lntsrmodias se al os de entrada
hacia 'la. capa de s Cada neurona’ agqui recibe sus
seﬂales de ft.n las neuronas‘ de ia capa intermedia; y, en
exactamen'.a la m.l.sma manera . come . antes, una activacidén es

calculada por cada nsurona de la capa de salida. Egas

~ ESTA TESIS M BN
SAIR B LA BBLAIECA
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activacliones vuelven a la salida para la red.

4.2.2 FLUJO DE ERROR HAGIA ATRAS,
Ahora compare la salida de la red a la ruta de la salida :
desaeada de QLOO O0OL ¢ el codigo ASCII para "A" 2. Claro. la

ruta esta equlvocada. de manera que los pesos de la red deben K

de ser ajustados para completar'est:- itera‘ci’éi{' o
Para llevar a cabo e ta Laren. recurrimos a 1

Deita y calcula los cambios de peso como.

salida.‘.'cada'

.y su
actual salida ‘st también conocida. ast el error puede ser

calculada ,'la Regla beu.a es facil pai'a‘

aplicarla -capa de salida; N . .
La Ragla DalLa ,"‘ pueda sgr aplicada a la capa :

1nt.armod1a- ’ Las seﬁales do entrada de cada neurona, dentro de

la capa' 1ntermed1a son: conccidas. ] como 'es la ‘., salida

resultante, El prob&ema es el 'error dentro de la capa

intermedia; la salida deseada para esas - neurcnas " as

80
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desconocida, asi que el cal'cu.lo del usual erer deceade menso
ol actual es imposible aqui.

La respuesta a este dilema son ambos simple y complejo.
Légicamente, si las neuronas de salida generaron la respuesta
errénea puede ser debido a sus propios pesos incorrectos,
pero también puede ser debido a las neuronas .de la capa
intermedia que generan seffales de entrada errdneas hacia la
capa de salida. Considere una neurona particﬁ]taf. dt‘i'}la"capa

intermedia, la cual generd una sefal  de,

de las neuronas.

Para asignar esta. cuipa.

sus'salidas hacia

(ér;rledia; basado en su

rroride la caﬁa de salida. - Este

dende e es el error dentro de la 1;éslma neurona de‘.l.a capa
intermedia, y la suma es meada’ sobre J. donde f es la

Jj=ésima neurona de la capa de>sa11da.

a1
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OUTPUTLAYER :gm:%gu N

FLOW
Wit

ERAROR MIDDLE LAYER

FLOW

& DRI ey
Catoltiin i LT Or e

INPUT LAYER

tttt

Fuy., 4.2.2,1 Lo astivacion  fluye
hacta adelunte mientran que Llos
errores tltuyen hacia alras ' a
traves de lu red,

EL Lérmino res'.ante ‘os’ la derlvadau

4 runcion de .
acL.lvac.ion de\b ~11'a" .
smrada : ds

s‘impl‘e )i ia

la establ. lidad do la red. cuando asegure que como .las salidas

se aproximan al o y 1. solc camhlos muy pequeﬁos puedsn
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ocu}rir. Segundo, ayuda a compensar para la culpa excesiva

unida a una neurona de la capa intermedia.

riéura .. - La’ derivada de una
eurva al, o

la naurona de la capa intermedia. ¢

El error propagado desda 1a- parte pos!.erlor»de .I.a capa .
de salida hacla la capa xn'ermedt.a. V- Cdda arror de la

neurona de la rapa 1ntermvsd13 ha sxdo calculadc. vAhora use

83



e' Lres capas —y algunas’

rat.roprc:q:vagar:h:nee ‘deredas’ih con— este error. de la capa

luego " se reLropropaga revia. los cambios de

pesc son calculados al mlsmo tiempo y aei sucesivamente. En

aste caso, sin ambargo.vla ecuacion de .I.a Regla Delta ajusta

los pesos en la tnica capa intermedia,

4.2,3 LA REGLA DELTA GENERALIZADA.

Este ejemplo simple no parecia tan dificil como antes de
que comenzdé, pero se ha convertido mucho mas. complejo. Pana
resumir la operacion de la red durante : el ent,renamiento

primero presenta una ruta hacia la red y permi'.e el

la activacidén del resul.tado desde

comp.let.ament.e hacia la cap

red complétame t

completamente t.oda J.a red- est.a iteraclén de J.a ‘red esta
comp.leﬂ.a. y esta list.a para recibir .la préxima rut.a.

Una»' de las caracteristicas' no"bt. bonitas dé~ la’
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retropropagacién de las redes es que ellas frecuentemente
requieren cientos, miles, o a veces decenas de millares de
iteraciones para aprender la ruta, También, el valor del
parametro 3 ¢ mencionado anteriormente ) debe ser puesta
convenientemente pequefia. Tales valores pequefios de (3 pueden
causar que la red tome mucho mas iteraciones para aprender

que con valores mas grandas.‘

La retropropagacion es una de’la'"

: mas 1mpcr0.ant.es redes

nerviosas disponibles hoy, conviruéndose n razonablsments

simple para implementar y° t.raba_] xtremadamente  bien " para

una amplia variedad de  aplica

todo, pere ciertamente ‘es uni
aplicaciones de hoy.

El primer inconveniente

hecho, es que requiere muchas presentaciones?d

entrada para aprender y Ca

pueda tomar e].

ambiente no ;da“"

La popular red. de retropropagaclon aprende aJusLando .los
pesos de las neuronas con una regla de aprendiza_ye. .la cual

@s una’ variacl.on della\v.leja Regla De.lt.a usada »por el

85
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adeline, ,

Para encontrar la:soluclon‘ correcta a un problema. La
retropropagacion Liyenervn_::.vov'.ra ‘grave dificultad tambien:
Requiere la red Ser“‘:p'ro'v‘lrslt.al_con la respuesta correcta

durante el entrenamento, .
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4.3: APRENDIZA JE COMPETITIVO KOHONEN.

El model o de aprendizaje Kohonen, originalmente
propuesta por Teuva Kohonen de la Universidad Tecnoldgica de
Helsinki QI:I Finlandia, este modelo de aprendizaje aun no es
conocido en Ameérica como lo es en Europa, pero proveé¢ un
modelo relativamente simple y- aun fascinante de como las

redes nerviosas pueden organizarse ellas mismas.

El término de Mwu;m-,(on' de o1

ml.oma/.’ dentreo de‘ la . ..

comunidad de red nervicsa’ se

respuesta correcta para una

todas estas redes estan modelada
sistemas neurobi ol gl co
desarrollaron tales si éteina
entender cémo los cerebro
proceso, crear al éudas :
fascinantes,

» Una red ofganiz dora

procesadoras pr.lmarias "dentro de .la capa Kohonen. :
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A

INPUT LAYER TO ALL NEUNODES IN
! - KOHONEN LAYER)

Fig., 4.9.1 uUna capa Kohonen
tiptca mostrande tinterconexiones
Lntracapa.

Cada neurocna de la capa Kohonen recibe“'.vl.ﬁica.lhé'ht»e("l}" o

e E i i

ruta de entrada complet

neuronas, sin embat;go‘.' . éstah‘_

capa Kohonen, ot

conexiones entre:las neuronas’

las conexiones s

capés ‘o hacia

a‘red,- sllyno

tambien numéros;éﬁ entradas de :las otras neurohas deniro de la’
capa. .. S : e -

Cuando . construya una capa ;Hohonen.r debé : de hac‘er‘ dos
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cosas Que no se requeririn genéralment,e por las otras redes.

Primero, debe estaé‘segur'o que los’ vectores de peso de las

bnouronas dentro de‘l}a cépa ’n‘inicializad'os apropiadamente,
lo cual significa que - res de peso - apunten en
direcci{ones alealorias

Segundo, debe usar vec ores

han sido normaltzados a
usualmente uno.  Estos: dos

la red Kohonen.

Permftanos ségug i ¢ trada

hacia la capa Kohoné

Comi the

unl tarf

longi Lud

vactores

la rod. Cada neurona dentro de. la capa‘Kohonen recibe la

ruta de en'.rada 24 calcula e.l preduct.o punt.o de su vec'.or de ‘

peso con aquel. vector de entrada.
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Frg., $.3.2 otstribucion tmciot
con vectorws de peso aleatoriamente
colocados en el primer cuadrante.
Batos de un simulador Kehonen,

431 COMPETENCIA DENTRO DEL APRENDIZAJE.

Dentro del aprendizaje Kchonen. algo muy 1nLeresam.a

ocurre. Cada neurcna ha calculado céma cerra.r su vec(.cr da;'

pese que estad hacia el vec'.or de entrada.‘ Las neuronas

entonces compiten por el privuagio d

la neurona con el prcducbo punto mas

ganadera. dentro - de lafv ‘competen 1a

competencia, esta neurcna es

Oodas las demse genaran cero.

generar una sefial dsvsalida;

Ademis, <cla neurmna, .y 'sug \'ér.lnas lnmsdl at.as. _son ' las
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L’mxc;as neuronas permlud‘ash‘é adoptar esta presentacion de

rut.a.

Esta

proximacién es completamente nueva para aprender;

en la mayari

En la

mismas,

compl et.amente

la nourona. es excu.at.or.la C positiva )

disparar: éx.citandolas.
la neurcma ganar todavia sers parmlu.dc g :a)nb

aunquo "ne pueda generar ( después de que .la competencia

Lermina ). una sefial de salida. Como~ lidas de la:

compatencia. ecirculan dentro de  la ‘capa, las neuronas

Q1
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eventualmente se normalizan de - manéra que algun pedazo

pequefio de'la red, la cual tiene la sxci'.acion global mas

grande, genera una salida. y‘ el R rﬁesto de la capa esta
inactiva, '
El esquema  compl éJo B pAE oderar f la competencia dentro

de la capa es 11 amado ;'nhibicion .~1a',ena:l ,Jo.' algunas veces, en

centrosfuera del: 1néd16 amb EJ.M: impabct.o relativo de

cual quier :.nh!.bicién xntracapa de - la neurona Lamblén esta

permu..ldo para :decracer, as- .laJos de.l. que . tomamos ‘de la
neurona. Asli, e.!. exect.o globa.l de la 1nh1b1c10n lateral ve. a

bit como'la funcion de la figura 4.3.1.1,

LATERAL INHIBITION
eFRcT

i
OISTANCE FHOM
VANNEN

Fig. 4.8.14.4 La funcion muestra
ia tnhibicion Llateral como una
funcion de distancia de la neurona
ganadora.

También necesitamos ver un bit mis atentamente a cuiles
neuronas comprenden las oecum» de la ganadora, En general,
estas neuronas son aquellas. . ‘ql‘Je‘ estan hAS cercanas

flslicamente a la neuronha ganadcra; 'dehtro de una rejilla como

o2
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arreglo’ de neuronas." " -Lnd«d podl.an

ust.n ser aqueuas que

’esf.an en un&

obst an'.e

vector do : entrada

compe'.enc!a "),' los” vectores et

ganadora pueden apuntar cualquier_l.ugar de laﬂhiperest‘era.
Asx..el peso cambia para los vectores de peso de las veclnas
est.an probablemenle para ser mayores que aquellas de la misma

' ganadora.

4.3.2 LA REGLA DE APRENDIZA JE KOHONEN,

Ya que hemos elegido nuestra neurona ganadora. Ahora
tenemos que ajustar los psesos de la neurona usando la regla
de aprendizaje FKohonen. Esta regla es incluso mas simple que

la regla Delta;, dice:

- FALLA DE ORIGEN
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whusve  gvieis ,éc x - Weie ¢ 4,3.2.1 0

donde W es el vac'.or de peso. X es el vector de ruta de

entrada < excluyendc cualqzlor enLrada Lntracapa ). Yy 3. es . la
‘constante ‘de a ¢
vector de peso qu

vector

vecv.or de'p

Bntren'an-l.l'en'.o

grande, ds manera que lae porciones substanciales de la red

,pueden aprsndar n=-n c.—\da vuta, fowo el sntrenamisnto procede,

1=23
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el tamaffo de la vecindad es decrementado lentamente, de
manera que menos y menos’neuronas aprenden en cada iteracion,

Finalmente, solo la mLsma ganadora aJustaré sus. pesos.

Ahora estamos 1i st.o
Otra vez, es presenﬁ.a
Kohonen, ¥y nuevaineh

neurona ganado'a es

ella \y sus vecl.nas_l, 1 ! |
.levement.e mas cercanos hacia el vector de entrada. Es'.a'\‘ rut.ai
es repetida muchas veces hasta que el sntrenamgento es

completo.

4.3.3 CREACION DE MUODELOS ESTADISTICOS,

Puede parecer como si la red no ha realizado much; con .
tal entrenamiento, pero en realidad, algo comp.let_aﬁnér@e i
asombroso ha ocurrida, Para entender lo que ha pasado. Gt
necesitamos realizar un experimento. e '

Supongase que  un  generadsr de vector es, usado péra

generar la serio de ' datos : de em.rada para ‘la rad!
4.3.3.1 )., Cada vecLor generado conslste de:un”

longltud unl t ar

de los cuales osLan d

Angulcs O- y 90' de eJe x ). Y aprox.lmadamem.e un cuart.o de;

los cuaies estan en ambo el segundo y elk:uar‘to cuadrante. .‘
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entre los,angulos QO0° y 180° © nnlra 270° y 360 con el eje
X. Los vectores de ruta ds'enyrada no estan permitidos
dentre del tercer cuadrante. Los v\;ec'.ores de entrada no
tienen organtzacion parbicu.l“ar'; ~éada’i nﬁavo vector generado
tiene un 50% de probabilidad de ‘evsta:r dentro del cuadrante 1,
un 25% de posibilidad de estar dentra del cuyadrante 2, ¥y un

25% de probabilidad de estar dentro del cuadrante 4,

Fig., 4.9.8,4 Brazo de un robot
monteniende un marcador con el que
. pusde hacer punios dentro  del
cireula. Los angulos won  ltas
_entradas a la red Kohenen.

AL prxﬁcipiodespués de la normalizécléf{, ‘;ios"‘vect:':i-;es

segundo : buédr ént.e.

alrededor dal. aey hacla ‘al cuarto cuadrant.e.- y ninguno hacza
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el tercer cuadrante.

22.8% HAD
NEGATIVE X,
POSITIVE Y

VALUES

0% HAD
NEGATIWVE

VALUES FOR
BOTH X AND Y

Fig. 4.8.3.2 EL ewrcule wunilarto
mostrando la distribucion de lams
,rutas . de aentrada alrededor del
E’Lr’culu un\.turto.

L.a f.lgura 4 3 3 3 mueera que lcs vect.ores de peso

después de que todos los 500 vec'.ores de entrada han sido’;—b

que. esta ‘tarea
cga’lé‘ ruta de

distri bucl on debe parecerss.

o7
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iy, 4,.3.3.3 Cirzuls unitarie
con pesos Lrazados Jespues de
S00 rutas de entrada,

Una 'red Kohonen modela la funcion de dis\,ribuclén de

probabllldad de los vectores de entrada usados durante el

entrenamiento, con muchos vectores de pesc agrupados on esas

» funcion (4 igual
p e 8L todoe
guulmcn\. 'proboblol. x
intervalo’ V. gral'ma i de ~
una - recta

Dada uno  vaoriable ¢ alsatoria
e la probabilidad de  que oycurrn" reada’
los  valores de . x entre ¥

trene “disteibucion unitforme*
la funcion de distribucion fond rnnp-cto de

harizontal, Por 1o’ . general,’ Clami . oleatorios
continucs tienen funcion de distribucion variable Lfen. i un -
valor makuno LI 4 en el cual  la probubnl\.dnd --disminuye
at alejarae ®  de X La funcwn do distribucion - acumutada
Fou  ee  la probabilidad A un  wvaler . manor . a igual  que 'k,
Para tas (unzionon asntinaag, Fier wawle T0r uneleurva U len

forms de &, En  amboz  taaow Fit o el area bajal la curva de
Iy yw @ (o wzguietda de x, E E

L8
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porciones de la hiperestaera con relativamente muchas entradas
y pocos vectores de peseo en aquellas porciones de la

hiperesfera con'relativamente’ pocas entradas. Las redes de

B v G iy
Kohonen llevan a cabo estos. mo

. estadisticos, ineluso en

casos donde no cerrada’ puede

describir la .este modevl‘o v
os ponténeamen{

En. .la ¢

cualidad muy éspécial.‘ ‘Pu‘aden crear mapas topoldgicamente

conservadas.

4.3.4 EL MAPA TOPOLOGICAMENTE CONSERVADA.

Los resultados de la simulacién pueden ayudar a explicar
cual es la intencion de un mapa tcpoléglcamente'conservada.'
Suponga qué las neuronas dentro de la red estan arregladas:
coma'. un niont.a_]s ingenioso de filas y columnas, ‘ can ';:ad.a

neuroha aslgnada a una locaclén especifica dentro de’ asLa-

matriz. i :Lé : simulaclcn usa 10 “rilas*

Inicialment ‘1‘os vect.ores de pesn_v:es

orientados, di bu_jar )

y podems

ponicJ, onés.

cada vector de paso de la neurona y i 1nea enlazando los

puntos da las neuronas que son veclnos I‘.lsicamem.e dent.ro de
la matriz unicamente fuera de una fila o de una columna,

Inicialmente, esta grar‘lcé es Una mezcolanza de Llneaé.'-

9o
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cuando 'lb‘s’:'_vevetér,ays "&ev’peso' s‘on dispuestos al azar, y no
existeb cor;relaﬁ:ion.entré la posici&n de la fila y columna de
kla An;aur;qna y sU vector r;le peso. La fig. 4.3.4.1a exhibe a lo
que ur;a _visf.a tipica iniclial pudiera parecerse, Para este
ejemplo, todas las neuronas tienen vectores de peso en algun

lugar dentro del primer cuadrante del circulo.

{A}INITIAL WEIGHTS (8} AFTER 100 ITERATIONS
(G} AFTER 200 [FERATIONS (D) AFTER 2000 TERATIONS

Fig. 4.3.4.1 mesultaodos de un
«tmutados Kohonen del magpa
tepelageiamenta 2engervado,

Recuerde que las rutas entrenadas usadac  anberiormente

100
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no estaban distribuidas uniformemente alrededor del circulo

unltarté. Especl.l‘lcarﬁén'.e. "alrededor de la mitad .de las

rutas de entrada es'. n. "d m.ro del primer cuadrante C ambos

componen'.es pgs“.jvos N Y, aproximadamente un cuar!.o estan w

dentro de :ad ua ram.es a2y 4.¢C un componente p

posiu.vo. el o'.ro negativeo ). Las ruLas de en'.rada no est_a

dentro del terc

entrada,’

poco a un’ mapa Lopolégico

muchos vectores ' de

vectores de entrada

‘son agrupados :

escasa,

Otros detalles fascinantes acerca de esta capacidad de

FALL
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abundar. Suponga que -las enLradas representan notas
musicales C frecuencias ). en ' lugar de coordenadas. En este

caso, los mapas topologicas mu'e's"bjr‘an'que los vectores de peso

de la red Kohonen se arre'gllan'u'a simismos de manera que son

sensibles a ( B frecuencias en

cerebro también,

porcidn alylc'tix';l va

neuronas SOh se

dentro do cua
decreciente :
de los carebro
laberinbo-. ne
vez que el’ i-‘at.'on
laberinto, Juc

también.

efectiva de cémo Lalos mapas bie.légicos pueden ser generados.

102
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4.3.5. RESULTADOS PRACTICOS.

Dentro de esta discusion del aprendizaje Kohonen,
algunos problemas practicos han side dxavlrtuad0§. El
primerc de estos problemas es ¢l problema de la normalizaﬁién

de los vectores de pesos y de em.rada. Muchas personas,

cuando piensan normauzar un vect.or ‘el- m‘e‘po;ﬁo’de"

del vector,

simulacion.

estadisticas * ‘cor ecta

no puede ext,raer-ﬂl

entrenada una red  Kohen

enteramente las caract
demasiado facil. .

Otro resultado’di

debe

Kohonen

muchos casos .-

paruc
del problema g no : son bien comprendidcs. Esta § 51 t.uaEién
'amblén 1mplxr-a '1u= ta ‘serie de Pnlr@naml@nto,n@céslta:‘éer

relauvamenie granvde; michas mislr as pusden ser’ requerldés

103




para que el entrenamiento proceda apropiadamente.
Los vectores de peso son casi siempre normalizades, pero

algunos no estan en la super'r.l"cl‘.e "c;rel ‘eirculo, Mientras el

entrenamiento de la red es- h'e‘(:ho: en pasos pequefios

¢ manteniendo 3 muy peqdeﬁo bl /'el "éJuétémienLo de peso resulta
de la regla de aprendizaja Kohénen es . aproxlmadamen!.a una
rotacion del vector de peso a lo largo de la superr‘icie del
eirculo, en lugar de una suma 9 ,svustraccion de la longitud

Cf.lg.4333).

Asl, mx.em.ras los vecl.ores de ent.rada son normalizados a

una 1 engl. t.ud un!. Lari a,

ellos

mLsmos para 'es ar. ma

la oril.la. Larde o

simulacién, el valer ‘.,9"

estadi sticamen'!.e"si gnificativoes ‘ay necesidad ‘para -mant?énér

la constante de aj:re di a

Otro problema que ocurre dentro . de- 1a apl.lcacién de las

redes Kohonen es la propi . inlcializacion de los vectores de

peso, L.as redes Kohonsn LrabaJan meJor cuando los vectores

o FALLA DE ORIGEN
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de entrada estan dentro de una regién conectada, proxima., Si
los vectores de entrada, por e,j'emplo. son de los cuadrantes 1
Yy 3, la disbriﬁdcién inc.l‘uya dos araas' desconectadas. Dentro

de esta sit.uacivén'.b : ci.va.lquier vector vde paso q‘ue "fue

inlcial.izado denlro de l.os cuadranﬂ.es a o 4 probablementa

muy grandes, -

menos exacto,’

partlcular.‘ Algunos de ss'.o

er ‘ctos pueden ser superadcs

madxanto .la modu‘icacxon de la filosofla de 1a ganadora '.oma

todo para permltir ';n\és de - '.ma . neurona ' ganadora. Esta

modificacién permit.e a“ la salida ‘de la red ser una

.108
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interpolacién entre,  por decir,. las dos © tres mejores

respuestas, en lugar de la unica mejor respuesta.

4.3.6. VENTAJAS DE LA APLICACION.

El aprendizaje Kohonen tiene ventajas lo mismo que
inconvenientes. Primero, las redes Kohonen potencialmente
son mas rapidas, incluse mientras se entrenan. .»Cor‘\

retropropagacion diferente, la activaeiﬁn defla red fes un‘,”’

paso unico, con flujo de’ desplazamiem.o haela adelanta

lugar de re(.roa.lj.ment.acion mulu. aso

en tiempo real.

Ademas, estas rede:

real, pero orrecan una visién momam,énea 1ntegrante en cémo

nuestros cerebros deben realment,e LrabaJar. .

108
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4.4: APRENDIZA JE OUTSTAR.

Los sistemas bioldgicos —en otras palabras animales—

parecen aprender constantemente. Sus comportam}enbo’s5'se.
modifican a traves de la experiencia

adaptarse al mundo, con E 1a§ 'rede

investigadores finalmente estan comenzando ja) presta

a los ejemplos del mundo’

aprendizaje especifico:
La red FKohonen “pgédé'i\ :
aprenden sin un .;l}_!.c;r
que encontramos - dent.
de mamu‘ér"o‘s..ﬂ
mapas tonotopic 'borqu

neuronas -que .

rrecuenc'l.»a 3 3 asc_endent;e

‘Este articulo”at neluso:un

modelo . mas ' poderoso de aprendizaje biolégico,. 1lamado

‘aprendizaje outstar” ¢ o, mas ‘va‘p'rend{zaje’

instar-soutstar J.

4.441 GROSSBERG Y PAVLOV.
Como ejemplo considere el muy famoso expert ménto
psicolégico —los perros de Pavlioy—, Paviov observeé - que

cada vez que &l mostraba un plato con comida a. un psfro
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hambr.tant.a. el porro babeaba. Esta reaccion es una respuesta

completamente neo entrsndda por ver la Clbm.lda, los psicologos

llaman al plato con camida el. es'. mulo no' condicsunado. y a
.la respuesta de babear .I.a respues.ta novcondlclonadd. Ambos

son: oo camtu‘wn.adoa

al -pgrrq.

" Luega,; Pavl

Even'.ual menL

campana, sin most.rar alos.perro

todavia bgBeAbén
condici onant.e y respuesta !
condi cionante. : porqus el

comportamiento ha sido entrenadc ‘, “gura 4 -1. 4,10,

108
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A ;,.:;5414 —
L=y
UNCONDITIONED UNCONDITIONED
STIMULUS {US) RESPONSE (UR)
« *(ML.ATE OF FOQD) (DOQ SALIVATES)

UNCONDITIONED
SUMULLS
9
CONDITIONED
» RESPONSE (CR)
{DQQ SALIVATES)
IN
STMILUS (CS)
{BELL FINGS)
—
COMIITIONING CONDITIONED
STIMULUS (CS) RESPONSE (CR)
{BELL RINGS) {DOG SALIVATES}

Fryg. 4.4.2.4  Un diagrams dol ex-

parumento de Paviov,

Stephen Grossberg

En las decadas de los 80's y 70's,

penso® acerca de este experimento clasico 'y tratd de entender

que estructuras dentro del cerebro podrian explicar tal
comportamiento del apreondizaje, Tamprien recurrio al trabajo

del prominente psicnlogs Penald thapb

109
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4.4.2 LEY DE HEBB,

En 1949, Donald Hebb introdujo una de las mas
1nf1>uyem.es ideas de aprendizaje aun desarrollada. Aunque no
es una exposicidn matematica, .la’ ey de Xe8s (rata de

describir lo que ocurre  en._ un :nxve" ,celular‘dqrante el

aprendizaje. Hebb explico é

manera:

recibidas - po
sinapticas de
tiempo '4%do.
excivt‘acl:iiﬁl; :

produci rfa una .

de’ la’  neursna . B  lo. cenexion

s

oinantica de .'8( Aacla. o ;cena‘ 'm_aa eficiente. Hot, B encentrara

mas facid estimulan & para pasducia una salida en el future.
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COLLATERAL
COLLATERAL

FiLg. 4.4,2.4 Una neurona recibe
entradas a traves de sus conexio-
nes ainaplicas,

La regla de’ Hebb  no' es’ completamente una rormulaciéh

matematica de‘dnavle de’a

éhdizajé. De heého. _tiene un par'

de dificultades priorltarias. K 'i"x:ir‘n_éro, J.a ley no proveé‘b'

medios de reduc.l

entre las

tienen Lales cone‘dones inhlbi'.at.or a;

Finalmente, la ragla ds Hebb carece de: la precision de

una formulacion mateméLlca Y asl prueba ds algunos t.soremas

1112
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fundamontalos de ostabxlidad. . Pese a estos inconvenientes,

sido . l.al para un numero de redes

el aprendlzaJe Hebb; ano b

nerviosas, 1nc1uyend Pero antes de

que usted pueda mirar : necesjitamos
considerar el punto ds VXSLa de Groesberg de .I.a red narvlosa-

necesita ent.ender 1os ccnceptos inst.ars y ou'.st.ars.

4.4.3 [INSTARS Y OUTSTARS.

Grossberg formuld una perspectiva rréséé par;a'" él : qst.ddl.'é

probada.

Estos son los conceptos. de inst

T - - B
l centro de a est.rella,*

seﬁale* de entrada. apuntando hacia

donda 1a neurona misma esu\ su.uada. Est.o obJeto os uamado

ol instar,

112
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FLg., 4.4.3.4 En cualquier rod
nerviocsa, toda neurona dentre de
ta red recibe muchas sefictes . de
enlrada. .

Al mismo tiempo. "teda ;ﬁeur'gyana“

dnica,  una distrlbuida

De nuevo. desde»el punt.o de

“* FALLA DE ORiGEN
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Fig. 4.4.9.2 Cada neurona genera
una weRal de =,alida untca, una vez
distribuida hacta un numero grande
de otras neuronas a traves del
axon de la neurona, .

Cada red nerviosa es'.é asi compuesta h_(q ":L;r_\; malla

compleJa y ent.ret.ejlda de Lnstars y outstars' ) Ca&a Vr;’e_ulf'ona '

encienda. force a "la neurona
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babear 2. fa figura 4.4.3.3 ilustra esta red.

§

FiLg. 4.4.3.3 Unejemplo deo red queo
muestra la rejiltla de neuronas
unitcamente recibiendo entradas de
la unica neurona del oulutar.

Sl. un modelo puede ser desarrol lado que descrlba cémo la

acu.vldad de cada  heurona de la reJilla cambi a con L Hempo.,

an'.re ‘Las’ neturonas’

t.ambivbn cémo las conexiones ds lcs peso

activl dad Lnicl al

de la red: el cambio dentr
pesos cuando el tlempo paéa

118
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4.4.4. ECUACION DE LA ACTIVIDAD DEL INSTAR.

Primero, las neurocnas necesitan responder a estimulos
externcs. Cuando tales estimulos estan presentes, la heurona
debe volverse mas activa; cuando los estimulos son
eliminados, la actividad de 1la neurona debe vol verse menos

activa, £l modelo 1nst.ar debe responder rAp.ldamen'.e a ' los

estimulos  y perderg'la. act.ividad rapidamente_' cuando los

estimulos sean remov.l. dos

nstar es v;ma‘
funcién del’ usmpo hacen estas

ecuaciones l"Ql at«i vament.e

outstar oxpucn.ament.e : a‘'dependencia de los

’T;r‘n‘biéh. la discusion

presenta unicamente 't ’rsiones mas simples del

“las ecuaciones pueden ser - mucho mAs -‘:

aprendizaje out.st.'a‘

Pavlovianos . recibieron unos - |

campana 3J.-

perrc; no fue u

< diaiard

dycey”

Observe  que IA_actividad de la neurcna, 1Kt), es

118
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explicitamente una fdnclon d'el Ll.empo como un recuerdo que el

tiompo. 9 os el est..lm

de la red; cualquier estimuloid

red no esta .tncluld

ecuacion, v

.

constant.e

de « conduce ha.cia un decaimiem.o muy'rapido -mient.ras un
valor pnqueﬁo de .d ccnduce hacia un decaimlen\.o lento y 1argo

de la acti vacl on. ;
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. th. .44 -La l.y dnl dm.:\nnanlo
) -xpon-ncml lrczndo. B .

ot;ras : bal aﬁr;as »

especifi camem,e,

Los termlnes v

neuronas de 1a rsjlll.a unlcamence recl.ben Lales e Lradas dev

J.a unica neurcna cust.ar.: En este caso. entonaes. 1a suma es

118 T R
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unicamente tomada sobre una’ ne‘urona lndi vidual y =1,

Puede haber observado' qﬁé término ¥ existe en ambos

lados de la ecuacidn, EJ. prlmero en’ ol do izquiendo os el

nivel de acuvacion'jd 1a’ g ar’; paru.cular

ni par ds problemas' : n"coh oste

térm(no dantro ev.la ecuacion.‘. El prlmsro es que e]. sistama

debe model r los sistemas biolégicos'actuiles. lo ‘cual

signirica que debe Lomar en cusn'.a unas’ pocas raaudades de

la vida, Una de estas realidades es que las seffales no se
transmiten infinl'.am?nte rapidaz, e hercho !a ==fial recibida

al instar no . es el nivel e activacion aorrientie e la

119
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neurona. Lransmisora'.'. p'ero‘”o'n”vez. el nivel de actlivacién

t.ransmu.ido a algunos“ u.empos anterloros t » donde ¢ es ol

tiempo necasario para,

ue” la seﬁa.l viaJe desde la neuroha
Lransmiséra a 1o ‘Ihtefconectada hasta la
sinapsis -“del - instar se parece mas
propiamente a- : i
dyCtd
dt .

obstante, pox;'ql::e

razonable "para

espésti ca,

El instar.

-T2 4.4.4.8

ndice: "+ simplément.e actua

ualqulsr seﬁal de entrada menor

que 91 umbral con'.ribuye cero.y :

Censidere este umbral a un b“. mas ., Claramente, el

120



AEDES HERVIOSAS AWRTIFICIALES®

valor del umbral es extromadament.é : .lmpcr'.ant.e pa'ra la

operacion de la red.

estimulos vitales y sera ) ! para'

es demasiado bajo, l1a

Lpu »de:n g sér

sumadas J untas

otros

instar; Lnst. rs

comp.l nt.amem.e di l‘er enta

claro, so.lo aquellas neur»nas dent.r::: de la capa de la red
tendran: valores du‘erentes de cero para &,

Mientras ‘que la rorma mAS general de .la ecuacien, no es

" FALLA DE ORIGEN
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suficiente para un entendimiento de su significado.

4.4.6 LA LEY DE APRENDIZA JE.

Come se ha visto, una red nerviosa aprende mediante J.a‘
modificacién de los pesos en sus sinapsis. As.t. la 'ley“qe N
aprendizaje le dice a la red cémo calcular los ‘cambios “‘qe' E

pesos ' aproplados. : ‘e _' t omblna

decaen. observe que est.

constante de deralmh-ntu dr ;
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on el urden de ml“..egundr:: pero la msmoria dec;m sobre un_»

peri odc de LLampo uu\_. gr‘ande.-

" entrada’

entrada. /_ .

determina‘

Tal y comp dentro

obstante, el tiempo’ que viaja ¢ , er’ Lk n "cuém.a“.

Recuerde que los esumulos n puaden viaJar 1nsLanLaneamente

desde la neurona goneradora hasta

ona rsceptora asl.

la seffal de sntrada reciblda es aquell ‘a cual r ve generada

en algun tiempo, lo. am.es dsl Uempo corrxente t‘ y

Ademas, las sefales Lanubxem pueden ser umbrales para

+
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evitar los mismos problemas de-ruido como antes. Unicamente

los teérminos que Lienen‘,‘uha:seﬁaﬁl_ r;ie ém.rada mas grande que

el umbral 7 cont.r.lbuyev al.'cambic ae_peso. cualquier entrada
menor que el umbral: e | onti v‘:uye'.' El indice "+ nos

perié&oé ‘positivos. La

€ 4.4.5.3 O

UYU

neuronas » respocti vament e

seffal de’ salida desde .la neuro a i hast.a su ‘rec pcién -en la ’
neurona 4, y .7‘ as’ el umbral de abajo, el ‘c’ual J.a neurona

receptora ignora las seffales de entrada.

4.4.6 EL VALOR DE LAS CONSTANTES.
Antes de filnalizar esta discusioén, permitanocs t.omér, una

ultima mirada  a las constantes dentro de la ecuacion de
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actividad y de xa ecuacxon del: aprendxza)e. La  ecuacidn de |

la actividad calcula la acuvldad’ e 1 neqrgqa basado en sus .

enbradas y en e

t yl(; oy =Tt ;‘vls_.4‘.a.1;'

prendi zaje eos’usado paca

‘de Los besoé cen’ ‘las

euronas dentro de''las redes;. esta

colocade " a algu

molesta, eL umbral

determlnando cuAn rapidamente una ac(.ividad de J.a neurana

decairad si 1os esLLmulos le son quitadas,',s‘ es J.a constante

del clvido que delermi na cuan répldamenta una 1ntercono‘d én

particular: C memoua.’ 2 decax ra sl no.se. ejercito. Los
valaores especificos .pal;a gst.as constan\.esi variaran, ciarc. i
pero el decaimiento Aa aﬁtl‘/acién de una neurona debe ocurrir |
en distintos ordenes  de magnitud’ mas rapido que el

decaimiento de i‘nterconexién; & @s asi mucho mas grande qué
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F. M

Recuerde que los niveles de activacién de la salida
estan tipicamente dentro del rango de 0 a 1.0, aunque otros
rangos son posibles. Den!.ro de la ‘ley de aprendizaje, esta
situacion implica que al product.o del aprendizaJe Hebbiano de

dos salidas s.lm.!.larmenta deben est.ar vdentrc del rango de 0 a

1.0. € debe ser posit.ivo C de ot.ro modo el térm.lno Hebb.lano
tendria el efecto opuesto a.l. :

dentro del rango de O. a’

un cont.rol de gananci a
funcidén, es casi 1dén'.1co cen aqu 1la
aprendizaje encontradas e

aprendizafe Kohonen. Controla cuan rApj.dament Va‘ ‘s.lnapsls

aprende la ruta; una ganancia mas grande signlf‘ica un
aprendizaje mas rapido, mientras que una ganancia mas pegquefia

significa un aprendizaje mas lento.

4.4.7 LOS OUTSTARS EN ACCION.
Perm{tanos cambiar nuestra perspeéu va dé la red
ligeramente desde la rejilla del inst.ar has'.a la neurona

individual del outstar y ver lo que ocurre Reeu

embargo, que cada neurona esta simultaneamente en el cent.ro'

de un instar y en el centro de un out.st.ar.

Suponga que un outstar envia su sauda a cada uno de las

70 neuronas arregladas dentro de una s.l.mp.le re_ul.la.:mostrada

128 R
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en la fig. 4.4.3.3. . Tampi‘én".' suponga ‘q/ue'el 'ougsyrsr ‘tiene .

oF ‘una tal que clando el outstar

solo una entrada, una exteri

reciba este esti mdlb.

al oaloria ‘de’

Las vneuvronas estimul adas’ dentro: de _ia rejilla’ C:

‘cada neurana °3 ‘tar’

“que un dibujo de:l Clatrwifnla, BEn otras
palabras.' . mpawme S un “dibige '.ae: D Cen ne;i(‘l;;;\ g Al sma
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tiempo, estimula la peurona outstar para causarle. en turno,

transmitir una sefial de salida tj ’ert_e :a. cada peurcna de la

rejilla.

estas neur

outstar o, mas exactamente

ocutstar,

Aquellas neurona

activamente el dibujo. e la leLra .d,” '.amblen son 1ns0.ars.

perc sus niveles de actividad corrsem.es eon altos debldc a

iz8
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los estimulos exXLernds.: Asl.. cuando el ovu.mule del

es recibido, e}.las Ue\en ~una activ'cxcn alL

externos, mas UI‘IOS

la letra #, aunque los avisos ext‘er‘v

£1 outstar, de hecho, se ha compartado dentro de la condiclon

Pavioviana clasica. con el
condicienade para responder . cuando
ests muloo cendicienontes adecuados;:

No es todo lo que la red pueds aprender. ' Usted puede

12a
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usar esta misma colecciodn .de neuronés de la're_ul.la para

producir cualquier otra ru\.a que queramos. Puede llevar a

cabo esta tarea de des maneras Unc @s racnnveru.r el

outstar de manera que genqr;ra evo dibu_jo en . lugar de la

e Desafortunadamente;': este’ procedimiento iene el efecto

del lado indeseable de ol'v.

El segundo ﬁetgdc

mismas neuronas;:de 1.5

producir la’ nuevay rut

Clarao,

ner v). osas’ unl cas » el 1 as t. i. enen enor mes potenci al es para l as‘ -
apl i cac1 ones cuando l os’ conceptos son. apl 1 cades y combl nadcs

con .otras’ técnicas ds redes.
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4.5: LA AVALANCHA.
El articulo previo introdujo el aprendizaje outstar, el
cual exhibe caracteristicas de condiéionamient.o Pavloviano. -

Este articulo modi!‘.{.ca el out.sLar para crear  una red .que

aprenda secuencias t.emporales ©° variam.es ‘con el tiempo de
rutas espaciales, i

ejemplo, dentro de Seﬁél ] : p sticion de les

aplicaciones.

as nsuronas.

Para uﬁa red nerviosa Foz art..l.fic.lal. nG‘ obst.an!.e. : puada

principlar con un grado a.lLo de interconectivldad de lo que
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roalmont.o'r:mcesita. luego permite a la ley de aprendizaje

reducir los ‘pesos en inLer»c}onexiones no necesarias hasta

cercas de cero. Mientras que no esten con la tan exactitud

bioldgica como las interconexiones cambiantes, . o8
generalmente mucho mas facil {mplementar un modela fiel al

biologico.

4514 LA ECUACION DE ACTIVIDAD DEL OUTSTAR.
La ecuacidn de actividad para el aprendizaje outstar
especifica el nivel de excitacid¢én o actividad de cada neurocna

dentro de la red en cualquier tiempo dado, La fig. . 4.5.1.1 e

muestra dos neuronas tipicas dentro de la red. El ‘ca;inbio‘eh

la actividad a cada Lnst.ani.e de Liempo para la ;1‘-'-5 neurona

dentro de la red es mostrado‘por la ecuaclén

as esumulos son

qui \,ados 3 deft ne ‘un Q.érml no’ de decai mi enLo exponenci al., £l

segundo término daf‘ine a actlvldad de la neurona se

anrament.a si una sei‘ial ‘de” entrada s aplicada hacia la

‘,132 FALLIA\ D{; Oi’.nGEN
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neurcna; dentro de un experimento bioldégice, esto debe
corresponder a aplicar una prueba -eléctrica externa a una_

puede : esLa.

célula nerviocsa, Comc el.: esumulo ext.erno

presente o no, y a niveles variante'
dependiente del tiempo

Finalmente, . qi -

activaciones . C

suma de los peécs de

con un valor detumbra

que est.e umbr 2

términos nagatl vos

requxerev algun ,tiempo

colocade hacia algun valor bastam.e grande que dsbe causar un

rapido decaimx ento expcnenci al v donde nanm es rel aLLvo para

otras funclcnes de | la red E Dem.rc de Lgl Eed, un outstar

133



individual exhibe pulsos de actividad como aquellos vistos en

la fig. 4.5.1.2, cuando un estimulo externo es aplicado.

Fig, :;’3.1.1 La aclividad yil) de
La j——~ neurona depende de Lla
entrada externa (L) y de Llas
entradas de loz pesca de Las demas

neuronas,

LArsasiN

134 FALLA ©
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4/A ACTIVITY THRESHOLD )
A
0.

TIME —

we .

1o Y

Fig. 4.3.1.2 Un eslimulc aplicade
o ‘o y quttade a t  causa un pulso
de octividad que dJdecas bruscamentie.

4.5.2 ECUACION DE APRENUDIZA JE DEL OUTSTAR.
La ecuacion de aprendizaje para lra."red outstar es

ligeramente mas simple en concepcidn::

das ch e
L = -FYC w Gl Loyt

o A c,g.lvs.a.z >

Aqui, como danLro de 'la 'previa'-‘ ec'uacién “de acti\)idad N

W, es el peso en la Lnterﬂonexlon que enla.’a la salida de la
oﬂ'—"- neurona hacxa J.a enLrada de la vﬁ‘-—'—-"- 'neuror\a. Tal y. como
dentro de 1a ecuacion de’ acuvidad. el primer. termino
consxst.e< de qn termino de  decaimiento evponenctal; <in

embargo, lo que decae adgul ne ez la acblividad dée la peurona,
138 FALLA DE (ot
= e LEVA ' N
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sino ef valer del poso “en la in'.ercone)dén entre las dos

neuronas. Pormiu.ando a’ los va.lores de los pesos decaer

permite a ia’ 5 como aprender. Asi, la

constante ¥ es de dns'.}an!,o de eluide, controla la

El término

mas ;entamen\.e,

Todas " las’ ¢

mucho : mas rApxdo

consxgulente. la c

de la acuv'idad. ;

-

grande qua la const.a

debe estar dos. o,

frec entementa

el casa para muchas aplicacicnes.. F; No obstante.‘ Si las

constantes’ son puastas diferentes.' tal arvraglo rpued'e ser |
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usado para aprender rutas que cambian en el tiempo.

4.5.3 APRENDIZAJE SENCILLO DE LA RUTA DEL TIEMPO,

El outstar puede ser usado de diversos modos para
aprender rutas espaciales Lemporales. El metodo mas sinple
consiste de una neurona outstar individual, ;1 cual se

retroalimenta a si misma a traves de un numero de ponexlaneg.

como el mostrado en la fig..4,8.3.1,

Fig, 4.5.9.1 Un oculstar puede
aprender rulas temporales. La
entrade externa § comienza a
relirar 14 cuLdadosamente ton
colatarales espaciados causan a ta
ruta cambiar.

Dentro de una neurona biolédgica, recuerde, una célula
tiene una salida individual, llamada axén, el cual - tiene
muchas . derivaci otwes, denominadaz cal ateral og, El axén. como

ya s@ menciono, pueds ser lmaginsdo como una cola muy larga

137
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prolongada hacia aruera de la neurona.‘con bifurcacicnes

hacia cualquier lado.
sinapticas 'a los 1ados d
¢ dendritas J. 5'1 un
sefiales pueden ‘}j;a}niric

neuronas, sino  hacl

¢ Recuerde que hada dentl
aprendizaje prohibg_ )
Suponga que algun

causa volverse ac

retroali

de acu vi dad »

colatera.les q e'nobs'

hacia el mundo axt sri or, El mundc exterior ve da colecci én

entera  de pu.lsos como unalrut.a d9 salidas variantes ‘del

Liempo. la ruta del espaclc temporal, [ -° Sl

i38
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Este esquema, hast.a rslativamente simple para explléér.

mientras es factl ver: como tal sist.ema podl.g comenzar. ‘es mas

dificil ver coémo para. - En algun .lugar a: lo J.arga d 1 's't.éma' n

de ramit Lcacl an aLgUn nivel de conex.tones. vinhibi Lator.l as il

Lémporal :
ca(dal
razonabl

que es t._é

l:'alm’elnt.e. porque ' ;Suede

est.a limitado en .I.as

: Las .ropresontaclones ‘de ruLa aspacialés Vpuadén :
maJoradas Lenlendo las ramiricaciones realimentadas hacla un
arreglo de neurcnas simxlares para J.as neuronas de lareyitla

dentro de la red outstar del qrtlculo anterlor La rig.

4.8,3.2 {lustra este arreglo.

o FALLA DE ORIGEN
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OUTPUT (GRID) NEURODES

Fig., 4.5,3.2 El outastar aprender
rutas de salida sofisticadas, .

Aqui, la salida del outstar todavia se desplaza, bajo ol
axon largo, caci puntos .7 Leﬁﬁér#l’&é
seleccionados,

para permitir

Y. asi sucesxvamente en secuehcta._ Lodas

rsproduéir .#.3-

como un resultado de un dicpav © rlel m." ar lnv“ ‘lldual .
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Incluso este esquema no es bast.am.e flexible para las
rutas complejas. Suponga que qulera entrenar una red para

repreducir una ruta visual. seguido por - un; mchmxam.o de

control de un brazo rnbct. co seguid por un aJus\.amlenLa de
valvula. Una sorle

insuficientes par

Lendria una

rs.jil!.a.
otras rejil).as

variantes.

oS, var si ones

igual como'las”

la1
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AXON

Fig. 4.5.8,3 Rutas diferentes an
ta secuencia temporal.

Incluse este ssquema para aprender rm.as ,l‘de"esp\aei‘o’

diseffos en
ramificaciones

altamente 1nflex1bles en: Lérminos de varla.b!.lidad Lemporal.

¥, claro, el esquema de an\.ronamlenf.o es conruso y obscuro.

we  FALkn wo wniabN
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454 LA AVALANCHA.
La red Avalancha presenta. un métode limpic, Yy sencille

de reproducir rut.as‘j' espaciales temporales de east:

flexibilidad infinita.

red da Qres capas. como’ la mo.ﬂ.r«da“-

Comenzamos  con’ un
en la fig. .

pequefia, con las:near

dentro de’ cada

sauda'da ia rsJilla Lhdividua). 1_‘a:c'ual'puedé reproducir una ..

.'xv 10. 'La capa  intermedia : de ta

Lnterccnectadas hacla las otras nsuronas dem.rc de .la capa.‘

'Para- est.a rod. asuma que cada neurena denLro de la capa de

avalancha tiene conexlones para Lodas las otras neuronas
dentro de la capa. Estas conexiones son modltlcablss;. puaden
ser entrenadas usando la ecuacidn de apréqdizajs del outstar

especificado previamente.

143
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L

Fig., 4.5.4.1 La red avalancha.

También modificaremos levemente las ecuaciones de

actividad de estos outstars mediante la colocacién del

parametro dé decauniem.o de activacién, &, hacia un nuevo

valor, ’ En J.ugar de Lener el decaimiento de .la act.ivi ad de'»'

.las neurcnas ' J.a o:apn de . avalancha 1nmecuatament.e.

La rig.

.dos‘ periodos de Liempo‘ paﬁa producir su

aval anché réqui ér

ac'.ividad para bajar el valor del umbra.l .7’ : Té;hﬁiéh‘ asuma

roqu!.e‘rentexactamente una unidad de tiempo para viajar entre

neuronas.

144 EALM e T
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ACTIVITY THRESHOLD
R
. o 4y o
iy, 4.%.4.2 Una avtividad de Jdo-

coiment > dv L3 neurona avalancha,

4585 LA AVALANCHA EN OI’EK‘ACION’

La fig. 4.5.59.1 mussu‘a = cémo ; la rle-dv avalancha

completamente enlrenada Lraba a para produc&r una’ secuencia

saber ”2‘\91 cal tabe\.c.

temporal -~ de’ rutas i pac1ales. ari
Principiando con la actividad de la reod C hg. 4.8, 5 la. ) son

mostradas a. cada segundo del ruloj desde t'= O hasta t = 4.
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OUTPUT GRID: BLANK
AVALANCHE LAYER
FERETRRLY "
NPUT PATTERM
OUTPUT GRID: BLANK
YO OUTPUT QFID NEURODES
AVALANCHE LAYER
COO0OOOQO INPUT LAYER
QUTPUT GAID: “A” (FROM €3'8 STIMULUS)
O 0000 AVALANCHE LAYER
00COOOOC00 MPUT LAVER
OUTPUT GRID: *8° (FAOM #8'S STIMULUS)
O @r D000 AVALANCHE LAVER
OQO0COCOCO0 INPUT LAVER
OUTPUT GRID: "C* (FAOM #2'8 STISULUS)
QEOOY E‘ QOO0 AVALANCHE uvm
QOCO00O0000 INPUT LAYER

Flg. €.3.5,4 La Avaloncha en
aceion,

& Jiempo t = O, Una ryta de entrada externa es
presentada a la red,-consistente de una ruta binaria
con un unico bit MY, La neurona de entrada 1 se
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vuelve activa, transmitiende sy sefial hacia todas las

neurcnas de  la .capa ~avalancha. La salida de la

neurona de entrada’ llegara alli en una unidad de

tiempo,
Fiempo t = 1. La'r
avalancha, cat;s%-ncié
dispare. .
capa de salida’
capa avaiancﬁ#

pesos cercanos

TJiempe t '#"E‘

neurona’ !

entrada’y la neurona

Envia: 'su

salida hacia’i Ap: :dei #élidé,

A-la éapa de

salida de la neurona 3, aungue 'éhora ha decaido a la

mitad de  ruscza: ‘La ‘ruta  de entrada ahora ha
decaido hasta abajo del umbral 3. La neurona 2 ahora

tiene su[’icienle ectimulacion para wolverse activa,
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.asf{ dispara y envia su salida hacia la neurona S y a
la neurona 7 iéual que ‘hacla la capa de salida. La
neurona . 5 ve l.a seh‘al ds entrada de la neurona 6, pero

eso - es 1nsuxiclen0.e C debldo “a ylos pesos ‘en las

vi dent e por

act.iva 1on es -

dos seffales

simulténeamente para; volverse activa. "C ‘La primera neurona

en J.a se:uencia es una excepcion a es'.a regla; la ruta de

o FALLA DE GRIGEN
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oncradi pér €1 misma es suficlente para causar & la primera

neurona. volvaerse activa ).

4.5.6 - ENTRENANDO A LA AVALANCHA.
El entrenamiento de la avalancha para 1l.evarlo a cabo

como se describido anteriormente puede sonar desalentador.

pero es totalmente sencillo, Primero, considare cémo 14 cap'

de la  capa avalancha. pueden ast.ar'

letra apropiada en la rejtua..-

este proceso trabaja ‘hermosament.

una  estructura do re
st mpleménte~f»,né§:‘e§vi ta
cada neuféné _.d

ostrucburﬂa,luego’a’l}.g’e a la neuron cen . el n.l.vel de. a:tividad’

mas grande -a cu quier tiempo‘dado y aplica ‘esumulos

adicionales suficientes G Lnstantaneas ‘), para, !‘orzar La

1140
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" la cual causa al
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aque.l.la neurona va 'Ler;ner una salida +L.

Esla ocurrencia coloca a la 'neurona bajo la misma

1Luac1°n del aprendizaJe Hebbxano como  las neuronas de la

capa de salida' 7L:a 'a es forzada a ser activa al mismo

u.empo que: racibe una serle part..tcu.lar de seﬁales entrantes,

i ] ‘derribarlo y a la
neurona volverse ﬁ\is sensibl v.las seﬁales ‘entrantes en el
" se y llas sinapsis de
entrada J.

Dentro de un sxs!.e“ :
tomo. teds podrla ser
de I(nhibicidn later
red Kohonen.‘:

Perm.l'.i.-er"ado'f‘l vm&s‘ velozmem.e
ajustar sus oo

ce enLrenar al

sistema un
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capa avalancha no destruirta la recuperacion de fcualqﬂler
ruta dada > y hace que la-salida del slstema gensre n n'vume_ro‘
grande - de respuéétés de rutas de espacio Leinpoi'ales “<ein 2

incrementar el tamafio ce la red.

4.57 VENTAJAS DE LA AVALANCHA.
La Avalancha presenta un sistema que tiene un me’.odﬁ ‘de
entrenamiento reallsta; ya no tiene cque construir, la‘ ;r'ed ‘de”

manera que fisicamente convienw la secuencia" de’

necesita para aprender.» .. En cierta »manera.,

puede Lener capacldades so(‘isucadas emneaa/z d,¢ a,q,uj y ruvm'

ahera 1ncorporada°» mediante ol ' uso juicioso de pesos
inhibi L.st.orios y entradas exterx;as Si permite una’ seh’al
thibltatoua global hacia la capa avalancha. puede parar _l.a
reproduccion” de .I.a secuencia en cualquier momento., Si qtiiere.
comenzar desde la mitad de la secuencia, hecesita  solo

estimular las neuronas de la avalancha apropiada dentro de iLa
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accidn sobre un par de periodos de tiempo para comenzarlos a

subir desde aguel punto,

182
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4.61 TEORIA DEL REFUERZO DE LA TRANSMISION.

El ultimo par de subcapitulos ban explorade: los
paradigmas del aprendizaje que son difeclamente tratadas para
sus sistemas de aprendizaje de modelos blologilcgs‘.f"' En
particular, el subcapitule 4.4 considers el model o

aprendizaje outstar desarrollado por Steve Qroésbertj

coéme  puede modelar 'él‘ col diéionémleﬁy

subcapitula 4.9 modl l’LcéA

comple'.amen\.e prac se. y 91 bproblan\a esta an La frasa ol

mismo ewmno.; : Pav.lov B enccnt.ro que’ eL condlcxonamionto'
Lrabajo muv..ho mAs etectivamente si tocd la campana ah'.es de
que mos'.rara J.a comida. al - perro. . Dependxendo del animal:'y '
del expsrimento. el Liampo de decaimienta entre el es&imulo'

condicionante € la campana 3 y el estimulo ne r:ondi::yxonant‘e,‘
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mejores

¢ Lx comida 3 .debe - ‘grandes ' para

resultados: -

resultd ser’

del ‘depredadav/ ti‘ghe un pew.iusﬁo

perro puede 'sentir directamant

inmediatamente comenzar

gue  llegue la com.lda ‘o,al

AsL,

reacciones. ‘el animal puedsvse'r, un_pbco

poco  mas ‘prcbablemente para . evitar  al deﬁreaador.

beneficlos de supervivencia global: del aprendizaje de Lales
asociaciones reiacxonadac ﬂ.emporalmente son clara:. :
Como resultado, los experiménios de condicionamiento han

mostradae ceonsistentements que una secuencia de estimulos
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dentre del l.lamp:. e;s" 1‘0' mas. el‘scli\}o :del

entrenamianlo. y Prlm»rm toque la mpana y luego muestre 1a

comida para urm ewpor.nm.nt..cxon opl .ima col chLonaml ento

Pavioviano no: esiel unj co verdnder os mcpem men'oe

wialmce con Wm’atm.. sino Lambien de los experlmentos a

nivel de nuerona individual.

4.6.4 EL OWISTAR Y PAVLOV. . S ;
Desarortunadamente, m.lent.ras ‘ot cut.st,ar eg‘écu vamente

modela el condicionami ento ' Pavl ovi ano

: ‘den\.rq L de  su

comportamiento glubal. ,cor‘rela-:i_ona.qdo una:respuesta _del

outstar para el cqmpgrt’a_’mia-hf.o det aﬁiynal. ‘dentro

de un experimento céndlclona te problemas

serios.

M.lent.ras que las ecuaclons,

consldaran el U.empo dentro da' una escala pequoﬁa ——el Llempo g

de viaje ent.re neuronas. par ejemplc— no proveé que a\d.st.av

para’ sspeciricar una secuencia temporal "de evenLos. v Cada
neuroha reaccxona a es'..tmules y. los recibe bien ahora." en
lugar de consideral‘ Jla historia del estimulo ;reci.bi’do.‘en el
pasado recisnt.e. En otro sentido, las neuronag del f;)utstar
no Lienen nemoria .a todo; simplemente existen en un momento
continuo J.ndlvxdudl. incluso camblante., no con recoleccién o
estar rélaciénado con sSuUs pasados o futuros, Ellos =son
simples a‘ut.c-ma'.as no con sentido del tiempo para  todo.

Mientras esta condicion hace un stmple sistema para

w FALLA DE URIGEN
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noisirve como un

impl emen(ar Y.

'oncillo‘ para comprsnder g

condi ¢ionamiento

pruebas. sl cual‘ mAs

preci samenLe otros .

153



REDES NERVIOSAS ARTIFICIALES

ACTUAL ACQUISITION
g g CuRve
g
OUTSTAR (HEBBIAN)
E3 LEARNING ACQUISITION
o CURVE

NUMBER OF TRAINING REPETTTIONS

Fitg. 4.6.4.14 La forma de la curva
de adqutateton para @l outatar.

51 estos problemas con el outstar son serxos depsnden de

su perspectiva, Ciert.amem.e. el outstar: es bastaht.e

foc lvo s

para usarlo den!.ro de muchas aplica‘icnes parti 'ularmente

aquellos donde la secusncia de Liemp estimilo espue_st_a no’

4.6.2 TEORIA DEL REFORZAMIENTO DE LA TRANSMISION.
Harry Klopf desarrollé la Teoria del Reforzamient.o de la

Transmision ¢ DRT ) hace unos aﬁos. creando un sistema de

o EALLA DE QRIGEN
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aprendizaje que cor?iénteniént_e abhétece el mejor modele del

condicionamienta Pavioviano.: [

Dentrd. del ,‘apreﬁ zaje outstar,” un plazo simple del
aprendlza,le He'bbi’a‘no, el .aprendizaje ocurre

uni camen t.e cua

So.l:an-mnt‘.s_
dit‘eéénte;- e
e*‘to algo

e un»instar o :unfciu't.st.ar es simplemente un

que el concept.o
modo de ver a cu quier neurona come o el centro de una
eslrella radjahte de - movimi e-ntv::z aparent enent & e sefial es de

activaeisén ¢ un outstar o owel oo de una sstrells radianle
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interiormente de seffales de entrada C un instar D, No
importa qué red use, considerando los componentes de la red

come instars y outstars es perfectamente adecuado.

FLg. 4.6.2.1 La configuracion de
la red,

Esta red aprendera a reproducir unas series de imagenes

en la rejilla de neuronas de 7 x 10, con el nive.l de‘~

act.ivacién de .las neuronas de la rejilla determina 91 n!.vel S

g relauvo da lumi csidad u  oscuridad dem.ro ; dal _dlbu_jo.

'Arbu.rariamen L) una'activacién alt.a dentro de una neurona de

la: reJula negro 'al elemen'.o

ei d1 buJo’

'correspondien Y. una sallda baJa ) ‘eero crea un punt.o,

< ,Esto podrla ser det‘lnido fécl.lmen'.e en la manera‘

cpuast,a 51 1o prsfieré J.

Cada ‘una’. de l.as neuronas de la rejllla reciben una
entrada de la:neurona outstar y tambi¢n una entrada de alguna
otra’ t‘lijsntev externa., Esta fuente externa buede ser cualquier
fueﬁt.e controlabie de estimulo —quizas unas sertés de sondas

eléctricas—, Cada neurona de Lla rejilla puede ser
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estimul ads arbstrarlamenta y as.\ .generar  cualquier nlvel de

actividad € oscurldad 1;Ja. ’ El out{staripuede ser

a:metividad “a. eualquier

Liempo ‘que qu y

C Porque”’

a pase »

.unidad de'tiempo que hai'.\.\ ocurrxdo. o

ecuaclonas de act.:.vidad y de aprandizaje sean’ aspec:.:

la red esta lxst.a par.x correr.

4.6.3 LA.S ECUAG!ONES. . N
La scuacxén de la act.l.vldad debe de parecer iamlliar.»‘

Cada camblc de la neurona dent.ro de ‘su activxdad corriente os

‘craelni o

qus p;ra ’ci)al quiéé neurona _4

de lcs pascs de cada:ent ada reciblda por Cu) menos “a un

valor de umbral I Para st mpl.lcidad. el i empo de viaje
entre las neuronas e'st,.llnul antas Yy receptoras es  tgnorado
aqui. Tal~ como ccn ‘01 outstar » sin  embargo, puade

compensarse para ast.e at‘ecto mediante ol uso de y( t - to >

o FALLA DE OnigiEN
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en lugar de pCed. con 't "siendo el ~tiempo . de Viaje de'la
neurcna ¢ hacia la neurona 4.

externas y del decaimiénto de

omi tidos por slmplicidac_l;.

especificadas por wu

restricciones, no

momento ) s bie'n Bér lé

neurona dtspara. Las tracuenclas o ttenen signlficado. as).

no Liene sentido permxtir a y volversa negatlvo AdsmAs.

cada neurona biologica tiene una x‘recuencia de dlsparo mxtmo

ruera de la cual no puede tr. Asx.

si stgma . tgl ol cgl co usa

niveles ‘de actividad posi Livos. y Umn_ado similéi;mell'{'ts', el
DRT limita a y con un valor maximo' arburauo.
La ley de aprendizaje s un rpocc mAs ,comple_jo. que 'los

otros:
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Aw"CtJ = AVJCt) C ot - &I | Au‘( t - £ C 4.8.3.2 >

Dentro de esta e preelon, Aw es el cambio den'.ro'del

peso conectanda .lay 13 1

CE 1a neurona t hacia. la unt.rada de o

la neurona 4, Ay'cti‘i a sa“da de la

feurona receptora, ‘A

entrada de la -neuron

@f b= &D es el pes

de las varias selales

neurona ¢,

T indica que

'lsmprané. ‘_"mostra'do‘ eh ’la{ 'H‘gA

v"C el 'pulso de

pulso de reloj mas reclente J y el pulso,

reloj actual 3.
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FLg, 4.6,3,1. La neureha cen o
actvidad caleulada, .

EL camblo ds peso entre el ultino peso y el peso nu.avo.

el peso ac'.ual o5 @l praducto d& dos Lermlnosx el c«mbxo :

den\.ro de J.a actividad ‘dei:La "neurona Peceptul‘a

: enLre : el

ul u mo . puls

suma sobre t

ldesde ‘otra.

cambios ’.dem.ro’ ; ,p'e's'cé
neurona :
Considere 10 r|ua esta parte ds la expreston implica, Er;
el caso donde sx estimulo enLranLe es’ inerementade en fuerza
v al mismo Liempo la salida de ln .heuroha receptora tambien
sube.; los cambxos en. ambos - son positivos. Cuando [} es
posx}.lvbl [ al <\ 3 < L D, y =l valor absolute del peso es
positivo,. esto slgrl.u‘.lca que @l pesoe se incrementa en valor

€ se vuelve mas positivo st es mas grande que cero, y menos

negativo si es menor Yue cero D, La neurona estimuladora,
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AL

por consiguiente.

lo‘;ncﬁentféimés:fs 11, para excitar a la

neurona receptora

ncrementa.: Es que el

tdda :

ra esta discusién.

neuronas tienen 1 mismo valor e ﬂ. pero. en general. cada*

1ntercon¢x1°n y cada pulso de rach podrla tensr un valor
dtrarente,_ AJ momento. no necesita permitir Lal variaciénf
pero mantenga en mente que nada dentro de la descripclon de

la red .le lmpide varlar‘ cualesquiera de las constantes

™ FALLA DE ORIGEN




REDES NERVIOSAS ARTIFICIALES

durante el em.ren-ml.rsnt.o.
El ‘parametiro "r determ:.na cuantas entradas quedan
relacieonadas -hacia el 'est.ado actual de la neurona; en otras'

palabras, cuantos ;':uiséé

previos -dw reloj . se 'n&cesﬂ,an'

considerar a cada Vpib.lll

Observe s ’mb’ni én

aparece ‘dentro

cuenta, sin preocuparse’

valores ql..l;'
incrementos en‘
tambien. una. pra::
as negat.iv_a
slgniflea.. ‘clér;»
tomadas en cuenta
ignoradas. . De nuevn.

Luando aplica ‘todc‘:sv ios
element.os del \.ermino da la suma‘han de ser torzadcs a ser
positivos ©'cero, Esta 1Luar‘ién slgniuca que el unlco ‘modo
de que 28 camblo d:e s pueda ser n-'s-gal.xvu ws =l el cambio

dentro de ta’ Actl\ddad de la neurona receptora sea negativa a
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si misma. Asl. st la acletdad de la neurona se incrementa.

Lodos los pesoe Lm'lj.t:.ax:loe se lncremsntan, si la lactividad de

.6.4 BIOLDGICO Y'ARTIFICIAL :
Una razén clave para revisar .los sistemas de la TeoN.a

1p1 ca de una

! 111::10 ‘o dentro de una simulacién de

sor‘tware J Y una eurona biologica son\ambas< v.H.aJ.es y

protundas. EnA primer’ J.ugar. .la neurona t.lene sun grado de

conect.l vlda hacia sus: compaﬁeras que .la Lecnolog.la ac'.ual ne

pusda esperar lgualar. lncluso en slmulaclones. Una neurona
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tipica dentro del cerebra conecta ent ‘J\.'O y U.vC‘ 000 de

otras neuronas; art'.\ xvici al, un .

nivel de ccnecuvldad de 10

lnoLogic-

Las' neuronas

.nda futy grado -..om.xnuo ;‘d»h”'v'

ds redes ot

pcc‘as 1 mpl enenticiones

algunos

‘tnvest: gadores .

no obstante. las neuronas biologicas

ass de pulso de frecuencia. €so es. no s la

fuerza de la sex‘ial que trangsporta la tntformacion, sino ;!:a
zrecuencia con la CUal la selial flega vy, mas especu‘.\c‘aménte
la trecuencxa con la cual unas series de pulsos llegan. Pé;é
N - -
cita‘rr*} muy'; pocas, implementaciones de neurcha. han hechw'
cua‘lqutai‘" ,lhtenho para 1gualar esta wversién de pulso
cédl'fi‘cédo; corrientes o voltajes casi siempre son usados en -

hardware "y las fuerzas <<de sefial simple dentro de _la

simutacion de softare.

4.6.5  UNA SIMULACION DE FRECUENCIA CODIFICADA.
Unas pocas sxcepcicnes =iasten, no obstante, y una fue

construida por Mardk Gluek, David Parker, y Eric Retfsnider de

Lavw
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la Universidad de Stanford ¢ Palo Alte, California 3. Estos

investigadores han reformulado la DRT de esta manera que es
implementada usando seffales " de | pulso codificado en una
simulacién de software, en lugar del acercamiento mas comun

de selal-fuerza,

El pulsa codt ficade d_ ales analogicas ha aventajado

sobre otras técnicas. mis 'sencllla&.‘;p'arucu.larmem,e cuando

opera en medios ambiente tUn . poce de ruido

seffalianalogica: Por ejemplo,

facilmente confunde una simpl

no sabemos si es el valor ©0,80182 cuando

verdaderamente es 0.B88657; no
‘En' contraste a
esta casi anarquia, receptor “de  moderada

1 pulso de

un

resolucién puede .

* e o
wKed = T xf&}c"- : L C.4,8,8,1 )
Aqui, A Yy T tlenen icado como en la ley
de aprendizaje d.lscu\.idn prevlame te %) es" 15'»'constaﬁte de’
decaimiento que rofleja .la impe relauva ‘de’ eventos

mas nuevos hacia nvont.os mas vLeJos ( como ;.4 es incrementado.

la velocidad a la cual ~los. vem.os mAs viejos se vuelven

1e8 EAM VL u:.sai}EN
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incrementos ei1n importahcxa 3. Bl bermino t(t) es ur

una seffal uega al inst'aan C’ t ”4 k D. y un 0 de- otro modo. .

'para Cconstrualr U

X el lcs ' pudi eron’ com lrma

c:ract.sr.\.sucas 1nteresantes del mr_:delo DR

es exac\_amente este COI‘LO ra"on miento hacia. aLras. Los

inves Lxgadores toman un: romport.amlanto ewpﬁrimantal y prueban
modelarlo con una) red nex_*v.\osa artifieial; luego prolongan el
modelo artificial para hacerlo igual al sistema biolégico mas
fielmente. Cuando todo esta hecho, entonces tienen allg'o qhe

pueden wusar para probsr pronosticar el comportamiento - de
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sistemas ' biologicos dentro. - .de otras circunstancias y
comprender cémo el sistema bioldgico’ esta estructurado y come
opera.

ElL DRT no ha sido usado er qﬁas_ ‘aplicaciones en este

En’particular,

atafie una seffal de{vu/.\ mo una advertencia de

alguna’ situacion Aquniyder ‘eyé'esi ta responder, es

diftcil ‘imaginar: tna ‘red’

Aquellos qui enes qu‘l’el“‘en Jugar con as ‘existencias del

mercado pueden probér ‘un'a"'r;;d DRT‘une_'asoc.l'e ﬁbticias de hoy

¢ los estimulos de Magw')‘_con""_loﬁ :precios de los

articulos de mafana.
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4.7 RED DE RESONANCIA ADAPTIVA.
Este modelo esta basado en la teoria de la resonancia

adaptiva ¢ mas comunmente denominada ART, por las siglas.en
ingles de Adaptive Resonance Theory. > desarl*ollado por

E‘ds'.en diversas redes o

Stephen Grossberg y Gail Carpenter.
ART. Las redes ART-1, d.lscu}t'da_s"

rutas de entradas binarias;
gris; las redes. ART-3 :
Aqui unicament

simple, el,cual acepta' solo

iimttacion es c}uc.lal’

Puede clas.l t.l car

rut.as ﬁd§4 entrada’

como | saa convsnlante.. .nucha“ maneras la red cumple los

requerimientos de un sietema de aprendlzajé auLonomc./.

1T
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Las redes ART-1 a corto plazo ‘caen de este ldeal en

distintas maneras, claro. El ‘mas dbvso a. este punto es que

puede aceptar unicamente r(na de entradas binarias. En

lugar que procese da'.os de enLrada en bruto,' J.a red ART-1

debe de tener sus enl.rad s

simples rutas binarias. | Este

y uno debe estar. consider

operacidén sea revisada

una de estas redes 'y

Comenzamos nue:

capas de nodos,

reglo’. simple de
ancendido-apagado :

Estos inﬁ.erruptores un ’nﬁmero de

propiedades . inter esantes N

pero el mas 1mpm~tan0.e es est,e-
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apaga y permanece apagado por al.gfm periodo de tiempo
especifico; en otras palabras, un interruptor active es
rea justado nersisientemente a caryordeb a;:uerdo con la seffal de
reajuste global. U;\ l:nter;-up'.of' qdé esté actualmente canapede
cuando recibe la seflal de reafjuste global ¢ no generando
salida ) no es afectade por la seflal. Es cruc{al para la
operacion de esta red que el interruptor activo tenga esta
propliedad de reajuste persistentemente hacia la salida cero

al recibir la seffal de reajuste global,

STORAGE LAVER (F2) :

et o e

Fig. 4.72.1 Dos capas de nodos,
complelamente tnterconectados
Juntos.

‘Construimos dos capas de estos nodos interruptores y los
interconectamos de manera que cada nodo dentro de la capa

inferior esta conectado . a cada nodo dentro de la capa

superior, 'y .viceversa Chaqdo,,la sinapsis son de un. .solo

camino, - esta’ cdnstrdcc’ién 'mplliéa'r dos ' conexiones entre cada
nodo dentro. de las capés. uno dirigido desde la capa inferior

hacia la capa superior’ y uno dirigide de la capa superior

= FALLA DE ORIGEN



ALOORITMOS DE APRENDIZAJK

hasta la capa inferior ). Las conexiones entre las dos capas
tienen peseos modificables; asuma que ellos se modifican de

acuerdo con el sistema de aprendlzaje outstar. Teodas las

otras conexiones dentro daflav ed u.enen pesos arreglados.
La capa inferior act,ﬂa como»la capa de entrada ¢ a menudo

designade come FL 3 y° lav

almacenamiento ¢ F2 2.

ambi en Li ene una arqul Lec'.ura"

La capa de al macena}x_ui

nodos de la capa de al.macenamiem.a. con’ cad

simultaneamente probando disparar y ma
competidores desde el dlsparé.' hicamen
respuesta mas fuerte para la ;'uté' ‘ernbt.r;'éﬁ
entrada puede generar una salida.'. e

Supongase que aplica una ru'.

una ruta binarta, y com}o

abaJc-arrxba . es' :

1nterconsx.lones. .la actividad generada den'.rc de la capa de
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almacenamiento os completamente diferente de aquella
directamente generada dentro de la capa de entrada. En
realidad, porque de la arquitectura de inhibitacioén lateral y
otros sistemas confusos. esta r.u?.a de actividad consiste de -
exactamente un nodo activao dentro de la capa de
almacenamiento. .

ta ruta de actividad de la capa de almacenamiento es.,

vuelto a transmitir hacia a’.r-as hacia'la capa’ de 'em.rada

sobre las conexicnes de los pe
almacenamiento hacia la capa,
avibo-abage © ensaye es alt_era
conexiones de los pesos.

Para operar la red; 1;\ c

son dichas a estar. den

adaptiva, En otras palabra
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LAYER
LAVER
S,
Y
wur, 0@0O0® ceooce cecoe
A) ﬂl! SOTTOM-UP B) THE TOP-DOWN C) THE TOP-DOWN AND
“EINIIMI- PATTERN I8 TRANS- BOTTOM-UP PATTERANS
MWNTTED TO THE X DOWN WMUTUALLY REINFORCE
l‘l’ollﬂl LAYER TO THE INPUT LAVER EACH OTHER, THE NET-
WORK I8 IN A STATE OF
ADAPTIVE RESONANCE

Fig. 4.7.2 La ruta de actividad
de la capa de almacenamiento.

La red ART-1 ya ha incorporado una de las propiedades
deseadas para un sistemq autoénomo: St la rq'.a de entrada es
de una clase conocida, :.la .red. inmediatamente retira 1la
clasificacidédn correcta. - Nlngdn mecanismo de bUsqueda es
requerido para responder, Pero st la ruta de entrada es una

nueva, nunca antes vista pér la red, sucéde algo diferente,

4.7t ENTABLANDO UNA BUSQUEDA.
Suponga que la actividad generada' dentro de la capa de

la red para la ruta arriba-abajo no iguala aquella generada

por la ruta de entrada externa. Esto §ign1f1§:a. e

la ruta no era correcf.amem.e‘reccnoc

almacenamiento. La red ahora debe "de en'.ablar una bﬁsqueda,‘—.

de sus rutas almacenadas para ver s na 1gua.la s'.a nueva ’

entrada existe. . Para’ reallzar est_a Larea. J.a red necesita de
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un subsistema adicional. Este subsistemas, mostrado en la

fig. 4.7.1.1, es el oiolema de reazuste.

te—
——— -~

INPUT LAYER (F1) '
PSR- - PR

l"'"ir"AF"T 1

RESEY
SYSTEM

mi& OO0 00O

Fig. 4.7.1.14 El gistema de reajuste.

El sistema de reajuste consiste, en el caso mas simple.

de una neuyrona 1nd1v1d'al. Esta neurona . recibe ent.radas de B

dos lugares, de J.a capa de entrada y de ‘la rut.a de‘ entrada~
externa. Los ncdos 2 de
arreglado.
reajuste;’ 13'_
y conaxiones, excibt.at.or.las.

reaJus'.e va- hacia 'cada :

arregl ado.

Recuerde que la ruta generada “denu;o‘ de J.;a‘clapa de
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entrada mediante la entrada externa es una copia‘ exacta de la
ruta de entrada externa. Esta condicién es verdadera
tnicamente porque la ruta de entrada esta limitada a entradas
binarias. Suponga que la ruta de entrada tiene 10 nodos y de
esta manera, la capa de entrada tambien tiene 10 nodos. S
la ruta de entrada tiene, por decir, cuatro bits de 1's y
seis bits de O's, entonces, el sistema de reajuste recibe un
total de cuatro entradas exci tht.orias. X Sin. embarge, la

actividad - generada dentro de .la capa - de entrada también

consiste de cuatro bits de 1's:y seis b.lt,s de O's. Como un
resultado, el sistema de reaj_ be_‘un total de cuatro
entradas inhibitatorias, - Su''entrada’a la red és c‘e‘ro_ Yy no
hace nada. Mientras’ lar : é ,:cap:’-x de entrada -
iguala aquella de 1§ ru'.a_ : x'.dsl'r"na. el sistema de
reajuste no hace nada.
resonancia adapti"/a. eji,'sistama*de» reaJusLe ne hace nada a
todos. e

Cuando las rut.as' ‘de perspectiva no se

!‘;ren‘(

“En _particular

mal emparejamien‘.

dentro de la capa-l

acu.vos dentro de cada ruta de entrada externa y de la ruta
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abajo-arriba original. Con un emparejamiento malo, el numero
de nodos activos dentro de lé capa de entrada debe de

decrecer, por decir, a dos. ' ‘La n_eurcﬁa de reajuste de esta

manera ve cuatro entradas éxcliétér&as € directamente de la

ruta de entrada externa D.-°

cero,

y el sistema de reaJust dispara.

afecte . a’

inactivos.

a  algun’ otre!

inhibitacioén’ 1l

conccidas; tratar ds igualar ala ruLa de entrada.

que La igualaclen ocurre.
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accionado 'y la resonancia adaptiva es conseguida.

Dos cuestiones adn pueden ser confusas. El primeroc es
el grade de igualacidn requerida para el sistema de reajuste
para permanecer apagado. La neurona reajustada tiene un
parametro de umbral gque determina cuan exactamente la ruta
arriba-abajo iguala la entrada exterior. Si un umbral alto
o5 colocado, las dos rutas no se han igualado muy exactamente
en todo; dos © tres bits pudieron diferir entre las dos
rutas, por ejemplo, sin causar al sistema de reajuste exceder
su umbral y disparar. Si un umbral bajo es puesto, las dos
rutas deben de ser muy, muy similares. Un umbral de cero
significa que tienen que igualarse exactamente; cualquier mal
emparejamients causa que el sistema de reajuste entable una
busqueda.

La colocacion del umbral es comunmente nombrado el
parametro de vigilancia. Una wvipilancia alta significa que
la red esta muy alerta a pequefias diferencias entre rutas y
asy{, corresponde a un valor de umbral bajo. Una wvipifancia
dajo significa que la red es relativamente insensible a
diferencias mas x_:_equéﬁas ¥y asi, corresponde a un valor de
umbral relativamntéVAltd. En 'ot.‘rasb pa;l'a"ti:t;ay.s. un valor de

vigilancia alta imbl!.ca di tei-énci a”s _finas entre

clasificaciones; una vigil ancia bé,j ai mp].i i !‘er. hcl;a.s de

clasificacién toscas.

Un. segundo problema puede ocufrixj."f Sij ‘J.a",primara

clasificacidn no iguala la ruta’ de _ent;'akd:a‘ ébrrectamnte.

porqué debe cualquiera posteriormente  intentar ser mas
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exitoso, @, porqué no el primer intento habria sido el mas
apronlades de la red. Claro, esta situacién seria el caso,
excepto por un detalle aun no mencionado: el aprendizaje
dentro de esta red esta constantemente encendida.

Cada vez que una ruta abajo-arriba o arriba-abajo es
transmitida estre las capas, los pesos sinapticos. en las

interconexiones convenientes se modifican levemente ( usando

la regla de aprendizaje outstar u otro sié‘te'm

“similar 3. . De
esta manera, cuando el esfuerzo de b y 1
actividad generada dentro de la cfabai"de almacen

la ruta abajo-arriba dentro del g

cambian bastante a que la igualaclénvocurra. ‘ineluso si“la .’

red tiene que acwumir al nodo correspondiente hacia alﬁuna

otra clasificacidn.

4.7.2 CONTROL DE GANANCIA Y LA REGLA 2/3.
Una declaracion mas debe de ser jJjustificado para hacer

que esta red opere apropiadamente: Dentro del evento de Qn
mal emparejamiento, la actividad total de la capa /dé snt.ra‘&a
es garantizada a decrecer. Si recuerda, esta caracteristica
es esencial para la propia operacidn del sistema de vreaJuste.

Para forzar la operacion correcta, la red: necesita tna
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tercera seccion, nombrada ol oudoistema de contrel de

ganancia, mostrada en la fig. 4.7.2.1.

Fig. €.7.2.4 £l subsistema de
control de ganancia,

Dos controles separados de ganancia existen,. marcados

con GL y G2 dentro de la figura.. Por el mt")m'e'n"!;o’f_céhs_idore

anicamente a Gt. | contre gal ancia. Gl recibe .ruta de

modificables .

inhibitatoria - desde al.macenami’en;o‘.’ . Esta
idad dentro de

la capa d'e__’._auﬁéche’hamieht.o',es sixficiente’ para impedir el

control. de ganancl_é _desdé~el' diépa_ro; ;:La“ saiﬂda del control
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de ganancia va hacia los nodos de la capa de entrada.

Puede ver ahora que la capa de entrada tiene tres
posibles fuentes de seffales de entrada: 1a misma ruta de
entrada externa., la ruta arriba-abajo desde la capa de
almacenamiento, y @l sistema de control de ganancia. Ahora

aBade una caracteristica mas a estos nodcs de .la - capa por

ingistir que los umbrales para los’nadas de

1a capa . de

requerimiento es
crucial final para 1a ope

Permi tanos cavhiéxér aitraves’
ruta’ desconocida para la re
273 y el sistema’ de gananci

Una nueva rut.a o

es trnsmitida  hacia

ruta de cnt.rada.

probada hacia la acLi idad- de, encendida dentro da .la capa de"

entrada. No puede actual ente ancender a la capa de entrada

por si misma, cuando la ruf.a de ‘entrada ext.erna canstltuysy
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solo una de las tres fuentes de estimulos para la capa de
entrada.

La ruta de entrada también va hacia el control de
ganancia Gi. Porque el sistema de reajuste ha aislado
cualquier actividad dentro de la capa de almacenamiento C y
por consiguiente no puede inhibitar al control de ganancia J,
el control de ganancia dispara y proveé¢ el segundo estimulo a
la capa de entrada. La capa de entrada ahora tiene dos
fuentes de estimulacidén y asi, esta libre para disparar,
Porque la ruta es una ruta binaria, esta accién reproduce
exactamente la ruta de entrada dentro de la capa de entrada.

La ruta de entrada esti ahora activa, .y su actividad va
hacia dos lugares. Primero, es transmitide hacia el sistema
de reajuste, donde equilibra la excitacién de la ruta externa
y ailsla la seffal de reajuste glébal. Segundo, se vuelve la
ruta abajo-arriba presentada ¢ a yfaygs de sinapsis levemente
modificadas ) a la capa de almacei;é@iento.

Cuando e! sistema de reajust as ahora. aislado, ia ruta

abajo-arriba, combinado cgﬁyv'la u.lﬁ.'a;cyu.'lra ‘"de inhibicién

lateral competitiva de.la’capa;de;aln cenamiento, resulta en

el disparo de un ni;do ;c.l;sij Cila. megon

a--;léajo haela la

,lo Llér‘gb de las
fuertes conexiones - inhi ' el coht,rol ao
ganancia Gl, el cual lo.aisla,.

La ruta de entrada a‘hora' ve sefales entrantes unicamente
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desde dos fuentes, la ruta arriba-abajo y la ruta externa ya
presente. La ruta arriba-abajo genera alguna ruta de
actividad dentro de la capa de entrada. Considere un nodo
que fue encendido mediante la ruta externa C con la ayuda,
originalmente, del control de ganancia J, pero que la ruta
arriba-abajo no estimula. Este nodo recibe ur‘ua seffal de
dopare de Unicamente una fuente C la. ruta . de entrada

2o

externa J. Porque de la Regla e‘st.‘a"ys_ituacién es

Similarmente, un nbdp"

intenta estimular ;1’: enfr
encender porque‘ sol o
requeridos para apl 1 r;iar
encendidos por a;ﬁbés‘.’

arriba-abajo,

permanecera

sistema de reajuste,’ el sistema da ranuste dlspara.: enviando g
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la ;nﬂal de reajuste global hacia la capa de almacenamiento.
Esta reaccidn. claro, aisla al nodo activo dentro de la capa
de almacenamiento y le impide inmediatamente intentar igualar
de nuevo.

Carrando a la capa deo almacenamiento tambien quita la
inhibitacién en el sistema de control de ganancia,
permitiéndole actuar como el segundo estimulo para la capa de
entrada y permitiendo a la capa de entrada otra vez
reproducir la ruta de entrada. Este acto tiene la
caracteristica adicional de aislar al sistema de reajuste
global, tambien. El proceso entero esta ahora listo a
comenzar de nuevo, excepto por dos cosas: Los pesos ¢ ambos
abajo-arriba y arriba-abajo > ahora’ son Levementa diferentes
de lo que eran antes; y el nodo clasificador especifico que

solo intentd igualar la ruta’ est

1 mped.lda ¢ de  intentar de

la seMal de reajuste global,

intentar una nueva clasificacién

categoria existente, la r-ad aprenda un, nueva categoria, o la

ruta de entrada externa de pal ezc ant.es~ de que la ruLa

iguale o aprenda.
f.a funcioén dnl ’coritr;i: e gananc:la Gz ya no ha s!.do

dirigide, y este aru.cula no’ dsdicart mucho Liempo a ello.

El control de ganancta [c] recibe .la ru'.a de ent.rada ext.erna.

tal y como el centrol de ganancia G1  hace. Ga. no nbstam.e.
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envia su salida hacia la capa de almacenamiento en lugar de a
la capa de entrada. Cuando una ruta de entrada esta
presente, G2 envia una seffal excitatoria global y pequefia
hacia todos los nodos dentro de la capa de almacenamiento.
Esta accion sirve para influir a la capa de almacenamiento
levemente de manera que responda convenientemente a la ruta
abajo-arriba. En suma, algunas implementaciones del control
de ganancia G2 ayuda a moderar la competencia entre 1os nodos.

de almacenamiento. G2, en efec(o. esp‘era' -pdr uno de .los .

nodos de almacenamiento para mos'.rarse “a- sl mismo

ligeramente mas fuerte que sus ccmpaﬂeros-

una vez que .la,”‘

transformacién sucede, G2 asiste aquel nodo para

nodo de categoria ganadora. Esto reduce eJ. t.iempo necesario'

'para la inhibitacién lateral para decidir sobre un ganaio:!-:n’umij i

4.7.3 APRENDIZA JE AUTONOMO. ik ;
La red ART-1 demuestra un numero de caraéiaristica‘s

deseadas dentro de un sistema de aprendizaJe auténomo. i

Automaticamente clasifica rutas. Por medio de aJusLar el

parametro de vigilancia, - puede

particular, su categoria.es

iniciada aut.o'mat.icamente’v sl “la’ruta’ l;o; es reconocida

1nmed1a'.amentre: RN
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La red ART~1 tamblién automiticamente aprende cualquier
nueva ruta drperiarnie. Un modo de distinguir auide y dateo
es que el ruido es efimera y transitoria. Una red ART-1
determina que una ruta es bastante importante para aprender
si la ruta esta presente bastante grande ( o frecuentemente
suficiente ) para los pesos de la red para ser modificados
convenientemente.

Un numero de ciclos entre la capa de entrada y la capa

de almacenamiento generalmente es requerido ant.es de que los

posos se ajusten de manera que una

ma Liempa. Si la

ocurre para una ruta nueva, Est.os ciclo

poricdo de tiempo,

entcnces_ la ruta

otro lado, si la ruta apéréée

modificacién de los pescs. qu
un impacto insignifi éémt

A pesar de estés éxel .

mani pul ar

limitacion es fundamental

asl, exactamente equilibra . la g
externa en el subsistema  .de "ax

mecanismo de reajuste enter;é krabé;jar convanient.ement_e.
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Porque de las rutas de entrada binarias, la Regla a-3
exitosamente asegura que la acuvidaq total de la capa de
entrada debe decrecer dentro del evento del mal
emparejamiento, asi asegura que el sistema de reajuste pueda
entablar una busqueda dentro de la capa de almacenamiento.
Esta limitacién binaria es construida .lit.eralmem.e
dentro de la estructura y operacion de la red, Esto también
significa, claro, que todos los datos de entrada deben de ser

preprocesados para generar reprasentacx ones binarias,

Un segundo problema distinto con ‘.° 'a red es el métedo

de almacenamiento; la red ART-1 invariablemente usa célulac

articulo

aduelad dentro de la capa de almac ‘ha nto.. El
anterior brevemente menciond a L ‘ol
término simplemente significa g

nodo, en este caso ) es respohsabla d

categorfa completa,

almacenar 10 d.lt’erem.es rutas dentro ‘de’ a implemem.acicn da‘

una célula:’ abuela. cual quier numero ' de’ . ncdos

parmj.udos ‘a d.lsparar C en una manera blnarxa J la red puede

a.lmacenar 1023 r t ‘eon los mismos 10 nodos, - Ast, “la

capaci dad de al mac enami ento de una implementacion de cel ul a

esténi

abuela es obligada por separado hacia el numero de nodos-

dont.ro de la red.
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Ademss, cualquiera de estos nodos que estuviera perdido
debido al nodo o a la falla de la conexién, todo lo que la
categoria codificéd también. estari{a perdido. Una de las
ventajas claves que las redes nerviosas tienen sobre las
soluciones mas tradicionales son sus fuerzas innatas, ast
este esquema de célula abuela descarta una ventaja importante
de la red nerviosa.

Hay un problema mas sutil con e! uso de célui#s abuelas
para almacenar rutas. Tales representaciones son incapaces
de representar conocimiento Jerarquico, Como los
practicantes de IA estan bien conscientes, las noclones
Jerarquicas de anrdel, Aardel de naranga, Yy AnBel de naranga
dentre de mi natie Lwsere demandan variar el numero de nodos
para representarlos. Ideaimente, la ruta para asdsl de
naranga debe contener una subruta correspondiente a la nocién
de aadel; similarmente andel de nasonja dentre de mi  palie
twoere debe contener una subruta de aadel de naranga, lo
mismo que de Aabel.

Con una célula abuela coditiéando tal conocimiento,
cualquier esperanza de conservar las relacicnes jerarquicas
entre ellas esta perdida; cualesquiera de ellas agrupan todo
Junto como la misma ruta, © son representados como rutas

desconectadas i{ndividuales.

4.7.4 CUESTIONES PRACTICAS.

A pesar de las molestias mencionadas previamente, las

190



REDES NERVIOSAS ARTIFICIALES

redes ART-1 trabajan bastante bien. Una cuestiodn mas, sin
embargo, debe de ser dirigido con estas redes y. son tan

practicas para aplicaciones reales. Es'.e‘art.iculo no ha ..

hecho intento para presentar actualmente la'sf.h

los subsistemas de la red. Cuando es!._as'; prj
implementadas dentro de una . ul’z
software, tanto calculo general:.

inaceptablemente lenta en cualquier una -

estacion de trabajo.

El soporte de hardware’:fpt’x

formas. Una solucion s’ usar fun'a§ tar

acel eran

cuales

una PC, las

velocidad,
La segunda
implementacion actual

escribir esto,

tales 1'nip1 ementacionesi d

pueden manejar rutas‘ de‘ éntré cal: ; an’ sido ’
encontradas ser ‘aJustar.

Dentro de al gunas 1mp.l ement.ac.lones de ART—E. : r : e_jemplo.

cambiando un parAmetro indivldual ds J.a red de O 05 a 0,10
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puede causar que la red entera falle. Mientras que las redes
ART-1 son considerablemente mas resistentes que ésta, ellas
estan limitadas severamente por sSus entradas binarias.
Ademas, el grado de conectividad requerido por la
arquitectura es extrema. Por ejemplo, no solo deben las
capas de entrada y de almacenamiento estar completamente
conectadas, requerimientos dificiles para las conexiones de
inhibitaciaen lateral estan dentro _de la capa de
almacenami ento. En la cima de esté Situacisn, los sistemas

de control de ganancia y el slsteuia}de‘ réajust.p también deben

conectarse a cada nodo dentro de:una-o ambas capas.

A pesar de estas di!‘iculiadés no obstante, las redes

ART nos proveen con una vis.iényynpmenytanea' de algunos modelos
de redes sofisticadas. Estgs redes tienen caracteristicas no
encontradas dentro de cualqmer otro diseffo de red nerviosa
¥, sl es aplicado conveni#nteménte ¢ y cuidadosamente ) puede
ofrecer el pot.enf:xal para algunos excelentes resultados de
aplicacion, Esta red debe ser consider;ada un sistema de
nivel de inveolgacidbn debido a su complejidad y dificultad
de implementacidn, algun dia, no obstante, ella, © una de sus
descendientes, podran mudarse de los laboratorios de
investigacién y estar dentro del terreno de una red de

aplicacion practica.

4.7.5 APRENDIZA JE AUTONOMO,
El aprendizaje auténomo implica mucho mas que la misma
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organizacién de la red Kohonen. Si suponemos para un dia ser
capaces de crear sistemas que sean capaces de operar
independientemente dentro del munde  real —q incluso
esperamos construir un r2-D2 o un C3~PO— debemos
suministrarles con un cierto nivel de independencia. Tales
sistemas deben de ser capaces de aprender sus. errores y de
sus observaciones del mundo alrededor de ellos. ) Una breve

lista de sus cualidades que necesitaremos  para  construir

dentro de cualquier sistema autonomo idéluye

1.- Las funciones 'del

asociativa’

nosotros,

y saguramente i

relacionada’ con'. seflales’

truncadas,

entradas complojas. Adems. ‘no col.oca restricciones, .

en la forma de aquellas ruLas -—-no ortogonalmente.
separable ltnealmente. o cualquler oLra molesu.a——.

4.~ El sls'.ema aprende const.antement.e‘ pero aprende:
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unicamente informacion significante, y no tiene que
ser explicado qué informacién es significante.

5~ El conocimiento nue\./o no cubre o destruye
informacién que el sistema ya halla aprendido.

6.~ Automaticamente aprende mas detalle dentro de una
categoria asoclativa particular si la Iinformacidn
retroalimentada indica que esto es necesario. Esta
propiedad algunas veces es nombrada vigilancia.
Esto significa que el sistema aut.on.omo puede
comenzar tratando alguna entrada como significante
que provlamen!.e ha.l'.la sido ignorada, © 'viceversa.

7.~ Reorganiza sus categorias asociauvas si el nuevo

conoclmlen'.o 1nd1ca que .los primsros prosentados son

inefici ent.es o1 nadecuados.

8.- Puede genaralizar de’ _eJem}:los Lespecificos para
generalizar cat,ogor.las.

9.~ Su capacidad de almacenaml.ent.o es esenclalmente

ilimitado.’ Est.o es, la capacidad da- almacenamiento

es mayor Qque el ra uerido sobre el tiempo de vida

esperada del sistema

Estas cual idades son d! ficiles para implementar, pero es

dificil ver cémo cualquie 'sis".er‘na podia operar dentro de un

medic ambiente 