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NO DESISTAS 

Cuando vayan mal las cosas, 
como a veces suelen ir; 
Cuando ofrezca tu camino, 
sólo cuestas que subir: 
Cuando tengas poco haber. 
pero mucho que pagar; 
y precise sonreir. 
aun teniendo que llorar; 
Cuando el dolor te agobie 
y no puedas ya sufrir; 
Descansar acaso debes; 
pero Nunca desistir. 

Tras las sombras de la duda. 
ya plateadas. ya sombrías, 
puede bien surgir el triunfo. 
no el fracaso que temías. 

Y no es dable a tu ignorancia 
figurarse cuán cercano 
puede estar el bien que anhelas 
y que juzgas tan lejano. 

Lucha. pues. por más que en la 
tarea tengas que sufrir. 
Cuando todo esté perdido. 
más debemos de insistir. 

RUDY ARO KIPLING 
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Redes Neuronales Introducción 

Introducción 

En estos tiempos. en los que hay que optimizar todo. desde nuestras vidas 
hasta las herramientas de las que nos valemos para facilitar nuestras 
actividades. es en donde nos situamos para analizar la importancia que 
implica el empleo de las Redes Neuronales. 

Es importante mencionar. que a pesar del amplio campo de aplicación que 
promete el empleo de esta tecnología, su uso y desarrollo se ha limitado. en 
su mayor parte .. a centros educativos y de investigación .. esto se debe 
principalmente a dos aspectos: Por un lado se debe al alto costo que implica 
cambiar toda una infraestructura existente en las empresas, la cu<J.l data en 
algunos casos de decenas de años. dicho costo no puede ser absorbido por la 
empresa prefiriendo seguir trabajando con tecnologías viejas y en algunos 
casos obsoletas .. aunque no por ello dejan de ser funcionales. 

Por el otro lado se encuentra el tabú que todavía existe en ciertas personas 
por falta de una educación tecnológica que todavía lo entienden como tema 
de ciencia ficción, de sistemas inteligentes e independientes al lOOo/o de la 
intervención del hombre, entendiendo como sistema ya sea una 
computadora o un mecanismo ºhíbrido". es decir que involucre parte 
mecánica con parte computacional. 

Es cierto .. que el deseo que ha impulsado a través de los años a cientos de 
investigadores ha sido el crear una máquina a su imagen y semejanza, pero 
es muy pronto para llegar a una conclusión de esa índole._ falta mucho 
camino por recorrer .. lo único que se ha logrado con los avances que se han 
tenido hasta nuestros días.. es que el sistema sea .. menos tonto,.. 
Recordemos que estos sistemas no son capaces de hacer nada si nosotros no 
le indicamos det<J.lladamente la acción a realizar y que si no se llega a 
contemplar una acción, el sistema podía llegar a fallar. 

Ahora bien .. con el empleo de las Redes Neuronales .. sigue siendo necesario 
indicar los pasos a seguir .. pero con la diferencia de que no es necesario 
contemplar todas las opciones posibles. basta con tomar .. por así decirlo. las 
muestras o patrones más significativos para que el sistema funcione y en 
caso de que se presente alguna opción no contemplada. dicho sistema pueda 
... generalizar''" y ··reconocer'"" la opción dada. Dicho en otras palabras. el 
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sistema es capaz de aprender sobre la experiencia .. haciendo que el sistema 
se vuelva de alguna manera, más ""independiente'" . 

En relación a la educación de la gente, es necesario dar a conocer las 
bondades que presta esta tecnología .. pues a pesar de dichas bondades su uso 
no ha sido lo suficientemente difundido. 

Actualmente se pueden encontrar un gran número de aplicaciones .. en las 
que el empleo de la tecnología de las Redes Neuronales es transparente para 
el usuario. A continuación mostramos algunas de las aplicaciones que 
existen hasta Ja fecha 1• 

• Negocios 
• Mercadeo 

Procesamiento de torrnas y documentos 
• Reconocimiento de caracteres impresos en máquina 
• Reconocimiento de caracteres impresos a mano 
• Reconocimiento de gráficos 
• Reconocimiento de caracteres cursivos escritos a mano 

• Industria alimenticia 
• Análisis de aromas 
• Desarrollo de productos 

Industria financiera 
• Detección de fraudes 
• Manejo de créditos 

• Industria de Ja energía 
• Operación de centrales hidroeléctricas 
• Obtención de gas natural 

• Manufactura 
• Control de Procesos 
• Control de calidad 

• Industria médica y del cuidado de la salud 
• Análisis de imágenes 
• Elaboración y detección de drogas 

1 Ver c=I Apéndice D para una lista de empresas y productos empleando Redes Neuronales. 
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• Ciencia e Ingeniería 
• Ingeniería química 
• Ingeniería eléctrica 

• Industria del transporte y de la comunicación 

A pesar de estas aplicaciones tomadas como ejemplo. y de muchas otras que 
se encuentran en desarrollo. sigue sin tenerse de manera clara el concepto de 
las Redes Neuronales así como de su uso. el cual no necesariamente tiene 
que ser en sistemas complejos como los mencionados anteriormente. 
también puede aplicarse en cosas sencillas. 

Es en este punto donde podemos comenzar. respondiendo a algunas 
preguntas .. tales como: 

¿Qué es una Red Neuronal? 

Se han dado diversos nombres a las Redes Neuronales Artificiales (R.N"A) 
dependiendo del area de aplicación en el que se vean inmersas .. dichos 
nombres pueden ser: Sistemas Neuronales Artificiales (SNA), 
Neurocomputadoras, Procesadores Paralelos Distribuidos (PPD). Estos son 
sólo algunos de los nombres con que se conoce a los sistemas que tratan de 
simular. aunque de una manera parcial .. burda y exageradamente simple .. a la 
estructura y funcionamiento del cerebro y del Sistema Nervioso Central de 
los seres vivientes pues actualmente.. aún con todas las investigaciones 
realizadas y con la tecnología existente. sigue sin entenderse el 
funcionamiento del cerebro .. el cual es altamente complejo .. por lo cual. seria 
muy aventurado y pretencioso decir que una red neuronal ºartificial es un 
modelo representativo del cerebro. Se trata más bien de ir entendiendo y 
tratando de reproducir el funcionamiento de sus elementos fundamentales: 
las neuronas. 

Ahora bien .. también se ha tratado de dar definiciones de lo que es una Red 
Neuronal. tales como: 

1) ºUna Red Neuronal consiste en una serie de neuronas individuales 
{que son los elementos procesadores). Cada neurona actúa como un 
elemento procesador independiente.. las entradas y los pesos de 
interconexión son procesados por una función suma (típicamente una 
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sumatoria de pesos). el resuJtado de esta sumatoria es mapeado por una 
función de transferencia de característica no lineal (generalmente una 
función sigrnoide). La salida de esta función no lineal es la salida de la 
neurona••. 

2) ·•una Red NeuronaJ puede consistir en múltiples capas de neuronas 
interconectadas con otras neuronas en la misma o en diferentes capas. Una 
topología de conexión de la neurona con otras neuronas puede variar desde 
una completa interconexión de todas las neuronas de una capa con Ja 
posterior. hasta una conexión parcial. Las capas están referidas como capa 
de entrada. capa(s) interrnedia(s} o capa de salida". 

3) Las Redes Neuronales deben ""aprender .. cómo procesar la intbrmación 
de entrada antes de que ésta pueda ser utilizada en una aplicación. El 
proceso de entrenamiento de una Red Neuronal involucra el ajuste de los 
pesos de entrada en cada neurona hasta que la salida de la red se aproxima a 
la salida deseada. Este procedimiento involucra la creación de un archivo de 
entrenamiento,, el cual está tbrmado por los datos de cada nodo de entrada y 
la respuesta deseada para cada nodo·de salida de la red. Una vez que Ja red 
está entrenada. sólo los datos de entrada son provistos a la red. la cual 
"'recuerdan la respuesta que ºaprendión durante el entrenamiento. 

4) La definición más simple de una Red Neuronal. que más hace 
referencia a una Red Neuronal Artificial. es provista por el inventor de una 
de las primeras Neurocomputadoras. el Dr. Roben Hecht-Nielsen. Él define 
una Red NeuronaJ como: 

·· ... un sisrema computacional hecho por un alto número de silnples 
elementos procesadores, pero altamente interconectados. los cuales 
procesan la información por la respuesta en estado dinámico de enrradas 
externas·· [Jj 

Dos conceptos mencionados en las definiciones anteriores y que serán 
utilizados a lo largo de este trabajo son: 
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Es una magnitud que indica la fuerza que tiene la conexión entre dos 
neuronas o elementos procesadores, dicha magnitud funciona como 
un factor determinante para definir la excitación o inhibición de la 
neurona. 

Conexiones: 

Son las uniones entre una o más neuronas.. las cuales indican la 
relación existente entre ambas y tiene que ver con la definición de los 
pesos. 

Decimos que es la un1on entre una o más neuronas porque una 
neurona puede recibir entradas provenientes de ella misma a manera 
de realimentación. 

Las Redes Neuronales Artificiales.. son dispositivos procesadores 
(algoritmos o hardware), que tratan de modelar la estructura de la corteza 
cerebral animal, pero en mucho menor escala. Una Red Neuronal Artificial 
grande puede tener cientos o miles de unidades procesadoras, mientras que 
el cerebro animal., tiene billones de neuronas con su respectivo incremento 
en magnitud debido a la interacción y al comportamiento. 

¿Cuándo debemos considerar utilizar a las Redes Neuronales? 

Las Redes Neuronales deben ser aplicadas en situaciones en las que las 
técnicas tradicionales han fallado en dar resultados satisfactorios .. o cuando 
una mejora en el modelado puede significar una diferencia en la eficiencia 
de la operación de un sistema .. lo que lleva como consecuencia una tnejora 
en la relación costo-beneficio. El sistema trabajará de mejor manera cuando 
presente una alta tolerancia al error. pues las Redes Neuronales son 
aproximadores universales. 

Resumiendo., debemos considerar el uso de las Redes Neuronales. cuando el 
número de variables o la diversidad de los datos sean muy grandes. cuando 
las relaciones entre las variables sean vagamente entendibles. cuando la 
relación entre estas variables sean difíciles de describir adecuadamente 
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mediante los métodos convencionales o cuando las variables o capturas 
presenten semejanzas dentro de un conjunto de patrones. tal como· sucede en 
aplicaciones de procesamiento de señales, de control, de reconocimiento de 
patrones. producción y reconocimiento del habla. en los negocios. en la 
medicina .. etc. 

El punto de partida que se tomó para el desarrollo de la presente Tesis es el 
de explicar de una manera sencilla los conceptos básicos sobre las Redes 
Neuronales tanto biológicas como artificiales. así como el presentar una 
aplicación de esta tecnología. un pequeño ºrobotn el cual será controlado 
por medio de símbolos escritos a mano. los cuales serán procesados por una 
red neuronal bajo el algoritmo de .. Retropropagación del Error,.. 

6 
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Redes ...... curonales Neurona Bioló&lca 

La Neurona Biológica 

Antes de comenzar esta sección. cabe mencionar que el estudio teórico del 
funcionamiento del sistema nervioso Se ha limitado al estudio de varias de 
las especies de seres vivientes., en las que es notoria la especializa~ión 
dependiendo del hábitat en el que se encuentra y a las actividades que 
realiza. 

Ante esto cabe mencionar que no todos los miembros del Reino Animal 
poseen cerebro. En el caso de los invertebrados las células nerviosas tienden 
a agruparse formando ganglios., éstos ganglios están organizados de una 
manera típica para la mayoría de los invertebrados: los cuerpos de las 
células nerviosas están dispuestos alrededor de la superficie externa., 
mientras que las ramas y las conexiones sinápticas constituyen un neurópilo 
dentro del núcleo ganglionar. También las neuronas tienen una forma 
característica en los invertebrados: cada célula tiene una sola fibra fuerte 
que da ra~as hacia el neurópilo y luego entra en los conectivos o en las 
comisuras para conectar con otros ganglios o con las raíces nerviosas para 
inervar la periferia. En algunos invertebrados se pueden encontrar algunas 
células grandes y fácilmente reconocibles., las cuales han sido de gran ayuda 
para los estudios electrofisiológicos. 

Estos ganglios tienen una actividad asociada., por ejemplo, en la pane 
sensorial hay varios tipos de receptores. Algunos de éstos están 
especializados para el tacto., el dolor y la presión y constituyen un primitivo 
sistema somatosensorial para detectar la estimulación de la superficie 
corporal o de la pared corporal. Hay también receptores para detectar el 
equilibrio .. sust.:::1.cias químicas y la luz. 

Pasando a los vertebrados .. es notorio que la evolución tuvo gran influencia 
para que el cerebro se volviera cada vez más complejo y especializado en 
las especies más avanzadas pero .. al mismo tiempo., conservará todas sus 
antiguas partes. Esta falta de cambio radical no debería' sorprendernos .. 
puesto que el medio ambiente .. que es la base del reino animal. es el 1nismo 
para todos. Lo que hace que el sistema nervioso de una especie sea diferente 
al de otra es el sitio particular que las especies ocupan en la ecologia del 
mundo y el tamaño y complejidad del cuerpo que el sistema nervioso debe 
controlar. 
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A manera de ejemplo. se ve que el tiburón~ un pez prim1uvo cuyos 
receptores principales son de tipo olfatorio. tiene una enorme proj:>orción de 
su cerebro dedicada a este proceso sensorial. Por ello no necesita que sus 
hemisterios cerebrales estén completos. sino sólo un mesencéfalo bien 
desarrollado para conducir impulsos entre su aparato olfatorio y los centros 
motores. Si ahora se pasa de los peces a los reptiles .. se observa que han 
tenido lugar varios cambios notables en la evolución del cerebro. El 
cocodrilo tiene zonas especializadas en el sistema olfatorio menos 
desarrolladas que el tiburón. probablemente porque realiza menos 
actividades guiadas por el olfato y más por sus otros sentidos. En los 
reptHes. los hemisferios cerebrales están poco desarrollados. En las aves los 
hernisterios cerebrales son mucho más grandes que en los reptiles. los 
lóbulos ópticos están bien desarrollados al igual que el cerebro.. cuya 
función es coordinar y controlar las actividades motoras. 

Se podría seguir mencionando ejemplos. pero no viene al caso de esta tesis. 
sólo cabe hacer notar que la cúspide. hablando desde el punto de vista de la 
complejidad. no puede ser limitada a un tipo de especie. pues esta depende 
de la actividad desarrollada por el organismo. así como tambien hay que 
considerar que el grado de uinteligencia .. o capacidad de aprendizaje 
alcanzada por un organismo dado. tiene mucho que ver con Ja alta 
capacidad de procesamiento de Ja infonnación. la cual va de la mano con la 
alta densidad de neuronas y sinápsis. 

Antecedentes 

El Sistema Nervioso Central ha sido estudiado por la medicina desde hace 
siglos. pero su compleja estructura ha sido revelada apenas hace un siglo. 
En la segunda mitad del siglo XIX. prevalecían dos escuelas de 
investigadores de esta rama. la de los reticularistas los cuales argumentaban 
que el sistema nervioso se encontraba formado por una continua e 
ininterrumpida red de fibras nerviosas; Ja otra escuela. Ja de Jos neuronistas 
o neuristas defendían que el sistema nervioso estaba formado por un basto 
número de simples unidades celulares interconectadas entre si~ las 
neuronas. Con el continuo desarrollo de la ciencia. la lucha entre ambas 
escuelas fue definida por la venida de una nueva técnica. inventada por 
C;:imillo Golgi alrededor de 1880. por la coloración de las fibras nerviosas 
bajo una reacción de dicromato de plata. Esta técnica fue ingeniosamente 
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aplicada por el doctor espai\o\ Santiago Ramón y Caja! en 1888, 
eliminándose la doctrina· del reticularismo al descubrirse las pequeñas 
separaciones o brechas entre las neuronas individuales. 

La investigación detallada de la estructura interna de las células nerviosas .. 
especialmente después de ta invención del microscopio electrónico hace ya 
SO años.. ha revelado que todas las neuronas están constituidas por las 
mismas partes básicas~ independientemente del tamaño y forma de la 
neurona. 

Esquema de un grupo de neuronas 
Figura :2.1 

La parte central de la célula es llamada cuerpo de la célula o .. soma". de la 
que se proyectan numerosas extensiones en tbrma de raiz.. las .... dendritas·". 
La neurona también está formada por una simple fibra tubular, el .... axón'\ el 
cual se divide en numerosas ramificaciones. El tamaño típico del soma es de 
unos 10 a 80 micrómetros. las dendritas y el axón tienen un diámetro de 
apenas unos cuantos micrómetros. 

10 
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El propósito de las dendritas es servir como elementos receptores para. las 
señales provenientes de neuronas adyacentes. 

Las dendritas y el soma reciben mensajes de otras células. La infOrrnación 
es procesada y el mensaje resultante? si lo hay~ p3sa a lo largo del axón a 
otro conjunto de neuronas.. por lo que el propósito del axón es la 
transmisión de la actividad neuronal generada a otra célula nerviosa o fibra 
muscular. Para el caso de las células nerviosas se utiliza el término 
interneuronal. mientras que para las fibras musculares se emplea el nombre 
de neurona motora. Existe un tercer tipo de neuronas. las que reciben Ja 
inforn1ación desde los músculos o de Jos órganos sensoriales. las cuales son 
llamadas neuronas receptoras. 

La unión entre el final de una rama del axón .. Ja cuál tiene forma de plato. y 
otra neurona o músculo es llamada "'sinapsisº. Cada sinapsis entre dos 
células está separada por una pequeña brecha de aproximadamente 200 
nanómetros de ancho. dicha brecha es conocida como ubrecha sinápticaH o 
ºcleFe\ apenas visible por Ja técnica de Ramón y Cajal .. pero t3.cilmente 
revelada por las técnicas modernas. Existen dos estructuras relacionadas con 
Ja sinapsis denominadas .. presinapsisº y ºpostsinapsis .. en relación a si se 
encuentran antes o después de la unión sináptica. Las sinapsis pueden estar 
localizadas en cualquier parte del cuerpo de Ja célula o en las dendritas. La 
ti.Jerza de la sinapsis generalmente disminuye con el incremento de Ja 
distancia .. el cual se mide desde el cuerpo de la célula hasta la unión 
sináptica. 

La señal nerviosa es transmitida por medio de una reacción electro-química. 
La transmisión eléctrica prevalece en el interior de la neurona. mientras que 
el mecanismo químico opera entre neuronas .. por ejemplo en las sinapsis. 

La transmisión eléctrica está basada en una descarga eléctrica que se genera 
mediante el flujo de iones de sodio (Na-) y potasio (K-). dicha trans1nisión 
inicia en el cuerpo de la célula y viaja a Jo largo del axón hasta las diversas 
uniones sinápticas. En un estado de inactividad en el interior de la neurona .. 
el protoplasma. esta cargado negativamente en comparación con el liquido 
neuronal circundante. Esta diferencia de potencial. la cual es 
aproximadamente de - 70 milivolts. es soponada por la acción de Ja 
membrana celular. la cual separa el fluido intracelular del fluido intersticial 

11 
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que se encuentra envolviendo a la célula. tal y como se muestra en la figura 
de la estructura de un axón (figura 2.2). La membrana es permeable para 
ciertos iones. con lo cual mantiene la diferencia de potencial entre el fluido 
intracelular y el tluido extracelular. Este etecto se consigue primordialmente 
mediante la acción de una bomba de sodio-potasio. También están presentes 
iones de cloro así como iones orgánicos negativos. 

Fluido Neural 
Membrana I-70 mv 

Estructura de un axón 
Figura ::!.2 

Todos los iones se pueden difundir a través de la membrana. con la 
excepción de los ione:::. orgánicos. que son demasiado grandes. Dado que los 
iones orgánicos no pueden salir de la célula por difusión. su carga negativa 
neta dificulta la entrada a la célula de iones de cloro por difusión; por lo 
tanto. habrá una concentración más alta de iones de cloro fuera de la célula. 
La bomba de sodio-potasio determina una concentración más alta de potasio 
dentro de la célula y una concentración más alta de sodio fuera de ella. 

La membrana celular es selectivamente más permeable para los iones de 
potasio que para los iones de sodio. El gradiente químico del potasio tiende 
a hacer que los iones de potasio salgan de la célula por difusión. pero la 
fuerte atracción de los iones orgánicos nega.tivos tiende a mantener adentro 
el potasio. El resultado de estas fuerzas opuestas es que se alcanza un 
equilibrio en el cual hay más iones de sodio y cloro fuera de la célula. y más 
iones orgánicos y iones de potasio dentro de ella. 

Las entradas excitatorias. que llegan a la célula. por medio de la.s dendritas~ 
reducen la diferencia de potencial que existe entre los dos lados de la 
membrana celular. La despolarización resultante en el montículo del axón 
altera la permeabilidad de la membrana celular por efecto de los iones de 
sodio. Como resultado. hay un fuerte flujo entrante de iones de sodio 
positivos.. que penetran en la célula. contribuyendo aún más a lil. 

,_ 



Redes Neuronales Neurona BlolóRica 

despolarización., la cual 7 al sobrepasar un cierto umbral., ti~ne como 
consecuencia generar el potencial de acción. 

Entonces la membrana recupera gradualmente sus propiedades originales y 
regenera su diferencia de potencial en un periodo de algunos milisegundos. 
Durante este período de recuperación .. la neurona es incapáz de atender a 
una nueva excitación., una vez recuperada la neurona.. está lista para 
"'disparar•• de nuevo. 

Forma de acción de la neurona 
Figura :?.3 

La velocidad de propagación de la señal de descarga a lo largo de la fibra 
nerviosa varia enormemente. En el interior de la célula nerviosa del cerebro 
humano., la señal viaja a velocidades de aproximadamente 0.5 a :? mis., 
mientr01s que 2 células cerebrales se comunican entre si de 20 a 40 mis. lo 
cual es aceptable tratándose de una zona local ... pero si consideramos la 
comunicación entre el cerebro y algún miembro periférico .. esto toma largos 
periodos de reacción. 

Para incrementar la velocidad de propagación. los axones de las neuronas 
están compuestos de segmentos individuales .. los cuales están cubiertos por 
una capa de mielina .. que es una capa aislante .. discontinua en varios puntos. 
los que son llamados Nodos de Ranvier. 

En estos nodos es donde se regenera el impulso. Aquí .. los canales de sodio 
están agrupados entre sí con una densidad de aproximadamente 1 2 .. 000 
canales/J.tm~ . En contraste con esto. la membrana mediadora bajo la n1ielina 
tiene pocos canales de conductancia dependientes del voltaje. por lo tanto, 
la propagación a través de los segmentos intemodulares es puramente 
eléctrica tal y como se puede ver en la figura :? ....... 
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Nodos de Ranvier 

~ 

Axón a-=-» _·E ·E~_) 
'\..-; 'J 

Impulso 

............. 
Impulso ··· .... 

Mecanismo de propagación del impulso a través del Axón 
Figura 2.4 

Esta disposición de la membrana es muy efectiva porque la sección envuelta 
de mielina tiene una alta resistencia y una baja capacitancia que hace que la 
corriente tienda a fluir a lo largo de la fibra hasta el siguiente nodo, más que 
a escapar al exterior a través de la membrana. En realidad. el impulso salta 
de nodo en nodo. y por lo tanto. esta fonna de propagación se denomina 
conducción saltatoria. 

Este es un mecanismo eficiente que consigue una velocidad max1ma de 
conducción (velocidades de transmisión de hasta l 00 mis). con un mínimo 
de membrana activa. de maquinaria metabólica y de tamaño de la fibra. 

También hay que notar que. siendo el impulso de naturaleza eléctrica y que 
el axón presenta una resistencia y capacitancia asociada de la cual 
podríamos obtener una analogía a los conductores eléctricos (sin ser real). la 
señal (impulso), va decreciendo en amplitud a través del tiempo. Es aquí 
donde los Nodos de Ranvier, desempeñan un papel de repetidores de la 
señal. amplificándola en amplitud y retransmitiéndola al siguiente nodo. tal 
y como se mostró en la figura 2.4. 

La señal de descarga viaja a lo largo del axón hasta la sinapsis. porque no 
existe un medio de conducción a la siguiente neurona o fibra muscular. La 
transmisión de la señal a través de la brecha sináptica es debida más bien a 
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mecanismos químicos y la transmisión eléctrica ocurre sólo en raras 
ocasiones. 

En la transmisión química. cuando la espiga de la señal llega a la terminal 
nerviosa presináptica.. unas sustancias especiales.. llamadas 
neurotransmisores .. son liberadas en pequeñas cantidades desde vesículas 
contenidas en la cara de la terminal presináptica. 

El transmisor es liberado por la influencia de iones de calcio (Ca--) en el 
axón presináptico durante la despolarización causada por la acción de los 
iones de sodio (Na-). 

Las moléculas neurotransmisoras viajan a través de la brecha sináptica 
hasta la neurona postsináptica en aproximadamente 0.5 ms. Al llegar los 
neurotransmisores a unos receptores especiales modifican la conductividad 
de la membrana postsináptica para ciertos iones tales como sodio. potasio .. 
cloro .. etc .• los cuales fluyen hacia adentro o hacia afuera de la neurona 
causando una polarización o despolarización del potencial postsináptico. 
Después de esta acción .. las moléculas transmisoras son rápidamente rotas 
por enzimas.. las cuales son menos potentes en el cambio de la 
conductividad iónica de la membrana. 

Neurotransnusores \ ,----,----------~ 

~g~ 
~3g 

Lado Presinápt:ico 

Dendnta 

Músculo 

Lado Postsiné\pt:ico 

Transmisión de la señal en la brecha sináptica por transmisión química 
Figura :?.5 

Si el potencial de polarización inducido oU es posmvo. la sinapsis es 
excitatoria porque por intluencia de la sinapsis se tiende a activar la neurona 
postsináptica. Si BU es negativo. la sinapsis es inhibitoria .. contrarrestando 
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la excitación de la neurona. Las sinapsis inhibitorias terminan en la unión 
presináptica del axón siguiente9 inhibiendo su habilidad de mandar 
neurotransmisores a través de la brecha sináptica. En este caso estamos 
hablando de una inhibición presináptica. 

Ante todo esto., surge una pregunta: ¿Bajo qué condiciones es estimulada la 
neurona postsináptica para activarse o inhibirse?. En principio., una sinapsis 
sencilla puede inspirar a una neurona a ""dispararº o a .... no disparar9" .. esto en 
realidad es muy raro., especialmente si la sinapsis está localizada en el 
extremo terminal de una dendrita. En realidad., cada axón manda sinapsis a 
las dendritas y a los cuerpos de numerosas neuronas y cada una de estas 
neuronas están conectadas con otras .. de las cuales también reciben sus 
señales. entonces. el cuerpo de una neurona actúa como un tipo de 
dispositivo sumador., el cual suma los efectos polariz:intes y/o 
despolarizantes de sus diversas señales de entrada. 

Estos efectos decaen con un tiempo característico de 5 a 1 O ms .. pero varias 
señales llegan a la misma sinapsis en un mismo período de tiempo., 
acumulándose estos efectos excitatorios. Un alto porcentaje de las 
repeticiones de disparo de una neurona .. indica que la señal(es) de entrada 
fue intensa. 

Cuando la magnitud total del potencial de despolarización en el cuerpo de la 
célula excede el umbral critico (el cuál es de aproximadamente 10 mv). la 
neurona dispara. . 

Entonces .. podemos decir que la influencia que tiene una sinapsis depende 
de varios aspectos .. tales como: La fuerza del efecto despolarizante o peso de 
la conexión. la localización de la sinapsis con respecto al cuerpo de la célula 
y el porcentaje de repetición en que llegan las señales a la neurona. 

Lo anterior es un tratado que pone en evidencia que la fuerza inherente de 
una sinapsis no está dada por una sola sinapsis. sino por todas. tal y como lo 
postuló Donald Hebb: 

··cuando un a.."Cón de la célula A está suficientemente próximo para excitar 
a una célula B o to1na parte en su disparo de forma persistente. tiene lugar 
algzin proceso de crecimiento o algún cambio metabólico en una de las 
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células. o en las dos. de tal modo que la eficiencia de A. como una de las 
células que desencadena el disparo de B, se ve incrementada" [l]. 

Una sinapsis activa que dispara repetidamente la activación de una neurona 
postsináptica. puede crecer en fuerza. mientras que otras pueden debilitarse. 

Este mecanismo de ""plasticidad.. sináptica en la estructura de la 
conectividad neuronal. es conocido como HRegla de Hebb•\ la cual juega un 
importante papel en el complejo proceso de aprendizaje. 

17 
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La Neurona Artificial 

Antes de comenzar este apartado, cabe decir que los seres vivos,. sobre todo 
los invertebrados y vertebrados inferiores, son organismos que .. como se 
mencionó en el apartado anterior. al no poseer un cerebro en forma. sus 
células nerviosas agrupadas en ganglios proporcionan un alto grado de 
especialización. Ahora bien.. en el campo ingenieril y específicamente 
tratándose de las redes neuronales artificiales, se pretende ""crear"' sistemas 
flexibles para la solución de determinados problemas a semejanza de los 
seres vivos,. retomando el grado de especialización y la .... sencillez"' que 
presenta su sistema nervioso, lo cual, desde el punto de vista tecnológico 
implica un alto grado de dificultad logrando apenas pequeños resultados. 

Una red neuronal artificial,. .. intenta ser"' la representación matemática de 
una red neuronal biológica. Decimos que intenta ser, porque dada la 
complejidad todavía no resuelta del funcionamiento del cerebro .. todos los 
trabajos hasta ahora desarrollados son muy burdos en comparación de lo 
que realmente es, esto es en gran parte debido a las limitantes tecnológicas 
actuales. 

Modelar significa abstraer y simplificar a partir de características generales 
reales. La elaboración de modelos de neuronas y circuitos de neuronas que 
intentan reproducir de una manera plausible la arquitectura y 
funcionamiento del sistema nervioso central,. ha sufrido profundas 
transformaciones en su enf'oque a lo largo de la última década .. sobre todo 
por los continuos avances de la neurobiología experimental. 

En el modelo matemático9 las neuronas ·están representadas como elementos 
procesadores (EP). las rutas de entrada están definidas como-· las 
interconexiones~ los procesos combinan las señales y la salida generada es 
tratada por una función de transf'erencia de naturaleza no lineal. La fuerza 
sináptica de cada conexión está representada como un peso y el cambio en 
la füerza sináptica lo definimos como el aprendizaje de la red. 

La arquitectura empleada para modelar una red neuronal. define la 
configuración para cada uno de los elementos básicos indicados 
anteriormente4 en el que el paradigma de las redes neuronales artificiales 
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está caracterizado en cómo los algoritmos de aprendizaje determinan el 
cambio de los pesos. 

Elementos Procesadores 

Un elemento procesador (EP). es un dispositivo simple, cuyo 
funcionamiento trata de asemejar de una manera muy burda al 
funcionamiento de una neurona biológica. Aunque los detaHes biológicos 
no pueden ser representados por un modelo de computadora o electrónico 
(por lo menos hasta nuestros días) la estructura de los EP la podemos tomar 
para simular o tratar de entender la manera en que trabaja una neurona 
biológica. 

En los modelos de redes neuronales artificiales los EP realizan diversas 
funciones tales como: la evaluación de las señales de entrada .. la suma de las 
mismas,. así como la comparación de dicha suma con una valor de umbral 
determinado que fija el valor de la salida. 

Salida¡ 

wi2 
Entrada Entrada 

Esquema de un elemento procesador 
Figura 3.1 

La implementación de una neurona puede ser en un microprocesador de 1 
bit. en un procesador con punto flotante o por medio de un amplificador 
operacional. Dicha implementación ._!epende del modelo de red 
seleccionado y de la aplicación en cuestión. 

Entradas v Salidqs 

Cada EP puede recibir varias señales de entrada simultáneamente. pero sólo 
presenta una señal de salida. la cual puede ser positiva o negativa. O ó l o en 
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general entre un pequeño rango. dicha salida depende de las señales de 
entrada de los pesos y del umbral para cada EP. Algunos modelos de red 
empleados tienen una entrada extra. la cual es denominada u.bias .. cuyo 
único objetivo es lograr una convergencia más rápida de la red. aunque el 
empleo de este término dependerá de la aplicación. 

Pueden ser identificados tres tipos de EP dependiendo de sus entradas y 
salidas. a saber: 

• EP de la capa de entrada 
• EP de la capa de salida 
• EP de la capa intermedia u oculta 

Los EP de la capa de entrada sólo reciben las señales de entrada desde 
fuentes externas al sistema y sin procesarlas transmiten la señal a las capas 
siguientes .. presentando el esquema mostrado en la figura 3.2. 

Salida2 

Salida 1~Salidan w,yw0 

Entrada 

Esquema de un Elemento Procesador de la Capa de Entrada 
Figura 3.2 

Los EP de salida mandan las señales que reciben hacia afuera del sistema 
como se muestra en la figura 3.3. 
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Salida 

~=<~--., 
Entrada 12 

Esquema de un Elemento Procesador de la Capa de Salida 
Figura 3.3 

Los EP de Ja capa intermedia o capas intermedias. tienen sus entradas y 
salidas dentro del sistema como se muestra en Ja figura 3.4. 

Salidai 2 Salida 119Salida in wi2 

wll w1n 

/ 
Ent:rada11 Entrada i j 

Entrada 12 

Esquema de un Elemento Procesador de la Capa Intermedia 
Figura 3.4 

En conjunto. todos Jos EP presentan el esquema mostrado en la figura 3.5. 
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Capa de Salida 

Capa(s) Intermedia(s) 

-.... ·: -

Capa de Entrada 

ª1 ªi 

Cuya nomenclatura es la siguiente: 

F,,, Fe, Fe Capa de Entrada. Intermedia y de Salida respectivamente 

a, ... ªº 
c 1 ••• c .. 
a, ... ~ 
b, ... b" 
c 1 ••• c .. 
Vnp 

wpq 

Señales de entrada 
Señales de salida 
Elementos procesadores de la capa de entrada 
Elementos procesadores de la capa intermedia 
Elementos procesadores de la capa de salida 
Indica los pesos asociados entre las neuronas 
correspondientes a las capas de entrada e intermedia 
Indica los pesos asociados entre las neuronas 
correspondientes a las capas de entrada e intermedia 

Topología básica de una Red Neuronal Artificial 
Figura 3.5 

n. 

p. 

El 1necanismo para transformar la señal de entrada en la señal de salida en 
cada EP es el siguiente. 

p 

q 
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Función de Transferencia 

El primer paso es crear el valor de entrada a la red para cada EP. Algunas 
entradas pueden ser más importantes que otras. esto se debe al peso 
correspondiente a cada entrada en el EP. Estos pesos son la fuerza de 
interconexión entre los EP y normalmente son representados en términos de 
vectores del tipo: 

peso,= Cpeso, 1 ••••• peso,,.) (3.1) 

Después .. cada EP recibe todas las señales de entrada. éste c::ilcula el total de 
entradas dadas desde la ruta de entrada con su respectivo peso. El n1étodo 
mas comúnmente usado es la función sumatoria 

entrada_tota/P =t. peso.,Pentrada,, 
(3.2) 

Donde entrada_tota/P es la entrada afectada por el peso correspondiente que 
recibe cól.da EP .. peso,,P es el valor del peso de la interconexión desde EP¡ a 
EPJ y entrada,, es la señal de entrada desde EPr 

El segundo paso de la transformación es la creól.ción del valor de activación 
para cada EP .. dicho valor se logra por medio de la función de activación o 
tUnción de transferencia. 

Las funciones de activación mapean .. escalan o limitan el dominio de los EP 
en su entrada a un rango específico a la salida del mismo. 

Las funciones de activación más comúnmente usadas son: 

a) La función lineal. 
b) La función rampa. 
e) La función escalón. 
d) La función sigmoide. 

Las cuales son mostradas en la figura 3.6. 
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a) 

------------T;-= z=x 
b) 

-----···----lf= =.LX 
-1 

=f=. 
e) d) 

Gráficas de las funciones de activación 
Figura 3.6 

La función Lineal presenta la siguiente ecuación: 

f(x) = a.x (3.3) 

donde ex. es una constante en el dominio de los números reales la cual indica 
la ganancia en la actividad del EP ~·x··-

Cuando la función lineal es limitada al rango [-y.+ y] .. Ja ecuación anterior 
se convierte en la función rampa. descrita por la siguiente ecuación: 

{

+Y 
f(x) = x 

-Y 

x .<::Y 
IXI <y 
x :S:-Y 

(3.4) 

donde y ( - y ) es el valor má.'Ximo y mínimo respectivamente .. que puede 
tomar el EP .. esos valores son los que se refieren al nivel de saturación de la 
señaJ. 



Redes Neuronales Neurona Artiflci•I 

Si la función de activación. solamente responde a la señal de entrada. 
entregando + y si la entrada es positiva y entregando - y si es negativa. 
entonces la función de activación es llamada función escalón. donde O y y 
son escalares positivos. 

La función escalón presenta la siguiente ecuación: 

{
+y X ~ O 

ftxl-
- ó x S cualquier otro 

(3.5) 

Ahora bien .. la función de activación más comúnmente usada.,, es la función 
sigmoide. esta función con tbrma de s. es acotada y no decreciente, la cual 
provee una respuesta no lineal. la ecuación que la representa es la siguiente: 

(3.6) 

La elección de la función de activación depende de la forma en que se desee 
sean representados los datos de salida. por ejemplo. si se desea que las 
unidades de salida sean binarias. se utiliza la función de activación 
sigrnoidal en la que su primer derivada es continua. 

f(x)=-
1
-

l+e-· 

entonces 

df(x) 1 [ 1 J 
~=(l+e-') 1-(l+e-T) 

es decir 

f'(x) = f(x)( 1 - f(x)) 

(3.7.a) 

(3.7.b) 

(3.7.c) 

La función de transferencia es usada para convertir el valor de activación de 
cada EP en el valor de salida. 
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La mayoría de las redes usan el valor de umbral en la determinación de la 
salida del EP, esto es debido a que el valor de umbral determina cuando el 
EP se vuelve activo o inactivo, es decir, excita o inhibe. 

Salida¡ = f(sum¡ ) si sum¡ > 9¡ 

Salida; = O para cualquier 
otro valor 

(3.8) 

Donde 0¡ es el valor de umbral correspondiente a cada EP. En otras 
palabras, el EP puede generar la señal de salida si la entrada afectada por el 
peso es mayor que el umbral, de otro modo. el EP no genera ninguna señal o 
genera una señal inhibitoria. 

Interconexiones 

El esquema de interconexión es lo que define a la arquitectura de una red 
neuronal artificial, es el que indica como se propagará la señal desde un EP 
a otro o hacia si mismo. Dichas interconexiones son unidireccionales y 
tienen un peso asociado para cada conexión, estos pesos forman la memoria 
de la red. 

Las conexiones excitatorias, usualmente señales positivas o cercanas a 1, 
aumentan el valor de entrada al EP, mientras que las conexiones inhibitorias 
decrementan el valor. 

A continuación mostrarnos tres diferentes esquemas de interconexión entre 
los EP en una red neuronal 

a) Conexiones entre EP de la misma capa. 
b) Conexiones entre EP de diferente capa. 
c) Conexiones recurrentes que conectan a un EP consigo mismo. 

Mostradas en la figura 3.7. 



Redes Neuron•les 

a) b) 

e) 

Esquemas de interconexión entre EP~s 
Figura 3.7 

Neuron• Artiflci•I 

Si la información fluye en una dirección .. las conexiones son llamadas de 
propagación hacia adelante. La realimentación permite que la información 
fluya entre EP en ambas direcciones y/o recursivamente. En la figura 3.5 la 
realimentación entre capas está dada por una arquitectura de red neuronal de 
Retropropagación. 

Reglas de Aprendi=aJe 

Las reglas de aprendizaje son el último atributo utilizado para definir a uria 
red neuronal artificial. El aprendizaje es considerado como un porcentaje en 
el cambio de los pesos o memoria de la red. 

Existen dos categorías en base al tipo de aprendizaje en el que se basa una 
arquitectura de red determinada a saber: 

• Aprendizaje supervisado. 
• Aprendizaje no supervisado. 

El tipo de aprendizaje se debe a que nosotros. dependiendo de la 
arquitectura de red empleada. podemos considerar un proceso que force a 
una red a entregar una respuesta dada ante una entrada específica. Una 
respuesta particular puede o no ser especificada. 

-· 
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El aprendizaje supervisado. es generalmente empleado en redes de 
propagación hacia adelante .. en las que los patrones de entrenamiento están 
compuestos de dos partes fundamentales. un vector de entrada y un vector 
de salida.. asociando la entrada con su correspondiente salida en cada 
elemento procesador al cual denominaremos nodo. 

La manera en que trabaja este tipo de aprendizaje de manera general es la 
siguiente: 

Un vector de entrada es presentado en la capa de entrada .. junto con un 
conjunto de respuestas deseadas para ese vector .. el cual denominare1nos CJ 
para efectos del esquema mostrado abajo, el cual es presentado en la capa de 
salida. Al realizar una iteración. se genera el error o discrepancia entre la 
respuesta deseada y la obtenida para cada nodo en la capa de salida. dicho 
valor de error es utilizado para actualizar el vector de pesos y .. como se 
puede ver. se realimenta para producir una nueva salida. Corno se 
mencionó. mediante este tipo de aprendizaje, los pares Ce vectores de 
entrenamiento se van modificando hasta que el porcentaje de cambio de los 
pesos esté cercano a O indicando en realidad que el error total está próximo 
a cero. Cabe mencionar que no es necesario que lleguemos hasta un valor de 
cero en el error. nosotros, dependiendo de la aplicación. podemos fijar que 
el error pueda estar dentro de un rango dado. Esto se hace9 porque si 
hacemos que el error total sea igual a cero. estamos haciendo que la red sea 
completamente selectiva para el problema para el que fué entrenada. en 
cambio. manteniendo el error dentro de un cierto rango .. hacemos que la red 
pueda generalizar. Este tipo de aprendizaje es utilizado en arquitecturas de 
redes neuronales artificiales que necesitan ser entrenadas fuera de línea. es 
decir .. que nosotros necesitamos entrenarlas antes de poder aplicarlas. En la 
figura 3.8 mostramos este esquema. 

_9 
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Patrón 
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de 

Error 
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Patrón 
de Salida 

d 
Señal 

de Aprendizaje 

Esquema indicativo del aprendizaje supervisado 
Figura 3.8 

El aprendizaje no supervisado no incorpora un entrenador externo., trabaja 
en base a información local y a un control interno. La red se auto organiza 
usando reglas internas. es decir. la red va modificando sus pesos y demás 
parámetros de manera dinámica y en línea. 

Los pasos que sigue este tipo de aprendizaje son los siguientes: Un vector es 
aplicado a la capa de entrada. la red se encarga de llegar a un equilibrio, es 
decir., se auto organiza. El cambio en el valor de los pesos se basa en la 
información previamente establecida y en el· control interno antes 
mencionado. 

En la figura 3.9 mostramos el esquema representativo de este tipo de 
entrenamiento. 

Patrón 
de Entrada 

Red Adaptable 

Variación de pesos 

w' 

Patrón 
de Salida 

Esquema indicativo del aprendizaje no supervisado 
Figura 3.9 
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Re1ropropagación 

Antecedentes Históricos 

Lq neurona tOrmql 

El primer desarrollo es presentado por McCulloch y Pitts en 1943 en su 
trabajo 'ºA logica/ calculus ofthe ideas immanent in nervous activiry"fl]. 
En este trabajo.. las neuronas fueron presentadas como modelos de las 
neuronas biológicas y como componentes conceptuales de los circuitos que 
pueden desarrollar eventos computacionales. 

-lprendizaje de Hehb 

Hebb señaló en 1949 en su trabajo "The Organi::ation of Behavior" [2] que 
si dos neuronas que están interconectadas entre si .. se activan al mismo 
tiempo esto indica que existe un incremento en la fuerza sináptica. Así 
mismo. la forma de corrección que emplea esta regla. es incrementar la 
magnitud de los pesos si ambas neuronas están inactivas al mismo tiempo. 

El Perceptrón 

El Perceptrón fué propuesto por Rosenblatt en 1959 en su obra "Principies 
of Neurodynamics .. f3]. Los Perceptrones son redes de propagación hacia 
adelante basados en unidades binarias. En una :forma sencilla, el Perceptrón 
consta de una capa de entrada de n elementos. dichas entradas. se 
propagarán a una capa de m unidades actuadoras y de estas a una sola 
unidad de salida. El objetivo de esta operación es aprender a dar una 
transformación dada usando muestras de aprendizaje9 con entrada x y su 
correspondiente salida y . En Ja definición original la actividad de las 
unidades actuadoras puede ser cualquier función q, de la capa de entrada. 
pero el procedimiento de aprendizaje sólo ajusta las conexiones de Ja unidad 
de salida. La razón para esto es que no hay una fórmula para encontrar el 
ajuste de conexiones entre la capa de entrada y la función cj> • La unidad de 
salida de un Perceptrón es un elemento lineal o elemento de umbral. el cual 
se adecua a la siguiente regla: 
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salida= .J t.w,.p, +e) r~,., 

Retroprop•a•ción 

Rosemblatt probó un teorema sobre el aprendizaje del perceptrón y dado 
esto. en los 60's los Perceptrones crearon un gran interés en la comunidad 
científica sobre las Redes Neuronales. La euforia inicial se convirtió en 
desilusión cuando Minsky y Paper publicaron su libro '"Perceptrons: An 
Introduction to Computational Geometry"[.J) en 1969. en el cual ellos 
mostraban las deficiencias de los modelos del Perceptrón~ con lo cual 
frenaron el desarrollo de las Redes Neuronales .. Por un tiempo sólo algunos 
investigadores continuaron trabajando. los más notables fueron Teuvo 
Kohonen. Stephen Grossberg, James Anderson y Kunihiko Fukushima. 

El "Elemento Lineal Adaptable .. • también llamado Adaline (primeramente 
conocido como Neurona Lineal Adaptable). fue sugerido por Widrow y 
Hoff en su obra "Adaptive switching circuits "[S). En una simple 
implementación fisica. la cual es mostrada en la figura 4 .. 1, muestra un 
dispositivo que comprende a un conjunto de potenciómetros conectados a 
un circuito en una configul"fl.ción de sumador. Usualmente el bloque central. 
el sumador, es sólo seguido por un elemento que cuantifica las salidas entre 
+l y -1. dependiendo del signo de la suma. +1 

i 

-1~~-1 ¿..:l...__ 'yw:•l 
~?:>---.,.----1········· ·.· r ········· · , JUZD&dor ~······ 

-1 

.<.:..5-.::;~_,. en"OI' ;I: eu.vm:ador 

a.nanau • l .f • + l 

Esquema representativo del Adaline 
Figura 4.1 

..... 
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En la figura 4 .. 1 se muestra un sistema con una sola salida. ahora bien. es 
claro ver que para implementar un sistema con varias salidas eri paralelo. 
basta con montar varios de estos dispositivos. siendo este el caso. recibe el 
nombre de Madaline (Mu/tiples Ada/ines). 

El problema principal de este tipo de circuito es la determinación de los 
coeficientes lv, (que son los pesos sinápticos). para que el circuito entregue 
una salida correcta para un gran conjunto de señales de entrada. Si un 
mapeo exacto no es posible. la media del error debe de ser minimizada. una 
operación adaptable debe tener lugar para ir adaptando estos coeficientes 
iterativamente hasta lograr el valor correcto. para esto. Widrow introdujo la 
regla Delta la cual realiza los siguientes pasos: 

J. Se aplica un vector de entrada a la red y se calculan los 
correspondientes vectores de salida. 

2. Se comparan las salidas obtenidas con las salidas correctas y se 
determina una medida del error. 

3. Se determina en qué dirección debe cambiar cada peso con objeto de 
reducir el error. 

4. Se determina la cantidad en que es preciso cambiar cada peso. 
5. Se aplican las conexiones a los peso.*:. 
6. Se repiten los pasos del 1 al 5 con todos los vectores de entrenamiento 

hasta que el error para todos los vectores del conjunto de entrenamiento 
quede reducido a un valor aceptable. [6} 

Después del documento escrito por Minsky y Paper. el interés por las redes 
neuronales renació sólo después de que se dieron importantes resultados 
teóricos en la década de los so· s. lo cual marca formalmente el renacimiento 
de las Redes Neuronales~ siendo el más notable. el desarrollo del algoritmo 
de Retropropagación del error. Para esto fue de gran ayuda el desarrollo de 
nuevo hardw·are .. lo cual incrementó las capacidades de procesamiento. Este 
renovcrdo interés se reflejó en un gran número de científicos dedicados a 
esta área .. en un gran número de conferencias sobre el tema .. publicaciones 
relacionadas con las Redes Neuronales. etc. El interés creció a tal grado que 
actualmente hay muchas Universidades que tienen un grupo de desarrollo 
de Redes Neuronales. 

, .. 
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Retropropagación 

Las redes neuronales trabajando bajo el algoritmo de retropropagación del 
error .. han sido independientemente desarrolladas por un basto número de 
investigadores de muy diversas disciplinas. La primera aproximación del 
gradiente descendente en el entrenamiento de una red neuronal artificial 
multicapa fue desarrollado por un matematico llamado Amari en 1967 con 
su obra ""A rheory of adaptive pattern c/assifier:; ""[7], quien introdujo una 
capa intermedia de elementos procesadores para realizar una clasificación 
no lineal. Las aproximaciones de Ama.ri .. iban por el camino correcto .. pero 
no acabó la descripción de cómo formar un mapeo multicapa. 

Bryson y Ho [8]. en 1969 desarrollaron un algoritmo muy similar al de 
retropropagación del error para un control no lineal adaptable. 

Werbos [9], en 1974. desarrolló de manera independiente el algoritmo de 
retropropagación del error y varias variantes .. llamándolo algoritmo de 
propa.gación dinámica hacia adelante .. todo esto mientras desarrollaba su 
tesis doctoral en estática. 

Parker [JO]. en 1982. rediseñó el algoritmo de retropropagación del error, 
llamandolo algoritmo de aprendizaje lógico y dió los primeros pasos para 
patentar su trabajo mientras se graduaba en la Universidad de Stanford. 

En 1986 Rumelhart. Hinton y Williams [I J] explotaron el potencial del 
algoritmo de retropropagación del error.. despertando el interés de la 
comunidad científica. 

Son muchas las aplicaciones que resultan dificiles de realizar porque hay 
muchos problemas cuya solución no es adecuada mediante procesos 
secuenciales. Por ejemplo, las aplicaciones que deben realizar complejas 
traducciones de datos que no poseen una función de correspondencia 
predefinida que describa el proceso de traducción o aquellas que deben 
proporcionar una mejor aproximación como salida cuando se les presentan 
unos datos de entrada ruidosos. Las Redes Neuronales se emplean debido a 
su capacidad para. adaptarse o aprender, generalizar u organizar datos cuyas 
operaciones están basadas en procesos paralelos. 
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Un algoritmo que ha resultado útil para la solución de estos y muchos otros 
problemas que requieren el reconocimiento de tramas complejas y la 
realización de funciones de correspondencia no triviales es el algoritmo de 
retropropagac1on del error. descrito fonnalmente por Werbos y 
posteriormente por Parker. Rumelhart y McClelland. 

Una red trabajando bajo el algoritmo de Retrcpropagación del error. está 
diseñada para que funcione como una red multicapa con propagación hacia 
adelante. empleando un aprendizaje supervisado. 

Una red de Retropropagación es entrenada con una serie de entradas y sus 
correpondientes salidas. motivo por el cual .. se dijo que el algoritmo de 
retropropagación del error trabaja bajo un modo de aprendizaje supervisado. 

Una red de Retropropagación funciona de la manera siguiente: Durante la 
sesión de entrenamiento, los pesos de la red convergen en un punto en el 
espacio de pesos de la red. en el que el problema es conocido por la red; 
cuando la red ha alcanzado este punto. puede dar la salida correcta para cada 
entrada dada. Sin embargo. debido a la naturaleza de la red. no siempre se 
puede aprender el problema exactamente. La salida producida por la red 
cuando se presenta una entrada. puede· ser una aproximación de la salida 
correcta .. motivo por el cual es dificil decir cuando la red ha aprendido el 
problema en cuestión. 

Las redes de retropropagación son en realidad redes de propagación hacia 
adelante.. cuyo algoritmo de aprendizaje es el algoritmo de 
Retropropagación del error. 

En general. una red neuronal consiste en una serie de elementos 
procesadores con conexiones directas entre ellos. Es posible asociar un peso 
a cada una de estas conexiones. Para una red de Retropropagación. estos 
pesos pueden ser actualiz:idos durante el entrenamiento con la ayuda de una 
regl:i de :iprendiz:ije. 

En una red de propagación hacia adelante. estos elementos procesadores 
están agrupados en un número de "'"'n'° capas con conexiones directas entre 
c:ida uno de los elementos procesadores desde la c:ipa 1 hast:i la c:ipa n-1. 
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Una red de este tipo, consiste en una red de mínimo 3 capas (capa de 
entrada. intermedia u oculta y de salida). como la mostrada en la figura 3.5. 

En el aprendizaje supervisado. el conocimiento de la salida deseada por 
cada EP es suficiente para calcular el error total producido por la red. 

A continuación describiremos el funcionamiento de la red de 
retropropagación. para lo cual utilizaremos como base la figu:-a 3.5 y su 
notación. 

Las señales de entrada formadas por los patrones a 1 •••• 3n .. son presentadas a 
cada uno de los EP de la capa de entrada. es decir .. a los elementos a 1 ••• 3n •• 
Estas señales son transmitidas íntegramente a cada uno de los elementos 
procesadores de la capa siguiente (capa intermedia u oculta). En cada uno 
de Jos elementos procesadores de la capa intermedia (b 1 ••• bn) se efectúa la 
multiplicación de cada una de las entradas por el peso vnp correspondiente a 
Ja interconexión de la unidad a,. a la unidad bP para posteriormente efectuar 
la sumatoria de esos productos tal y como se muestra en la ecuación 4.1. 

(4.1) 

Una vez realizada .la sumatoria. el resultado es valuado por la función de 
transferencia que para el presente caso es la función sigrnoide mostrada en 
la ecuación 3.7.a. 

(4.:2) 

El valor obtenido será ahora la entrada aplicada a cada uno de los elementos 
de la capa de salida. es decir los elementos (c 1 ••• cq)• en el que nuevamente 
se vuelve a efectuar la sumatoria del producto de estas entradas por el peso 
wN tal y como se muestra en la ecuación ..J.3. 

(4.3) 

El resultado anterior vuelve a ser valuado por la función de transferencia 
como se muestra en la ecuación 4.4. 
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(4.-i) 

En donde scq es la salida de la red para el EP e en la capa q. 

Dicha salida es comparada contra el valor deseado para producir un error en 
cada elemento procesador. dicho error es calculado de la manera mostrada 
en la ecuación --l.5. 

error=salida_deseada - s, . ., (4.5) 

Este error es propagado hacia la capa anterior (capa intermedia) en una 
cantidad proporcional a la influencia que haya tenido esa neurona para dar 
la salida deseada. 

Para determinar qué fracción del error total es la que corresponde a cada EP 
de la capa intermedia. se emplea la dispersión de la ley normal de errores 
(desviación est:indar) .. la cual es mostrada en su forma general en la 
ecuación 4.6. 

f.s¡ (4.6) 

(j~ = _, ___ , --
n - l 

Donde: 

a = Desviación estándar 
&= Error 
n = Número máximo de iteraciones 

Por lo tanto. el error correspondiente es calculado mediante la ecuación 4.7. 

I~ ' error _prop = '.? ~(salida_deseada-s • .., )-
(4.7) 

Como lo que se tiene que hacer es minimizar el error. entonces se emplea el 
método del gradiente descendente. pues los pesos forman una superficie n 
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dimensional, en la que los pesos deben de acercarce al mínimo total. para lo 
cual lo que se tiene que hacer es derivar el error, es decir: · 

Oerror _ prop 

aw,.., ª [1 -J ~ ::;-~ (salida_deseada - s.">-
u•V"'' -

(4.8) 

A continuación se muestra el desarrollo matemático para obtener la fórmula 
de corrección de pesos de la capa de salida. 

&rror prop 

aw,., 
l [ ] (a{salida deseada) 
2(2) salida_deseada-s"' O.v,., 

Donde a es la derivada parcial de Se,, con respecto a "vP<I 

como 

salida_ deseada es constante entonces su derivada es O 

entonces 

por lo tanto 
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por lo que la fónnula para la corrección de los pesos wP<I ... 

salida queda: 

Re1ropropa1ación 

de la capa de 

(4.9) 

En la que el término '7 indica la velocidad de aprendizaje. que es un factor 
que controla la cantidad total de cambios que suceden en el peso 
correspondiente a una conexión durante el entrenamiento. Un valor pequeño 
del parámetro de velocidad de aprendizaje conduce a obtener un valor del 
cálctilo de la corrección de error muy rápido9 pero no por ello correcto. 
Ahora bien9 un valor grande disminuirá el error haciendo que la red tienda a 
la convergencia más lento. En general. el valor del factor de velocidad de 
aprendizaje es menor a la unidad. 

Para determinar la ecuación de corrección de los pesos de la capa intermedia 
se podría suponer que el cálculo seria similar que el empleado para las capas 
de salida .. pero es claro ver9 que para el cálcUlo de la corrección del error en 
la capa de salida, se utiliza el valor de salida deseado (la ecuación 4.9 
involucra ese término). Ahora bien9 para el cálculo en la capa intermedia 
surge un problema y es el que no se conoce cual es la salida correcta que 
deben de tener estos elementos procesadores .. pero se puede efectuar el 
cálculo con la ayuda de las ecuaciones 4. 1, 4.2, 4.3, 4.4 y 4. 7 como a 
continuación se describe. 

Partiendo de la ecuación 4. 7 se tiene:. 

1 "" , error _prop = 2 ¿;_(salida_ deseada -scv )-

en Ja que efectuando las sustituciones necesarias con las ecuaciones 4.1 .. 4.2 
y 4.4 se tiene: 

40 
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error _prop = ~ L[sa/ida_deseada-g(L w,,.,f(L v.Pa.))]2 
(4.10) 

Minimizando este error se tiene: 

&rror prop 1 ( >[ ¡·~ "' f """' io(sa!ida_deseada) . =:; 2 sa1ua_deseada-g(¿.wP1 (¿;.. v,.,an)) 
<)\.t,IP - c5v,'P 

en la que. al igual que en el desarrollo para obtener la ecuación de 
corrección de pesos para la capa de salida. 

salida_ deseada es constante entonces su derivada es O 

Por lo que la ecuación anterior queda de la siguiente manera: 

(4.11) 

Por lo tanto. la ecuación para calcular la corrección del error en la capa 
intermedia es: 

__ v + ( c5error _ propJ { ) 
v,,,,... ,,,, '7l_ iil.l,,P a,, 

(4.12) 

Al tener los valores de los pesos corregidos se efectúa otra iteración y así 
sucesivamente hasta que el error calculado por la ecuación 4.5 se encuentre 
dentro de un rango determinado previamente. Una vez logrado esto. se 
puede decir que la red ha sido entrenada. 
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Cabe mencionar que antes del entrenamiento los pesos de las conexiones 
para cada neurona tienen un valor aleatorio, ninguna vía o ruta es 
favorecida. Como ya se mencionó, durante el entrenamiento las salidas de la 
red son comparadas contra un valor deseado generando un error. el cual es 
usado para corregir a la red, el algoritmo de entrenamiento e.sel responsable 
de efectuar estas correcciones por ajuste de los pesos de las conexiones en 
cada neurona .. después de varias iteraciones. Una vez que ya se considera la 
red entrenada .. algunas de las rutas de conexiones tii;!nen mayor importancia 
que otras, lo que nos permite llegar a obtener una respuesta correcta. 

Ahora bien .. para agilizar el entrenamiento y lograr la convergencia de la red 
más rápido, lo que se hace es agregar un término denominado bias, el cual 
se implementa de la manera siguiente: 

Tomando como base la topología de red neuronal mostrada en la figura 3.5, 
se le agrega un elemento procesador a cada capa excepto en la capa de 
salida. este EP. tendrá conexión directa con cada uno de los EP's de Ja capa 
siguiente excepto con el EP de bías. tal y como se muestra en la figura 4.2. 

bias 2 

bias 1 

Vista de la topología de la Red Neuronal considerando el ténnino de Bias 
Figura 4 . .::? 
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De la figura 4.:? se puede observar que el EP de bias no recibe entr:ida 
alguna .. esto es porque por definición .. este EP toma un valor constante de l. 

El elemento procesador del bias tiene un peso asociado a sus conexiones 
con los EP'"s de las capas siguientes. Con esto se ve que la red puede ser 
entrenada y que el bias actúa como un factor en el resultado final lo cual 
hace que los pasos hacia el mínimo total a alcanzar sean mayores 
reduciendo el tiempo necesario para alcanzar este. punto .. es decir .. lograr la 
convergencia de la red más rápido. 

La consideración de este término es importante pues se usó en el desarrollo 
de la aplicación .. el cual se verá en el capítulo siguiente. 

En relación al análisis matemático realizado anteriormente.. las fórmulas 
generales para actualizar los pesos de la capa de salida y de la capa 
intermedia se mantienen tal y como se muestra en las ecuaciones 4.9 y 4. l~ .. 

lo que cambia es lo que involucran \os términos &rror _prop y &rro~ _prop .. 
6'v,.., ov .. r 

pues son los que involucran el término de bias. A continuación se presenta 
su desarrollo: 

Partiendo de que en la ecuación 4. 1 hay que agregar el término de bias .. se 
tiene lo siguiente para los elementos de la capa intermedia: 

(4.13) 

Realizando el análisis seguido para obtener la ecuación 4.9 se tiene: 

(4.14) 

Ahora para los elementos de la capa de salida. 

(4.15) 

S •. q = f( Cq) (4.16) 
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Recordando que el error en cada elemento procesador es: 

error= salida_deseada -s._.q 

Partiendo de la ecuación 4.6 

1 2 
error _prop = 2 L, {salida_ deseada - s~..,} 

Donde para minimizar el error se tiene que derivar. 

Cierror prop 8 [ 1 ~ ( )2] 
=~ ::;~ sa/ida_deseada-s...., 

ówpq '-"v,.., -

desarrollando: 

óerror prop 1 (.,)( /"d. d. d. (&a/ida deseada a.;;., = "2 _ sa 1 a_ e sea a - s~-., ,i;.,pq 

donde salida_deseada es una constante por lo que su derivada vale O y a es 
la derivada parcial de S,.q con respecto a l-Vpq. 

por lo tanto: 

&rro~ prop = --(salida_ deseada - s"' )la] 
Otv,., 

(4.17) 

&rror prop 
Siendo este el nuevo valor para calcular °'"~ para la actualización 

de los pesos de la capa de salida (ver ecuación 4.9),. por eso se mencionó 
que la fórmula general no varía. 
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Realizando de manera análoga para la capa intermedia: 

1 ' error_ prop = 2 L( salida_ deseada - scq) 

sustituyendo Ja ecuación 4. 14 y 4.16 en Ja anterior: 

Minimizando: 

óerro': prop = ~(::!)[b] 
ó'v,rp -

Ecuación 4.18 

Donde: 

o( salida_ deseada) 
e= -d 

""·'P 
d=e*h*i*j*k*l 

donde cada uno de estos elementos son: 

¿;g((bias2)( w,.,) + Lw,.,f( (biasll( v.,.)+ Lv..,,a.)) 
e= 

o(!bias2>( w,.,) + ¿,,.,.J( (biasl)( v,,p) + Lv .. pa.)) 

o((bias2l( w,.,) + Lw,.,f((biasl){ v...,)+ Lv,,,a.)) 
h = -'----'--..,------,-~---'~-----'-'-

Ow,.,f( <biasl)( v,.,) + Lv..,,a.) 

4 
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i= 
8w,.,f((biasl)( v,.,,) + ~:V . .,,a.) 

8f((biasl)( v,.,,) + L v,.,,a.} 

. c5f( (bias!)( v.P) + L v •• a.) 
J= 

c5( (bias!)( v •• )+ L v••ª•) 

o( (bias!)( v •• )+ :~:::V ... a.) 
k = ~-----,=-----

6\Lv •• a.) 

1- a(L,v,.,,a.,) 
- a( v ... ) 

Retropropaaactón 

S
. d &rror prop 
1en o ów,,,,, el nuevo valor para la actualización de los pesos de la 

capa intermedia (ver ecuación 4.1 ::!.). 

Los valores obtenidos mediante las ecuaciones 4.1 7 y 4.18 son los nuevos 
valores de los pesos con los que trabajará la red. ejecutándose este ciclo 
tantas veces como sea necesario para minimizar el error hasta un valor 
determinado. 

La explicación que se ha dado en este capítulo sobre el algoriuno de 
retropropagación del error es la base matemática para el desarrollo de la 
aplicación. 
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Desarrollo de la aplicación 

En el campo de las Redes Neuronales. existen varios algoritmos con los 
cuales se puede trabajar, la elección del mismo depende de la aplicación 
hacia la que esté enfocado su uso. Uno de los algoritmos más usados es el 
de Retropropagación del error en el que se encuentran un gran número de 
aplicaciones posibles 1• dichas aplicaciones pueden ser: 

• Procesamiento de imágenes. 
• Procesamiento de voz. 
• Procesamiento de textos. 
• Procesamiento de señales en general. 
• Predicción de errores. 
• Optimización de procesos. 
• Diagnóstico de sistemas. 
• Procedimientos de Control. 
• Reconocimiento de caracteres. 
• Procesos generales de reconocimiento de patrones. 

En relación a su implementación2• esta puede ser en: 

• Circuitos Integrados (Neurochips) 
• Coprocesadores 
• Vía software 

Aunque existen diversas aplicaciones empleando Redes Neuronales. la 
mayoría de ellas son costosas por el hardware que involucra 
implementarlas. El objetivo de esta tesis es explicar de una manera sencilla 
los principios de las Redes Neuronales por medio de una aplicación un tanto 
didáctica. También se quiere enseñar la posibilidad del uso de las redes 
neuronales en actividades no tan u.científicasn. como lo puede ser en 
""juguetes''". Considerando a estos ..,juguetes'"" como ejemplos de aplicaciones 
prácticas pero a pequeña escala. 

' Vii:r el ApCndicc O p3ra una lista de empresas y productos empleando Redes Neurona.les. 
: Ver ii:I Ap¿ndicc O para uno lista de empresas y productos empicando Redes Neuronales. 
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Objetivo 

Mostrar un ejemplo didáctico del empleo de la tecnologia de las Redes 
Neuronales Artificiales. 

Para el presente trabajo se seleccionó el algoritmo de Retropropagación del 
error por las facilidades que presenta el mismo y por ser de los más usados 
en el reconvcimiento de patrones. 

El ejemplo seleccionado fue el control de un móvil mecánico vía software. 
El móvil mecánico que utilizamos fue un pequeño robot. 

El control que se llevará a cabo se basa en la interpretación de Símbolos por 
parte de la Red Neuronal. 

El control del móvil mecánico St' llevará de la siguiente manera: 

Una serie de patrones que indican un movin1iento determinado del móvil. 
son presentados a la red. los mismos son introducidos a la computadora. 
dibujándolos en la pantalla. con la ayuda del mouse o de un tablero 
apuntador electrónico. Una vez realizada la captura de los patrones., un 
programa (el cual trabaja bajo el algoritmo de propagación hacia adelante). 
procesa dichos patrones. determinando cuales fueron los patrones 
introducidos y efectuando el movimiento correspondiente a cada patrón 
introducido para que el móvil posteriormente lo realice. 

La aplicación consta de dos bloques principales. los que son mostrados en la 
figura 5.1 

Etapa de Software H Etapa de Hardware 1 
Bloques principales de la aplicación 

Figura 5.1 
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Expandiendo los bloques se tiene que la aplicación puede ser representada 
por 5 módulos., los cuales se observan en la figura 5.:::? 

r----------------~ 
ogi.ca 

Captura y 
, Control 1 

1---- - ---- ------------- -- ------- --- .1 

Potenc1a Me carneo 

l - - - - - - - - -~----_-_-_-_-'_: 
Etapa unplementada vía software Etapa implement::ida ..,ría hardware 

Diagrama a bloques de la aplicación 
Figura 5.:? 

Etapa de Captura. 

La etapa de Captura. permite tal y como su nombre lo indica. la captura de 
los símbolos a reconocer por la Red Neuronal. Esto se logra dibujando los 
símbolos en la pantalla., en una retícula provista por el programa de 
aplicación. !>ara dibujar los patrones., se emplea el mouse o cualquier 
dispositivo apuntador electrónico. 

Etapa de Lógica y Control y Etapa de Decodificación. 

La etapa de Lógica y Control., así como la etapa de Decodificación son 
realizadas vía software., por medio del programa de aplicación el cual se 
explicará más adelante. 

Etapa de Potencia. 

Para efectuar el movimiento., el programa de aplicación entrega como salida 
del bloque de Decodificación y como entrada del bloque de Potencia un 
número de 4 bits., dicho número es transmitido a la etapa de potencia vía el 
puerto paralelo de la computadora. Considerando que el puerto maneja 
niveles trL .. es decir. voltajes de O a 5 volts pero con una corriente del 
orden de l O a ~O mA~ fue necesario implementar una etapa de potencia para 
alimentar los motores del móvil mecánico., pues estos consumen alrededor 
de 500 mA cada uno. 

La etapa de potencia implementada es mostrada en la figura 5.3 
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Vcc Vcc 

Rl R3 

DO 
R2 R4 

DI 

Diagrama de la etapa de potencia. 
Figura 5.3 

En donde: 

Vcc es el voltaje de alimentación y acción de los motores., el cual es de S V. 
DO y DI son las entradas digitales provenientes del puerto paralelo. 
Ti y T3 Transistores NPN 
T2 y T4 Transistores PNP 
Se necesita una etapa de potencia para cada motor, pero ambas etapas 
trabajan de manera idéntica. 

Etapa Mecánica. 

Esta etapa se encuentra formada por el móvil a controlar 

El móvil empleado es un pequeño ~·robot" prestado por el Laboratorio de 
Cibernética de la Facultad de Ciencias de la UNAM. Está formado por dos 
motores de C.D. que.. mediante un juego de engranes para dar el par 
necesario, muevt!n un conjunto de 6 patas (3 de cada lado). El móvil se 
muestra en la figura 5.4 
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Motonts de CD 

(a) (b) 

Esquema representativo del robot empleado 
Figura 5.4 

El robot puede realizar los siguientes movimientos: 

• Movimiento hacia adelante 
• Movimiento hacia atrás 
• Giro 

El giro se logra haciendo que las patas de ambos Jados se muevan a la vez, 
pero en sentido opuesto, con lo cual se logra que el giro sea más rápido que 
moviendo sólo las patas de un lado permaneciendo las del otro lado 
inmóviles. 

Con base a la figura S.4.b, se observa que el robot consta de 2 motores. un 
motor para cada lado. teniendo 2 bornes cada uno de elJos. Por lo anterior. 
se necesitan 2 bits para la acción de cada motor. con lo cual se logran las 
combinaciones necesarias para polarizar cada uno de los motores para 
efectuar un movimiento dado. 

Las combinaciones posibles y su respectivo movimiento son las mostradas 
en Ja tabla 5. 1. 

.. 
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0000 Motores Apagados 
0110 Vuelta 
1010 Atrás 
O 1O1 Adelante 

Combinaciones necesarias para efectuar el movimiento de los motores. 
Tabla 5.1 

Como se dijo anteriormente~ estas salidas son provistas al móvil vía el 
puerto paralelo de la PC. Dado que se trabajó con 4 bits. sólo se emplearon 
4 de las 8 líneas de datos que provee el puerto paralelo. tal y como se 
muestra en la figura 5.5. 

13 . . .... 1 

ººººººººººººº 
ºººººººººººº 

2:5.. . .... 14 

Número de Pin Señal 
1 Estroboscopio 5 
2 Bit de datos O 
3 Bit de datos 1 
4 Bit de datos 2 
5 Bit de datos 3 
6 Bit de datos 4 
7 Bit de datos 5 
8 Bit de datos 6 
9 Bit de datos 7 
10 Acuse de recibo 
11 Ocupado 
12 Fin de papel 
13 Selección 
14 Salto de Linea 
15 Error 
16 Inicializar 
17 Selección de entrada 

18-25 Tierra .. Localizac1on de lo p1nes en un pueno paralelo y su patigrama . 
Figura 5.5 
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Con base en lo escrito en el párratb anterior. únicamente se utilizan las 
líneas DO a 03 9 posteriormente se explicará la manera en que se dan estos 
valores de ceros y unos. 

Dado que lo que se necesitaba era controlar los motores con la combinación 
mostrada en la Tabla 5.1 se implementó la etapa de potencia mostrada en la 
figura 5.3. 

En la tabla 5.2 se explica su funcionamiento. 

Cuando se presentan los datos mostrados en la Tabla 5.1 9 se tiene que: 

DO DI 
o o 
o 1 
1 o 
1 1 

TI T2 T3 T4 Mov. de los motores 
Abierto Abierto Abierto Abierto Ninguno 
Abierto Abierto Cerrado Cerrado Mov. hacia adelante 
Cerrado Cerrado Abierto Abierto Mov. hacia atrás 
Cerrado Cerrado Cerrado Cerrado Ninguno 

Tabla de acción de la etapa de potencia 
Tabla 5.2 
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Desarrollo de la etapa de Software 

El desarrollo e implementación de las Redes Neuronales se puede basar en 5 
pasos fundamentales a saber: 

L Preparación de los datos de entrenamiento. 
U. Creación de la Red, selección de la topología y del algoritmo de 

aprendizaje. 
III. Entrenamiento de la Red. 
IV. Prueba y uso de la Red (implementación). 

Desarrollando los puntos anteriores. 

l. Preparación de los datos de entrenamiento 

Ya se señaló que para lograr el movimiento del móvil mecan1co.. se 
introducen a la PC una serie de "'"'símbolos"",. mismos que se dibujan en una 
"'"'retícula"• provista por el programa de aplicación. 

Para el control del móvil mecánico se utiliza el programa de aplicación, el 
cual provee de una inteñace amigable. Los símbolos que se introducen y 
que indican un movimiento dado del móvil son patrones a seguir. los cuales 
serán ""'analizados"" por la Red Neuronal. 

El programa de aplicación se puede considerar como un programa 
intérprete .. el cual traducirá una serie de mnemónicos y ejecutará la acción 
que le corresponda. 

Teniendo en cuenta esta consideración. se puede ver que en el programa de 
aplicación se empleó como medio de "programación" una serie de símbolos 
o patrones básicos (mnemónicos).. los cuales definen el movimiento del 
móvil. Dichos movimientos son: 

__..,,.,... ...... ------------~--·----···--



Redes :"lleuronnles Desarrollo de lu aplicución 

• Movilniento hacia adelante 
• l\tlovirniento hacia atrás 
• Vuelta de 45 grados en sentido antihorario 

Para lo cual se empleó como simbología los siguientes patrones: 

• Una tlecha apuntando hacia arriba indicando el movimiento hacia 
adelante. 

• Una flecha apuntando hacia abajo indicando el movimiento hacia atrás. 
• Una letra "L" indicando la vuelta a 45 grados 

Números del ~ al S indicando el número de repeticiones del movimiento 
en cuestión. 

• Un círculo relleno indicando terminación del programa. 
• Una letra "E" marca el comienzo de la ejecución del programa. 

En la figura 5.6 se muestran los patrones "'básicos" con los cuales se 
comenzó a trabajar. 

Patrones '""ideales"'" empleados 
Figura 5.6 

Cabe hacer notar que Jos movimientos a realizar por el móvil .. así como el 
número de Jos patrones empleados puede ser mayor.. pero par::i fines 
demostrativos se limitó el número de los mismos. La elección de la tbrma 
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de los patrones empleados fue completamente al azar. teniendo como única 
restricción (por fines prácticos y demostrativos). que los patrones fueran 
diferenciables entre sL Tambien es posible emplear patrones ruidosos. con 
lo cual se puede demostrar que la red es capaz de generalizar. 

En cuanto al tamaño de la matriz empleada se seleccionó que fuera de Sx7 
por conveniencia .. para evitar variaciones de los patrones por rotaciones y 
translaciones. 

Para comenzar .. se necesita de algún medio para ... ir dibujando los patrones"". 
Inicialmente se utilizó el programa Reticu/a3

,. que como su nombre lo indica 
permite ir dibujando en una retícula o matriz de tamaño (n,.;m) diversos 
patrones de entrada con su correspondiente salida. 

Hay que recordar que el algoritmo de Retropropagación del Error es un 
algoritmo de aprendizaje supervisado (ver figura 3.8). 

Los archivos que contienen la intbrmación relacionada a los patrones 
quedan guardados en archivos de extensión .pat bajo el siguiente formato"': 

BARRIDO 
:5 
1:: 
4 
0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 O.DO 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 l.DD 
0.00 D.DO O.DO 0.00 
0.00 D.00 l.DO 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 l.DO 
0.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 l.DO 0.00 0.00 0.00 J.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 
0.00 0.00 O.DO 0.00 
0.00 0.00 O.DO 0.00 0.00 O.DO 1.00 I.00 1.00 0.00 1.00 0.00 
0.00 0.00 O.DO 0.00 
0.00 0.00 O.DO 0.00 0.00 0.DD 1.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 
0.00 0.00 O.DO 0.00 

' Pr-og.r-.:ima des.irrollado por- el lng. Juan Manuel Gómez Gonzólez. Facultad de lngenieria. Universidad 
'."acion.al Autonoma de M1h:ico. MCxico D.F. 

El formato del ar-chivo entr-egado por el Pr-ogrnma Reticula es el r-equer-ido (salvo pequet1a.s 
moJitic.:icion~sl. por- el pr-ogrnma de entrenamiento Cibemet. 
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W:::n los que se pueden identificar los siguientes elementos: 

• Una cabecera. la cual es indicada mediante la cadena BARRIDO 
• Número total de pares de patrones entrada.- salida capturados: 5 
• Número de elementos que íonnan el patrón de entrada: 12 
• Número de elementos que Iorrnan el patrón de salida: 4 
• Oespués vienen en secuencia los valores que toma cada celda de la 

matriz., tanto de entrada como de salida., que para este ejemplo es de 
3x4=12 para la entrada y de 4xl=4 para la salida. 

Los datos propios del patrón presentan el siguiente formato: 

Para la entrada: 

(0,0) (0.1) (0,2) (1,0) (1,1) (1.2) (2.0) (2.1) (2,2) (3.0) (3.1) 
(3.2) 

Para la salida: 

(O.O) (0.1) (0.2) (0.3) 

Estos elementos son tomados de la matriz en la que se dibujan los patrones 
(ver figura S.6)4 Los elementos son leídos de la manera en que se muestra en 
la figura 5.7. 
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(O.O) (0,1) 

(1,0) (1.1) 

(2.0) (2.1) 

. 
1 

(m-2,C'I (m-l.l)j 

(m-1.0) (m-1,l)j 

(m,O) (m.1) 1 

(.1l,n-1) (ll,n) 

(l,n-1) (1,.n) 

(2.n-1) (2.n) 

. 
1 

(m-l.i-1. ( .... :Z.i) 1 
(m-l,J-1 (m•l,j)I 

(m.J-1) (m.i) 1 

Desarrollo de I• aplicación 

Forma en que son leídos los patrones en la matriz 
Figura 5.7 

Inicialmente los valores posibles de cada uno de estos vectores fue O ó 1 
(posteriormente se explicará el por qué de estos valores). 

Este programa finalmente fue sustituido por uno incorporado en el propio 
programa de aplicación. cambiando los valores posibles a -1. 1. También 
cambió Ja estructura del archivo que entrega siendo la mostrada en la figura 
5.8. 

8 
4 
-1.00 -1.00 -1.00 1.00 -1.00 1.00 -1.00 -1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

1.00 1.00 -1.00 -1.00 -1.00 1.00 -1.00 -1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Estructura del archivo de patrones entregada por el programa de aplicación 
Figura 5.8 

En esta estructura' existen dos números de cabecera. el primer número (8) 
indica el número total de entradas. el segundo número (4) indica el número 
total de salidas. a continuación viene el código para cada patrón (un patrón 
por renglón) .. leyendo los primeros 8 números como las entradas y los 
últimos 4 como las salidas. 

~ La modilicacion de los valores posibles e· I o l ). asi como el cambio del formato del archivo Je patrones 
se debió al cambio Jcl proy.roma de cntrenamil:!nto. 
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11. Creación de la Red. selección de la topologia y del al11:oritmo de 
aprendizaje 

Para la creación de la red .. se seleccionó una topología de 3 capas: capa de 
entrada, capa intermedia y capa de salida 

La capa de entrada se formó de 3 5 nodos~ los cuales vienen de la matriz de 
7x5 en la c.¡ue se dibujan los patrones., siendo un nodo por cada elen .. ento de 
la matriz. La capa de salida está formada por 4 nodos .. los cuales provienen 
de una matriz de 4xl. La dimensión de esta matriz se basa en los valores 
mostrados en la tabla 5.1. 

Para elegir el número de nodos que debería tener la capa intermedia se 
empleó la ecuación 5.1. 

-.j(pe) . ..:(ps) 

con: 
pe = patrones de entrada 
ps = patrones de salida 

Por lo que nuestra capa intermedia consta de 12 nodos. 

(5.1) 

Se hicieron pruebas variando el número de nodos y de capas intermedias. Al 
hacer esto se pudo observar que a mayor número de nodos y de capas el 
tiempo de procesador6 que requería para ser entrenada esta red se 
incrementaba sin que por ello se mejorara el grado de aprendi::aje7

• 

En la figura 5.9 se muestra la topología de la red empleada. Para efectos de 
impresión se han eliminado conexiones .. pero debe considerarse que todas 
las neuronas de una capa están interconectadas con todas las neuronas de la 
capa siguiente. a excepción del ténnino de bias. 

" S.: interpretara como tiempo Je procesador. el tiempo que consume el CPU en rea.lizar los c:ilculos 
necesarios para entrenar la. red. 
- Entiéndase como grado de aprendizaje el grado Je error remanente en la. red entrenada... el cuo.I 
dependiendo Je la r.r.plicación .:n cuestión tenderá a ser pró:ic:imo "cero. 
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Entradas 

1 2 3 4 Salidas 

Topología de la red empleada 
Figura 5.9 

111. Entrenamiento de la Red 

Desarrollo de la upliración 

El algoritmo de Retropropagación del error va ajustando (actualizando) los 
pesos de las conexiones entre los elementos procesadores. Dicho ajuste es 
causado por los patrones con los cuales se entrena la red. Con los pesos 
acrualizados Jo que se define es el grado de actividad de cada neurona., por 
lo tanto lo que importa es obtener esos pesos. Para lograrlo. se tiene que 
entrenar la red. lo cual se hizo inicialmente con el programa Cibernet8. que 
utiliza el primer archivo de patrones mencionado anteriormente. 

En este programa se tiene que especificar el tipo de algoritmo a emplear. es 
decir. el algoritmo de Retropropagación del Error y la topología de la red 
(número de nodos de la capa de entrada. número de capas intermedias. 
número de nodos para cada capa intermedia y el número de nodos de la capa 
de salida). El programa entrega un archivo de extensión .pes. el cual 
contiene los pesos correspondientes para esa red con esos patrones en 
particular. El archivo esta en formato de números tlotantes de pascal. los 
cuales. para poder ser utilizados. se tienen que convertir a tbnnato ASCII. 

' Programa desarrollado por Giovanni Leoneni del Negro. Laboratorio de Cibemetica. FacuUad de 
Ciencias. Universidad Nacional Autónoma de México. Mexico D.F. 19Q2. 
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Esto se logra con el empleo del programa Convert9. el que da como 
resultado un archivo bajo el siguiente esquema: 

-1. l 1 1940770783 
-1. l l 1929950894 
2.134968473605 
2.134927923154 

-5.939602632512 
-5.939589004927 
1.614010799634 
1.614009016341 

Como se puede observar. los valores vienen por pares. variando muy poco 
entre ellos El primer número del par indica el valor del peso anterior y el 
segundo indica el peso posterior a la iteración. Para el caso de la aplicación 
en panicular. sólo interesa el último valor. por lo cual se descarta el primer 
valor. 

El archivo de pesos obtenido. es empleado por el programa de aplicación. el 
cual va leyendo los valores y los va asociando a cada conexión entre 
neuronas. El programa inicialmente va tomando el primer valor del archivo 
de pesos y lo asocia a la conexión de la primera neurona de la capa de 
entrada con la primera neurona de la capa intermedia.. siguiendo con el valor 
asociado al peso entre la primera neurona de la capa de entrada con la 
segunda neurona de la capa intermedia y a.sí sucesivamente. En la figura 
5. t O se ejemplifica este proceso. 

" Programa desnrrollado por el lng. Alvaro Cascicllo. Facultad de lngenieria. Universidad Nucionul 
Autónoma de MCxico. México D.F. 
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l 
2 3 Entradas 

l l B!as 1 

-1.11 19407 70783 Peso neuronas a-d 
-2.9299508943:!:! Peso neuronas a-e 
2.1349684 73605 Peso neuronas b-d 
2.423569:239876 Peso neuronas b-e 

-5. 93 960:!63 25 12 Peso neuronas c-d 
-7. 900492939583 Peso neuronas e-e 

1.614010799634 Peso neuronas bl-d 
l. 90 16614034 1 O Peso neuronas b 1-e 

-1.1 11940770783 Peso neuronas d-f 
5.349431650894 
2.1349684 73605 
-2. 23154149279 

-5.939602632512 

Peso neuronas d-g 
Peso neuronas e-f 
Peso neuronas e-g 
Peso neuronas b:!-f 

-5. 900492723 154 Peso neuronas b:?-g 

Ejemplo de cómo se van asociando los pesos a las conexiones entre 
neuronas. 

Figura 5.10 

El programa de aplicación procesa los patrones de entrada.. siendo 
interpretados para posteriormente permitir el movimiento del móvil 
mecánico. 

El total de valores de pesos que se requiere para el total de las neuronas se 
obtiene mediante la ecuación 5.:!. 

(nnce + l)(nnci) + (nnci + l)(nncs) 

donde: 

nnce = número de neuronas de la capa 
de entrada 

nnci = número de neuronas de la capa 
intermedia 

nncs = número de neuronas de la capa 
de salida 

(5.2) 

ó> 
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En la ecuac1on anterior. se puede observar que aparece una· constante 
unitaria. Esto se debe al término de bias. el cual fue explicado en el capítulo 
4. 

Se comenzó a trabajar con los archivos generados por el progr:ima Cibernet 
y se descubrió un error. El programa genera menos pesos de los que debe .. 
motivo por el cual las pruebas realizadas no eran del todo certeras y 
confiables. Fue por. eso que se decidió cambiar la herramienta de 
entrenamiento eligiendo al programa comercial DynaMind [·1] .. siendo éste 
el motivo por el que se cambió de programa generador de patrones (ya visto 
en el punto 1 ). 

El archivo de patrones todavía tiene que sufrir algunas modificaciones parzi 
poder ser reconocido por el programa DynaMind. En la figura 5 .1 1 se 
muestra su estructura. 

-1.00 -1.00 -1.00 1.00 -1.00 1.00 -1.00 -1.00 1.00 1.00 
1.00 1.00 -1.00 -1.00 -1.00 1.00 -1.00 -1.00 1.00 1.00 

1.00 
1.00 

Estructura del archivo de patrones requerida por DynaMind. 
Figura 5.11 

1.00 
1.00 

Se puede ver que a diferencia de la estructura mostrada en la figura 5.8 sólo 
cambia en que se han eliminado las cabeceras del número total de entradas y 
el número total de salidas. 

Una vez obtenido este archivo se tiene que construir el archivo que va a 
reconocer DynaMind. Esto se logra mediante un programa llamado iobuild 
(incorporado en DynaMind) mediante la siguiente sinta.xis: 

iobuild [archivo de patrones de entrada.pat] [archivo de entrada.io] 

El cual entrega un archivo como el mostrado en la figura 5.1 :!. 
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• pruebal 
• Number ofinputs: 
8 
• Number ofoutputs: 
4 

• pair 1 
@ patronl 

Dfl•rrollo de la aplicación 

-1 ·ºººººº -1.000000 1 .000000 - 1 .000000 - 1 ·ºººººº -1 ·ºººººº 1 .000000 
1.000000 1 .000000 -1.000000 1 .000000 1 ·ºººººº 
• pair:! 
@ patron2 
-1.000000 -1.000000 I.000000 -1.000000 -1.000000 -1.000000 1.000000 
1 .000000 1 .000000 - 1 .000000 1 .000000 1.000000 

• The End ofl/O Data Patterns. 

Esquema del archivo de patrones generado por el programa iobuild. 
Figura 5.12 

Este es el archivo que DynaMind tomará para efectuar el entrenamiento de 
la red bajo el algoritmo empleado. 

Para detalles de las características de Jos archivos de entrada al DynaMind y 
Jos archivos que entrega. ver la referencia 4 de la bibliografia del presente 
capitulo. 

El archivo que entrega DynaMind una vez realizado el entrena1niento 
contiene los pesos de las interconexiones entre neuronas y presenta la 
extensión • .net . Estos pesos son los que emplea el programa de aplicación. 

A continuación se muestra el formato en que entrega el archivo de patrones 
el programa DynaMind. tomando como ejemplo la red mostrada en la figura 
5.10. 
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linea 1 
linea 2 
linea 3 
linea4 
linea S 
Hnea6 
linea 7 
lineo 8 
lineaq 
linea 10 
linea 11 
linea 12 
linea 13 
linea 1.i 
linea 15 
linea 16 
lineo 17 
lfnea 18 
linea IQ 
lineo :?.O 
lineo ::?.I 
linea ::?.2 
Unen 23 
tfnea:?4 

.::? 3 .::? o 
patrones 
Layer O 
::?. 3 1.000 
LOOO 0.900 
0.0135 1.1::?.I::?. 1.0000 O. 27::?.7 
-0.::?.274 -0.0826 0.1 Q:?7 
0.6042-0.8176 -0.8187 
-0.2886 o. 733q 
Layer 1 
2 3 1.000 
1.000 o.c~oo 
1 1::: 1 4 1.000 0.300 
-1.7058 3.1806 
-::?..::?.759 -3.390Q 
0.5544 l .85QO 
00 
EXTIO 
Extemol In 
003 
-1 
Extemal Out 
1 o _, 

El programa entrega el listado mostrado en la segunda columna. 

La línea l indica que va a ser una red de :! capas (DynaMind considera 
solamente las capas intermedias y las de salida) .. la segunda linea es una 
etiqueta .. la línea 3 indica que comienzan los valores para la primera capa 
intermedia (nivel 0) .. las lineas 4 .. :5 y 6 son valores relacionados a la capa 
intermedia .. las líneas 7 y 8 son los valores de los pesos correspondientes a 
la primera neurona de la capa intermedia con la primera neurona de la capa 
de entrada .. siguiendo con la primera neurona de la capa intermedia con la 
segunda neurona de la capa de salida y así sucesivamente. 

La linea 9 contiene los pesos relacionados a cada una de las neuronas de la 
capa intermedia con la neurona de bias_ 

Lo mismo hay que desarrollar para la segunda capa (capa de salida). 

Para que este archivo pueda ser interpretado por el programa de aplicación. 
debe de sufrir las siguientes modificaciones: 

•• 
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l. Agregar antes de la línea 1 dos lineas más. la primera conteniendo el total 
de entradas y la segunda conteniendo el total de salidas. 

2. Eliminar las líneas 1 a la 6. 
3. !Vlover el primer valor de la linea 9 al final de la linea 7. 
4. Mover el segundo valor de la línea 9 al final de la línea 8. 
5. Eliminar las líneas 9 a la 13. 
6. l'vlover el primer valor de la línea 16 al final de la línea 14. 
7. Mover el segundo valor de la linea 16 al final de la línea 1 5. 
8. Eliminar las líneas de la 16 a la 24. 

Hecho lo anterior el archivo de pesos queda de la siguiente manera: 

-0.::?::?7"' -0.08::?6 o. 19::?7 -0.2886 
0.b04:? -0.8176 -0.8187 0.7339 
-1.7058 3.1806 0.5544 
-::? . .:7!"C) -3.390q 1.8590 

El programa de aplicación realiza la asignación de pesos mostrada en la 
figura 5.13 

l 
3 Entradas 

l l Bias 1 

:::: Salidas 

-0.::?::?74 
-0.0826 
0.1927 
-0.2886 
0.6042 
-0.8176 
-0.8187 
0.7339 
-1. 7058 
3.1806 
0.5544 
-2.2759 
-3.3909 
1.8590 

Peso neuronas a-d 
Peso neuronas b-d 
Peso neuronas c-d 
Peso neuronas b l -d 
Peso neuronas a-e 
Peso neuronas b-e 
Peso neuronas e-e 
Peso neuronas b 1-e 
Peso neuronas d-f 
Peso neuronas e-f 
Peso neuronas b2-f 
Peso neuronas d-g 
Peso neuronas e-g 
Peso neuronas b~-g 

Ejemplo de asignación de pesos a partir del archivo entregado por 
DynaMind. 
Figura 5.13 

ó 
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Para el entrenamiento se hicieron varias pruebas variando loS patrones 
empleados y las características y valores de parámetros de entrenamiento en 
el DynaMind. 

En la tabla 5.3 se indica el número de cada patrón empleado en el 
entrenamiento final. Para ver detalles del patrón consultar el apéndice A. 

1 Símbolo I Número del patrón empleado. 

Flecha hacia arriba 1.2.3.4.5 
Flecha hacia abajo 3 8.39.40.41,42 
Ejecutar 75.88,89,90 
Parar 93,94 
Vuelta 208,209 .21 0.2 1 1 
Dos repeticiones 103.104.105,163 
Tres repeticiones 112,113,155,159,161.199 
Cuatro 120,123,128 
repeticiones 
Cinco repeticiones l 45, 146,206,207 

Relación de patrones del entrenamiento final. 
Tabla 5.3 

J 

En relación a los valores y características de los parámetros de 
entrenamiento solicitados por el DynaMind. se tiene que el programa para 
una red trabajando bajo el algoritmo de Retropropagación del error. pide los 
siguientes parámetros: 

• NUmero de capas (intermedias y de salida). que para nuestro caso fueron: 
• 1 Capa intermedia. 
• 1 Capa de salida 

• El número de neuronas de entrada,. neuronas de la capa intermedia y 
neuronas de la capa de salida. que para la presente aplicación fue: 

Neuronas de la capa de entrada: 35 
• Neuronas de \a capa intermedia: 12 
• Neuronas de la capa de salida: 4 
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• Los limites de la función de transferencia., que para lograr una mayor 
separación y rango de acción se seleccionó que fueran de -1 a ·1 como se 
muestra en la figura 5.14. 

·$··-····---~ . 
. ·----····----_, 

Función de transferencia empleada, mapeada a un rango de -1 a l. 
Figura S.14 

• La ganancia de la función de transferencia. tomándose el valor por 
default que proporciona el programa., es decir un valor de uno. 

• El Learning Rate aceptando después de varias pruebas el valor por defoult 
del programa. es decir un valor de 0.2. 

• Generación aleatoria de los pesos iniciales. 
• Fluctuación de los pesos de la red fijándola a un valor de 5. 
• Control de nivel de ruido. Recordemos que al agregar un nivel de ruido se 

a.yuda a que la red pueda generalizar. Se seleccionó un nivel de ruido de 
0.1. 

• Condiciones de término de entrenamiento. Se optó que el entrenamiento 
terminara al alcanzar las ::20000 iteraciones para lograr que el error 
disminuyera lo suficiente. 

IV. Prueba y uso de la red (implementación). 

La prueba de la red se hace una vez que se tiene el archivo entregado por 
Dyna.?\.lind .. archivo que hay que modificar un poco para ser compatible con 
el programa de aplicación. 

Para probar y usar el archivo de pesos entrenados. es necesario que se 
implemente el sistema de aplicación. el cuál se muestra en la figuro 5.15. 
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Ilustración del sistema de aplicación 
Figura 5.15 

Desarrollo de la aplicación 

El Software de aplicación consta principalmente de dos programas: 

• patron.exe 
• robot.exe 

El programa patrón.exe es el que brinda la interface necesaria para ir 
dibujando los patrones (siendo esta su única función), guardándolos en un 
archivo bajo el formato mostrado en la figura 5.8. En la figura 5.16 se 
muestra la pantalla de diseño. 
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Pantalla de diseño del programa patron.exe 
figura 5.16 

En esta pantalla consta de varias secciones tales como el área de captura, la 
barra de herramientas y el área de visualización, las cuales son comunes 
tanto al programa patron.exe como al programa robot.exe (el área de 
visualización en el programa robot.exe es un poco diferente). 

Para su uso hay que seguir los siguientes pasos: 

Indicarle al programa que se va a comenzar la captura de patrones, para lo 
cual se selecciona la opción Proaramar de la barra de herramientas. Cada 
vez que se dibuje un patrón con su correspondiente salida, dar Aceptar con 
lo cual el área de captura de los Patrones de entrada y la salida se borran, 
permitiendo introducir un nuevo patrón. Para indicarle al programa que el 
proceso de captura ha terminado 9 se da Ese., con el ratón se selecciona el 
botón de Salir o se pulsa la letra S. 
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Ahora bien. para. comprobar los patrones introducidos se realiza lo 
siguiente: 

Mediante la opc1on Ejecutar. van apareciendo los patrones introducidos 
junto con su salida correspondiente. lo cual permite revisar el trabajo 
realizado. 

El programa de aplicación t .... mbién permite guardar. abrir.. o borrar un 
archivo de patrones. Para ello basta con seleccionar la opción Archivos de 
la barra de herramienta para que aparezca la ventana correspondiente. 

En cuanto al funcionamiento del programa robot.exe. básicamente es el 
mismo que para el programa patron.exe.. con la diferencia de que al 
seleccionar la opción Prog:ramar de la barra de herramientas. solo hay que 
introducir el patrón de entrada (sin su salida). De igual forma que en el 
programa patron.exe hay que seleccionar el botón Aceptar para introducir 
otro patrón. Al seleccionar la opción Ejecutar,, lo que sucede es lo 
siguiente: 

Análogamente al programa patron.exe aparecen los patrones introducidos 
uno tras otro. Al ténnino de esto. el símbolo mostrado en el área de 
visualización comienza a ejecutar los movimientos indicados. Los cuadros 
que rodean ésta área se van encendiendo (cambiando de color gris a rojo) 
indicando la dirección que sigue el símbolo. Al terminar de ejecutar los 
movimientos. la carita cambia de color amarillo a color rojo .. para luego 
regresar a su color normal. 

En este programa también podemos abrir. guardar o borrar un archivo 
mediante la opción Archivo de la barra de herramientas. 

Además de presentar el resultado en pantalla. el programa robot.exe entrega 
una ~eñal externa por medio del puerto paralelo de la computadora en la que 
se esté ejecutando el programa. dicha señal se pasa a la etapa de potencia y 
de ésta al móvil mecánico (procedimiento ya explicado) .. con lo cual se 
logra que dicho móvil realice los movimientos mostrados por el programa 
de aplicación. 

.. 
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Ejemplos de aplicación del proarama de aplicación robot.ese 

Ejemplo para la ejecución de un archivo conteniendo patrones ideales. 

Primero se abre el archivo de los patrones deseados que en nuestro caso es 
el archivo que se llama exper.pat. Para abrirlo,, sólo se selecciona Archivo. 
luego se elige la opción de Abrir y en la venta.la que se habilita, se escribe 
sólo el nombre del archivo. es decir. sin extensión. Esto se muestra en la 
figuraS.17. -·· 
• 

Figura 5.17 

Una vez que se abre el archivo. el programa empieza a leer cada uno de los 
patrones que tiene el archivo. pasándolo por la red ya entrenada. y 
dependiendo del patrón, la red va a entregar la respuesta. que será el 
movimiento que tenga que realizar tanto el móvil mecánico (si está 
conectado al puerto paralelo de la computadora) como la imagen que está en 
pantalla. 



Redn Neuronales Desarrollo de la aplicación 

Al momento de leer el patrón de la letra E, sabe que es el momento de 
empezar a ejecutar cada uno de los patrones que leyó anteriormente. 

El archivo de patrones tomado corno ejemplo .. consta de los movimientos 
mostrados en la figura S. 18 . 

••••• Patr6n 1 P9tr6n 163 Patr6n 38 Petr6n 113 Patr6n 208 

••••• Patrón 145 Patrón 1 Patr6n 120 Patr6n 93 Patrón 75 

Patrones empleados para el primer entrenamiento. 
Figura 5.18 

Es decir .. el móvil se mueve hacia adelante durante dos segundos .. luego 
retrocede durante tres segundos.. da 5 giros de 45 grados en sentido 
antihorario. y por último camina hacia adelante durante cuatro segundos. Al 
encontrar el patrón de fin de ejecución. deja de realizar cualquier acción e 
indica en la pantalla con un cambio en el color de la imagen que se terminó 
de ejecutar el archivo de patrones. 

Por cada segundo de duración de algún movimiento.. en la pantalla la 
imagen realiza un movimiento. es decir .. si el robot se mueve un segundo 
hacia adelante. la imagen se mueve una vez hacia donde indique en la 
pantalla que es adelante. 

" 
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Para saber el sentido en el que se mueve la imagen. en la pantalla principal 
se tienen 8 cuadros alrededor del marco principal que corresponden a los 
cuatro movimientos básicos: Arriba. Abajo. Derecha e Izquierda; y a las 
combinaciones de estos: Arriba a la Derecha. Abajo a la Derecha. Arriba a 
la Izquierda y Abajo a la Izquierda. El cuadro que está·en rojo indica que 
hacia ese lado se considera adelante. y cuando el móvil está girando. el 
cuadro en rojo cambia hacia donde se gira la imagen. 

Pantalla que presenta el primer movimiento de dos segundos avanzando 
hacia adelante4 

-- -

l!I • 

- - -

------------·--=---·-
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Pantalla que presenta los tres segundos de movimiento hacia atrás .. 

-- - -

• • 

. - -
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Desllrrollo de la apUcaclón 

Pantalla que presenta la imagen después de los cinco giros de 45 grados en 
sentido antihorario. 

·-· -• .. -

• • 

.. .. -
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Pantalla que presenta el movimiento de avance hacia adelante durante 
cuatro segundos y posición final de Ja imagen . 

..... •••• -- - -

ll • 

. - . 
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Ejemplo para Ja ejecución de un archivo conteniendo patrones ruidosos. 

Se considerará los mismos movimientos que para el ejemplo anterior, solo 
que ahora se considerarán los patrones ruidosos de los mismos. 

El archivo de patrones tomado como ejemplo~ consta de Jos movimientos 
mostrados en la figura S.l9 . 

••••• P•lr6n 31 Pmlr6n 109 Pmlr6n S4 Pelr6n 11!1 Pmlr6n 211 

••••• P8tr6n 1!53 P8tr6n 22 Pa1t6n 141 P•trón 98 P8tr6n 83 

Conjunto de patrones ruidosos de prueba. 
Figura 5.19 

-----·-----· 
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Pantalla que presenta eJ primer movimiento de dos segundos ~vanzando 
hacia adelante. 

• ••• -- -
• • 

- -



Redes Neuron•les Desarrollo de I• aplicación 

Panmlla que presenta los tres segundos de movimiento hacia atrás. 

-- -

I! • 

- -
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Pantalla que presenta la imagen después de los cinco giros de 45 grados en 
sentido ant.ihorario. 

--· •••• 

-. .. -
C1 

11 • 

., .. -
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Pantalla que presenta el movimiento de avance hacia adelante durante 
cuatro segundos y posición final de la imagen. 

ºIr ••••• -. ., -
C1 

11 • 

"' 
.., • 

Ante la entrada de los patrones de entrenamiento ruidosos .. la red es capaz 
de reconocerlos y asociarlos a su correspondiente movimiento, es decir .. 
puede distinguir los patrones a pesar de que fueron ruidosos y de que no 
fueron contemplados todos en el grupo de patrones de entrenamiento, con lo 
cual se puede ver que la red neuronal se encuentra trabajando. 

8 
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Conclusiones 

Si bien es cierto que los programas simuladores .. circuitos integrados e 
incluso los algoritmos existentes hasta la techa distan mucho de simular el 
comportamiento del cerebro, también es cierto que ninguna ciencia se ha 
desarrollado de la noche a la mañana y que el estudio de las Redes 
Neuronales A.J.""tificiales se ha visto frenado por un sin fin de obstáculos .. ya 
sean económicos o incluso inteleci-uales. A pesar de ello los grupos 
dedicados al estudio de las Redes Neuronales no se han quedado de brazos 
cruzados. Se han desarrollado algoritmos muy poderosos. capaces de atacar 
ciertos problemas y tareas muy específicas no solo del ser humano .. si no de 
los seres vivos en general. 

Con el desarrollo que se ha tenido en las últimas décadas .. es natural que se 
haya empleado la tecnología computacional como apoyo para la 
investigación en las Redes Neuronales. Por este motivo la mayor parte de 
los trabajos desarrollados hasta la fecha han sido a nivel software. A pesar 
de elJo y de que son varios los productos que contienen esta tecnología y 
que son empleados ..,en la vida diaria'\ como se puede ver en la lista de 
empresas mostrada en el apéndice D,. esta tecnología sigue siendo hasta 
cierto punto incomprensible e ignorada por la mayoría de las personas y .. en 
algunos casos .. al no entenderse es rechazada. 

Hasta la fecha ya se han desarrollado varios trabajos sobre el tema. la 
mayoría de ellos son simuladores o entrenadores de Redes Neuronales 
trabajando bajo diversos algoritmos. Estos trabajos son herramientas 
invaluables para el desarrollo de las Redes Neuronales. pero aún así no 
dejan claro en su totalidad los conceptos que, aunque son muchos. no son 
imposibles de explicar. Es absurdo que aún dentro del área ingenieril esta 
tecnología se desconozca. Esto es lo que motivó la realización de la presente 
tesis .. cuyo objetivo planteado fué mostrar un ejemplo didáctico del empleo 
de la tecnología de las Redes Neuronales Artificiales. 

Para cubrir este objetivo se desarrolló el programa de aplicación en el que si 
bien.. no se trata de descubrir el hilo negro.. se basa en un algoritmo 
ampliamente estudiado. Tampoco se pretende hacer una copia de tantos 
trabajos e investigaciones realizados con anterioridad. por el contrario. se 
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quiso aprovechar todos esos conocimientos heredados y conjuntarlos en una 
aplicación sencilla pero no por eso menos importante. 

El programa al estar dividido en módulos .. nos brinda una importante base 
de desarrollo flexible para trabajos futuros. pueS sus módulos pueden ser 
aprovechados para crear una aplicación más compleja. 

Para el desarrollo de la aplicación se cor..sideraron las limitaciones que 
existen en cuanto a equipamiento en nuestra Universidad. motivo por el cual 
casi la totalidad de la aplicación es a nivel soft.'\.vare. Este software corre en 
cualquier PC con procesador ::?.86 o superior. con memoria base de 640 K y 
monitor VGA a color. En el programa se pueden capturar los patrones y 
probarlos .. viendo la respuesta en pantalla así como también externamente 
por medio de la salida que provee el programa por el puerto paralelo de la 
PC. Para poder trabajar con esa señal de salida se implementó una pequeña 
y sencilla etapa de potencia .. que fue necesaria para poder mover el móvil 
mecánico.. que bien pudo ser cualquier otro objeto. lo cual permite su 
empleo en diversas aplicaciones.. quizá para algunos sea necesaria la 
modificación de unas cuantas líneas de código en el programa fuente. 

A pesar de las bondades y ventajas que presenta la simulación de Redes 
Neuronales en Software .. se sigue teniendo la limitante de la velocidad de 
proceso y de entrenamiento. Por este motivo en muchos lados se emplean 
desde estaciones de trabajo hastn. supercomputn.doras para la simulación y 
entrenamiento .. con el alto costo que implica la obtención de un equipo de 
esta índole. Actualmente se están desarrollando microprocesadores 
dedicados a esa tarea (neurochips) .. los cuales en algunos casos .. ya vienen 
con algoritmos incorporados. pero cambien es cierto que el desarrollo de 
esta tecnología hace que el costo de los mismos neurochips sea elevado y no 
fiicilmente costeable por varias empresas y mucho menos por instituciones 
educativas~ así que el desarrollo en soft"vare sigue siendo el más viable 
hasta la fecha. 

Hay que hacer notar las limitaciones que implica el uso del algoritmo 
empleado en el desarrollo de esta tesis.. es decir. et algoritmo de 
Retropropagación del Error .. limitaciones que pueden hacer que el algoritmo 
no sea tan universalmente aceptado. Uno de los problemas es el tiempo de 
entrenamiento. el cual es en algunos en.sos excesivamente largo y puede ser 
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el resultado de que la red a entrenar sea muy grande .. hasta errores en la 
selección de los parámetros de entrenamiento .. como lo puede ser el de un 
valor equivocado del learning rate y del número de iteraciones realizadas en 
el entrenamiento., lo que puede provocar una falla: caer en un minimo local .. 
pues la superficie de error de una red está llena de valles y de cimas. Por 
medio del gradiente descendente. la red puede quedar atrapada en un 
mínimo local con lo cual la red daría resultados erroneos. 

Una posible solución este problema era aumentar el número de capas 
intermedias con el aumento de sus respectivas unidades .. sin embargo no hay 
una regla que nos indique la cantidad exacta., siendo más que nada al tanteo 
la obtención de estas capas. Nosotros efectuamos varias pruebas variando 
tanto el número de capas intermedias. como el número de elementos 
procesadores de la(s} misma(s) .. sin notar un cambio significativo en el 
desempeño. pero si en el tiempo de entrenamiento. 

Existen otros algoritmos que superan este problema .. pero caen en otros. a 
pesar de esto. retropropagación sigue siendo el algoritmo por excelencia 
cuando se trata de problemas de clasificación de patrones. 

Para la aplicación se logró m1n1mizar el error realizando varios 
entrenamientos variando el learning rate. el cual indica el tamaño del paso 
en el camino hacia el mínimo total. Un paso muy grande provocó errores 
muy grandes .. lo cual si se viera en la superficie de pesos se notaria como 
una distorsión muy grande. Un paso pequeño evita este problema aunque 
aumenta el tiempo de entrenamiento. Como no era el objetivo crear un 
entrenador de Redes Neuronales. este detalle no importó mucho. y se 
solucionó entrenando la red en una computadora con procesador Pentium a 
100 MHz. con lo cual el tiempo de entrenamiento disminuyó 
considerablemente. 

A continuación mostramos los parámetros del entrenamiento final: 

• 35 elementos procesadores de la capa de entrada. 
• l :! elementos procesadores de la capa intermedia. 
• 4 eleinentos procesadores de la capa de salida. 
• Learning Rate O.:! (valor óptimo por defecto del DynaMind). 
• :.0.,000 iteraciones a realizar durante el entrenamiento. 
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• Fluctuación de los pesos= 5. 
• Fluctuación del ruido a la entrada= 0.1 (10% de la entrada). 
• Valores límites de la sigmoide = -1, 1 
• Valor del error alcanzado después de 20,000 iteraciones= 1.69 x 10"" 
• Tiempo total de entrenamiento = 28.07 minutos. 

En cuanto al desempeño de la red. a pesar de que no es óptimo, se puede 
considerar aceptable con un porcentaje de acienos mayo.a al 70%. 

Se considera que el objetivo planteado en esta tesis fue cubierto plenamente 
y que el trabajo realizado puede servir de base para iniciar una educación en 
el área. con lo cual podrían vencerse los obstáculos y resistencias 
intelectuales que mucha gente presenta. pues hay que recordar que antes de 
correr hay que aprender a caminar. 

Agustín de Jesús Astorga de Riquer 
y 

José Luis Cano García 

90 







Redes Ncuron•les Apéndice A. 

Apendice A 

En las siguiente páginas se muestra el conjunto de patrones que sirvieron para 
efectuar los diversos entrenamientos. en la parte inferior de los mismos se 
indica cual fue aceptado y cual rechazado. 

-./ Patrón reconocido 

• Patrón rechazado 

• Patrón empleado para realizar el entrenamiento 

••••• Pa..-al e ;' ..... : e .,/' Purtia3 e YI' ......... e .,,, P..-.5 • ../ 
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••••. ~.: .. . . ,. . - :: ·~" ·. . : -- . . 
~. : -

1:;-. !'.f!':' 

ti; 

Pa .... • 11 .,;"' Palnl• 12 w' Pacr.n 13 .,;"' Pattwa 14 ._,. Patroa l![I: Y" 

••• ·: .. ... m ~ ':-.t "•-;:. . . .. .. -

. . ' : : '; . 

Pattw• 16 ._,. Parrea 17 Y" Pan-.• 18 Y" Patraa 19 Y" Patn>a ~O .,;"' 

••••• Pa1n1a=1 Y" Parrea~ ._,. Pan.11=3 ...,... Patro•=4 Y" Patn11aZ5 .,;"' 

••••• 
. :-· ff:· -·,,,. e::.:: • • '._~,A ;-,..,:; ._:;.. ·~l_i 

. . " .... - ...¡;. ,,:.,. -~ ·:...: . .;~ 1 -~ _:¡:,_ ._¡,: ~.: ~: 

: ~. .--tf: 
~ }~ 
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mmmm.·m·· . 
. .. ~-· 

. ~. ' ~ ~ 
Patt9a31 ../ Pan.a.32 .,/ P.....,a33 ..,,/' Pattwa3" ..,,/' Patte•:l!i ../ 

11.,,,,, •. ~ ....... . ~ ;'-:,, - . ' 

. .. . -· - ' -·~·.. - . 
. . ··. " 

- : ~ ~!": 

Patria 36 ../ Patnta 3'i" ../ Paire• 38 • ..,,/' Patrea 39 • ./ Pau.a 40 • ..,,/' 

••••• Pa~a-41 • -./ Paawa .. : • ./ Pa.trtta43 -./ Palnia4-t ../ Patnl•"~ ../ 

.1111 •• 
, 

1 ' • 

.. ; 
··-~ ~-¡;. -.~· ":~ ,·...;, :;:::: ;-};.¡ -~ ·~: ~...:· 

'- ... ~~ .~: :~ :.:: _) .~+:.; :e¡. ~ .. ::~ ~;. '·. 

Patnta 46 ..,,/' Paawa .. .,. ..,,/' PaU.a 48 -./ Pan-.a 49 ..,, Patnia ~ ..,, 
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••••• Patr0a!l .,/ PaOWa52. -" PatriaS3 .,/ Pat:rwa~ -' Patni•5~ -' 

füttHttm ~film~ 
~~~~~ 

PaO'OR !'6 .,;' PattWa 57 .,;' Patnoa 58 .,/ Palrin 59 ..,- Patroa 60 a 

••••• Patt0a 61 Y" Patnta 6Z .,;' Patro• 63 ..,- Patt"Oa 64 ..,- Pan-.11 6! Y" 

11.-·. m-~:-mm/, -. . t-~· ,;.·'. ~-¡ 

. . ..,, ~ ,,~ ;;,.. ;. ;¡::¡ :_,, '"' 
- .. - ·- ~ 14-~ ·.;_;;;. ~- .:~ -~~- ~~ ~· ',:.~- ~ 

1 
Patt0• 66 .,;' Patt9a 67 .,;' Paa-va 68 .,;' Patniia 69 .,;' Pau-.n '70 .,/ 
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••••• PaD"lla71 Patrea7 .. PaD"lla7.5 e ./ 

••

. ;· ·,.;;;¡, 11" ·~·.:;.¡ .:~··:;; >_ •• ;;;· •••. J,•li·•.·;;..' 
1 "· .,.. '-' 

"'• ~' t.:. 
·~ ··-···~· ·~·· ~- .·~· .,_., .. :··.~ 

4. ~Y. 

- ~ ~ 
- • .' ·~ ~~ :t:! ...... t .": •• ." • 

Pat:nia76 Patr9a 7'1 Patroa 78 Pattwa79 Patr9a80 

Patroa 81 ./ Patroa 8:! ./ Pattwa 83 ./ Patr.a8 .. ./ Patt9a8.5 

"il'i:l 

• • 

:·;•¡;,,.;_ •. ;,;::~· •••.. 
~ .·· . 

·¿· ... ~· ':. 

. ., ·& ~: -.-:: '1. ;;r .~· •·ti.-;-: 
.., -~:. ·,~-'-

_, ... 1 ._,. 

·:.:;. - .' . -:.; :~~ --~- .~. -~~ 

Panwn86 ./ PaD"llaB'i Pau-.a 88 e ..,;' Pacroa 89 e .,/" PaD"lla 90 e ./ 
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••••• Patrwa 91 • Pattea 9:= • Pattu• 93 • .,,/ Patroa 94 e ..,/ Patt0a 9~ ..,/ 

~~~~g¡¡a 
~~m~m 
Patrea 96 ..,/ Patro• 97 ..,/ Patrea 98 .,,/ Patrwa 99 • Patrwa 100 a 

••••• Pa09a 101 ..,/ Patrwa 102 • Pa..._• 103 e ..,/ Pattea UU e.,,/ Patre• 10!' • ..,/ 

••••• Patt9a 106 ..,/ Patria 107 • Patr911 108 .,,/ Pan.a 109 .,,/ Patria 110 ..,/ 
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••••• Palria 111 -" Pa .... • 11:? e,, Pa1r9a ll3 • -" Patni• 114 • Patna 11~ ,, 

BBllllll 
Pat1"9all6 • Pab'Wall7 • Pallreall8 ,, Patroall9 ./ Patr9JtlZ0 • .,;' 

~ ~ ~ l8IE 1§1§ 
EEmEEmffiH~H 
Pa .... a 121 .,.r Patrea l:: ./ Pan.a 1:3 e..,;" Patro• l.:;?4 ./ Pallrea I~ ./ 

•••..... ··-::: •. ,~ 14; -.;.. . Uf. '-- ,;;IS;t- t. . _<:·~· ~~ 

-: • ·":c-_i"" ~ -¡...,_ ·~- ~ 
. - ~ .,.., ·~-- '• ·~ ~ ~-· . . . . . ' t:· ~- ' . . h. -· ll\. !'J -~.· - . ~ . 

?~- .:.,: ~-

Pao.n 1 :6 ./ Pab'W• 1 :7 ,, Patt"e• 1 :e • ,, Patta• 1 :9 ./ Patt9a 130 .,/ 
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••••• Pacr.a 131 ./ Pau.a 132 ..,¡' Pao.a 133 .,/ Pau.a 13"' ..,,/ Patr.a 13!1í ..,,/ 

1111.1111 
... , 

. • . • J 
~ . - ;..-':: ~; .:;:.;.: 

Í'. . . - -~ '-.,}- ~· --'i .,:;~- >.;, ·~ ... !.t"' .... ~· 

PaD"Oa 136 ../ Pauwa 137 • Patrea 138 ..,/ Pair.a 139 .,/ Patnoa 140 .,¡' 

••••• Patnoa 1-41 ../ Patna l-42 ../ PactW• 143 ./ PaD"Oa 144 ..,,/ Patrea l4!1í e ..,,/ 

.11 •. : ··!':_···"'··"•',-' •• -;'!!' -""'! '," 
,,..- ... <'-..} .~ ... -

., .,.,~ ... . .. ...::.. ... ..... ~ . ""' 
. . • , • 7".i ,!": .... . ' 

-. •.~e .,..... l,.; 
~ :."" ~í: . ;!~ 

'' ' - .,_.., - . ~ -Z '~ -~· ~;; 

Pattén 146 e../ Pan.a 1-47 • Patrell 148 ./ Pan-.• 149 .../ Patn'f• l~O ./ 
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11 •·-. 11'·. ·>e·.·;·.·-·· •. " 
·~" ~ . 

' - -
·. - • •,.:i, ""b • 

PaO"IÍ• 151 • Patni• J5:? • Pair.• 153 .,/ Palnii• 154 a Pa.,...• l.55 e .,/ 

••.... -.,., .. ," ... .- ···--"'' \.,,& • 

. ~ 

• -·~- ; '•l .!!" • 

~.. ~·. ~ 

j: ..... • • 

Pa~• l~ • Pao.• 157 • Patni• 158 • PaU.• 1.59 • • Patn.• llMJ • 

••••• Palnioal61 •.; Pa1n1al6.2 • Pattwa 163 •Y"' Paa-•164 .; Patnoa 16.5 • 

1111.. 11"" 1111 • ¡ ~ _.;..-,..,. :~-, ~·~ r;:; .';':14: ~!-. .-g; ~· :~ 

..;. • . ~ ~~ :,;-~ Jif.3 ff,t 

1 

Patnt• 166 .,/ Patr.a 167 .,/ Patroa 168 wl' Pa1n1a 169 .,/ Patn• 170 wl' 
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••••• Pau.a 171 .,/ Pa_..a 1'72 • Pair.a 1'73 a Pa,....a 17.. .,/ Pa...,¡,a 17;5 ..,/ 

••••• Patrea 176 a Patrea 1'7'7 • Patt9a 17B • Patl"li• 179 • Pan.a lllQ • 

• ••••••• Par.a 181 • Pat:nia 182 • Patr.a 183 a Pa1rtta l... ../ Pacnra 18!' ts 

••........ ' '-: •. ·:~ .; ;:. . . .. . :-· ~ 

. --.~ 

. 1 

,;<, ~. '"· 

Patraa UICS a Pan.a 187 • PaQ9a 188 • P.,...a 189 • Palt'9a l90 • 
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••••• P~a 191 a Pan.a 192 a Patraa 193 a Pau.a 19.. • Pa1re• 19~ • 

•••
. ··,~a.··· ...•. . - -, - - ;:,· .- , . . ... 

. _._ . . 

Patnia 196 • Patnta 197 • Pau.a 198 • Pat&Wa 199 e .,,,,,. Pan.a ::00 • 

••••• Pall"'9• '.:01 • Pau.a :o-: .,/ Patnia ::03 • Pan-.a ::o.e ..,/ Pattwa -:os • 

•• 

,·····~: 11"" .,~; -· - \-;• -· --- .. 
. "'<· 

~~ ~ ~ ~ 
~... ·~. -
- ;'ol., 

-· -· -·-< ,_ •' ' . ~ .. . ~. ,. . ,, 
Patnia:o6 e.,/ Patraa::07 e ..,t' Pacrea::08 e.,/ Patt9•Z09 e ..,t' Pa1nia::10 e Y" 
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Patna:::11 •-wl' 
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Redes Neuronules 

A continuación 1nostramos el fuente del programa desarrollado. 

Cabeceras del Programa 

Cabecera de la rutina de control del mouse <MOUSE.H> 

:'l.lacros para e' uso del ratcn. 
Archivo de Bibliot..:ca. 

::t Jctin..: 101 n Hn &:. oxrn 
::t define hit n 1 lot f::--,.. 8)1 

.'/ D..:timcion Je los botoncs d..:I raton 

#define LEFT MOUSE PRESS 
a detinc RIGHT MOcsE: PRESS 
a define LEFT MousE REL 
#define: RIGHT _MOLSÉ_REL 

OxrlDI 
oxtm:? 

OxtTI 1 
Oxffl:? 

/• CONTROL,\DORES DEL RATON ., 

11 Jclinc M RES ET O 
""dcfinc M-SHO\N CCRS 
::t define \.l=l-HDE_CLJRS 
lf. detine M GET STA TUS 
# definc \.1-SET-CURS .J 
# detinc M-GET- PRESS S 
::tdefincM-GET-REL n 
.d Jetinc M-SET-:'< BOUNDS 7 
lf. detinc \.1-SET-Y-BOU:-.iDS 8 
::t dcfin..: :o..(~SET:G:CL.:RS Q 

::t J..:finc M_SET _ T _CL:RS 10 

DEFINICION DE OTRAS CONSTANTES 

"I' Jctinc 7\10USE NEEDED 
:o define '-IOUSE-OPTIONAL O 
i:1 detinc MOUSE: TEXT _MODE O 

1 VARIABLES EXTERNAS PARA EL USO DEL RATON 

extem inl llh.lu~c_tC"'-1_ ,; 
extern int 1nousc:_lc"'-I_~: 
extern int 111uusc_grph_ ': 
extcrn int n1ou~c _grph _~: 
cx1cn1 i111 111~n1~c_init1alized: 

·PROTOTIPO DE FL"'~CIONES PARA EL USO DEL RATON 

Apéndice B 
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extem \'oid mouselint *ml.int •m2.int •mJ.int •mo.ll: 
e:o<tcm int check mousc dri\'er(int nc:c:d mouse): 
cxtem int init _m-ouse( inl nc:c=d_mousc:.ml g.d.int gm): 
e:o<tem int 111uu~e_resc:uvoidJ: 

extem in1 n1uve_mousetint '\.,mt ~ ): 
cxtem \'01d mouse onl int code 1: 
extem \'Oid mouse:otlTint code): 
extem \'oíd mouse_grph_posnc int •x.mt ·~ ); 
extem vo1d mouse_le"<t_posntint •x.int ·~ ): 
cxtem im mouse_in_boxfint '\.l.1nt }t.mt ... b.mt )•b): 
extem in1 tiu1ton reli:asec int Jt: 

button:prcssl int bl: 
b1111on_;1ate( "'01J): 
nh.lu~i: _triggi:rl mi bunon din: 

ApCndice B 

Cabecera de la rutina de diseño de las ventanas de trab11jo <DESIGN.Hl 

extem \'oíd V _trabaJOi int xt.int }'t.int xb.int yb.int color.int fill); 
cxtem \'OIJ botontint :o<t.mt }t.int xb.int }b.mt borde); 
cxcern \'01d A_trabajo<int xt.int }t.int xb.int }b.int color.int fill.int borde); 
extern \'oid _le:o<tos(char •str.int x.int y.int color); 
extem \'01J _rexto_s(char •str.inl ..... int }.int color); 

Cabecera de la rutina del nrograma nrincipal CSPIDER.Hl 

14 define ENT BASE 
#define: E:-..i r.:=AL TURA 
d define SIZE_CAP.'\_JNT I:! 
a define ~,\L _BASE 
n define "iAL_ . ..\L TURA 
a c.Jcfinc SIZE PESOS -l84 
14 define SIZE-ENTRADA 
=define -..1zE=S .. \LID..-\ 

a Jetinc: F·\LSE O 
"'dctini: 1_-LIP Uf'. 
n define 'wh >V ~O 

.¡ 

1 

ENT BASE•ENT ALTURA 
SAL-=BASE•SAL-=-AL TURA 

# c.Jetinc: CUr\DROS 15 
tt detinc: 'wlAX FILES 100 
rl-detinc:Ll:\l_INF -1 
tt define: :\llT.\D 0.5 
:i define: Ll:\I_ .;;.t;P 

tt dc:tine PCJL'P o ... .JlJOO 
# dc:tine PG01'. lh5 1 QO 
4 dctinc: HOME 0'\.4700 
11 Jctinc: t;,\RRO\\. Ox4800 
: 1.lc:tine D.·\RROW 0'\..5000 
= dc:tinc: L.\RRO\V lh4h00 
tt dc:tinc: R \RROW 0~4d00 

n Jerine BK~f>.·\CE o ... oc:os 
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=define E:--:TER OxlcOd 
= define ES<: uxu 1 1 b 

=defino:: FI ihJbUO 

.=define LETA Ox lc41 
= detine LETa Ox lc61 
adcline LETB nxJ04:: 
# Jcfi 1c LETb Ux30ó:::? 
= dctinc LETC Ox2c43 
= dcainc LET..: º'2!0!63 
r1 define LETD Ox2044 
= Jclim: LETJ Ux2064 
:s Jctine LETE º' 1::45 = dctim: LET.: º"'' ::6.5 
= Jetine LET(; ox.::::4"7 
=define LETu o ... ::::67 
= c.lerinc LE Ti lhl74Q 
:a 1 .. .h:tine LE Ti Oxlí6Q 
:::1 detim: LET'.\-1 Ox3:!4d 
=define LETm Ox3:!6d 
= dctinc LET'.'.i Ox3 \4c 
= Jctin.: LETn OxJ lbc 
a define: LETO º' 184f 
= Jctin.: LETo Ox 186f 
:s defino: LETP lh!U_5(} 

=define LETp º" l'l70 
.tJ derinc LETR U'\: lf~:! 
=define LETr 0.'<.ltl:: 
:s dctine LETS O.X lf53 
= lletine LET!i Os. 1 t/3 
=define LETY Oxl,55Q 
= dclinc LET~ (}'.'11; 1579 

Rutina de control del mouse (mouse~cppl 1 

Esta!I .::1bcccn1!1 "eran obligatorias en el ca~o de que 
:i.u ¡_'trogrmna prm..:1pnl no las conlcnga. 

= includc hins.h> 
= include ..:oniu.h:"
.. includ.: ·do-..h:· 
= incluJc · pro..:o:s:i. .. h: 
.. inclui.Jc .,.tJiu.h.~ 

= inctm.k ··1nomu:.h" 

Apendice B 

· Pru!;.r.una de-.nrrollaJo por Pedro Lop-=z. L'rzua. Facultad de lng,cnicria. Ocpartam-=nto de Ingeniería de 
C,introl. t 1111h!r>1daJ ~acionul Autonoma Je '-1..!'.,.ico. 
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11 Variable.,, globales de uso e)j,terno e interno 
inl mou!>c_tcxt_ ,.1nouse_te;<o.t_J.: 
int mou.,,c:_g.rph_ x.mousc_grph_)-'; 
int muu!>c: ini11alized = o: 
int mou!>c:1node-o: 

static int pr.:.,,·_cursor_stone"" O: 
static char far *bios_vidco_arca"" lchar far•) Ox0040004QL; 

.'!Funcione:-.. C''\:tcrnas e internas 
void mou-.. ... 1 im '"111 l .int •n,::!..int •n,3.int •m.n: 
int chccl.. _ mou!>C_dn.,,crt int nc:cd _mousc): 
int 1111t_1nuu-.c1 int nccd_mou!>l!.1nt g.J..in1.;;1111: 
in1 1nuu ... .:_rC!>CU 1: 

int mo.,,..: _m,1u.,,c1 int '·'"t ~ 1: 
void 11\0U!>C ·''ni int codc 1: 
voiJ muu.,,c: .,ff( int codc ); 
voiJ n\ousc~;;rph_posn( int '"x.int -~ 1: 
void m..,u.,,.:_1c,1_posntint •.,..1nt ·~ 1: 
int mousc in bo-'lint ,t.nu y1.int .... b.inl ~bl: 
int bullo.'11\ n:lcasclint bl: 
int bunon=prc!>!>I im b): 
int button .,,tatct ). 
int mousc=1riggcrt int but1on_dir1: 

// Funi.::1onc'> •nt.:ma.,, 
sunii.:: voad -.c1_1nousc_posnlint • ..... int -~ l: 
sume int hn"' _rcs_modctint yd.int ¡,;ml: 

111\1&.lll REGS 1nre¡,;s.oulr<!:;s: 

inn:y.s.,.a, = •n\I; 
n1rcl:!-"'-~-h' = "'m::!.: 
inreg.,,.,,..:, .... •mJ; 
inrcl.!.,,., . ..t:-.."" '"'111..¡: 
1msl,c 11,3 J.& inre!,ls.&:.outre¡,;s l: 
• n\ 1 ~ "utre;;s.:-...ax; 
.. n1::: - n11t1c:;;-,.:-...b:-..: 
•1n3 ~ uutrc::.!~.,.i.::,~ 

•n1-l · '1Ulrcg,,._,.d:-.,; 

.,,-011.J for • .1o.IJrc:s .. : 

aJJ1·.::.s :.:c:t\. .:i.:u 0,33 ); 
iH.1Jlirc-.,.;:='.iULL · t •cunsigncd i:har •l add~ss--Oxct)) 

1fl1h:.:d ll\UU~c:I 

•~turn 1. 
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retum O: 

relurn 1: 

int init_l1H>U!>el inl necd_mouse.int gd.int gm) 
1 

imml: 

mousc inu1;ilized"" O: 
ith:hcc-¡ _mousc_drivertnccd_r ·oJuseJ) 

1ti~cJ=-=~) 

•hio!> '"ideo arca - 6: 
mOU!>e _mude= lo\~ _res_modec gd.gm l: 
1n 1 ..:- 111ouso:=_rcsetC >: 
11111111 

1nuu!>c innmlized = 1: 
1110\·c_l"nuusec O.O 1: 
111uuso:=_on10J: 

rc1un1 1T1UU!><.:_in11ializcd: 

retum muus..:_inilializcd: 

stntic im /O\'- _ro:!> ,modct int gd.int gm 1 

1 
ithgd--.:: gd--J ~d--<>> && (.gin>-o && gm.:::-J)) 

ri:1urn 1: 
elsc 

nerurn fl: 

int 1nou!>e_ rcs..:11 1 

me nt l .111.::.1nJ.1n-I: 

IUUU~L' ,)11} 1 ); 

m 1-:\.l _l<ESET: 
muuse(&m 1 .... '<:.m~.&1n3.&m-11: 
!ri.Ct_rnou!>c _posnt&n1J.&1n-l ); 
n:tum mi: 

in1ITIO'-C_llhlU ... O:t1111 ,.inl ~ 1 

int 1111.111:..1113.rn-l: 

1h '.1nuu ... c 111uio1h.r...:d 1 rctum O: 
1111 ~ '\l_'."'ET _ClJRS: 
ifi!nHHl'I! 111udC') 
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: 

ml - x•s: 
m4 -y•S: 

n13-x: 
m4-y: 

mouset&ml.&m:?..&:.m3.&m4l: 
set_1nuuse_posnt&m3.&.m4): 
rcturnO; 

void mouse_on(int rcstorctlag.) 
1 

int m 1.m:?..m3.m4: 

if(mous..: initi111izcd) 
1 -

ift !r..:storetlag l\ prev _cursor _statc) 
: 

m 1 "" M SHOW CURS: 
mouse(&°m l .&m2..&m3.&:.m4>: 
prev _cursor _3tatc - 1: 

void mouse_off(illl templlag) 
1 

int m1.m:!.m3.m4: 

if(mouse initializcd) 
itlp~v _cursor _sunc) 

mi"" M HIDE CURS: 
mousc:!t&m 1.&iñ.:?.&m3.&m4 ); 
if(!temptlag) 

pn:v _cursor _statc • 0; 

void mouse_~rph_posnlint ..... int •y) 
1 

int nll.m::!: 

itlmuuse _1n1tializedl 

mi - M GET STATUS: 
mouse\&tn t.&in~.x.y): 
set_mouse _posn( x.y): 

Apindlce B 
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"'" - ·~ - O: 

void mouse_tcxt_posn(int •x.int "'Y) 
1 

mouse _grph _posn( x.y ): 
•x-1nouse_1cxt_x: 
•y-mousc_1ext_v: 

inl mousc_in_bo~( int ,t.int yt.int xb.int yb) 
1 

int "l;.y: 

illmouse initialized> 

1 

1 -
iHmousc_modc) 

dsc 

x = muusc_grph_ 'C; 

y - mousc_grph_v: 

'C '""1nousc_rext_x: 
y .. mouse_text_v: 

1f( {(yr<-y) && (y<-yb)) &&. ((xt<-x) && (x<-xb))) 
rctum 1: 

retum O: 

int button_rclcase(int b> 
1 

int m l.m2:.mJ.m4: 

itlmouse initializcd) 
1 -

mi .. M_GET_REL: 
m2: - h: 
mousc( &m l .&m:!:.&m3.&m4 l: 
set_mousc_posnf&m3.&m4l: 
if(m2:) 

rctum 1: 

rcturn O: 

in1 button_prcss(int bl 

int 1111.1112:.1113.m.J: 

illmousc_ini1ialized 1 
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m 1 - M_GET _PRESS: 
m=: -b: 
mouse(&m l .&m:?.&m3.&m4 ); 
set _mouse_posn(&m3.&m4 ): 
if<m:!l 

rccunl 1: 

rctumO: 

int buuon staccc l 
l -

· inc m 1 .m=:.1n3.m-': 

itl111ousc: 111itialized) 
: -

: 

mi .. M GET STATUS: 
mousec&m 1.&m:?.&m3.&m4): 
set_mouse_posnt&m3.&m4): 
return m.J:: 

rctumo: 

static void set_1nousc_posn(int •x.int •y) 
l 

mouse_i,;rph_ x - •x: 
mouse_grph_v - •y: 
n1ouse t..:xt x - •:ivs ..,... 1: 
ITIOUSli!!'=le"J .. ª"'/8 - 1: 

int mouse_cr1~rncrtint buuon_dir) 
¡ 

itlbiosl..e:!-111) 
return b1oskey(O): 

clse 
l 

if(buu..m_dir) 

itlbutton_prcss(O)) 
retum LEFT MOUSE PRESS: 

11l button_presst 1 i) -
rctum RJGHT _MOUSE_PRESS: 

iHbutton_relense(O)) 
return LEFT MOUSE REL: 

if( bunon_relcase(I)) -
retum RIGHT_MOUSE_REL: 

~1urn •>: 
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Rutjna para el control del vjdeo <VIDEO.CPP> 

Funcicn que inicializn el modo gr tico para el programa 
•/ 

void inicializa_i.:raficast,,.oid); 

¡• 

Funcicn que tinalizn el modo gr fico para .el programa 
•/ 

'VOid finnliz.1_graticas(void); 

,. 
•/ 

Funcicn que indica si alguno de los archivos de tipos de letras en uso 
por la aplicacicn existe o no. 

int fuente{int letrn.int tam.int sido); 

'VOid inicializa_grnlicast,,.oid) 
1 

int gdri,,.cr"'" DETECT. gmode. crrorcode: 
initgraph(&gdriver. &gmode. """"): 
crrorcodc - grnphrcsult( ); 
if(crrorcodc !- ¡;rOk) 
1 

cout<<""Error de Grnticas: .. <<graphcrronnsg(crrorcodc)<<'"\n": 
CJ1o;il(. I ); 

clcarvicwpurt(): 
ini1_mou~c~MOUSE_NEEDED.gdri"Yer.gmodel: 

void tinaliza_g.raticas(void) 

muusc_oft\ 1 ); 
mousc rc-.ct( ); 
closcyr-aphl ); 

int fucnic( un h:tra.mt tam.int stdo> 

int uscrtOnt.-O: 
int <!ITorcodc: 

Apéndice B 

char •string(IO\""I :"'EURO.CHR .. !.l .. GOTH.CHR .. 1.i"LCOM.CHR .. }.("LITl".CHR"). 
:'"BOLD.CHR 0·:.:"SANS.CHR"J.i"SCRl.CHR").{"SlMP.CHR .. ). 
:'"TRIP.CHR .. ;. : .. TSCR.CHR00 J): 

itllctra- ~, • lctra,0) 

-"Archi,.·o de fuentes inesistcntc ... <<cndl: 

\ _________ ··-··---
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retum O: 
: 
iftsearchpath(string(letraJ)-NULL) 
1 

1 

coUl<< .. Archivo "<<string(letra]<<" no esta presente. verifiquclo."<<endl: 
retum O: 

userfont - instulluserfont(string(letraJ): 
.cttextstyle(userfont.stdo.taml: 
retum 1: 

Rutina de diseño de las ventanas de trabajo <DESIGN.CPP> 

# include "'design.h" 11 archivos cabeceras que se crean 

,. 
Funcien que dibuja un rect ngulo del color especificado ., 

void V _trabajo(int x l.int y l ,int x2.int y:?.int color.int fill): 

¡• 

Funcicn que dibuja un boten en la pantalla ., 
void boton(int x 1.int y l .int x:?.int y2.int borde): 

,. 
Funcicn que dibuja el rea de trabajo para dar efecto 
sumido. salido o parejo con la ventana de trabajo ., 

void A_lrabajo( int x l .int y l .int x2.int y2.int color.inl fill.int borde); 

,. 
Funcicn que escribe un texto en la pan tal la de un color detenninado 

•¡ 

void _te,los(char •str.int x.int y.int color): 

,. 
•/ 

Funcicn que escribe un texto en la pantalla de un color detenninado 
y con la primer letra subrayada 

void _te:'\to_~(clrnr •str.int x.in1 y.int color): 

void V _trabajo(int x l .int y l .int x:?:.int y2.int color.int fill) 
1 

setti llstylc:( ti 11.color): 
ban s l .y l .:'\:!.y:!>: 

void bo1on(i111 s l .int yl .int x2.int y2.int borde> 
( 

switch( borde) 
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cu:.e O: !letcolortBLACK): 
rectangle(x l .y l .x2.y2): 
setcolortWHITE): 
linc(x l.yl.x2.y 1 ): 
line(x l.y2.xl.yl ): 
break: 

Ca!!>e 1 · setcolor(BLACK): 
rectangle(x l .y l .x:?.y:?): 
setcolortWHITE)~ 

line(x2.y2.x2.y 1 l: 
line(x l.y2.x2.y:?): 
break: 

cnst:!:? : setcolor(LIGHTGRA Y): 
rectangle(x l .y l .x2.y2 ): 
break: 

dt:!foult: rctum: 

11 Bot~n salido 

11 Bottn sumido 

11 Boten parejo con el 
11 rea de trabajo 

void A_tmbnjo(int x l .int y l .int x:?.int y:?.int color.int fill.int borde) 
1 

V _trabnjo("- l .y l .x2.y2.color.fill): 
boton( x l .y l .x.::!.y2.borde): 

void IC.'(los(chnr •str.int x.int y.int color) 
1 -

setcolortcolor): 
outtcxtxy(:oi;:.y.str): 

void _lcxto_s(char •str.int x.inl y.int culor} 
1 

setcolortcolor): 
OUICCXIX)'( ~.y.str): 
lint!'(X.~ -11 .. ,-5.y- I 1 ): 

Rutina que dibuja la reticula donde se djbui•rán los patrones 
lRETICULA.CPP> 

¡• 

., 
Funci~n que inicializa los valores de la rct¡cula de entrada y de salida 
con ";1lores Jet· I) 

void in1ci:1_re1kuln1voidl: 

¡• 

., 
Funci~n que muestra en la r.:t¡cula los patrones de un archivo de entrada 
con su curn:spondicn1c salida de la red neuronal 
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void carga_rcticuln(void); 

void inicia relicula(void) 
( -

int i. k. x. y: 
fonk-O:k<ENT AL TURA:k+.) 

for(i•O:i<E°ÑT _BASE:i..-.J 
: 

'l-1 O-CUADROS-CUADROS•i: 
.. -~CUADROS+CUADROS•k: 
A_trnbajo(x.y.x+(CUADROS-2).y+(CUADROS-2).LIGHTGRAV.SOLID_FILL..1); 
boton(x.y.x+(CUADROS-::?).y+(CUADROS-2).1 ): 
n:ctangle<x-1.y-1. x-(CUADROS-1). y+(CUADROS-1)): 
entrada[i][kJ-LIM_INF: 

fol1.k""O:k~·-SAL AL TURA:k++) 
for(i-o:i--SAL BASE:i--> 
: -

x-160+-CUADROS-CUADROS•i: 
y-CUADROS+CUADROS•k: 
A_m1bajO{x.y.x+(CUADROS-::?).y+(CUADROS-2).LIGHTGRAV.SOLID_FILL.1); 
boton{x.y.x+(CUAOROS-2).y ..... (CUADROS-2).1 ): 
rcctangle(x-1.y-l, x+(CUADROS-1 }, y ..... (CUADROS-1 )); 
salida(i][k}•LIM_INF: 

void carga_reticula( void) 
( 

int i.j-o. k. x. y; 
for(k-O:k<ENT AL TURA:k++) 

for(i•O:i<E°ÑT _BASE:i++) 

... -10-CUADROS+CUADRos•i: 
y-CUADROS+CUADROS•k: 
.:ntrada(i](k)•U_patron_entU]: 
j--: 
illcntrada[i](k)•• I) 

.:tsc 

A_trabajo(-.;.y.x•(CUADROS-2),y+(CUADROS-2).DARKGRAV.SOLID_FILL.J); 
boton(x.y.x ... (CUADROS-2).y+(CUADROS-2).0); 

,\_trabajo(s.y.x ... <CUADROS-2),y ... <CUADROS-
2).LIGHTGRAY.SOLID FILL.ll: 

bo1onl :\..)·.~-( CUADR05-2),y+(CUADROS·2l.1 ); 

jmO; 
fnr(k-O:k· SAL AL TURA;k+-) 

fort i:...(l;i<--S-AL_BASE:i--) 

'.,, l 60-CU1\DROS+CUADROS•i: 
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~ --..:UADROS+CUADROs•k: 
snlida{iJ[kJ-U_pncron_sal(j): 
j--: 
1HsalidnfiJlkJ--LIM_SUP) 

A_trabajo(.,.y,x+(CUADROS·2),y+(CUADROS·2),DARKGRAY,SOLID_FILL.I); 
boton(x.y.x+(CUAOROS·2),y+(CUADROS·2),0): 

dse 

A_trabajo(x.y.x+(CUADROS-2).y+(CUADROS· 
:?).LJGHTGR,.\ V .SOLI D _FI LL. I ): 

boton(x.y.x+(CUADROS·:?).y+(CUADROS·2). I ): 

Rutina que dibuja a la cara, la cual representa al movil mecánjco 
<CARITAX.CPP) 

inl ejc_x-2QO, ejc_v-1.SO. radio-JO: 
inl inicio_nrco= l 80.fin_arco-360; 

,. 
Funcicn que dibuja la carita ., 

int cnricn(void): 

,. 
Funcicn que le da el color amarillo n la carita ., 

inl caritn_nonnal(void); 

Funcicn que le dn el color rojo a la carita 

int carita_linul(\oid); 

:• 
Funcicn que dibuja la carita en la pantalla de prcsenracicn. 

im carita_prescnla( void): 

int carita_presc111a1 \-oid) 

sctfillsC:!- lcc SOLID _FILL. VELLOW): 
setculon BL..\C"- ): 
tilldlipse(-150.170.radio.radio): 
arc(..a50. 170. inicio arco. fin arco. radio1:?): 
sc1linc~1~ lcl SOLIO .=--LINE.SÜLID _LINE. THICK_ WJDTH): 
arc1..aso. 170. Jo. 80. radioí:::?-3>: 
arc4.J.5n. 1-:'0. 100. 150. radio1:? .... J>: 

11 Carita 
//Boca 

11 Ojo derecho 
11 Ojc. izquierdo 
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setlinestyle(SOLID _LINE.SOLID_LINE.NORM_ WIDTH): 
retum O; 

int carita(void) 
{ 

setcolor(BLACK); 
fillellipse(ejc_x.cje_y.radio,radio): 
arc(eje_x, ejc_y. inicio_arco, fin_arco, radior.?); 
setlinestyle(SOLID _LINE.SOLIO _LIN E. TH ICK_ WIDTH): 
arc(eje_x. eje_y. inicio_an:o+2 IO, fin_arco+SO. radior..?+J): 
arc(eje_x. eje_y. inicio_arco+:?.80. fin_arco+ 1 SO. radio/2 ..... 3)~ 
sctlinestyle(SOLI D _LIN E.SOLI D _LIN E.NORM_ W 1 DTH ); 
sctviewpon(O.O,getmaxx(),getmaxy().CLJP _ON); 
retum O; 

int carita_nonnal(void) 
{ 

setviewpon(21. J 4 l .620.460.CLIP _ON); 
clearviewport(); 
sctfillstyle(SOLID_FILL.YELLOW): 
carita(): 
rerum O: 

int carita final(void) 
{ -

setviewpon(2 J, J 4 1.620.460.CLIP _ON): 
clearviewport(): 
scttillstyle{SOLID_FILL.RED); 
ca.rita(): 
rctumO: 

11 Carita 
//Boca 

11 Ojo derecho 
11 Ojo izquierdo 

Rutina que calcula el espacio disponible en el Djsco Duro 
(ESPACIO.CPPl, 

,. 
Funcicn que obtiene el c=spacio libre en disco duro ., 

void cspacio(char •ptr): 

void espacio(char •ptr) 
{ 

struct dfrce free: 
char str[.:!S)•"\0"; 
long avnil: 
tloat temp: 

Aplndice B 
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int drive: 

drive - getdisk(); 
getdfi"ee(drivc-""t. &freeJ; 
if(free.df_sctus - OxFFFFJ 

~tum; 

avail - (long) free.df_avail • Oong) rr«.df_bsec •(long) frec.df_sclus; 

temp-<tloat) avail/1048576: 
iftlemp < 1.0) 

sprintf{str."0/o.2f KBytes ... (floatl avail/ 1024); 
clsc 

sprintf{str. ~1..:? f M Bytes" .temp ): 
strcpy(ptr.str): 

Apfndice B 

Rutina que djbuja los controles del prgnma <BOTONES.CPP> 

,. 
Funci~n que indica cuando se selecciona un botén ., 

int boton_sclec(int x 1. int y 1. int ~. int :!-·:\: 

,. 
Funcitn que dibuja un boten ., 

int dibuja_boton(int xi. int 'Yl.int ~. int :!-~. 

,. 

., 

int tipo. char •1exto_n. l::har •te:\.to_r); 

Funcien que dibuja la ventana donde~ despliegan 
los archivos 

int amb_archivos(void): 

,. 
., 

Funcicn que dibuja la flecha hacia amba en la 
ventana que despliega los arch1~os 

int necha_arriba(void); 

,. 
•: 

Funcicn que dibuja la tlecha :iac1:i at-a.io en la 
vent::ma que despliega los arc:i"os 

int tlecha_abajo(void): 

int Oc:cha arriba( void) 
l -

i1t1 poly[Sl: 
Sc!tti1lstyl~SOLID_FILL.BLACK1. 
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Sl!tlinestylcCSOLID_LINE.SOLID_LINE.NORM_WIDTH); 
setcolorl BLACK); 
poly[O) - 325; t• primer v.nice •¡ 
poly(l) - 167; 
poly(2) - 3:?:?; t• segundo v.nice •1 

poly[3) - 173: 
poly(-') - 328: t• tercer v.nice •1 

poly[5) - 173; 
poly(6) • 325: t• cuano v,nicc •/ 
poly[7) - 167; 
tillpoly(4.poly); 
retumO: 

inl Occha_abajo(void) 
t 

int poly[8): 
setlillstyle(SOLID_FILL.BLACK): 
setlinestylc(SOLID_LINE.SOLID_LINE.NORM_WIOTH): 
sctcolor(BLACK): 
poly(O) - 325: t• primer v.nicc •/ 
poly[ 1) - 258: 
poly[:?) - 322: t• segundo v.nice •/ 
poly[3 J - 252; 
poly[4) - 328: t• tercer v,nice •/ 
poly(5] • :!52: 
poly[6} - 3:?.5: J• cuano v.nice •/ 
poly(7) - 258; 
tillpoly(4.poly); 
rctum O: 

int amb archivos(void) 
t -

char plr[20)-'"\0": 

V _trabajo{ 180.160.430.JJO.BLAC~SOLID_FILL): 
A_trabajo( 180.160.430.330.LIGHTGRA Y.SOLID _FILL.O); 
A_trabajo{ 185.165.31 S.260.WHITE.SOLID_FILL,I ); 

dibuja_boton(34S. l 80.40S.195.0 ... Abrir". "A"'); 
dibuja_boton(34S.:?OS.405.220.0."Guardar"."G"): 
dibuja_boton(345.230.405,245,0."'Eliminar","E"l: 

boton(320, l 65.330. l 75.0): 
tlecha_arriba(): 

boton( 32:?. l 75.3:?8.250. l l: 
bo1on(32:?. l 76.328.180.0): 

boton(J:::?0..:?50.330.260.0J: 
lkcha_abnjo(): 

dibuja_bo1on( 185.265.254.280.1 ... Nombre".".,): 
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dibuja_bocon{2S6.::?65.3 1 S.280.1. "Tamaco ....... ): 
dibuja_bo10n(34S,265.-4DS .:?SO.O. "Cerrar" ... C"): 

dibuja_bo1on( l BS.290.315.305.1. "Nombre del Archivo'\""); 
A_1rabojo(317.290.405.305.WHITE.SOLID_FILL.I ); 
_1cx1os("'Espacio libre" .190.3 12.BLACK): 
bo1on( 185.3 10.29S.32S. 1 ~: 
boton(297 ,3 10,40S.325.1 >: 
cspacio(ptr): 
_tcxios(ptr.310.312,BLACK): 
retum O: 

int boton_selec(int x 1. int y I, int x::?. in1 y:?.) 
{ 

mousc offll); 
boton(X l ,y l .x.::?.y2. l ): 
de lay( 150); 
bo1on(x 1,y l ,x.:?..y2.0): 
re1um O: 

int dibuja_boton(int xi. int y l .int x:?. int y:?. int tipo, char •tcxto_n. char •tcxto_r) 
{ 

setvicwport(x l ,y l ,x2.y2.CLI P _ON): 
A_trabajo(O,O,x::?-x 1,y.:?.-y l .LIGHTGRA Y .SOLID _FILL.O): 
boton(O,O,x2-x l .y2-y l .tipo); 
1cxto5(tcxto n.10.2.BLACK): = textos(tcxto:=r. I 0.2.RED); 

sctviewport{0,0,getmaxx(),gctmaxy(),CLIP _ON); 
rctum O: 

Rutina que lee una cadena de caract«res y la despliega en las 
coordenadas dadas <CURSOR.CPP> 

,. 
., 

Funci~n que lee los caracteres que se introducen 
para dar el nombre de un archivo 

int _leer _datos(int ndat,int 'pos.int ypos.int tipo): 

,. 

. , 
Funci~n que indica cuando hay un error porque no 
existe un archivo que se quiere leer o que- se 
quic?rc borrar. etc . 

inl crror(int x 1. int y 1. int x::?. inr y:?. char •stri:ng): 

int _l~cr_daros(int ndat.int xpos.int ypos.iñt ripo) 
{ 

int ,-O.ptr.tlag--1.cond"" l .xc: 

Aptndiee B 
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chnr str(8)-( I' 'J.f'\O'J J; 
chnr •string: 

string•(char •> malloc(ndat+ 1 )! 
mouse_ofltl): 
for(:flag---1:) 
: 

if(cond) 
f 

_textos("_ ".xpos.ypos.BLACK): 
cond-0: 
delay(90); 

1 
if(!cond) 
1 

_textos( .. _" .xpos.ypos. WHITE>: 
cond-1: 
dclay(90): 

1 
if(bioskcy( 1)) 

t 
ptr-bioskcy{O); 
switch{ptr) 
1 

case ESC: 

case ENTER: 

nag-1: 
strcpy(string.". "'): 
break: 

if(tipo--1) 
for'(xc-O:xc<strlcn(string);xc++) 
1 

: 

if((48<-s1ring(xc) &&. string(xc]<-S7)11 
(6S<-string(xc] && string(xc)<-90)11 
(97<-string(xc] && string(xcJ<- lll)) 

else 
con1inue: 

error( l 70.S0.40S.120." Nombre no valido"'): 
break: 

ift !strlen{string)} 
: 

l 
else 

error( 170.S0.4 10.1 :?.O ... Escribe el nombre"'): 
xc--1: 

itlxc-strlen(string)) 
llag-1: 

case BKSPACE : 
if(!x) 
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default : 

: 
. strcpy(nombrc,string): 

mouse_otl{ 1 ): 
frce(string); 
retumO: 

break: 

x-: 
_1ex1os(s1r.xpos.ypos. WH ITE); 
string(x]-".O': 
str[O]-string[x-1 ]: 
break: 

if(x <ndau 
( 

str{O}-tchar) lo(ptr): 
if(3J-;;:-su[O] && str(0]<-126) 
( 

: 
break: 

string(x]-str(O);x.-..: 
string[s)-".O': 
_textos(str.xpos.ypos.BLACK); 
xpos--6: 

im error(int xi. int yl. int x2. int y:!:. char •string) 
t 

unsigned key: 
int tlag--1; 

mouse ofltll: 
V _trab-;,jo(x 1.y l.x::!:.y:?:.DARKGRA Y .SOLID_FILL): 
A_trabajo(x 1+2.y1 +:?:,x:?-:?.y:?-:?.LIGHTG RA Y .SOLID_FILL.O): 

_textos(-ERROR".x 1-50.y 1-1 O.BLAC¡..,:); 
boton(x 1+1 O.y l ---:?S.x2-80.y l ..... :?6, I ): 
_tcxtos(string,x 1+1O.y1-..45.BLACK ): 

fort:tlag---1 :) 
: 

mousc ont. 1 ): 
kcy - ;;-,ousc_triggert.Ol: 
switch(key J 
: 

case LEFT_MOUSE_REL: ií(!mouse_in_box(x2-55.yl+25.x2·25.y2-25)) 
break: 

case ENTER: 

AP'ndice B 
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: 

case LETO : 
case LETo : 

mouse off{I): 

boton_selec(x2-S.S,y 1+2.S.x.2-2.S.y2-2S): 
Oag-1: 
break: 

V _trab8.jo<x l .y l .x2,y2.BLACK.SOLID _FILL); 
~tumo: 

Aptndlee B 

Rutinas que muestran la dirección del móvil mecánico eg pantalla 
<ADDRESS.CPP> 

,. 
., 

Funcicn que dibuja los 8 puntos cardinales 
en que se puede mover la carita 

int direccion(void): 

,. 
., 

Funci1tn que Indica la direccicn que tiene la 
carita en un instante detenninado 

int quc_direccion(): 

im direccion(void) 

' 11 13.S grados 
V _trabajo(9.129. l 9. l 39.RED.SOLID _FILL): 
A_trabajo( 10. 130.18. 138.LIGHTGRA Y .SOLID_FILL.O): 
boton( 10.130.18,138. I ): 
11 Q() &radoS 
V _trnbajo(J l.S,129,32.S.139.REO.SOLID_FILL): 
A_trabajo(316, IJO,J24. l 38.LIGHTGRA V .SOLID_FILL.O): 
boton(J 16, IJ0.324.138. l ): 
1/ .is grados 
V _trabajo(622, 129.632. l 39.RED.SOLID _FILL l: 
A_trabajo(623, l30,63 l. l 38.LIGHTGRA Y .SOLID_FILL.O): 
boton(623.130.631.l 38. I ): 
· / l 80 grados 
V _trabajo(9.29.S.19,30S.RED.SOLID_FILL): 
A_trabajo( 10.296.18.30...LIGHTGRA Y .SOLID _FILL..0): 
boton( 10.296.18.304.1 ): 
'· 01360 grados 
V _trabajo(622.29.S.63::?.30S.REO.SOLIO_FILL): 
A _trabajo(62J.296.63 1.304.LIGHTGRA V .SOLID_FILL,Ol: 
boton(62J.296.63 l .304.1 l: 
: 22.S grados 

V_trabajo(9.462.19,47:?.REO.SOLID_F1LLl: 
A_trabajo( 1 o • .¡63.18.471.LIGHTGRA Y .SOLID _FILL.0): 
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boton( I0.463.18.471.1 ); 
•! :?70 grados 
V _trnbajo{J I S,462.3:?5.472.RED.SOLID_FILL): 
A_trubajo(3 16.463.324.471.LIGHTGRA Y.SOLID _FILL.O): 
boton(J 16.463.324.471.1 ): 
-'/ 315 grados 
V _trnbajo(622,462,632.472.RED.SOLID_FILL): 
A trabajo(623.46J.631.471.LJGHTGRAY.SOLID FJLL.O); 
bo'"'ion(623.463.6; 1.471, I ); -
n:tumO: 

inl quc:_direccion() 
1 ir< inicio_arco--o> 

: 

A_trnbajo(3 16.130.324.138.RED.SOLID _FILL.O); 
boton(3 l 6, 130.324.138.0): 

if(inicio arco--45) : -

1 

A_trabajo( 10.130.18.138.RED.SOLJD _FJLL.O): 
botan( 10.130.18.138.0); 

if(inicio an:o--90) 
1 -

A_trabajo( 10.296.18,304,RED.SOLID_FILL,0); 
botan( 10.296.18,304.0); 

1 
if(inicio_arco--135) 

A_trab•jo( 10.463.18.471.RED,SOLID_FILL.O): 
botan( 10.463.1B.471 .O): 

i
1

f(inicio_arco-- J 80) 
: 

A_trab•jo(3 16.463.3:?4.-'71.REO.SOLID_FILL.O): 
boton(l 16.463.324.471.0l: 

if ( inicio_arco--225) 

A_trabajo(623 • .i63.63 1.·'71.RED.SOLID_FILL.O); 
botan{ 623 .463 .63 1 .4 71 .o): 

if(inicio_arcc--270) 
: 

A_trabaj0(623.296.63 l.304.RED.SOLID_FILL.O): 
boton{623.296.6J 1.304.0): 

if<inicio_arco--315) 
: 

A_tra.bajo{623. l 30.631. l 38.REO.SOLID_FILL.O); 
boton(623. J 30.63 1.138.0); 

AptndiceB 
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retumO: 

Rutina que desplie11a en pantalla las opciones a ele:air así como la 
pantalla principal <MENUS.CPP> 

,. 
Funcicn que despliega el t¡tulo de Patrones de entr:ida y el de Salida ., 

int rcticula(void); 

,. 
Funcicn que dibuja el marco delimitador de In carita en el programa ., 

int marco_carita(voidl~ 

,. 
., 

Funcicn que dibuja las cajas de aviso utilizadas en algunas panes 
del programa 

int caja_de_avisos(void); 

,. 
Funcicn que muestra las opciones de Aceptar o Borrar un pau~n dibujado ., 

int menu_entrenamiento(void); 

,. 
Funcicn que dibuja la barra del mcn.E principal ., 

int menu_principal(void): 

Funcicn que dibuja la barra del men.C principal en letras iniciales rojas ., 
int menu_rojo(void): 

., 
Funcicn que dibuja la barra del men.L principal con letras iniciales 
negros excepto Archivos 

int mi:nu_archivos(void); 

:• 

., 
Funcicn que dibuja Ja barro. del men.L principal con letras iniciales 
negras excepto Ejecutar 

int menu_ejecutar(voidl: 

int reticula(void) 

_IC'.\.IOS( .. P::urones die entrada ... 20.1.LIGHTGRÁY); 
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textos("Salida ... 180. l .LIGHTGRA Y): 
~tumo: 

int morco caritn('loid) 
e -

setbkcolor(BLACK); 
V _trabajo(20J40.62 l .46 l.DARKGRA V .SOLID_FILL): 
A_trnbajo(2l,14 1,620.460,LJGHTGRA V .SOLID_FILL,0); 
boton(22. l 42,6 J 9,459,2):. 
retumO: 

int caja_dc_avisos(void) 
1 

V _trabajo( l 70,90.J70, l 25.DARKGRA V .SOLID_FILL): 
A_tr-ubajo( 172.92.368, l:?J,LIGHTGRAV.SOLID_FILL.O): 
botan( l 75.95,J6S, 120.2): 
n=tum O: 

int menu entn:namicnto('loid) 
e -

dibuja_boton(270,5.J..i 1.20.0."Archi..,os''. ""): 
dibuja_boton(4 14,S,485.20.0. "Ejecutar".""): 

V _trabajo( 425,3 S,600.80.DARKG RA Y .SOLID _FILL); 
A_trabajo(427.37,59B, 78,LIGHTGRA Y .SOLID_FILL.O): 

dibuja_bo1on(43 S.40,S00,55.0 ... Acep1ar" ... A .. >: 
dibuja_boton(43.S.60,S00,7S.O."Borror". "B"): 
bo1on(5 I o,.¡Q.S9S. 75, I ): 
_tcxtos(. .. Bolén Bot~n".520.42.BLACK): 
_1ex1osC' Izq. Der.".520.52.BLACK ): 
_h:xtos(" 1 O ... 520.62,RED): 
retumO: 

int menu_principal(void) 
e 

V _trabaj0(26S.0.63S.2S.DARKGRA Y .SOLID_FILL): 
A_trabnjo(267.2.633.23.LIGHTGRAY.SOLID_FILL.O); 

dibuja_boton(.'.!70.5.341.20.0."Archivos*'. "A"): 
dibuja_boton(342.S.4 13 .20.0. "Programar". "P"): 
dibuja_boton(414.S.48S.20.0."Ejccutar". "E"): 
dibuja_boton(486.S.557.:!0.0." Ayuda"." y'"): 
dibuja_boton(SS9.5,630.20.0." Salir"." S"): 
dircccion(); 
quc_direccion(): 
retum O: 

int tncnu_rojo('loid) 

Apéndice B 
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dibuja_boton(270.S.341..:?:0.0."Archivos" ... A''); 
dibuja_ boton(342.S.4 13.20.0. "Programar" ... P"); 
dibuja_bolon( 4 14.5 .485.:?.0.0. '"Ejecutar". "E .. ); 
dibuja_boton(486.5.557.:?0.0." Ayuda'"." y"); 
dibujn_bo1anC559.S.630.20,0."' Salir"." S"): 
rclum O: 

int mcnu archivos(void) 
1 -

dibuja_boton(.34:?.5.413.:?0.0. "'Programar" ..... ): 
dibuja_botonl 414.S.485.:?0.0. "Ejecutar".""): 
dibuja_boton(486.S.SS7.:?0.0." Ayuda".""): 
dibuja_botonC559.S.630.:?0.0 ... Salir".""): 
rctumO: 

im mcnu_cjccutar{void) 
1 

dibuja_boton(270.5.J4 l .:?O.O." Archivos".""): 
dibuja_bocon(342.5.4 l 3.:?0.0."'Programnr" ... "); 
dibuja_boton( 486.5.557 .20.0. •• Ayuda"'."'"): 
dibuja_bo1on(559.5.630.:?0.0." Salir"."'"): 
rctumO: 

Rutina gue guarda en di!ic:O el patrón jntroducjdo por el mouse 
(SALV ARET.CPPl 

¡• 

Funcicn que almacena los patrones guardados en el archivo temporal 
y borra el archivo temporal 

int salvar_arch(void); 

,. 

., 
Funcicn que guarda los patrones dibujados en un archivo temporal 
para su manipulacicn en el programa 

void arch_temporal(void): 

¡• 

•¡ 

Funden que pregunta si se quieren guardar los patrones dibujados 
en un nrch ivo 

int salvar(.,.oid); 

char •extension-" .pat": 
char nombrc_temporal( 12]-" <llroncs.SSS": 

int salvar(voidl 
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int rcsp-FALSE; 
if {strcmpi(nombre_ temporal ... patrones.SSS")-O) 
1 

int don-FALSE; 
dibuja_bo1on(400. 100.430.1 l S.O. "Si ... "S"); 
dibuja_bo1on(440. 100.470.115.0."No'". "N"): 
caja_de_avisos(): 
_textos("Descas almacenar los patrones ".180.97.BLACK); 
_tcxtos("que cstan en memoria a disco? ".180.107,BLACK); 
do 

' mouse on( 1 >: 
unsign;d key - mouse_triggertO)~ 
if(mouse in boxHOS.100.430.l IS)&& 

l .... 

(ke).--LEFT _MOUSE_REL) 1J (key--LETSl/key-LETs)) 

//Almacenar patrones 
rnouse_olTI: 1 ): 
V _trabajo( 170.90.370.125.BLACK.SOLJD_FILL); 
bo1on selcc(400.JOO . ..J30.l IS): 
don-TRUE; 
resp-TRUE: 

if(mousc_in_box(-140.100.470, l J 5) &::&:: (key-LEFT _MOUSE_REL) JI 
(key--LETNUkey--LETn)) 

//No almacenar patrones 
mousc_ofttl): 
V _trabajo( 170,90.370. J ::?.S.BLACK.SOLID_FILL); 
boton_selec(440. J00.470. l 15); 
removc ("patroncs.SSS"): 
don-TRUE: /1 Salir 

1 
Jwhilc(don!-TRUEl: 
v_1rnbajo(400.IOO . ..J75.l IS.BLACK.SOLID_FILL): 

retum resp; 

inr salvar arch(void) 
1 -

int rcsp•FALSE: 
i f (strcmpi(noinbre_ temporal. "putroncs.SSS")--0) 

_leer_datos{ 8.322.292. 1 J: 
stn:at(nombre.extensio·n ): 
if(nombre(OJ!•'.') 
1 

if(rename(nombre_lemporal.nombrc)--0) 

s1rcpy(nombre_1emporal. "patrones.SSS .. ): 
nombre_temporal{OJ .... ' ': 

Aplndice B 
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: 
clse 

J 
else 
1 

resp-TRUE: 

error( 145.50.410.120."' Ese nombre ya existe."): 
strcp:y{nombrc. "patrones.pat" ): 

error( 145.50.410.120." No hay patrones a guardar."); 
resp-TRUE: 

retum rcsp: 

void arch_t.emporal(void) 
1 

if (nombre_temporal[O]--· º) 
: 

: 

nombre_temporal(O]-'pº: 
ot5tream f_out(nombre_temporal. ios::out); 
f out<< SIZE ENTRADA<< "\n'': 
r=:om << SIZE=SALIDA: 
f_out.close(): 

ofstream f_out(nombrc_temporal. ios::outlios::app): 
f_out << "\n": 
fortint k-O:k<ENT AL TURA:k-> 

for(int i-O;i<EÑT BASE:¡.,-... ) 
1 -

if{entrada(i](k]--LIM_SUP) 
f_out <<.. J .00": 

else 

: 
r_out.closc(); 

r_out << .. -1.0000
: 

Rutina que muestra el movimiento a realizar por el móvil 
(MVCARITA.CPP> 

., 

Funcicn que realiza las comparaciones necesarias para 
quc= se mueva Ja carita en la pantalla y manda los datos 
nc=cesarios al pucno pnralt!'lo para que sc= muc=va c=l mevil 
1nc:c nico 

int saliJa_pantalla( void): 

¡• 

Apendice B 

128 



Redes Neuronales 

., 
Funcicn que va almacenando en memoria el conjun10 de las 
salidas de la red neuronal. para que pos1eriom1cnte se 
se ejecuten los movimientos 

int snlidils( void); 

#define INSTRUC 100 

tloat salid,_O[INSTRUC}. salida_l [INSTRUC]: 
tloat salida_2(1NSTRUC]. salida_J[INSTRUC); 
int w-o. tiempo-O: 

im saliJa_pantalla(void) 
1 

fortint i-O:i<w:i•-) 

unsigned key • mouse_triggertOl: 
switch(key) 
1 

case LETP: 
case LETp: bo1on_sclec(490.I00.540.115); 

carita final(): 

default: 

delay(IOOO): 
carita nonnal(): 
i-w: -
w-o: 
outp(888.0): 
break: 

ill(sal ida_ O[ i]•-L 1M_INF)&&.(salida_1 [i)-LIM _IN F)&.& 
{salidn_2[i]--LIM_SUP)&&(satida_3[i]-LlM_5UP)) 

1 
w-o: 
outp{888.0): 

tiempo-ó: 
if((salida_O[i}•-LIM_INFl&&:.(salida_I (i]--LIM_SUP)&.&. 

{salida_:.[i]-LIM_INF)&&(salida_3[i]-LIM_SUP)) 

tiempo-=6: 
¡-.... : 

1 
i f((sal ida_ O[ i J-- LI M _IN f)&&.(salida_ I [ i]-LI M _SUP)&& 

(salida_:.(i)-•LIM_SUP)&&(salidn_J(i]-LIM_INF'!') 

ticmpo=l: 
i-: 

1 
if( (sal ida_ O( i }=-LI M _IN F)&.&.(salida_ I [i)--LI M_SU P)&&. 

(salida·_:.[i]--LIM_SUP)&&(salida_3[i)-LIM_SUP)) 

tiempo=:.: 
i-·: 

A~ndlccB 
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1 
if((salidn_O(i]-LlM_SUP)&&:Csnlida_l(i]-LIM_INF)&& 

(salida_:?[i]--LIM_INF)&&(sallda_J[i]-LIM_INF)) 

lic=mpo-3: 
i-: 

1 
ifl(snlida_O(i]--LIM_SUPl&&.Csalida_I [iJ--LIM_INF)&.& 

(salida_:![iJ--LIM_INF)&&(salida_J(i]--LIM_SUP)) 

1 
for( inl J-O:j<1 icmpo:j--+) 
1 

unsigncd key - mouse_triggcr(O): 
switch( key J 
: 

case LETP: 
case LETp: 
case ESC 

dcfoult : 

boton_selcc(490, I OO.S40. I 1 S); 
carita_final(): 
delay( 1000); 
carita_nonnal(); 
i-w: 
j-tiempo: 
w-O: 
outp(BBB.O): 
break: 

direcciono: 
if((salida_O[i]--LIM_INF)&.&. 

(salida l(i]-LIM INF)&& 
Csalida::?(i]-LIM:INF)) 

if(salida_J[i]-LIM_INF) 
1 

que_direccion(); 

Apéndice B 

if ((inicio _arco--0)&.&.(eje_y>radio+ 1 O)) 
eje_y--MOV: 

ifCinicio arco--45) 
1 -

if(cjc_x>radio+ 10) 
eje_x--MOV; 

if(eje_y>radio...-10) 
cje_y--MOV: 

1 
if((inicio_arco--90)&&.(eje_x>radio+IO)) 

eje_x--MOV; 
if(inicio_arco-1 JS) 

if(cje x>radio+IO) 
cfe_x--MOV: 
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J 
else 

Api:Adice B 

1 

ií(cje_y<getmaxy()-200) 
cjc~-MOV; 

if((inicio arco--180)&:.& 
(cje_y<"gctmaxy()-200)) 

ejc_y+-MOV: 
if(inicio_arco-22:5) 
( 

1 

if(cje_x<gctmaxx()-80) 
cje_x+-MOV; 

if(ejc_y<getmaxy()-200) 
cjC....)'-t--MOV; 

if ((inicio arco--270)&& 
(cjc_x<gctmaxx()-80)) 

ejc_x+-MOV; 
if (inicio_arco--31 S) 
( 

if ( cjc_x<gctmaxx()-80) 
ejc_x-MOV; 

if(ejc_y>radio+IO) 
cje_y--MOV: 

1 
outp(888.0): 
outp(888.S): 11 Adelante 

if(salida_J(i]-LIM_SUP) 
( 

quc_dircccion(); 
if((inicio_arco-0)&.& 

(eje_y<geunaxy()-200)) 
eje_y+-MOV: 

if (inicio_arco-4S) 
( 

if(cjc_x<gctmaxx()-80) 
ejc_x+-MOV: 

if(ejc_y<¡etmaxy()-200) 
cje_y+-MOV; 

J 
if((inicio_an:o-90)&& 

(cjc_x<gcunaxx()-80)) 
cjc_x--MOV: 

if(inicio_arca--l 3S) 
( 

if(ejc_"<gctmaxx()-80) 
cjc_x+-MOV; 

if(cje_y>radio+ 1 O) 
cjc_y..-MOV; 

1 
if((inicio_arca-180)&& 

(ejc_y>radio+ l 0)) 
cje_y--MOV; 

if(inicio_arco-225) 
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l 

if(eje_x>radio+IO) 
eje_x--MOV: 

if(eje_y>radio+ I O) 
ejeJ--MOV: 

1 
if((inicio_arco-270)&& 

(eje_x>radio+ 1 O)) 
eje_x--MOV~ 

if(inicio_arco-315) 
{ 

if(eje_x>radio+ 10) 
eje_x--MOV; 

if(ejc_y<getmaxy()-:?OO) 
eje_y+-MOV: 

l 
outp(888.0): 
outp(888,IO): 

ln:csalidn_O[i)-LIM_INF)&& 
(salida_l[i)-LJM_SUP)&& 
(salida_:?[i)-LIM_INF)&.& 
(salida_3[i)-LIM_INF)) 

11 Atras 

11 Vuelta (A la izquierda - sentido antihorario) 

' 

l 

inicio_arco+-45; 
tin_an:o+-45: 
if (Inicio arco>-360) 

inic'k:t arco--360; 
if (fin arc~>-360) 

nñ arco--360~ 
que_di~cion(): 
outp(888.0): 
outp(B88.6): 

que_dircccion(); 
if((salidu_O{iJ--LIM_INF)&.& 

(salida_! {iJ-LIM_INF)&& 
csalida_:?{i)-LIM_SUP)&& 
(salida_3[iJ--LIM_SUP)) 

carita_linal()~ 

clse 
carita_normal(): 

quc_direccion(): 
dclay( 1 000); 
if(ticmpo•-6) 

j-7: 
break: 

if((ticmpo-•I )l!(ticmpo-·~)Jl(ticmpo-J)Jl(tiempo--4)11(ticmpo-S)) 
i++: 
break: 
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re1urn O: 

in1 salidns(void) 
e 

if ((U _patron_sal(OJ-L 1 M_ IN Fl&&:CU _patron_sal( 1 J-LIM_INF)&&. 
(U_patron_sal[:?J-LIM_SUP)&&Cl' _pa1ron_sal(3J-LIM_INF)) 
salida_pantalla(): 

clse 

1 

salida_O(w]-U_parron_sal(O}: 
salida_ I (w]-U _patron_sal[ 1 J: 
salida_.:!(w}-U__patron_sal(~): 

sal ida_) (w ]-U _patron_sal[3 ): 
w-: 

return O; 

Rytina que realiza el algoritmo de propacación hacia adelante 
CRETROPRO.CPPl 

¡• 

•¡ 

Funcitn que lec el archivo de pesos que nos entrega el programa 
DynaMind 

void lectura_pcsos(void): 

¡• 

Funcitn que realiza el Algoritmo de Propagaciltn hacia Adelante ., 
void relropropagocion(void): 

float po:sos(SIZE_PESOS]: 
float U_capa_int[SIZE_CAPA_INTJ.S_capa_int(SIZE_CAPA_INT]: 
float S_patron_sal(SIZE_SALIDA J: 
tloat wc1gh1: 

void lcciura_pesos(void) 
1 

ifstrcam tile_in("pcsos.nct"): 
in1 i-o: 
""'hile l ! file in.eotl)) : -

tilc_in >> weight: 
pesos[i]•wcight: 

tilc_in.close(): 
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void n:tropropagacion(void) 
1 
//capa intcnncdia 

for (int i-O;i<SIZE_CAPA_INT:h-.... ) 
s_capa_int(i]-0; 

intj-0; 
for (int k-O:k<SIZE_CAPA._INT:k-> 

for (i-O:i<SJZE_ENTRADA.-1 :t._.} 

1 
S_capa_int(kJ-S_capa_int(k]+U_patron_cnt(i)•pesosUJ; 
j---: 

1 
for<i-O:i<SIZE_CAPA_INT:i--) 

doublc x-cxp(-S_capa_inc(i)): 
u_capa_int(iJ-1/( 1-xl: 

11 Funden Sigmoidc 

Í.J_capa_int(SIZE_CAPA_INT]• l: 
11 capa de salida 

for (i-O;i<SIZE SALIDA.;i...- ...... ) 
S_patron_sÜ.l(i]-0: 

far (k-O;k<SIZE SALIDA:k--) 
for (i-O:i<SIZE_CAPA_INT-1 :i--) 
e 

S_pa1ron_sal(k]-S_p11tron_sal(k)+U_capa_in1(i]•pesosUJ; 
j ........ ; 

for (i-O:i<SIZE SALIDA:i--) 
1 -

doublc y-exp(-S_patron_sal[i}): 
U_patron_sal(i)-1/( l+y): 
if(U_patron_sal(i]<MITAO) 

U_patron_sal[i]-LIM_INF: 
clsc 

U_patron_sal[i)-LIM_SUP: 

11 Funci~n Sigmoide 

Rutina que lee un patrón almacenado anteriormente en djsco y /o en 
memoria <LEERET.CPP> 

¡• 

Funcicn que ejecuta un conjunto de funciones 
•/ 
int proccdimicntostvoidl: 

,. 

., 
Funcicn que va leyendo cada uno Je los patrones almacenados. ya sea 
en el archivo temporal o en un archi1,·o con patrones almacenados 
con anterioridad 
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int avanzn(void): 

,. 

•¡ 

Funcii=n que detecta si el archivo de patrones almacenado que se quien: 
leer corresponde al programa 

int carga_palrones(void): 

,. 

•¡ 

Funcicn que detecta si se dibujaron patrones y se guardaron en un 
archivo temporal 

int carga_patroncs_temporal(void): 

int procedimientos(void) 
l 

retropropagacion(); 
salidas(): 
if(!((U_patron_sal(O)-LIM_INF)&&(U_patron_sal[IJ--LIM_INFl&:&. 

else 

(U_patron_sal(2)-LIM_SUP)&&(U_patron_sal[JJ-LIM_INF))) 

carga_reticula(); 
de lay( 1000); 

carita nonnal(); 
inicia rctiCula(); 
retum-0; 

int avanza(void) 
l 

char nombre2(7]; 

ifstream filc_in(nombre_temporal.ios::in): 
lilc_in >>nombre:?: 
file in >> nombre:?: 
V _irnbajo(565.9S,6:?5. l 20.BLACK.SOLID _FILL): 
dibuja_boton(490. IOO.S40. l I S.O ... Parnr"."P"): 
inl don•FALSE: 
do 
1 

imj-O: 
for(int k-O:k<ENT_AL TURA:J..--> 

for(int i•O:i<ENT BASE:i--> 
1 -

file in >> nombre:?: 
if{sñ-cmp(nombre:?." 1.00")-0) 

l 
entrada[i][k]-LIM_SUP: 
U_patron_entli]=LIM_SUP: 

else 
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1 

entrada(i)(k)-LIM_INF: 
U_patron_entLJJ-LIM_INF; 

j++; 

1 
U_parron_ent{SIZE_ENTRADA)-1: 
unsigned kcy - mouse_trigger(O): 
switch(kcy) 
( 

case LETP: 
cuse LETp: 
case ESC : 

derault: 

boton selec(490.IOO.S40.1 IS); 
w-o:-
outp(888.0): 
don•TRUE: 
break; 

procedimientos(): 
don•FALSE: 
break: 

Jwhile ((!file_in.eof())&:&(don!-TRUE)): 
file_in.close(); 
V _trabajo(490.100,540, l l 5.BLACK.SOLID_FILL); 
w-o: 
outp(8B8.0); 
rctum O; 

im carga_patrones(void) 
( 

im no_ent-0. no_sal•O. datos: 
im resp-FALSE; 

V _trabajo(J 17.290,-&0.5.JOS. WHITE.SOLID_FILL); 
A_trabajo(J 17.290 • .aos.:ws. WHITE.SOLID_FJLL, I ); 
_leer_datos(S.322.:?92. J ); 
strcat(nombre,extension ): 
if (nombre{OJ!-'.') 
1 

irsrream file in(nombre.ios::inlios :nocreatc); 
if(fiJe_in.go~d()) 
1 

file in >> datos: 
no -;nt•datos: 
me in >> datos: 
no Sal-datos: 

ApEndlceB 

ift~o _ cm!-(ENT _BASE• ENT _AL TU RA))/l(no_sal!•(SAL_BASE•SAL_AL TURA))) 

' file_in.closc(); 
error( 145.SO • .J 1O.1 :!O. "No corT~ponde al programa ..... ); 

1 
else 
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} ., ... 

strcpy(nombrc_temporal.nombrc); 
V _trabajo( 180. l 60A 10.330.BLACK.SOLID_FtLL): 
carira normal(): 
avanzi.o: 
resp-TRUE: 

error( 170.S0.405.120 ... El archivo no existe"): 

retum rcsp: 

int cnrga_patroncs_tcmporal(void) 
{ 

int datos: 

if(nombre_tcmporal(OJ-' ') 

elsc 
{ 

1 

error( 170.50.40!5, I :?O ... No hay patrones en memoria"): 

ifstream file_in(nombn:_temporal.ios::intios::nocrc:atc): 
file_in >>datos; 
flle_in >>datos; 
avanza(); 

retum O; 

Programa qye muntra los archivos de patrones almacen•dm en el 
djsco <LISTA,CPPl 

char string[MAX_FILES](21 J: 

1• 

•1 

Funcl,en que obtiene la informacicn de todos los archivos con 
la extcnsicn ".pnt"' 

int infonna(): 

1• 

., 
Funciien que muestra la infonnacicn de los archivos con la 
e:o<tensicn ".pat" 

void desplicga_inf{int ndat); 

,. 
Funcién que ordena alfab.1icnmen1e·los archivos de cxtensicn '".pat .. 

•¡ 

int son_function(const void •a. const 11.oiid •b): 
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¡• 

Funden que borra un archivo ., 
inl sup_archivos(void)~ 

¡• 

Funcicn que despliega en la ventana los archivos con cxtensitn •.pal" ., 
void ver_archivos(void); 

,. 
Funcicn que refresca In ventana donde se muestran los archivos de 
extcnsi,en ... pat" 

inl ventana(void); 

im infonna() 
( 

struct Jlblk flblk: 
int donc.x-O: 

done - findfirscc••.pac••.&flblk.0): 
while (!done) 

done - findnext(&flblk); 

rccum x: 

void desplicga_inf{int ndal) 
( 

struct flblk flblk: 
ch ar • ptr.backup( 1 O]-"',O .. : 
inr donc.x-o.y; 

done - findfirst('"•.pat",&tlblk.0): 
whilc (!done && ndal < MAX_FILESl 

stl'"ing(x][O)-\O': 
scrcpy(string[x].flblk.ff_namc>: 
plr-strchr(string(x).'.·1: 
string[x )(ptr-string(x] J-"0': 
for(y-scrlen(string{x]):y...:: 1 J: y--) 

slring(x}[yJ-' "; 
string[."'J( 13 )-'\O'; 
ltoa( tlblk .ff _fsize.bnck up. I O): 
strcat(string(x],bnckup): 
string(x ][strlcn(string(x )) ]•'\O': 
strcat(string(x],'\n"): 
x-: 
done - findnext{&ffblk); 
backup(O)""\O': 

Apéndice B 

138 



Rftles Neuron•les 

qsonccvoid •)string. ndar. sizeothtring(O]), son_function); 

inr son function(const void •a. const void •b) 
( -

retum( strcmp((char •)a.(char •>b> ): 

int sup_archivos() 
( 

char string[ 13 ]-''\0": 
char sptr{:'.0]-"'0": 
int resp-FALSE: 

_leer _datos( 8.3:?2.:?9:'., I ): 
strcpy( string,nomb..-c ); 
sr..-car(String, ".pat"): 
iflstrlen(srring)) 
: 

if(sean::hpath{string)!•NULL) 
( 

1 ..... 
remove(string)~ 

..-esp-TRUE: 

error( 145,50,410.120. "Da el nombre .. ): 

mouse off{J): 
A_lrabajo(3 t 7.290.405,305. WHITE.SOLID_FILL.1 ); 
V _lrabaj0(298.3 l J .404.32-4.LJGHTGRAV,SOLJD_FILL); 
espaciO(sprr): 
_rextos(sptr.3 10.3 1 :?.BLACK ): 

rctum rcsp: 

int ventana(void) 
( 

V _trabajo( 185.165 . .315.260. WHITE.SOLIO_FILL): 
boton( 185.165.J 15.:60.1): 
V _trabajoCJ:'.2.175 • .328.250.LIGHTGRA V .SOLJD_FILL)~ 
bo1onCJ2:'.. l 75.J28.2.50. I ): 
..-ctumO: 

void vel'"_archivos(void) 
: 

inc don*"FALSE.x.cont-o.y-0: 
inc numel'"O, multiplo: 

numero-infonna(); 
despliega_intlnumero): 
mouse_offi 1 )~ 
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x•O: 
amb archi\los(); 
do -

1 
mouse on( 1 ); 
numer~-inf"onna(); 
if"(numcro:>6) 

multiplo-75/(numcro-6); 
clsc 

multiplo-2; 
unsigned kcy- mousc_1riggcr(O); 
if((key--LEFT _MOUSE_REL && mousc_in_box(345..26S.40S..280)) 11 

key- ESC 11 kcy-- LETC 11 key-- LETc ) 

: 

!f Cerrar la \lentana 

boton_sclcc(345.265.405.::?80); 
V _trabajo( 180, l 60.4 10.330.BLACKSOLID_FILL); 

c11rita nonnal(); 
don-TRUE; 

if{(mouse_in_box(320.250.330.:?60) && kcy--LEFT _MOUSE_REL) 11 
kcy--DARROW 11 key--RARROW) 

: 

11 Avanzar en la 1 is ta 

if(x < numero) 
1 

1 
º'"' 

conr-0; 
y ......... ; 
x-y; 
boton_selec(J:?0.:?50.330.260): 
ventana(); 
boton(J:?:?.176-.-x.•multiplo.J:!B. l 76 .... ( 1 +x)•multiplo.O); 

continue; 

ifl.(mousc_in_bo:'l:(J:?0.165.330. l 75)&&kcy-LEFT _MOUSE_REL) 11 
kcy--UARROW 11 kcy--LARROW) 
11 Retroceder en la lista 

if{!y) 
continuc; 

conr-0; 
Y-: 
"-Y: 
boton_selcc(320. l 65.330.175); 
\1Cntaru1(); 

bo1on(3:?2. l 76+:'1: •muhiplo.328. 176+( 1 +x)•multiplo,O); 

;fl(mousc_in_box{345. l 80.405. t 95)&.&kcy-LEFT _MOUSE_REL) 11 
kcv-LETA 11 kcv--LETa> 
11 Ábrir un nn:hi\I~ 
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1 

mouSc ofl'(I); 
bo1on(34S. l 80.-'05. l 95. 1 ): 
ií (carga_pa1rones()) 

clsc 
l 

don-TRUE: 

V _trabajO(l 17 .:?90.405.305. WHITE.SOLID_FILL); 
A_trabajo(l 17 .::?90.405.305. WHITE.SOLID _FILL. I ): 
boton(345. l 80.405. l 95.0); 

itl(mouse_in_box(34S~05.405.::?:?0)&.&kcy--LEFT _MOUSE_REL) 11 
key-LETG 11 kcy--=LETg) 

1 

11 Guardar un archivo 

mousc_ofl'(I); 
boton(l.&5.::?05.405.:?:m.1 ): 
ií(salvar arch()) 
{ -

1 
clse 
{ 

1 

boton(345.:?05.405.::?:?0.0); 
desplicga_intlnumero); 
x-c:on1-o: 
ventana(); 
boton(32:?. 176.3:?8. l 76~multiplo.0); 

boton(345.20S.405 • .2::?0.0): 

V _trabaj0(3 l 7.290.405.305. WHITE.SOLID_FILL); 
A_trabajo(3 l 7 .:?90.405,305. WHITE.SOLID_FILL. I ); 

if{(mousc_in_boll(345,:?30.405.:?...&5) && key--LEFT _MOUSE_REL) 11 
key-LETE ll kcy--LETel 
11 Eliminar un archivo 

mousc offil); 
boton64S.:?30AOS.::?45. I ): 
if{sup_an:hivos()) 
l 

1 
else 

botan( 345 .:?30.405 .::?...& 5.u 1; 
desplicga_intl numero 1: 
"-con1-o: 
ventana(): 
boton(3::?::?.176.3:?S. l 76-mul1iplo.O); 

boton(345.::?30.405.::?45.0); 

if{x <numero && cont ..-:: 7) 

mousc_offi 1 ): 
_textos(string[x), 190.165- l 3•cont.BLACK); 
x~: 
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cont---: 
: 

lwhilc(don!-TRUE): 

Apéqdlce B 

Rutina que realiza las ooc:iones de 103 menús <OPMENUS.CPP> 

,. 
., 

Funci~n que hace lns comparaciones necesarias para que se 
ejecute cualquiera de l1:1s opciones del men.E de entrenamiento 

inl opcioncs_menu_entrenam icnlo( voidl: 

,. 
Funcicn que hace lns comparaciones necesarias para que se 
ejecute cu1:1lquicra de las opciones del meo.E principal 

int opciones_mcnu_principal(void): 

int opciones_mcnu_cn1rcnamicn10( void) 
t 

int don-FALSE: 
do 
1 

mouse_on(I): 
unsigncd kcy • mousc_1riggcr(O): 
if(mousc_in_box(435.~0.500.S5) && 

: 
elsc 

(kcy•-LEFT _MOUSE_REL) ll (key-LETAl\kcy--LETa)) 
//A - Almmccna patron en memoria 

bo1on sclcc(435 . .i0.500.S5): 
arch_h:mporal(): 
inicia_rcticula(); 

if"(mousc in box(43S.60.SOO~ 75) && 
(kc).--LEFT _MOUSE_REL) 11(kcy-LETB11 kcy--LETb)) 

l 
clsc 

bo1on_sclec(435.60.500. 75): 
inicia_rcticulat): 'B - Borra rcticula 

if(mousc in box(486.5.557.~0) && 
(kc'Y--LEFT _MOUSE_REL) ll Ckcy--LETYIJkey•-LETy)) 

//Ayuda 
boton_selcct .is6.:5 .5 5 7 .~O): 
ayuda(): 
mcnu_cntren:uniento(): 
marco_carital ): 
carita nonnaU ): 
dircc:cionl ): 
quc_dirccciont ); 

142 



Redes Neuronales Apéndice& 

. clse 
if{mouse_in_bos<SS9.S.630.20) && (key-LEFT_MOUSE_REL) 11 

(key--ESC 11 key-LETS 11 key--LETs)) 

l 

boton seleclS59.5.630.:::?0): 
inicia -reticulal l: 
:w-O:-
outp(888.0): 
nombre(O]-' ': 
V _trabajot-':::?5.JS.600. I 00.BLALK.SOLID _FILL); 
don-=TRUE: 1

/ S - Salir 

if (button_press(O)) 
1 

1 

intx.y: 
mouse offil): 
if(mo~se_in_box( 1 O-CUADROS.CUADROS.1 O+CUAOROS•(ENT _BASE+ 1 )-2. 

CUADRQS•(ENT AL TURA-1 )--:::?)} 
do -

1 
button state(); 
fortint-k-O: k<ENT _AL TURA: k-) 

fortint i-O; i<ENT_BASE:i-) 
1 

x-1 o-CUADROS•CUADROS•i: 
y-CUADROS+CUADROS•k; 

if(mouse_in_box(x.y.x+(CUADROS.2).y+(CUAOROS·2))) 
1 

A_trabajo(x.y.x+{CUADROS-2).y+(CUAOROS.2). 
. DARKGRAY.SOLID_FILL.1); 

botonc x.y .x •(CU A DROS-2).y+( CUA DROS.2).0); 
entrada[i}(k}-LIM_SUP: 

}whilel !bunon_release(O 1): 

if {button_presst 1)) 

1 
intx.y: 
mouse otll I ): 
if (mo_;se_in_box( 10-CUADROS.CUADROS. I O+CUADROS•(ENT _BASE+ 1 )-2. 

CUAOROS•tE:--.IT AL TURA-1 )-::?.)} 
do -

' bunon stah:( ); 
for1.int-k•O: k<ENT AL TURA: k-) 

fortinl i=U; i-...EÑT_BASE:i--) 

:-ro.:- 1 o-cu ADROS•CUAOROS• i: 
~·-CUADROS•CUAOROS•k: 
if(mouse_in_box(x. y .. x+(CUADROS-2). y+(CUADROS·2))) 

A _trabajo( '·Y .x+( CU A DROS-2).y+( CU A OROS-:?.). 
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LIOHTGRAY.SOLID_FILL.1); 
boton<x.y.x+(CUADROS-2).y+(CUADROS-2).l); 
i=nrrnda[i](k]-LJM_INF: 

lwhilc(!bunon_rclca.sc( 1 )): 
1 

lwhile(don!-TRUE): 
mcnu_rojo(): 
rctumO; 

int opcioncs_mcnu_principal<void l 
f 

im don-FALSE: 
do 

mouse_on( 1 ): 
unsigncd key - mousc_triggc:r(O): 

if(mousc_in_box(::?.70.S.341.10) && (kcy--LEFT _MOUSE_REL) 11 
(kcy--LETAilkcy-LETa)) 

1 
clsc 

//Manipulncion de archivos de entrenamiento 
mouse_ofltl): 
boton(:?70.5,341.20. I ): 
mcnu_archivos(): 
vcr_an:hivos(): 
bo1on(:?7D.5 . .341.:?0.0); 
mcnu_rojo(): 
don-TRUE: 

if(mouse_in_box(342.5.413.20) && (kcy--LEFT _MOUSE_REL) 11 
(kcy--LETPllkcy--LETp)) 

//Programar entrcn.;unii=nto 
mousc offl 1 ): 
boton()4::?.S.4 13..:!0. I ); 
iC(salvar()) 

' boton(::!70.5.J41 . .:!0. l l: 
ver_archivo~( ): 
boton(270.5.J.i l • .:!0.0); 

w-0: 
outp<888.0l: 
strcp)o(nombrc_tcmpomi ... pmrones.SSS""); 
nomb~_1i=rnporaJ(o)-0 

': 

mcnu entrcna1nicnto(}: 
opcio~cs_menu_cntrcmamicnto(): 
bocon(J4::?.5.4 IJ.:!O.O): 
don-TRUE: 
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else 
if (mouse_in_bos{..J. l ...&.S • ..J85.:.'.!:0) && (key-LEFT _MOUSE_REL) 11 

(key--LETE:¡key--LETe)) 

: 
elsc 

//Carga archivo de cnlrenamicnto temporal 
mousc_offi 1 ~: 
boton<414.5.485.:.'.!:0.1 ); 
menu _ejecutar(): 
carga_pa1mncs_tcmporal(); 
boton(414.S.4SS.:?0.0); 
menu_rojo(): 
don-TRUE: 

if(mouse in bo..,.(..a86.5.557.:?0) && 
{~c""Y--LEFT _MOUSE_REL) 11 (key-LETVllkey-LETy)) 

11 Ayuda 

) 
clse 

boton_sclcc( ..a86.5.5.S7 .:.'.!:O): 
ayuda(): 
marco_ carita(): 
carita normal(); 
direccion(): 
que direccion(): 
don:.TRUE: 

if(mousc_in_bo)l{(559.5.63D.20) && 
(kcy•-LEFT _MOUSE_REL) 11 (key-LETS!lkey-LETs)) 

bo1on selec(559.5.630.20): 
if(salV'art}) 

bmon(:!70.5.34 t.:!0. I ); 
'\lcr archivos(>: 
bot~nC:?70.S.34 l .:.'.!:0.0); 

don-TRUE: 
~al ir= TRUE: 

:i Salir 

1 while(don!-TRUEl: 
rctumO: 

Rutina que despliega la avuda del proiirama <AVUDA.CPP> 

¡• 

Funcién que despliega la "'eniana de ayuda del programa ., 
void ayuda(): 

void a~uda() 
1 
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A_lrabajo( J 10.40.600.500.LJGHTGRA Y.SOLID_FJLL.O): 
fuente{9.l.O): 
_textos( .. Ayuda",J:?0.50,BLACK); 
t·uenh:(J.4,0); 

Apéndice B 

_rextos("Para seleccionar cualquier opcicn del ineni'.. sclo es necesario presionar la".130.85.BLACK); 
_textos("tecla de la letra que es1 en color rojo. ya sea miníscula o mayi'.scula. o", IJ0,95.BLACK); 
_textos("prcsionar con el boten izquierdo del ratcn el boten deseado.". J 30. J 05.BLACK); 

dibuja_boton( 115.128.180.145.2 ... Archivos" ... A"); 
_1extoS("Abrc una venlana con las siguic:mtes opciones:".210.130.BLACK): 

_texros("Abrir".150.150.BLACK ): 
_textos( .. Abre archivos con patrones ya almacenados.",210,150.BLACK): 
_textos( .. Guardar".150, J 60.BLACK): 
_textos("Almacena los patrones dibujados en un archivo nuevo ... .210.160.BLACK); 
_textos("Eliminar". I 50.170.BLACK 1; 
_textos('"Pennile borrar archivos de patrones ... ..2 1 0.170.BLACK); 
_1extos("Cetn1r", 150, l 80.BLACK): 
_textos("Cietnl la ventana de archivos. ".2 10.180.BLACK): 

dibuja_boton( 115.208,180.225.2. "Prog;ra.mar". "P"); 
_textos("Va al modo de edicicn de patrones para dibujarlos en la rct¡cula ... ..210.210.BLACK): 

_tC)l;tos("Aceptar"" .150.230.BLACK): 
_rcxtos('"Guarda en memoria el patrcn dibujado. ".210,230,BLACK): 
_tcxtos("Borrv".150.240.BLACK): 
_rextos("BorTa de la ret¡cula el parren dibujado .... 2 J 0.240.BLACK): 

_rcxtos( 00Para dibujar Jos parrones en la rer¡cula. es necesario el mouse. ya que",l!S0.260.BLACK); 
rextos( .. para activar un elemento de la matriz ( 1 ). hay que presionar el borcn ... J 50.270.BLACK); 

:rextos( .. izquierdo. mientras que para apagarlo (·I) hay que presionar el botcn'",150.280.BLACK); 
_ textos( .. derccho. ".1 50.290.BLACK J: 

dibuja_boron( 1 15.3 18.180 • .3.35.:?. "Ejecutar'". "E"); 
_textos('"Procesa el conjunto de p¡:urones cargados en memoria. ya sea'" .210.320.BLACK); 
_tcx1os(00de los que se acaban de dibujar. o de los que se caraaron y .. .210.330.BLACK); 
_te:<W>tos("cjecutaron antcrionncntc de un archivo. ".210.340,BLACK): 

dibuja_boton( 115 . .368.180 . .385.:?."'A~uda".'" y"): 
_rextos("Muestra la prcscmc pantalla de ayuda.".210.370.BLACK); 

dibuja_boton( 1 15,.398.180.4 15.:?. "Salir". "S"): 
te,tos('"Sale del modo de edic1~n de parrones o tambi.n tennina la .. ..210,400.BLACK); 

:1e,,.tos(•aplicacicn. "...:? 10. 'J O.BLACKJ: 

dibuja_boton( l l!S.4.38.180.-'55.2. "E::.c"."E"): 
te"'tos("Cancela una opc1cn :.c:Jc:cc1onada.".:?. I0,4-IO.BLACK); 

=:-1e"'tos(•Prcsiona una tecla para continuar ... " • .380.460.BLACK); 

geh.:lul: 
V _trabajo( 110.-10.600.500.BLACK.SOLID_FILL); 
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Ruljna que de!lpljega la pantalla de presentaejón del prosrama RQBQT 
íDERECHOS.CPP> 

,. 
Función que presenta la pantalla de presentación del programa 

void derechos(void): 

void dcrechos(void) 
1 

A_trabajo( l 75, l 30,500.350.LIGHTGRA Y.SOLID_FILL.O); 
botan( 180. 135.400.345. 1 ); 

fucnrc(QA.0); 
texros(" Robot .. ,230.13 5.BLACK ): 

- fucnte(3.4.0); 
carita_presenta(): 

textos("Control de un Móvil Mecánico".:? 10.190.BLACK): 
-textos<" Mediante Redes Neuronales".:? 10.202.BLACK>: 
:textos<" Empleando d Algoritmo de" .2 10.21 "".BLACK); 
_textos( "Rctropropasación del Error.",210.226.BLACK): 

_textos('" Proyecto realizado por".2 I0.260.BLACK): 
_tcxtos("Aaustln de Jesü.s Astorga de Riquer'".193.280.BLACK); 

1cx105(" José Luis Cano Garcia".210.290.BLACK): 
=::1ex105("Depanamen10 de Ingeniería de: Comrol", 185.J 1 S.BLACK): 
_texlos( .. Facultad de lngenicria. UNAM.".210.325.BLACK): 
_textos("Vcrsión l .00".-&20.320.BLACK); 
_textos(" 1995·1996".-120.330.BLACK): 

gerch(): 
V _1rabajo( 175.130.500.350.BLACK.SOLID_FILL): 

Programa orincipal <ROBOT.CPP> 

#include <dos.h> 
#includc <proc:css.h> 
#includc <bios.h> 
#includc <fstrcam.h:· 
•include <graphics.h> 
#include <math.h> 
Alinclude <stdlib.h> 
Pinclude <stdio.h> 
#include <conio.h> 
#include ..;;51ring.h> 
aiinclude <alloc.h> 
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# include <dir.h::> 
# include <-search.h> 

#include "spider.h" 

tloat U_patron_enc[SIZE_ENTRADAJ. U_putron_saJ[SIZE_SALIDA); 
int en1rndn(ENT _BASE](ENT _AL TURA]. snlida(SAL_BASE](SAL_AL TURA): 
char nombre[ 12); 
int salir; 

#include "'mouse.cpp" 
#include ••video.cpp" 

#include .. design.cpp" 
#include "re1icula.cpp·• 
#include '"caritax.cpp" 
#include "espacio.cpp" 
#include "botones.cpp" 
#include "cursor.cpp" 

#include "addrcss.cpp" 
#includc "derechos.cpp" 
#includc "a:yuda.cpp" 
#includc "mcnus.cpp" 
#include "salvan:1.cpp .. 
#includc "mvcari1a.cpp·• 
#includc "retropro.cpp" 
#includc "lecrct.cpp" 
#include "lista.cpp" 
#includc '"opmenus.cpp" 

void rnain() 
t 

salir-FALSE; 
outp<888.0); 
lcc1ura_pesos(); 
inicializa_gruficn.s(); 
mouse_off( 1 ); 
fucnte(J.4.0); 
derechos(); 
reticulol): 
inicia rcticuln(): 
mcmu:=principal{): 
mnrco carita(): 
carita_"'ñonnal(): 
whilc (salir=--FALSE) 

opcioncs_mcnu_principnlc J: 
tinaliza_gralicas(); 

Ap6ndke B 
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En el presente apéndice se explicará el funcionamiento del programa de 
aplicación robot.exe._ así como sus partes fundamentales. 

También se muestran dos ejemplos prácticos. uno con patrones ideales y el 
otro con patrones ruidosos para observar el funcionamiento de Ja red. 

AC.J Partes y n1ensajes del programa. 

Pantalla de presentación cuando se ejecuta el programa robot.exe 
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Pantalla principal del programa en la que se pueden distinguir las.siguientes 
áreas: 

1. Área de diseño. 
2. Barra de herramientas. 
3. Área de visualización. 

2 

........ 
\..J • 

3 
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Pantalla con \a muestra de un patrón capturado. Después de que se dibuja un 
patrón de entrada., se aprieta la opción de Aceptar para que guarde e\ patrón 
en memoria. 

Ventana del menú Programar .•..• "" 
••• ·-

l 

f - 1 
~' - - -- _J 

i 
1 
! 
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Pantalla que muestra el mensaje que aparece cuando se quiere ejecutar un 
archivo de patrones y este no está cargado en memoria 

1 

1 

1 
1 

l!I 
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Pantalla para guardar un archivo de patrones y marca error si no hay 
patrones que acaben de ser creados . 

..... 
{ -~ 

' 
~ 

' 

i 
Cuadro de diálogo del menú Archivo 
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Al seleccionar Ayuda de! menú .. aparece la siguiente ventana: 
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Apénclice D 

Productos que actualnienle usan la tecnología de las Redes Neuronales.' 

Negocios 

• Con1erciales 

• Adaptive Decision Systems. 
• Aplicación: Evalúa directamente decisiones de mercado. 

• BehavHeuristics -Inc. 
• Aplicación: Pronóstico de la demanda de vuelos aéreos. 
• Producto: Asistencia de mercadotecnia a aerolíneas. 

• Britvic 
• Aplicación: Predicción de ventas de bebidas. 

• Churchill Systems 
• Aplicación: Optimización de estrategias de mercado. 
• Producto: Sistema maestro de ventas. 
• Clientes: Veratex Corp. 

• Microsoft. 
• Aplicación: Ventas directas por correo. 

• NeuralWare. 
• Aplicación: Determina qué clientes deben de recibir un 

catálogo. 
• Clientes: Spiegal Inc. 

• HNC Software lnc. 
• Aplicación: l\ilodelado predictivo de systemas para ventas 

directas. 
• Producto: DataBase l\rtining® !\tlarksman. 

• HNC Software Inc. 
• Aplicación: Servidor Web para localidades en conflicto. 
• Producto: SelectCast 

• majar US supermarket chain. 
• Aplicación: Encuentra la conexión entre las ventas de 

cerveza y p::iñales. 

' Datos oblc!nidos dc! la pagina de! lnlc!mct: hup: :n·w•w.l!insl.pnl.gov:~OS01docs,cic! nl!ural 'products 
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• Estado Real 
• Day & Zimmerman. lnc. 

• Aplicación: Estado real de valuaciones. 
• 1-INC Soft,vare. 

• Aplicación: Sistemas de valuación de bienes. 
• Producto: Automated Real Estate Appraisal System 

(AREAS). 

Documento,; v Procesamient"o de formas 

• Reconocimiento de caracteres impresos a máquina. 
• Audre Recognition Systems. 

• Aplicación: Reconocimiento óptico de caracteres. 
• Producto: Audre Neural Network. 

• Caere Corporation. 
• Aplicación: Reconocimiento óptico de caracteres. 
• Producto: OmniPage 6.0 and 7 .O Pro far Windows. 
• Producto: OmniPage 6.0 Pro for !VlacOS. 
• Producto: AnyFax OCR engine. 
• Producto: Fax.J'\..laster. 
• Producto: WinFax Pro 3.0 (from Delrina Technology (ne.). 

• Electronic Data Publishing. lnc. 
• Aplicación: Reconocimiento óptico de caracteres. 

• Synaptics. 
• Aplicación: Revisor de lectura. 
• Producto: VeriFone Oynx. 

• Reconocimiento de caracteres impresos a mano. 
• Cardiff Software . 

. 4..plicación: Reconocimiento de caracteres escritos a mano 
para t""axes. 

• Producto: Teleform. 
• Eastman Kodak. 

• Aplicación: Procesador de formas. 
• Clientes: UK motor vehicles bureau. 

• HNC Software. 
• Aplicación: Reconocimiento de caracteres escritos a mano. 
• Producto: Quickstroke Automated Data Entry System. 
• Clientes: Avon_ state of Wyoming. 
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• Poqet Computer/Fujitsu. 
• Aplicación: Computadoras de mano (palmtops). 

• Synaptics. 
• Aplicación: Entrada a computadoras basadas en Windo\vs. 
• Producto: HRl:!OO. 

• Reconocimiento de caracteres cursivos escritos a mano. 
• Apple Computer. 

• Aplicación: Entrad~ para asistentes personales de datos. 
• Producto: Apple Newton 120 (no todas las versiones). 

• Lexicus. 
• Aplicación: Sistema de escritura de letra cursiva a mano para 

PC's. 
• Reconocimiento de Gráficos. 

• Fein-Marquart Associates9 Inc. 
Aplicación: Translación de dibujos químicos a tablas de 
conexión. 

Industria Alimenticia 

• Análisis de Fragancias y olores . 
• AlphaMOS. 

• Aplicación: Análisis de olores vía una nariz electrónica. 
• AromaScan lnc. 

• Aplicación: Análisis de olores vía una nariz electrónica. 
• Producto: AromaScan electronic nose 
• Clientes: Coca Cola. Food and Drug Administration. otros. 

• Neotronics Scientific. 
Aplicación: Detección y reconocimiento de olores y 
fragancias. 

• Producto: e-NOSE 4000 electronic nose. 
• Sharp Corporation. 

• Aplicación: Control de cocina via una nariz electrónica en 
hornos de microondas. 

• Productos en desarrollo. 
• M&M/lltlars. 

• Aplicación: Búsqueda para fórmulas químicas improvisadas. 
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• Control de Calidad. 
• Anheuser-Busch. 

• Aplicación: Prueba de la cerveza. 
• Florida Department of Citrus. 

Apéndice D 

• Aplicación: Pruebas de pureza y detección de limpieza de la 
pulpa. 

• Frito-Lay. 
• Aplicación: Control de calidad para papas fritas. 

Aplicaciones Financieras 

• Transacciones de mercado. 
• Carl & Associates. 

• Aplicación: Pronóstico de existencias. 
• Citibank. 

• Aplicación: Análisis de tendencias de mercados 
internacionales. 

• Daiwa Securities Co .• Ltd. And NEC Corporation. 
• Aplicación: Pronóstico de precios de existencias. 

• Enonostat Ltd. 
• Aplicación: Administración de cartera de fianzas. 
• Producto: Global Bond. 

• Gerber Baby Foods. 
• Aplicación: Manejo de ventas futuras de ganado. 

• G.R. Pugh & Company. 
• Aplicación: Corporativo de clasificación de bonos. 

• John Deere & Company. 
• Aplicación: Administración de fondos de pensión. 

• LBS Capital l'vlanagement !ne. 
• Aplicación: Administración de fondos mutuos. 

• Mellan Equility Associates. 
• Aplicación: Administración de carteras. 

• Neural Applications Corporation. 
• Aplic::lción: Pronóstico de existencias. 

• O'"Sullivan Brothers Investments .. Ltd. 
• Aplicación: Control monetario. 

• Walkrich Investment Advisors. 
• Aplicación: Pronóstrico de existencias. 
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• Dunn and Bradstreet. 
• Aplicación: Aprobación de cheques. 

• HNC Software. 
• Aplicación: Detección de fraudes con tarjeta de crédito. 
• Producto: Falcon 
• Clientes: First Bank USA. Household Credit Services and 

National Colonial Bank USA. 
• MasterCard. 

• Aplicación: Identificación de desviaciones en costumbres de 
consumo. 

• Nestor lnc. and Fraud Detection Systems. 
• Aplicación: Detección de fraudes con tarjeta de crédito. 
• Clientes: Bank of America.. Canadian Imperial Bank of 

Commerce and Europay lntemational S.A. Belgium. 
• NeuroMetric Vision System Inc. 

• Aplicación: Verificación de firmas en cheques. 
• Producto: Check Signature Verification System. 
• Clientes: US banking industry and Federal Reserve System. 

• Visa. 
• Aplicación: Identificación de desviaciones en costumbres de 

consumo. 
• Clasificación de créditos. 

• Adaptive Decision Systems. 
• Aplicación: Control de crédito. 

• Chase Financia! Technologies. 
• Aplicación: Monto de crédito. 
• Producto: Creditview. 

• HNC Software. 
• Aplicación: Control de hipotecas y administración de 

riesgos. 
• Producto: Colleague. 
• Producto: Aquarius. 

159 



Redes Neuronah:s 

• Nivel de carga eléctrica. 
• Bayernwerk AG 

• Aplicación: Nivel de carga eléctri'ca. 
• Britvic. 

• Aplicación: Nivel de carga. 
• Electric Power Research Institute. 

• Aplicación: Nivel de carga. 
• Energie Versorgung Sch'\.vaben. 

• Aplicación: Nivel de carga. 
• Pacific Gas & Electric. 

• Aplicación: Nivel de carga a corto y largo plazo. 
• PUB Singapore. 

• Aplicación: Nivel de carga. 
• Vattenfall. 

• Aplicación: Estimación de carga. 
• Operación de presas hidroeléctricas. 

• Tauernkraftwerke. 
• Aplicación: Predicción de desplazamiento de presas. 

• Gas Natural. 
• Northern Natural Gas. 

• ApJicación: Predicción de indices de precio del gas. 

Manuf"actura 

• Procesos de Control 
• Fujitsu. 

• Aplicación: Controlador para moldeado continuo. 
• Honeywell. 

• Aplicación: Systemas de procesos de control. 
• Neural AppJications Corporation. 

• Aplicación: Controlador para la manufactura del acero. 
• Producto: Intelligen Are Fumace. 

• Nippon Steel. 
• Aplicación: Controlador para moldeado continuo. 

• Pnvilion Technologies. 
• Aplicación: Procesos de control~ reducción de gastos. 

Apéndice D 
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Producto: Process Insights® 
• Clientes: Eastman Kodak. 

• Siemens. 
• Aplicación: Proceso de control de molinos rotativos. 

• Texaco .. s Puget Sound Refinery. 
• Aplicación: Sistema de procesos de control en refinerías. 

• Systemas de Control de Caliaad. 
• Anheuser-Busch. 

• Aplicación: Prueba de la cerveza. 
• Applied Intelligent Systems. 

• Aplicación: Sistemas de reconocimiento de visión. 
• CTS Electronics. 

• Aplicación: Clasificación de defectos de altavoces. 
• Dunlop. 

• Aplicación: Prueba de llantas. 
• lntel. 

• Aplicación: Control de calidad en la manutb.ctura de chips 
para computadora. 

• l\llonsanto. 
• Aplicación: Predicción de calidad en plásticos. 

• Netrologic .. Inc. 
• Aplicación: Control de calidad en soldadura. 

• NLK-Celpap. 
• Aplicación: Predicción de calidad en el papel. 

• Volvo. 
• Aplicación: Inspección de pintura. 

l\'ledicina y cuidado de la. salud 

• Análisis de imágenes. 
• NeuroMedical Systems Inc. 

• Aplicación: Diagnóstico del SIDA. 
• Producto: PapNet 

• Desarrollo de drogas. 
• Vysis Inc. 

Aplicación: Análisis de proteínas para el desarrollo de 
drogas. 
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Ciencias e Ingeniería 

• Ingeniería Química. 
• Al Ware Inc. 

Apéndice D 

Aplicación: Optimización de ingredientes y características 
de procesamiento. 

• Producto: CAD/Chem Custom Formulation System. 
• Chemometric Solutions. 

• Aplicación: Análisis de datos químicos. 
• StellarNet lnc. · 

• Aplicación: Espectroscopia. 
• Ingeniería Eléctrica. 

• NeuroCad lnc. 
• Aplicación: Optimización de ruteo en circuitos. 
• Producto: NeuroRoute. 

• Agua. 
• National Weather Service. 

• Aplicación: Niveles cuantitavos de agua. 

Transporte y comunicación 

• Transporte. 
• London Underground. 

• Aplicación: Detección de fallas. 
• Rolls Royce. 

• Aplicación: Detección de fallas. 
• Comunicaciones. 

• A T &T/Lucent Technologies. 
• Aplicación: Sistemas de cancelación de ecos. 
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Productos en Hardware . .z 

• Chips y/o sistemas comercialmente disponibles. 
• Accurate Automation MIMD Processor. 

• http://www.accurate-automation.com 
Adaptive Solutions CNAPS. 

1400 N.W. Compton Orive. Suite 340, Beaverton. OR 
970<''5, USA. 

• HNC 100 NAP Chip and SNAP Neurocomputer. 
• Oberlin Dr .• San Diego Ca. 9:? 1::? 1-1 718. 

• IBM ZISC036. 
• e-mail: info@·neuroptics.com 

• IC Tech Feedback Neural Net Chips. 
• http://W'W'.v.\.vebcorn.com/-ictech/ictech.htrnl. 

• lntel ETANN 80170NX (Electrically Trainable Analog Neural 
Network). 

• Micro Devices MD-1220. 
• 56958 Beggs Rd .• Orlando, FL. 3:?810-:?603. USA. 

• MCE MT19003. 
• Alexandra Way,. Ashchurch Business Center. Tewkesbury. 

G!oucestershire GL:?O 8TB. 
• National Semiconductor NeuFuz/Cop8 Microcontrollers. 

• :?900 Semiconductor Dr.. Santa Clara. Ca. 9595:?-8090. 
USA. 

• Nestor NI 1 000. 
• One Richmond Square. Providence. RI 0:?906. USA. 

• NeuraLogix (Ahora Adaptive Logic) NLXl 10. NLX-:?30. 
NLX4:?0. 

• hnp://\V\V\.V.adaptivelogic.com 
• Oxford Computer Chips and Modules. 

• 39 Old Good Hill Rd .• Oxford. Conn. 06478. 
• Philips L-Neuro chips. 

• Avenue Descartes. BP 15._ 94453 Limeil-Brevannes Cedex .. 
France. 

• Sensory Circuits RSC-164 Chip de reconocimiento del habla. 
• hnp://WW'\v.sensoryc.com 

: Datos obli:nidos de la pai;ina de lnlcmi:t: http: '''w'' l .ccm.ch "Ncur.ilNcts.rnnwlnHcpHard.html 
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• Siemens MA- I 6 chip. Syn::ipse-1. Neurocomputer. 
• D-81730 Munich, Ge .• e-mail: juergen.pampus@mch.sni.de 

• Synaptics 1 I OXX Chip de reconocimiento de objetos. 
• 2860 Zanker Rd .. Suite 206, San Jase Ca. 95134. 

• UCLi Ltd Pram-256 Chip. 
• http://crg.eee.kcl.ac.uk/clarkson/pram.html 

• Aceleradc~·es y otras tarjetas. 
• Accurate Automation Vi\t1E Card. 
• Adaptive Solutions CNAPS/PC. 
• Brainl\tlaker Accelerators. 

• 10024 Ne"~own Rd., Nevada City, Ca. 95959-9794. 
• Adaptive Solutions CNAPS ISA. PCI. and VME Cards. 
• Current Technology l'vll'vl32k. 

• e-mail: mag@curtech.rnv.com 
• HNC Balboa System. 

• 5501 Oberlin Dr .. San Diego Ca. 92121 -1718. 
• IBM ZISC/ISA Accelerator for PC. 

• Microelectronics Division. Essonnes Development Lab.~ 
IBIVI France, 225 Boulevard Jon Kennedy, F 91 105 Corbeil
Essonnes. France. 

• IBM ZISC PCMCIA Card. 
• Neuroptics Technologies. USA. 131 A Stony Circle. Suite 

500~ Santa Rosa. California. 
• l'vlosaic QED. 

• http://www.mosaic-industries.com 
• Neural Network Systems -NT5000 & NT6000. 

• Neural Technologies. Ltd .• Peterfield. UK. 
• NeuroDynamX Neural-Accelerators. 

• NeuroDynamX. P.O. Box 323. Boulder. Co.80306. 
• Nestor ISA. PCI and Vl'vlE Cards. 

• One Richmond Square, Providence. RI 02906. USA. 
• Rapid lmaging VME and ISA Cards. 

• 5955 T. G. Lee Blvd., Suite 150, Orlando, Fla. 32822. 
• Sundance Sl'vlT306 Neural Procesing'C40 Tll'vl. 

• http://'\V\.V\.V.sundance.com/index.htrnl 
• Tdebyte l'vlodel 1000 NeuroEngine. 

• http://www.telebyteusa.com 
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• Vision Harvest NeuroSimulator. 
• HCR Box 36. Hatch. N.M. 87937. 

• Ward Systems NeuralBoard. 

• Chips y/o Sistemas no com~rciales o prototipos. 
• Bellcore CLNN learning chip. 
• Rellcore Cascadable VME Card with 3 ETANN's 
• Hughes M 1 718 chip. 
• Motora. 
• MESA lnstitute NeuroClassifier. 

• e-mail: masa@ice.el.ut'\vente.nl 
• Ricoh RN-200 chip. 
• Univ. Rome Circuits Lab~s Cellular Neural Network chips. 

• http://,vww.eln.utovrm.it/-sargeni/circuiti.html 
• Univ. Trento"s TOTEM chip (ESPRIT project). 

• e-mail: sartori@irst.it 

• Hardware. 
• Bologna Univ. ETANN and MA-16 VME Cards. 
• CDF/Michigan ETANN Fastbus Cards. 
• CP-LEAR/Basel ECL Cards and DSP NNW's. 
• H. Haggerty discrete component network. 
• RIT ETT AN VME Cards. 
• RIT ZJSC PC/ISA and VME Cards. 

Apéndice D 
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