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1. Introducción 

1.1 Problemática 

El crecimiento y el desarrollo industrial de la Ciudad de 

México, han provocado una enorme variedad de problemas, 

de entre los cuales sobresalen por su complejidad y 

magnitud: la sobrepoblación, el consumo irracional de los 

recursos naturales y la contaminación. El crecimiento 

desmedido en el número de habitantes del Valle de México, 

trae consigo un aumento en la demanda de bienes y servicios 

que satisfagan sus necesidades. Esto se refleja en el aumento 

de vehículos de transporte (tanto de pasajeros como de 

carga) y en la creación de nuevas industrias a las cuales hay 

que dotar de un mayor volumen de combustibles e insumos 

para poder llevar a cabo sus actividades cotidianas; trayendo 

consigo desechos sólidos, líquidos, gaseosos y partículas 

que son liberados al medio ambiente, formando lo que 

conocemos como contaminación. 

La contaminación no sólo considera desechos sólidos 

o líquidos. El aire también es afectado por una gran 

diversidad de agentes contaminantes, producto de procesos 

químicos y de combustión. Dichos agentes en 
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concentraciones elevadas producen diversas reacciones en 

plantas, animales y personas, las cuales pueden ir de leves a 

graves e incluso bajo ciertas condiciones ambientales, 

causar la muerte. De ahí la importancia de conocer con 

anticipación. a través del uso de modelos matemáticos. su 

comportamiento durante una determinada estación del año 

(representada ésta por sus condiciones climáticas) en el 

Valle de México, para adoptar medidas preventivas o 

correctivas que eviten el deterioro del medio ambiente y de 

nuestra salud. 

En la actualidad, el afán de simular los procesos de 

razonamiento humano, ha dado como uno de sus frutos lo 

que se denomina Neurocomputación y sobre todo, los 

modelos denominados "redes neuronales", cuya aplicación 

ha crecido en los últimos años. Los éxitos logrados hasta 

ahora se han dado fundamentalmente en los campos de 

ingeniería quimica y biología, pero su enonoe flexibilidad 

los hace fáciles de aplicar a diversas áreas del conocimiento 

humano, convirtiéndose de esta manera, en una herramienta 

útil, pues proporcionan un amplio rango de aplicaciones y 

manejan en forma sencilla problemas complejos y no 

lineales. Las redes neuronales pueden identificar relaciones 

entre datos de entrada y sus respectivos valores de salida, de 

tal forma que pueden ser usadas para pronosticar o predecir 

datos futuros a partir de nuevos datos de entrada. 

El presente estudio delimita el campo de trabajo sólo a 

los niveles de contaminación registrados en el Valle de 

México y a dos agentes contaminantes (el monóxido de 

cmbono, por ser el que se produce en los vehículos 
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automotores y tener mayor toxicidad que el ozono, y el 

ozono por ser el que registra una mayor concentración). Los 

objetivos de la tesis son: 

L Aplicar la teoría de redes neuronales a problemas 

de tipo ambiental, particularmente, a la 

contaminación del aire en el Valle de México, 

mostrando que el algoritmo de propagación hacia 

atrás puede presentar una nueva opción en la 

predicción de concentración de contaminantes. 

Esto, debido a que puede efectuar reconocimiento 

de tramas complejas y establecer funciones de 

correspondencia para nuevos casos de entrada. 

2. Generar un modelo capaz de pronosticar la 

concentración de alguno de los principales 

contaminantes atmosféricos, tomando como base: 

• Aquellos agentes ambientales que influyen 

directamente sobre los niveles de 

concentración de los contaminantes. 

• Los índices de contamínación registrados 

durante los doce meses de 1997 y el primer 

trimestre de 1998 para reflejar la actualidad 

del problema. 
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El texto se divide en seis capítulos que se describen 
brevemente a continuación: 

Dinámica a.wientaL Presenta un análisis de las 

condiciones ambientales que favorecen la dispersión 

de contaminantes. 

Antecedentes de la contaminación en la ciudad de 

México. Se presenta una descripción del problema de 

la contaminación atmosférica en la ciudad de México, 

destacando los principales contaminantes e 

indicadores (índices ambientales). 

Generalidades de las redes neuronales. Breve 

exposición sobre los conceptos fundamentales y 

aplicaciones de redes neuronales en diversos campos 

de la Ciencia; así como la relación existente entre las 

neurociencias y los sistemas neuronales artificiales 

(neurocomputación). 

El modelo de propagación. Descripción del modelo 

de red neuronal que da solución al problema 

planteado. Elaboración de un programa 

computarizado utilizando el algoritmo de 

propagación bacia atrás (back propagation). 

AlimentlU:ió. de la red y generación de resultados. 

Ejecución del programa computarizado utilizando los 

datos proporcionados por la Red Automática de 

Monitoreo Ambiental (RAMA) y Servicio 

Metereológico Nacional; así como una breve 

descripción de las variables que intervienen. 

1. IntroduccJ6n •• 



Generación de los resultados del programa: 

arquitectura de red, pesos de conexión (capa de 

entrada y oculta) y resultados obtenidos. 

Conclusiones. Evaluación del alcance de los 

objetivos en base a los resultados obtenidos. 
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11. Dinámica ambiental 

2.1. Contaminación del aire 

Nonnalmente la atmósfera está constituida por gases y 

aerosoles. Estas sustancias vienen a ser contaminantes 

cuando su concentración se incrementa a niveles que 

amenazan la armonía de los seres vivientes, rompiendo con 

los procesos fisicos y biológicos. 

La contaminación atmosférica se ha convertido en una 

creciente amenaza para la salud debido al aumento 

sostenido de la emisión de contaminantes atmosféricos. Un 

adulto diariamente inhala 14 kg. de aire aproximadamente; 

en toda una vida esta cantidad podría alcanzar un volumen 

de aire suficiente para llenar un estadio de fiítbol cubierto. 

Si uno pudiera imaginarse un edificio lleno de aire 

contaminado cuya totalidad hubiera circulado por los 

pulmones de una persona seria fácil comprender la 

necesidad de disponer de aire limpio. 

Desde que comenzó la época industrial, la humanidad 

ha retado a la naturaleza vertiendo una gran cantidad de 

residuos tóxicos y particulas a la atmósfera. 
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La contaminación del aire es especialmente peligrosa 

cuando las condiciones atmosféricas favorecen su 

concentración. Cuando los contaminantes son emitidos en la 

atmósfera, su concentración usualmente comienza a 

declinar. El rango de concentración disminuye, o se diluye, 

en parte por la dispersión o mezcla de contaminantes con el 

aire limpio. Cuando las condiciones en la atmósfera 

favorecen una rápida dilución, el impacto de la polución del 

aire es menor. En otras ocasiones, llamados "episodios de la 

contaminación del aire", las condiciones atmosféricas 

minimizan la dilución, y el impacto de los contaminantes 

del aire puede ser severo, particularmente en la salud 

humana. 

2.2. Interacción entre contaminantes y factores 
meteorológicos 

La mayoría de los episodios con mayor contaminación han 

sido asociados con extremos meteorológicos, los cuales han 

confundido la aseveración del "papel casual" en la 

generación de mortalidad y morbilidad. 

El efecto independiente de temperaturas bajas sobre la 

mortalidad ha sido confirmada muchas veces. Estudios 

recientes en el Reino Unido han indicado que la mortalidad 

está más relacionada al frío y humedad que a la frecuencia 

de bruma. Evidencia epidemiológica indica que los efectos 

de los contaminantes del aire en la salud son exagerados en 

climas húmedos y fríos. 
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Las variables meteorológicas pueden contribuir a que 

los contaminantes afecten la salud básicamente en dos 

formas. Específicamente, debilitan los mecanismos de 

defensa naturales llevando toda clase de contaminantes 

contenidos en el aire. Los días fríos y húmedos son 

conocidos por decrementar la resistencia pulmonar, más 

aún, las infecciones respiratorias son también asociadas con 

el clima frío. Las variables meteorológicas tales como 

temperatura y humedad relativa interactúan con los 

contaminantes aumentando su efecto tóxico. Como un 

ejemplo, estudios recientes han mostrado que la alta 

humedad relativa promueve la formación de aerosoles 

ácidos. 

Aunque la mayoría de las contingencias ambientales 

han sido asociadas con el clima frío, en la ciudad de Los 

Angeles California las alertas por efectos de los oxidantes 

fotoquímicos ocurren durante las épocas de calor. Estudios 

en ésta ciudad han notado un marcado incremento en la 

mortalidad durante períodos con elevados niveles de 

oxidantes fotoquímicos, sin embargo, la mayoría de los 

investigadores han concluido que la excesiva mortalidad 

observada fue producto del calor más que ocasionada por 

los contaminantes. En general, las ondas de calor son una de 

las más grandes preocupaciones en la gente mayor y 

enfermiza. No obstante, hay una posibilidad de que exista 

una relación entre el calor y los altos niveles de oxidantes. 

Estudios de laboratorio han mostrado que las temperaturas 

elevadas aumentan la toxicidad de algunos gases. Por 

ejemplo, animales expuestos a un incremento de 
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temperatura Y al ozono tienden a aumentar su índice de 

mortalidad [Sloane, 1991]. 

2.3. Condiciones ambientales que influyen en la 
disminución de la concentración de contaminantes 
atmosféricos 

2.3.1. Temperatura 

La mayoría de los contaminantes del aire están contenidos 

en gases que, al producirse por medio de la combustión, son 

mucho más calientes que el aire circundante; como 

consecuencia, son ligeros y tienden a elevarse, los gases 

calientes se hacen menos densos y por consiguiente son más 

ligeros que los fríos. Conforme los gases suben, se mezclan 

con el aire que los rodea, se vuelven progresivamente más 

fríos y por lo tanto se elevan más despacio. El ascenso de la 

mezcla del aire y los gases de desecho que contienen los 

contaminantes depende, entonces, de los cambios en la 

temperatura del aire con el incremento de la altura. 

Si una porción de aire pasa de un nivel bajo a una 

altitud mucho más elevada y no intercambia calor con el 

aire de su contorno, se expande conforme la presión decrece 

y se enfría. Esta disminución de la temperatura se conoce 

como tasa de declinación adiabática, la cual es de 1°C por 

100m de elevación para aire seco. A la inversa, si la 

proporción de aire se comprime conforme cae, la 

temperatura se incrementará a una tasa similar. 
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Mientras que la disminución teórica de la temperatura 

con la altura es la tasa de declinación adiabática, los 

cambios efectivos pueden ser muy diferentes debido al 

efecto de los vientos. Si la tasa de disminución de la 

temperatura es más grande que la tasa de declinación 

adiabática, un cuerpo de aire caliente se elevará rápidamente 

como si fuera una pluma de humo; en éste caso la situación 

se considera inestable. Bajo estas condiciones, los 

contaminantes del aire se dispersan rápidamente. Sin 

embargo, si la disminución de temperatura es menOr que la 

tasa adiabática un cuerpo de aire caliente ascenderá mucho 

más despacio, y después de alguna dilución y enfriamiento 

por expansión se estabilizará. Tales condiciones se 

consideran estables y los contaminantes del aire no se 

dispersan. 

2.3.2. Viento 

Intuitivamente, sabemos que el aire es una mezcla más 

densa en un día calmado que un dia con viento. Cuando 

sopla el viento fuertemente, las corrientes arremolinadas se 

encargan de mezclar los contaminantes limpiando el aire y 

provocando una acelerada dilución, pero cuando el viento 

está calmado la dilución está detenninada por un lento 

proceso de difusión molecular. Como regla general, cuando 

la velocidad del viento se duplica, la concentración de 

contaminantes en el aire baja en un cincuenta por ciento. 

Los días de contaminación alta no quieren decir 

necesariamente que haya habido un aumento de las 

emisiones de contaminantes, sino que el aire contaminado 
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no está siendo renovado por el viento. Esto se da cuando 

sucede una inversión térmica. El aire caliente se extiende 

sobre el aire ntás frío como una tapadera que impide el 

movimiento ascendente de las corrientes del aire y retiene 

los contaminantes contra el superficie terrestre. 

La velocidad del viento es influenciada no sólo por la 

presión horizontal del aire, sino también por la frícción 

contra la superficie. En una ciudad, los vientos son bajos 

por la superficie áspera creada por la acanalada topografía 

de los altos edificios y estrechas calles. En promedio la 

velocidad del viento puede ser 25 por ciento menor dentro 

de una ciudad que en sus inmediaciones. Cuando los vientos 

regionales son ligeros (menores a 15 km por hora), en 

contraste entre la ciudad y los pueblos, la diferencia se 

acentúa reduciéndose en un 30%. La dilución de 

contaminantes en el aire debido al viento, se ve impedida en 

las zonas urbanas y es ahí donde la mayoría de los agentes 

contaminantes se generan. 

rango l.,··U 

vcloddad del viento 
1 mis 

• • • • • Contaminante 
• 

n 

Figura I Como regla go¡eroI. cuaruJo la velocidad del viento u duplica. la colICentroción de 

contaminmltes en el aire se baja en un cinCll>MUl por ciento. 

U. Dlnimlca ambiental. 13 



2.3.3. Humedad 

La humedad atrapa a los contaminantes y los mantiene a 

nivel del suelo. Sin embargo, ciertas corrientes ambientales 

producen ligeros vientos que inhiben la acción dispersante. 

En cambio, la lluvia y la nieve asociada con ciclones 

limpian el aire de contaminantes sobre la tierra. 

2.4. Estabilidad Atmosférica 

La convección y turbulencia son incrementadas cuando la 

temperatura del aire está inestable y desaparecen cuando el 

aire está estable. La estabilidad del aire influye en el rango 

de combinación de los contaminantes con el aire limpio. 

Los contaminantes emitidos dentro de aire estable 

experimentan mayor combinación, mientras que los 

producidos en temperaturas inestables impiden el flujo de 

mezcla, y algunas capas de aire actúan como capa que 

atrapa los contaminantes. La continua emisión de 

contaminantes dentro de temperaturas estables da como 

resultado la acumulación y concentración de contaminantes. 

La convección tiende a aumentar en las tardes más 

que en las mañanas, durante el día que en la noche, y en 

verano que en invierno [Moran. 1991]. 
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111. Antecedentes de la 
contaminación en la Ciudad de 
México 

3.1. Antecedentes 

La década de los años cuarenta marca el inicio del 

desarrollo acelerado de la industria en México. Los efectos 

que provocó tal modelo de desarrollo son: 

> Las actividades económicas del país se 

concentraron en los centros de población o ciudades. 

> Intensificación de las migraciones del campo a 

la ciudad. 

Estos fenómenos influyeron en la creación y aumento 

en la demanda de: sistemas de transporte, industrias de 

elaboración de bienes de consumo, nuevas redes de 

distribución de combustibles e industrias de servicios; los 

cuales, en su forma actual, propician la degradación del 

medio ambiente. Podemos decir que un aumento de 

población origina un mayor consumo de recursos naturales 
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y energéticos e incrementa de esta manera las descargas de 

desechos tóxicos tanto en el agua, suelo y aire. 

Además, por mucho tiempo se consideró en México a 

"/a contaminación del medio ambiente como un costo 

necesario del proceso de industrialización". Lo cual se 

refleja en la falta de conciencia de los industriales en 

materia de conservación y preservación del medio ambiente. 

Es necesario remarcar que esta actitud se vio reforzada por 

el hecho de que muchas empresas paraestatales de 

transformación (pEMEX, CFE, FERTIMEX por citar 

algunas) eran las más contaminantes del país [SEDUE, 19881. 

La zona metropolitana de la Ciudad de México es 

considerada como una de las más pobladas en el mundo. En 

ella se han asentado aproximadamente 30 mil industrias, de 

las cuales el 5% son consideradas de gran magnitud, el 10% 

mediana industria y el 85% pequeña industria, aunado a 

esto, la ciudad cuenta con un parque vehicular que se estima 

en 3.1 millones de unidades. Además, diferentes factores 

fisicos (topografia, altitud, vientos, temperatura, entre 

otros), contribuyen al deterioro de la calidad del aire l . 

La contaminación del aire es un problema que 

preocupa a las autoridades y a la sociedad, por lo tanto, se 

ha requerido de una atención especial para buscar 

alternativas que permitan mejorar la calidad del aire en el 

Valle de México. 

, Fuente: Secretaria de Desarrollo Social (SEDESOL). 
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3.2. Principales Contaminantes Atmosféricos 

En la actualidad en el Valle de México se produce una gran 

cantidad de contaminantes atmosféricos de los cuales 

destacan por su producción, concentración o toxicidad los 

siguientes: 

OZONO(O) 

MONÓXlDO DE CARBONO (CO) 

ÓXIDOS DE NITRÓGENO (NO,) 

BIÓXIDO DE AZUFRE (SO) 

PAR TlCULAS SUSPENDIDAS TOTALES (PSI) 

Los efectos causados por cada uno de los 

contaminantes se detallan en la siguiente tabla: 

Contaminante Efectos sobre el organismo 

Ozono Inita los ojos,· ataca la nariz y garganta. y 
disminuye la capacidad para realizar ejercicio 
físico· también ocasiona dolores de cabeza 

Monóxido de Debilita las contracciones del corazón y altera 
Carbono el funcionamiento del sistema nervioso; se 

disuelve más rápidamente que el oxigeno 
resultando en la fannación de 
carboxihemoglobina. y provocando la 
desoxigenación de la sangre. 

Oxidas de Nitrógeno Irritan los pulmones y bajan la resistencia a 
infecciones. Pueden desencadenar pulmonía o 
bronquitis 
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Contaminante Efectos sobre el organiSl1lO 

Bióxido de Azufre Forma el ácido sulfúrico en combinación con 
el agua, causando bronquitis crónica, daños 
cerebrales o problemas nulmonares. 

Partículas Producen diversos trastornos del aparato 
Suspcodidas Totales respiratorio 

(Stoker. 19901 

3.3. Indicadores Ambientales 

Los indicadores ambientales representan una seilal, síntoma 

o manifestación de una variable ambiental que permite 

describirla o caracterizarla. Los indicadores se clasifican en 

dos tipos: 

CUALITATIVOS. Ejemplo, Clasificar el aire como: 

limpio o muy limpio, sucio o muy sucio. 

CUANTITATIVOS. Ejemplo, Clasificar la calidad 

del aire en función de una concentración de los 

contaminantes presentes en la atmósfera. 

3.4. Indices Ambientares 

Los índices agrupan a uno o más indicadores ambientales, y 

por 10 tanto, caracterizan de una manera más completa a la 

variable ambiental que nos interesa. La mayoría de los 

indices contienen una diversidad de subíndices que no 

necesariamente se expresan en las mismas unidades, por 10 

que se registran sin unidades, por ejemplo 50, 100, 400 o 

más [SEDUE. 1988]. 
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La Red Automática de Monitoreo Atmosférico 

(RAMA) registra la concentración de contaminantes 

atmosféricos en partes por millón, unidad que se utiliza 

técnicamente para reportar la concentración de 

contaminantes gaseosos como el ozono, monóxido de 

carbono, bióxido de nitrógeno y bióxido de azufre. Las 

particulas suspendidas totales y su fracción respirable se 

reportan en microgramos por metro cúbico (I'g / m' ). 

Con el fin de facilitar la comunicación de los niveles 

de contaminación hacia el público general y evitar el 

manejo de diferentes unidades de concentración, se emplea 

en la Ciudad de México el IMECA (apéndice A). Esta 

unidad permite comparar las magnitudes de los diversos 

contaminantes en una escala homogénea. 
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IV. Generalidades de las Redes 
Neuronales 

4.1. Neuronas biológicas 

El cerebro está compuesto de cien diferentes clases de 

células cerebrales. El número de neuronas en el cerebro está 

estimado en un rango de 50 billones a 100 billones. Las 

neuronas están interconectadas en grupos llamados redes 

que proveen funciones especiales y cada grupo contiene 

algunos miles de neuronas altamente interconectadas unas 

con otras. Así, el cerebro puede ser visto como una 

conexión de redes neuraJes. 

El pensamiento y la inteligencia son controlados por 

el cerebro y el resto del sistema nervioso central. La 

habilidad para reaccionar a los cambios del medio ambiente 

y aprender de ellos requiere inteligencia. Un ejemplo es el 

patrón óptico de sistemas visuales. Los estímulos externos 

son conectados vía células dentro de signos que conectan 

caracterlsticas de la imagen vísual dentro de la memoria 

interna. La inteligencia humana es entonces utilizada para 
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entender las varias características visuales que son extraídas 

y almacenadas en la memoría 

Fisiologia de una neurona individual 

demie6na 

MontíctJo del axón 

Figura 2. Las neuronas son células al/amente especw.lizadas que generalmente tienen una 

forma estrelúJdtJ, con un gran número de ramificaciones cortas (dendritas) y una sola más 

larga llturuuW ax6n. 

La figura 2 represenIa los componentes principales de 

una célula nerviosa típica perteneciente al sistema nervioso 

central. La membrana de la neurona separa el plasma 

intracelular del fluido intersticial que se encuentra fuera de 

la célula. La membrana es permeable para ciertas especies 

cónicas, y actúa de tal fonna que se mantenga una 

diferencia de potencial entre el fluido intracelular y el fluido 

extracelular. Este efecto se consigue primordialmente por la 

acción de una bomba de sodio-potasio. También están 

presentes otras especies iónicas, como son los iones cloruro 

e iones orgánicos negativos. 
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Todas las especies iónicas se pueden difundir a través 

de la membrana, con la excepción de los iones 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 en la célula de iones cloro por 

difusión; por tanto, habrá una concentración más alta de 

iones 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. 

Baleria 70 m V 

eH 
Figura 3. Esta figura ilustra el potellcUú ck ~poso que se establece a ambos lados de la 

membrana de uno neurona. Los tamaJios relativos de los rondas de las especies iÓIIU:os 

dowUJ1l aproximlllloJMnte ID conce1lt~ión re/aliva de cada especie en Jas regiones inlemas 

y externas de la cébda .. 

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 negativos tiende a 
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mantener dentro 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 de potasio dentro de ella. Además, el equilibrio 

resultante produce una diferencia de potencial a través de la 

membrana de la célula de unos 70 a 100 milivoltios (m V), 

siendo el más negativo el fluido intracelular. Este potencial, 

que se denomina potencial de reposo de la célula, se ha 

representado esquemáticamente en la Figura 3. 

Figuro. 4. ÚD conuWlteS qwe llegan a una neruona proct!ilentes de otrasse producen en 

distintos lugares de la úlrJo, COlUXidos con el nombre tú siTuJpsis. Los impulsos nemosos 
que pa.JlJ1l a través de esttJs neu/"Cmas que están conectmlos ~n dar lugar a cambios 

locales en el potencial del cuerpo celllÚlr de la MlU'Ona reaptora. Estos potenciales, 

denOMinados potDICiaJe3 graduados o potencia/es de entrada. pueden propagarse por el 

cuupo prlMiptd de Ú¡ dUJa. Pueden su o bivl aciuuorios (que luu:en disminuir la 

po/ariztlción de la cibJo) o bien iIlhibilorios (que incrementan la polarización de la célula) 

Los potorcuJu de nt/TiIllJl se .fWIlaII en el monliculo del axón. SI la cantUúuJ de 

despolarimcü", dellJlOlltículo del a.:tón es suficiente. se genera un potencial de acción, este 

potellCitll vitJja a lo largo tkl axón, akjámlose del Cuerpo principal de la célula. 

La Figura 4 ilustra una neurona con varias conexiones 

de entrada y los potenciales que se tienen en distintas 
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posiciones. La figura muestra el axón con una cubierta que 

se denomina vaina de mielina. Esta capa aislante es 

interrumpida en varios puntos por los nodos de Ranvier. 

Las entradas excitatorias que llegan a la célula 

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 a efectos 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 la despolarización. Este efecto autogenerado da lugar al 

potencial de acción. 

Las fibras nerviosas no son buenos conductores de 

electricidad. La transmisión del potencial de acción a 10 

largo del axón es el resultado de una serie de 

despolarizaciones que tienen lugar en los nodos de Ranvier. 

Cuando uno de los nodos se despolariza, se desencadena la 

despolarización del siguiente nodo. El potencial de acción 

viaja a 10 largo de la fibra en forma discontinua, de un nodo 

a otro. Una vez que un potencial de acción ha pasado por 

un cierto punto, ese punto no puede volver a ser excitado 

aproximadamente durante un milisegundo, que es el tiempo 

que tarda en volver a su potencial de reposo. Este periodo 

refractario limita la frecuencia de transmisión de los 

impulsos nerviosos a unos 1,000 por segundo. 
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La unión sin4ptica 

Figura $. Los neurotransmisores está" almacenados en vesículas próximas a la membrana 
pnsiN.íptica. Estas.swtmlcias se liberan en la separació" SÍllilptiCQ y se difunden hacia la 

Membrana postsiMptictl. en Úl cual son absorbidtu posterionrtDlle. 

Examinemos brevemente la actividad que se 

desarrolla en unión existente entre dos neuronas, que se 

denomina unión sináptica o slnapsis. La comunicación 

entre las neuronas tiene lugar como resultado de la 

liberación de unas sustancias por parte de la célula 

presináptica, llamadas neurotransmisores, que son ab­

sorbidas por la célula postsináptica. La Figura 5 muestra 

esta actividad. Cuando el potencial de acción llega a la 

membrana presináptica, los cambios de permeabilidad de la 

membrana dan lugar a un flujo entrante de iones de calcio. 

Estos iones dan lugar a que las vesículas que contienen los 

neurotransmisores se fundan con la membrana sináptica, 
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liberando así sus neurotransmisores en la separación 

sináptica. 

Los neurotransmisores se difunden a través de la 

unión y se unen a la membrana postsináptica en ciertos 

lugares llamados receptores. La acción química que se 

produce en los receptores da lugar a cambios de 

permeabilidad de la membrana postsináptica para ciertas 

especies iónicas. Un flujo entrante de especies positivas 

hacia la célula tenderá a despolarizar el potencial de reposo; 

este efecto es excitatorio. Si entran iones negativos, se 

producirá un efecto hiperpolarizante; este efecto es 

inhibitorio. Estos dos efectos son locales y actúan tan sólo a 

lo largo de una pequeila distancia hacia el interior de la 

célula; se suman en el montículo del axón. Si la suma es 

mayor que un cierto valor umbral se genera un potencial de 

acción. 

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo que 

emula una red neural biológica. Los nodos en una RNA 

están basados en principios matemáticos de la forma que se 

piensa que ellas funcionan. Actualmente se ocupa un 

conjunto limitado de conceptos de los sistemas biológicos 

neurales para implementar programas simuladores de 

procesos para1elos que involucran elementos de 

procesamiento llamados neuronas o neurodos, 

interconectados en una arquitectura de red. El neurodo es 

análogo a la neurona biológica, recibe entradas que 

representan impulsos eléctricos en comparación con las 

neuronas. La salida de un neurodo corresponde a una señal 

de salida enviada desde una neurona biológica La salida de 
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una neurona biológica afecta a las entradas de otras, y los 

impulsos son transmitidos sobre sinapsis. Una sinapsis es 

capaz de incrementar o decrementar su energía, afectando 

así el nivel de propagación de señales, con lo que puede 

causar excitación o inhibición de una neurona subsecuente 

[Freeman/Skapura.1994). 

4.2. Sistemas neuronales artificiales 

El interés en los procesos cognoscitivos y la inteligencia, 

tanto artificiales como naturales, es casi universal. Sólo hizo 

falta que se dieran algunos avances en ciertas disciplinas 

para convertir el interés en investigación. Varios grupos de 

investigadores han intentado crear un modelo 

computarizado que reproduzca la funcionalidad cerebral, 

comenzando con formas muy simplificadas; a esto se le 

puede llamar sistemas neuronales artificiales. 

Muchos factores han contribuido al rápido desarrollo 

de esta disciplina, pero tres de ellos son particularmente 

importantes: 

o Primero, aplicaciones industriales en áreas como 

el procesamiento del conocimiento, control en 

robótica, reconocimiento y clasificación de 

patrones o tramas, reconocimiento y síntesis de 

voz y visión computarizada han encontrado 

problemas que sobrepasan la capacidad de 

procesamiento simbólico, característico del 

enfoque tradicional en inteligencia artificial. 
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8 Segundo, han habido avances significativos en los 

métodos experimentales de las neurociencias, así 

como en la aplicación de herramientas 

computacionales para el análisis, simulación de 

datos y procesos biológicos. 

e Tercero, publicaciones con amplia difusión han 

logrado motivar a investigadores de diversas 

disciplinas para llevar a cabo proyectos 

relacionados con el área de redes neuronales. 

4.2.1. Utilidad de las redes neuronales 

Las redes neuronales son muy útiles en el reconocimiento 

de patrones o modelos, tales como procesos de 

reconocimiento de imágenes, robótica, reconocimiento de 

caracteres y otros tipos de rastreo o detección. 

Se han 

pensamiento 

cÚlsificación 

diseñado redes neuronales que simulan el 

de expertos humanos en problemas de 

y diagn6stico, análisis de crédito, 

pron6sticos, otros servicios de asesoría y en general 

problemas en los cuales los sistemas expertos han sido 

utilizados. También son muy utilizadas en aquellos 

problemas donde el análisis de regresión ha sido aplicado. 

4.2.2. Areas de actividad de los sistemas 
neuronales artificiales 

Los sistemas neuronales artificiales comprenden tres áreas 

principales de actividad: 
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., Arquitecturas de redes neuronales 

., Desarrollo de software neuronal (neurosoftware) 

., Aplicaciones de los sistemas neuronales 

artificiales (implantación) 

Arquitecturas de redes neuronales. En los sistemas 

neuronales artificiales, la palabra arquitectura es usada para 

indicar la definición matemática formal "independiente de 

la máquina" de una estructura neuronal artificial. El área de 

las arquitecturas de los sistemas neur0!1ales artificiales se 

interesa en el estudio y desarrollo de estructuras de redes 

neuronales y de la operación de las mismas. 

Desarrollo de software neuronal (neurosoftware). 

Implica la investigación y el desarrollo de los medios para 

implantar arquitecturas neuronales artificiales en los 

equipos de computo existentes. Esto incluye el disefio y 

desarrollo de software (lenguajes para describir 

arquitecturas de redes neuronales de manera independiente a 

la máquina a utilizarse). 

Aplicaciones de los sistemas neuronales artificiales 

(implantaci6n). El área con mayor actividad en los sistemas 

neuronales artificiales es la búsqueda de problemas que 

puedan ser resueltos exitosamente a través de esta 

tecnología. Mucha gente con antecedentes académicos 

diversos está aplicando los sistemas neuronales artificiales a 

una amplia variedad de problemas. La más exitosa 

metodología parece ser el enfoque de la "solución en busca 
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de problemas", en el que los expertos en algún dominio de 

aplicación aprenden sobre la capacidad y limitaciones de 

múltiples arquitecturas de redes neuronales, para después 

identificar en su área de conocimiento algún problema 

importante que pueda ser resuelto con ayuda de los sistemas 

neuronales artificiales. 

4.2.3. Relación entre los sistemas neuronales 
artificiales y las neurociencias 

Es claro que existe una relación entre los sistemas 

neuronales artificiales y las neurociencias. Estas últimas, de 

manera general, pueden ser definidas como las disciplinas 

involucradas con el entendimiento del cerebro. Se considera 

que el cerebro está compuesto por complejas redes de 

neuronas, las cuales son mucho ntás complejas que los 

elementos utilizados en los sistemas neuronales artificiales 

y sus funciones son no comprendidas en su totalidad 

todavía. 

Como en cualquier ciencia, el proceso en las 

neurociencias se realiza al crear conceptos funcionales y 

modelos basados en resultados experimentales, para 

después refinar o refutar tales conceptos y modelos al llevar 

a cabo ntás experimentos. Hasta ahora, esencialmente todos 

los modelos que se han presentado están excesivamente 

simplificados. Pero la producción de conceptos funcionales 

y modelos en las neurociencias es continua y prodigiosa. 

Eso provee una fuente de nuevos conceptos y principios 

para ser utilizados en los sistemas neuronales artificiales, 

dada la relación que existe entre ambas. 
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Naturalmente, dado que estos conceptos y modelos de 

las neurociencias no son representaciones precisas del 

funcionamiento del cerebro, como los sistemas neuronales 

artificiales basados en estas ideas, no pueden ser descritos 

como "basados en la operación del cerebro humano". Tal 

vez sea más conveniente decir que operan "al estilo del 

cerebro". Sin embargo, el beneficio que obtienen los 

sistemas neuronales artificiales a través de los conceptos y 

modelos desarrollados por las neurociencias es invaluable, 

no obstante las limitaciones que estas puedan tener. 

El fundamento de los sistemas neuronales artificiales 

es una arquitectura inspirada en las redes de neuronas 

biológicas. Generalmente, una red neuronal artificial se basa 

en un modelo matemático que consiste de un cierto número 

de unidades simples tipo neurona, llamados elementos de 

procesamiento, interconectados de alguna manera. Dado 

que los sistemas neuronales artificiales están abstractamente 

basados en lo que se conoce del funcionamiento del cerebro, 

existe una relajada correspondencia entre los componentes 

de un sistema neurofisiológico y los sistemas neuronales 

artificiales. La estructura y principios fundamentales de los 

sistemas neuronales artificiales tiene su fundamento en el 

funcionamiento, a un nivel muy simplificado, de los 

componentes del proceso fisiológico del disparo de las 

neuronas. 

De manera muy superficial, sumamente simplificada, 

tal proceso puede ser descrito como sigue. Primero, las 

sefiales de entrada inciden en la neurona, provenientes de 

ella misma o de otras neuronas, a través de las sinapsis, que 
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regulan la cantidad de información que pasa desde las 

tenninales nerviosas incidentes hacia la neurona, pudiendo 

ser excitadoras o inhibidoras. Las señales son pasadas 

entonces al área central de activación de la neurona, donde 

se suman. Si este nivel total de energía de entrada supera un 

cierto umbral, que determine el mínimo nivel que se debe 

alcanzar para que la neurona dispare, entonces la neurona 

emite energía a través del axón por donde es transmitida a 

otra sinapsis y puede ser realimentada a la sinapsis original; 

pero si la suma es menor al umbral, nada relevante puede 

suceder. 

Un proceso similar ocurre dentro de cada elemento 

de procesamiento de una red neuronal típica. Las señales 

/legan al elemento procesador a través de conexiones 

ponderadas. pudiendo ser positivas o negativas. Estas 

señales son sumadas a través de una función de adición. El 

resultado de esta suma es suministrado como entrada a una 

función de transferencia. la cual determina la salida total 

como una función de la suma de las señales ponderadas. 

Esta salida es generada dependiendo de las condiciones de 

la fUnción de transferencia. que puede ser lineal. no lineal o 

lineal a trazos. 

Por otro lado es importante mencionar que comienza a 

haber un flujo de ideas de los sistemas neuronales 

artificiales a las neurociencias. Miembros de la comunidad 

de los sistemas neuronales artificiales están constantemente 

desarrollando nuevas arquitecturas de redes neuronales, así 

como nuevos conceptos y teorias para explicar la operación 

de estas arquitecturas. Muchos de estos desarrollos pueden 
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ser usados por neurocientíficos como nuevos paradigmas 

para la construcción de conceptos funcionales y modelos a 

las neurociencias. 

4.3. Tecnología de redes neuronales 

La posibilidad de que una computadora sea capaz de 

aprender a partir de la experiencia, en vez de interpretar de 

manera indefinida un conjunto de instrucciones generadas 

por un programador ha dado lugar a la creación de nuevas 

tecnologías conocidas bajo el nombre de procesamiento 

paralelo. 

Las computadoras actuales funcionan de manera 

secuencial y requieren de que un experto humano programe 

las reglas mediante las cuales debe resolverse un problema. 

Esto en ocasiones no siempre es posible, ya que existen 

obstáculos que no permiten alcanzar la solución a través de 

sistemas secuenciales debido a la complejidad de su 

naturaleza. 

Para poder resolver problemas no secuenciales, se han 

desarrollado una serie de técnicas que toman prestadas 

algunas caracteristicas fisiológícas del cerebro y que se 

conocen como redes "euronales. 

IV. Generalldade. de las Redes Neuronale •• 33 



Capa de salida 

Capa de entrada 

Figura 6. DilJgramJl dI! una red neurotUJ! con tres capas. 

Estructuralmente las redes neuronales son colecciones 

de procesadores paraJews conectados unos a otros 

fonnando un grafo dirigido, organizado de tal manera que la 

red resultante sea adecuada para resolver el tipo de 

problema que sea planteado de antemano. La Figura 6 nos' 

ilustra una red en la que cada elemento de procesamiento 

esta representado por un nodo y las conexiones en los nodos 

en fonna de arcos. La dirección del flujo dentro de la red se 

indica mediante flechas en los extremos de los arcos. Los 

nodos de entradas y salidas se agrupan fonnando capas las 

cuales están conectadas mediante el empleo de conexiones 

ponderadas. 

Una ventaja del empleo de las redes neuronales 

consiste en que no necesariamente debe tener un proceso 

bien definido para convertir algorítrnicamente una entrada 
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en una salida. En cambio, lo que necesita la mayoría de las 

redes neuronales es un conjunto de datos de ejemplos 

representativos que nos lleven a la solución deseada. De 

esta manera la red aprende a proporcionar una salida 

deseada cuando se le presenta una entrada dada como 

ejemplo. También responderá cuando se le presente una 

entrada que no había sido sumirtistrada anteriormente, tales 

como tramas que contengan ruido. Esta capacidad de 

reconocer tramas ruidosas o distorsionadas hace a las redes 

neuronales más útiles que los métodos algorítmicos 

tradicionales'. El proceso de entrenar la red es solamente 

cuestión de modificar los pesos de conexión 

sistemáticamente, para codificar las relaciones de entrada­

salida deseadas. 

4.3.1. Propiedades de las Redes Neuronales 

A pesar de que es posible demostrar teoremas que 

garantizan ciertas capacidades y propiedades de las redes 

neuronales (tales como tolerancia a fallas, robustez y la 

habilidad de implantar una clase particular de 

transformaciones), estos resultados sólo aseguran que las 

redes neuronales pueden ser empleadas útilmente y con 

seguridad. 

Existe una serie de características, comúnmente 

compartidas por las redes neuronales, que las hacen únicas 

como sistemas procesadores de información; en general 

tienen la capacidad de adaptarse, de aprender, de auto-

1 La potencia de la aproximación de las redes neuronales consiste en la generalidad de la red que es 
capaz de hallar sus propias soluciones para problemas com:retos, dandose únicamente ejemplos del comportamiento 
deseado. 
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organizarse, de generalizar, de ser entrenadas, de proveer de 

memoria asociativa y distribuida y suelen ser resistentes a 

fallas parciales. Es por estas características que las redes 

neuronales son muy adecuadas para resolver problemas 

específicos, con propiedades muy particulares, 

especialmente aquellos que resultan difíciles de resolver 

utilizando modelos computacionales tradicionales. 

4.3.2. La unidad de cálculo en una red neuronal 

1; 
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Figura 7. Represenraci6n de un elemento de procesamiento. 
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La mayoría de los modelos de redes neuronales tienen como 

unidad de cálculo a los nodos también llamados unidades o 

elementos de procesamiento. La Figura 7 nos muestra 

gráficamente el modelo general' de un elemento de 

procesamiento. 

El elemento de procesamiento tiene muchas entradas 

pero una sola salida, que se aplica a otros elementos de 

J Conocido como ADALINE el cual fue desarrollado por los neurólogos Widrow y Hoff. 
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procesamiento dentro de la red. La entrada que recibe el 

i - ésimo nodo procedente del j - ésimo nodo se indica de la 

forma Xi}' Cada conexión con el i - ésimo nodo tiene 

asociada una cantidad llamada peso de conexión. El peso de 

la conexión proveniente del j - ésimo nodo y que llega al 

i -ésimo nodo se denota por w,. Todas las cantidades tienen 

sus analogías con las neuronas: la salida del nodo se 

corresponde con la frecuencia de disparo de la neurona, y 

los pesos se corresponden a la intensidad de las conexiones 

sinápticas entre neuronas. 

La conexión de entrada puede ser excitatoria o 

inhibitoria. Las conexiones excitatorias tienen pesos 

positivos, y las conexiones inhibitorias tienen pesos 

negativos. Cada nodo calcula un valor de entrada neto 

mediante todas las conexiones de entrada; por lo general el 

valor de entrada neto se calcula sumando los valores de 

entrada, multiplicados por sus pesos correspondientes. La 

entrada para el i - ésimo nodo será 

neta; = Lxjwij 
J 

en donde el índice j recorre todas las conexiones que 

tenga el nodo. Hay que considerar que la excitación y la 

inhibición se obtienen automáticamente mediante el signo 

de sus pesos. Dado que el número de interconexiones en la 

red es muy elevado, la velocidad con la que se puede llevar 

a cabo este cálculo suele ser determinante para el 

rendimiento de la simulación de cualquier red. 
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Una vez que el valor neto de la entrada es calculado, 

se transforma el valor de activación, o activación 

simplemente, para ese nodo. Se puede escribir ese valor de 

activación en la forma 

a, = 1'; (a, (1 -1),nela,(I» 

que denota que la activación es una función explícita del 

valor neto de entrada. La activación actual puede depender 

del valor anterior de la activación a(t-l). Como el valor de 

activación y el valor neto de entrada en la mayoría de los 

casos suelen ser idénticos se emplean de forma indistinta. 

Para determinar el valor de salida una vez que se 

cuenta con el valor de activación, se aplica la función de 

salida: 

x, = j,(a,) 

Como a, = neta" la función de salida puede ser escrita 

como: 

x, = j,(neta,) 

Las redes neuronales suelen ser vistas como sistemas 

dinámicos, es decir, como sistemas que evolucionan a través 

del tiempo. Haciendo uso de ecuaciones diferenciales para 

describir el ritmo de cambio de las salidas de los distintos 

nodos, se puede escribir un sistema de ecuaciones 

diferenciales para los pesos, w~ = G,(w, ,x"xj , ••• ) en donde G 

denota la Iq de aprendizaje. El proceso de aprendizaje 
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consiste en hallar los pesos que describen ese conocimiento 

que desearnos que aprenda el sistema [FreemanlSkaupra. 

1994). 
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v. El modelo de Propagación 

5.1. Fundamentos 

Una red neuronal está constituida de elementos de 

procesamiento que están conectados entre sí. Cada elemento 

de procesamiento recibe un número de entradas, x, los 

cuales son evaluados con pesos, w. Mediante cálculo del 

peso total de la entrada, los elementos de procesamiento 

calculan una salida simple, y. 

El aprender implica que el elemento de procesamiento 

cambia su conducta en respuesta al medio. Por ejemplo, si 

el procesamiento original da una salida de + 1 en respuesta a 

una seflal original de entrada, después de que el aprendizaje 

tiene su lugar, el elemento de procesamiento podria tener 

una salida de -1 para el mismo patrón de entrada. Entonces 

se diria que el elemento de procesamiento ha cambiado su 

pensamiento acerca de la respuesta correcta. 

La salida de las neuronas es calculada como el 

resultado de una función de transferencia de la entrada 

evaluada. El aprendizaje en una red neuronal está 

acompañado por cambios de pesos en las entradas. La regla 
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de entrenamiento para la red debe definir precisamente 

como cambiar los pesos en respuesta a algún estimulo, para 

dar un par de entrada y salida'. 

5.2. Antecedentes del modelo de propagación hacia 
atrás 

5.2.1. Gradiente descendente 

Widrow and Hoff fueron originalmente quienes propusieron 

esta técnica en el contexto de proporcionar un dispositivo de 

conducta llamado ADALINE'. 

La dirección del descenso acelerado es sencilla de 

calcular, y es llamado gradiente. 

La derivada de una función de una variable, J(x), 

envuelve la evaluación de la función en J(x) y J(x + tu), 

substrayendo los dos valores, formando el cociente, y 

tomando el límite 

/ 
.. (J(x+tu)- J(x)) dy 
lmite =~ 

"'~O tu dx 

La derivada es una medida de que tan rápido la 

función cambia. Cuando la función tiene más de una 

dimensión, la derivada no es tan fácil de calcular. Por 

ejemplo la función de dos dimensiones, J(x, y), da 

diferentes valores para !'.J(x, y) dependiendo de la 

dirección en que se mueva. Puede definirse una derivada 

.. Entrenamiento es un proceso externo aplicado a la red que provoca que el aprendizaje ocurra . 
• ~odelo de red neuronal consistente de un único elemento de procesamiento. 
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direccional, dw/ ds , por analogía con la derivada de una sola 

dimensión. Sin embargo, la función es más compleja dW es 

el cambio de la función f(x,y), y rues la cantidad movida 

en la dirección dada por el ángulo $. 

En este caso puede representarse dw/ ds sin el uso la 

notación de límites de la siguiente manera: 

dw of of 
-=-cos$+-sen$ 
ds ax By 

z 
y 

----, 

x 

", 

--""",~ 

"\ , , , , , , , y 

Una similar expresión puede ser obtenida para la derivada 

direccional en tres dimensiones, usando el coseno, y por 

extensión para dimensiones mayores. En tres dimensiones, 

v. El modIIto de Prop-aacIón .42 



supóngase que los ángulos para los ejes x, y y z son a, J3 y 

y. La ecuación anterior puede representarse como 

dw Of a¡ a¡ 
- = -cosa+-cosJ3 +-cosy 
ds ax ay az 

La derivada direccional no es vector cuantitativo, pero 

sus cálculos contienen componentes que son vectores 

cuantitativos. Una forma más sencilla de calcular la 

derivada direccional podria ser romper el cálculo dentro de 

su parte de vector natural. La primera parte es la dirección 

de la derivada direccional. Una notación estándar en 

ingenieria y física es definir vectores unitarios i. j Y k en las 

direcciones de los ejes x, y y z. Entonces nosotros podemos 

definir un vector unitario' u, en la dirección de la derivada, 

como 

u = icosa + jcosJ3 + kcosy + ... 

También puede definirse un vector de derivadas 

parciales 

La razón de desarrollar estos dos vectores es porque 

necesitamos calcular la derivada direccional como el 

producto interno entre dos vectores. Considerando el 

producto interno [u, v 1 se obtiene 

6 Un vector unitario es aquel vector cuya longitud es igual a l. 
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af af a¡ dw 
[u, v]= -cosa +-cosl} +-cos1 ... =-ax ay re ds 

El vector v tiene algunos nombres: 

v = gradiente de r en el punto Po 

= grad r 

= Vf = "del" r 

Regresando al problema original: cómo encontrar la 

dirección en la cual moverse para llegar el punto mínimo 

basado solamente en la información local. Esto significa que 

deseamos encontrar el valor más grande de dw/ ds, o de -

dw/ ds, dependiendo si deseamos llegar al punto máximo o 

descender al punto mínimo del valle. Esto es fácil, en 

términos del producto interno. El punto Po, puede escribirse 

como el producto punto interno 

[u,v] = df =1 VIII u I cosa, 
ds 

donde a es el ángulo entre la dirección y el gradiente. 

Esta expresión tiene un máximo cuando el coseno de a es de 

+ 1 Y un mínimo cuando el coseno de a es de -1. Así la 

función se incrementa más rápidamente cuando la dirección 

del movimíento está en la mísrna dirección del gradiente. La 

función decrementa más rápidamente cuando la dirección 

del moVÍmÍento está en la dirección del gradiente negativo. 
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El gradiente indica la dirección del movimiento para 

obtener el punto mínimo de manera más rápida. Esto es, 

ajustando los pesos para que cambien el sentido del 

movimiento hacia la dirección del gradiente negativo, 

ocasionando que el sistema converja a un mínimo local. 

5.2.2. Cálculo del gradiente 

El objetivo del aprendizaje es minimizar el error total de un 

conjunto de tramas de entrenamiento. Sin embargo, en la 

practica el aprendizaje se produce por la corrección del error 

en una sola trama, entonces corregir el error en otra puede 

resultar dificil. El corregir el error en una trama puede 

ocasionar que el error de otra se incremente, pero en 

promedio la red deberá seguir la dirección del gradiente. 

Considerando un vector de pesos (w"oo.,w.), y un 

peso de tendencia wo' siempre conectado al valor +1. 

Asumiendo que f representa el aprendizaje de una trama de 

entrada. Suponiendo que el valor escalar t es valor real de 

salida' (solamente estamos analizando una unidad de 

procesamiento). Asumiendo que solamente existen dos 

pesos w, y w2 , Y un peso de tendencia wo' El error e puede 

representarse de la siguiente manera 

e= t - Wo - w¡/, - w2f2 

Minimizando el cuadrado del error se obtiene 

7 Este valor también es conocido como supervisor. 
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e2 = /2 + w; + (W,J,)2 + (Wzf2)' - 2two - 2tw¡j, 

-2twzf, +2J,wow, +2J,wow, +2J,J,w,w, 

Ahora para calcular el gradiente, es necesario calcular 

las derivadas parciales de cuadrado del error, esto es 

o(e') o(e') o(e') 
--,--y--. 
oWo ow, OW2 

Calculando solamente una de esta derivadas, se tiene 

Lo que esta dentro del paréntesis es el termino e 

multiplicado por -2. 

En un sistema de aprendizaje supervisado, se mide el 

término de error calculando la diferencia entre el valor real 

y el valor estimado de salida. De esta forma pueden 

calcularse todas las derivadas parciales del término del error 

e, por 

Para minimizar el error debe usarse el gradiente 

negativo, esto es, cambiar el peso. mediante una cantidad 

proporcional al error del peso de entrada, es decir 
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donde lJ es una constante de aprendizaje. La expresión 

anterior forma la regla de aprendizaje Hebbian, con la salida 

real t remplazada por el error de salida. Debido a que se está 

aprendiendo de la diferencia (ó) entre el valor real y 

estimado de las salidas, esta técnica es conocida como 

"regla delta" [Anderson. 1995]. 

Mostrando geométricamente que el agregado de los 

errores promedios elevados al cuadrados es una función 

cuadrática del vector de peso, al dibujar el error promedio 

elevado al cuadrado contra todos los posibles vectores de 

peso obtendriamos una parábola (un paraboloide, sí el 

problema existe en n dimensiones en el espacio). Una 

caracteristica de las parábolas es que tienen un punto 

mínimo, en este caso representa el mínimo error promedio 

elevado al cuadrado. El vector de peso que corresponde a 

este mínimo error es el vector de peso ideal, es decir, el 

mejor vector de peso que posiblemente el sistema puede 

usar para este patrón de entrada. La regla Delta mueve el 

vector de peso desde el fondo hasta el punto máximo de esta 

parábola o tazón, completando esta tarea para mover sólo el 

gradiente negativo de la parábola, la cual es la ruta más 

directa al fondo del tazón. 
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FiprJ 8. Si dibujáramos el uror Medio am.drado contra todos [os posibles vectores de 

peso. obtendritvnos una parábokJ (1lII paraboloide. si el problD1/4 uiste en n-dimensiones en 
el espado). Una característico de los parábolas es que tiellen llII punto mínimo. Este punto 

representa el minimo error Ciladrado-medio. 

El gradiente de una curva siempre apunta a la 

dirección de la cima de una curva, y el gradiente negativo 

(-VE p) es la curva descendente a algún punto dado, lo cual 

significa que este algoritmo de aprendizaje siempre tome la 

ruta más eficiente desde la actual posición del vector de 

peso a la posición ideal, basada sobre el actual patrón de 

entrada. Así, la regla delta no solo minimiza el error 

promedio elevado al cuadrado, sino obtiene el valor más 

eficiente. 

Ahora, el valor de T] ciertamente debe ser positivo, si 

fuera negativo entonces la dirección del vector delta hacia el 

vector ideal seria equivocada, no la mejor. También, 

matemáticamente r¡ debe ser menor que 2, o la red no puede 
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ser estable. Pero se recomienda que se guarde siempre un 

valor menor o igual a uno para evitar que los resultados se 

disparen. 

El parámetro de aprendizaje 1] se interpreta como una 

medida de la velocidad de convergencia del vector de peso. 

Una derivación de la regla delta es conocida como 

propagación hacia atrás (back propagation). Esta usa la 

regla de la cadena para derivadas parciales. Su 

razonamiento es 

y 

e;(I- ¿wJj) 
j 
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5.3. Propagación hacia atrás 

5.3.1. Descñpclón 

La red aprende un conjunto predefinido de pares de entradas 

y salidas dados. Una vez que se ha aplicado una trama de 

entrada como estimulo para la primera capa de unidades de 

la red, ésta se va propagando a través de todas las capas 

superiores hasta generar una salida. La señal de salida se 

compara entonces con la salida deseada, y se calcula una 

señal de error para cada unidad de salida. 

Las señales de error se transmiten entonces hacia 

atrás, partiendo de la capa de salida, hacia todos los nodos 

de la capa intermedia que contribuyan directamente a la 

salida. Sin embargo, las unidades de la capa intermedia sólo 

reciben una fracción de la señal total de error, basándose en 

la contribución relativa aproximada que haya aportado la 

unidad a la salida original. Este proceso se repite capa por 

capa, hasta que todos los nodos de la red hayan recibido una 

señal de error que describa su contribución relativa al error 

total. Basándose en la señal de error percibida, se actualizan 

los pesos de conexión de cada unidad para hacer que la red 

conveIja hacia un estado que permita codificar todas las 

tramas de entrenamiento. 

La importancia de este proceso consiste en que, a 

medida que se entrena la red, los nodos de las capas 

intermedias se organizan por sí mismos de tal modo que los 

distintos nodos aprenden a reconocer distintas 

características del espacio total de entradas. Después del 
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entrenamiento, cuando se les presente \llla trama arbitraria 

de entrada que contenga ruido o que esté incompleta, las 

unidades en las capas ocultas de la red responderán con una 

salida activa si la nueva contiene una trama que se asemeje 

a aquella característica que las unidades individuales hayan 

aprendido a reconocer durante su entrenamiento. Y a la 

inversa, las unidades de las capas ocultas tienden a inhibir 

sus salidas si la trama de entrada no contiene las 

características que han aprendido a reconocer. 

A medida que las seilales se propagan a través de las 

diferentes capas de la red, la trama de actividad que está 

presente en todas las capas superíores se puede ver como 

\llla trama con características que son reconocidas por las 

unidades de la capa subsiguiente. La trama de salida que se 

genera, se puede ver como un mapa de características que 

ofrece \llla indicación de la presencia o ausencia de muchas 

combinaciones distintas de características dentro de la 

entrada. El resultado global de este comportamiento es que 

la red constituye un medio eficiente para pennitir a un 

sistema de computadoras examinar tramas de datos que 

pueden ser ruidosas, o estar incompletas, y reconocer tramas 

sutiles a partir de tramas parciales. 

Las redes de propagación hacia atrás (RPHA) tienden 

a desarrollar relaciones internas entre nodos con el fin de 

organizar datos de entrenamiento en clases de tramas. Esta 

tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipótesis de 

que todas las unidades de capas ocultas de una RPHA están 

asociadas de alguna manera a características específicas de 

la trama de la entrada como consecuencia del 
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entrenamiento. La red encuentra una representación interna 

que le pennite generar las salidas deseadas cuando se le dan 

las entradas de entrenamiento. Esta representación interna 

se puede aplicar a entradas que no fueron utilizadas durante 

el entrenamiento. La RPHA clasificará estas entradas que no 

había visto hasta el momento según las características que 

compartan con los ejemplos de entrenamiento. 

5.3.2. Generalización de la regla delta. 

La propagación hacia atrás, no es otra cosa más que la 

generalización de la regla delta, que es el algoritmo de 

aprendizaje de la red. 

Figura 9. Represe1l1aciÓn griifica de fu nd de propagaciÓn hacill atros_ 
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La RPHA es una red fonnada por tres capas. con 

propagación hacia adelante. completamente conectadas 

entre sí. Por tanto. no hay conexiones de realimentación ni 

conexiones que salten una capa para ir directamente hacia 

una capa superior. Aunque en nuestro tratamiento solo se 

utilizan tres capas. se puede admitir más de una capa oculta 

(Figura 9). 

Los pesos de tendencia proporcionan un valor de 

entrada ficticio igual a I en una conexión de peso de 

tendencia. Se puede tratar entonces el peso del elemento de 

procesamiento. o peso simplemente. como cualquier otro 

peso contribuye al valor de entrada de la red y participa en 

el proceso de aprendizaje. 

Se dice que una red neuronal es una red de 

conespondencia si se demuestra capaz de calcular alguna 

relación funcional entre su entrada y salida. Por ejemplo. si 

la entrada de la red es el valor de un ángulo 9 -+ cos(9 ) . 

Supongamos que se tiene un conjunto de p pares de 

vectores (x¡.y¡).(x,.y,) •...• (xp.yp), que son ejemplos de 

una correspondencia funcional y=4>(x)[xeR N .yeRM
• 

Deseamos entrenar a la red para que aprenda que 

0= y'= 4> (x) . Vamos a derivar un método para hacer este 

entrenamiento que suele funcionar. suponiendo que los 

pares de vectores de entrenamiento se hayan seleccionado 

adecuadamente y que haya un número suficiente de ellos. 

Hay que recordar que el aprendizaj e. en una red neuronal. 

significa hallar un conjunto adecuado de pesos. La técnica 
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de aprendizaje que aquí se describe, se asemeja al problema 

de hallar la ecuación de una línea que sea la que mejor se 

ajuste a un cierto número de pesos conocidos; además es 

una generalización de la regla Delta. Para un problema de 

ajuste de líneas es probable que se utilice una aproximación 

de mínimos cuadrados. Dado que la relación que 

pretendemos estudiar probablemente será no lineal, además 

de multidimensional, empleamos una versión iterativa del 

sencillo método de mínimos cuadrados denominada técnica 

del descenso más pronuncüulo o gradiente descendente. 

Para empezar, revisemos las ecuaciones para el 

procesamiento de información que hay en la red de tres 

capas de la figura 9. Se aplica un vector de entrada, 

xp = (xp"xpz, ... ,xp.) en la capa de entrada de la red. Las 

unidades de entrada distribuyen los valores a las unidades 

de la capa oculta. La entrada neta de la j-ésima unidad 

oculta es 

en donde ..,;, es el peso de la conexión procedente de la i­

ésima unidad de entrada, y 8; es el término de tendencia. El 

índice h se refiere a magnitudes de la capa oculta. Se supone 

que la activación de este nodo es igual a la entrada neta; 

entonces, la salida de este nodo es 
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Las ecuaciones para los nodos de ·salida son las que 

siguen: 

en donde el índice p se refiere a magnitudes de la capa de 

salida. 

El conjunto inicial de valores de pesos representa una 

primera aproximación de los pesos correctos para el 

problema. A diferencia de otros métodos, la técnica que 

empleamos aquí no depende de hacer una buena 

aproximación. Existen, sin embargo, líneas generales para 

seleccionar los pesos iniciales. 

El procedimiento básico para entrenar la red es el 

siguiente: 

1. Se aplica el vector de entrada a la red y se calculan 

los correspondientes valores de salida. 

2. Se comparan las salidas obtenidas con las 

correctas y se determina una medida de error. 

3. Se determina la dirección en que debe cambiar 

cada peso con objeto de reducir el error. 
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4. Se detennina la cantidad en que es preciso cambiar 

cada peso. 

5. Se aplican las conexiones a los pesos. 

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. 

La regla delta se expresa en la siguiente ecuación 

en donde Ii es una constante positiva, x"es la i-ésima 

componente del k-ésimo vector de entrenamiento y 

Se obtiene una ecuación similar cuando la red tiene 

más de dos capas, o cuando las funciones de salida son no 

lineales [FreemanlSkapura, 1994]. 
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5.4. Algoritmo completo de propagación hacia atrás8 

1. Se aplica el vector de entrada 

2. Se calculan los valores netos provenientes de las 

entradas para los nodos de la capa oculta 

3. Se calculan las salidas de la capa oculta 

4. Se pasa a la capa de salida. Se calculan los valores 

netos de las entradas para cada unidad 

L 
o ~ o· ao nela pk = L... W;¡l pj + k 

)=1 

5. Se calculan las salidas 

6. Se calculan los términos de error para los nodos de 

salida 

I Tomado del libro "Redes Neanmalcs Algoritmos, Aplicaciones Y Técnicas de PrognmaciÓO". 
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5.5. Consideraciones 

7. Se calculan los términos de error para los nodos 

ocultos 

8. Se actualizan los pesos de la capa de salida 

W°(t+I) -wo(1) +,,<0 ,. 
k¡ - k¡ upk p1 

9. Se actualizan los pesos de la capa oculta 

w'U+1) = w'U) +,,0 ·x. 
JI JI Pl' 

10. Se calcula el error 

Cuando el error resulta aceptablemente pequeño 

para todos los pares de vectores de entrenamiento, 

éste puede darse por terminado. 

5.5.1. Datos de entrenamiento 

Es posible utilizar todos los datos que estén disponibles para 

entrenar la red, aunque quizá no sea necesario utilizarlos 

todos. La mayoría de las veces, lo único que se necesita es 

un subconjunto pequeño de datos de entrenamiento de los 
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que se encuentran disponibles. Los datos sobrantes pueden 

utilizarse para probar la red. 

Es necesario asegurarse que los datos de 

entrenamiento cubran todo el espacio de entradas esperado. 

5.5.2. Dimensión de la red 

Tres capas son suficientes la mayoría de la veces. Sin 

embargo, en ocasiones un problema es más fácil de resolver 

con más de una capa oculta. En este caso, más fácil significa 

que la red converge más aprísa. 

5.5.3. Funciones de salida 

Existen dos formas de función de salida 

1" ( ) (1 -.<fa,. )-1 • JI; neta jk = +e 

La prímera es una función lineal de salida. La segunda 

función es lo que se conoce como una sigmoide, o función 

logística. Otra característica de la función de salida es que 

debe ser derivable. En el primer caso, 1;; 1, para el 

segundo 1; ; l. (1- Id= 0p' (1- 0p')' 

5.5.4. Pesos 

Los pesos deberán tener valores iniciales entre ± 0.5, al 

igual que los términos de tendencia, ei • Puede tratarse al 
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valor de tendencia como un peso más, conectado a una 

unidad ficticia cuya salida es siempre 1. 

5.5.5. Parámetros de aprendizaje 

La selección de un valor para el parámetro de velocidad de 

aprendizaje, 11, tiene un efecto significativo en el 

rendimiento de la red. Normalmente, 11 debe ser un número 

pequeño (entre 0.05 y 0.25) para asegurar que la red l1egue a 

converger. 

Otra manera de incrementar la velocidad de 

convergencia consiste en hacer uso del parámetro l1amado 

momento. Cuando se calcula el valor del cambio de peso, 

t. p w, se añade una fracción del cambio anterior. Las 

ecuaciones de cambio de pesos de la capa de salida pasan 

entonces a ser 

con una ecuación similar para la capa oculta. El parámetro a 

suele tener un valor positivo menor que 1. 

Hasta abora hemos visto el algoritmo de propagación hacia 

atrás aplicado a problemas de natura1eza binaria. Para 

resolver problemas análogos es necesario aplicar el 

siguiente algoritmo' a los datos que alimentaran a la red. 

'Tomado del trabajo 1be use oí microcontroDers for control and data ac:quisition as an altemative íoc chemical procces 
modeling, nsing 8 neural network paradigm fOl it's programing". 
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Antes de inicior el aprendizaje o UIUJ nueva 

closijicacron de dat(Js: 

1. Identificar todos los valores mínimos y máximos 

de los datos que intervendrán en el aprendizaje. 

2. Reducir de escala al valor de entrada de acuerdo a 

la siguiente ecuación: 

x = (valor de entrada· mínimo) / (máximo - mínimo) 

Después de llevar a cabo la clasifICación de un 

nuevo caso: 

1. Para calcular la salida de una nueva clasificación 

de datos 

y = (valor - 0.1) 10.8 • (máximo - mínimo) + mínimo 

donde valor es el resultado de la red y se 

encuentra entre O y 1. 

2. Para cada valor de y: 

• Si y es menor que el valor mínimo entonces 

hacer el valor de entrada igual al mínimo. 

• Si y es mayor que el valor máximo entonces 

hacer el valor de entrada igual al máximo. 
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5.6. Red neuronal (Programa) 

Para implementar la red neuronal de propagación hacia atrás 

que pronostique los índices de contaminación, se desarrollo 

un programa computarizado. 

5.6.1. Inteñaz gráfica de usuario 

Fue programada en Power Builder 5.0 y permite realizar las 

siguientes tareas: 

1. Carga de los datos de los cuales aprenderá la 

red. 

2. Introducción de los parámetros de aprendizaje. 

3. Entrenamiento de la red (aprendizaje). 

4. Clasificación de nuevos casos (pronóstico). 

5.6.2. Base de datos 

En ella se almacenaron los datos correspondientes a las 

variables atmosféricas y a los índices de concentración de 

contaminantes. 

El código del programa se encuentra en el apéndice B, 

y la ayuda sobre el manejo del mismo en el apéndice C. 

Los resultados del programa se muestran en el 

apéndice D. 
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VI. Alimentación de la red y 
generación de resultados 

6.1. Alimentación de la red 

La base de datos fue alimentada con datos del clima e 

índices de concentración de ozono y monóxido de carbono, 

ocurridos durante el periodo correspondiente a los doce 

meses del año 1997, Y los correspondientes al primer 

trimestre de 1998. 

6.1.1. Fuente de los datos 

Los índices de contaminación y las variables atmosféricas 

fueron proporcionados por las diez estaciones que 

componen la Red Automática de Monitoreo Ambiental 

(RAMA). También, se emplearon los registros manuales del 

clima proporcionados por el Servicio Metereológico 

Nacional (en ausencia de registros magnéticos). 
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6.1.2. Datos que se consideraron como relevantes 
en la concentración de contaminantes 

Indices da contaminación 

Ozono y Monóxido de Carbono. Se tomó como unidad al 

¡MECA que es empleado por la Red Automática de 

Monitoreo Atmosférico. 

Variables atmosféricas 

Punto de Rocío. % de humedad. 

Temperatura. Grados Centigrados. 

Dirección del viento. Grados. 

Velocidad del viento. MIsISeg. 

6.1.3. Rangos de medición 

Indicas da contaminación 

Los índices de contaminación se registran cada hora, 

empezando desde la 7:00 a.m. hasta las 9:00 p.m. Para fines 

prácticos se tomó en cuenta solamente el promedio general 

a nivel zona metropolitana 

Variablas atmosféricas 

Se registran cada hora. Para establecer una correlación con 

los índices de contaminación se calculó un promedio 

general a nivel zona metropolitana. Ejemplo: 
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- .... .-- T ............ Ilbocdón V.locldad Ozono _do 
RocIo ...... ...... do 

-. 
1 7 65.4 '.2 18],2 0.3 17 37 

1 8 73.7 5.87 184.7 0.59 21 44 

1 9 67.3 7.32 211.7 0.8 18 4S 

1 10 56.2 10.45 122 0.84 31 .. 
1 11 49.1 12.9Z 103.7 1.08 6' 4' 

1 12 41.4 15.14 85.4 0.91 91 42 

1 IJ 31.9 11.4 183.4 0.86 94 38 

1 14 26.6 18.84 161.4 1.34 89 33 

1 l' 24.7 19.12 169.7 1.4 88 31 

1 16 23.' 19.54 196.] 1.68 90 29 

1 17 22.8 19.62 194.3 1.6 69 28 

1 18 26 18.09 241.4 1.7 " 27 

1 19 31.2 16.35 278.3 l., 22 26 

1 'O JS 14.91 205., 2.03 l' 25 

1 21 42 13.7 166.7 2.03 12 2S 

6.1.4. explicación de la elección de variables. 

lIIes. 

Se considera que no todos los meses de año presentan las 

mismas condiciones climatológicas, es decir, algunos 

presentan mayor o menor grado de contaminación. Por 

ejemplo los meses que comprenden el periodo de invierno 

presentan las llamadas inversiones térmicas. 

Hora. 

En un ciclo de 24 horas existen variaciones tanto de 

temperatura como de actividad industrial, por lo que en las 

primeras horas y las últimas del dia se presenta un menor 

grado de contaminación. 
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Punto de rocío. 

Representa el porcentaje de humedad presente en el 

ambiente. A mayor grado de humedad menor presencia de 

contaminantes. 

Temperatura. 

Al aumentar la temperatura ambiente se favorece la 

dispersión de los gases. 

Dirección del viento. 

Dependiendo del sentido en que las corrientes de aIre 

circulen, los contaminantes se dispersarán con mayor o 

menor facilidad de acuerdo con las condiciones geográficas 

del Valle de México. 

Velocidad del viento. 

A mayor velocidad del viento menor concentración de 

contaminantes (depende también de la dirección del 

mismo). 

Ozono. 

Por ser el contaminante más producido en la ciudad y que 

sobrepasa con mayor frecuencia las normas internacionales 

permitidas. 

MonÓJCldo da carbono. 

Es el contaminante que ocupa el segundo lugar de 

producción; es generado por los vehículos automotores. 
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6.2. Resultados (Corrida del programa) 

6.2.1. Carga de datos 

El programa fue alimentado con datos correspondientes a 

todos los meses de 1997 y los correspondientes al primer 

trimestre de 1998. 

6.2.2. Parámetros de aprendizaje 

Se eligieron como parámetros de entrada a. = 0.2 Y T] = 

0.25. Y como criterio de paro un error total de 0.001. 

6.2.3. Resultados 

El aprendizaje se completó en 107 iteraciones con un error 

aproximado de 0.000991. 

Matrices de pesos 

Las matrices resultantes del aprendizaje realizado por la red 

se muestran a continuación: 

Pesos entre la capa de entrada y la capa oculta 

[- ."""'" ~.19228S08 0.20773498 .0.1822I550Il ._~ """''''' 042165086 OD2164977 0.42785088 O""'"'" 0.4278S066 

Wh = "" .. "" ,""""" ...... '" ,,,...., o ..... '" ,.-
.211235185 -171235657 -2.1123S18S .1.71235657 -2.11235'785 -1.11235651 
032460129 "",O.,. 0.32400128 •. """"" 0.32460129 0.724079 

""" .. ,, , """'" 0.6ST39971 '''''''''' 0.65139971 , ."','" 
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Pesos entre la capa oculta y la capa de salida 

Arquitectura de la red neuronal 

Cálculo de un nuevo valor de salida (pronóstico) 

Para calcular un nuevo valor de salida deben seguirse las 

siguientes ecuaciones: 

donde 
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x(T) es el vector de valores de entrada transpuesto. 

W h es la matriz de pesos entre la capa de entrada y 

la capa oculta. 

X h es el vector de entrada que alimenta a la capa de 

salida. 

donde 

WO es la matriz de pesos entre la capa oculta y la 

capa de salida. 

y es el valor esperado de salida. 

Los pronósticos realizados por el programa pueden 

consultarse en el apéndice D. 
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VII. Conclusiones 

Los puntos que motivaron el desarrollo de éste trabajo 

fueron: 

1. Los contaminantes atmosféricos incrementan o 

reducen su concentración dependiendo de las 

condiciones del clima (humedad. temperatura. 

dirección y velocidad del viento). 

2. Las propiedades de la redes neuronales para 

establecer relaciones entre valores de entrada y 

sus respectivos valores de salida. 

Basándose en los puntos anteriores se desarrolló lo 

siguiente: 

• Una red neuronal (programa computarizado) que 

identifica las relaciones existentes entre el clima e 

índices de contaminación, es decir, pronostica los 
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niveles de ozono y monóxido de carbón por medio 

de la humedad, temperatura, dirección y velocidad 

del viento. 

• Se analizaron los resultados arrojados por el 

programa, mostrando que el algoritmo de 

propagación hacia atrás encontró la relación 

existente entre condiciones ambientales y agentes 

contaminantes. Se observa que existe un 

comportamiento similar entre los índices reales de 

contaminación y los pronosticados. Tanto en los 

datos reales como en sus respectivos pronósticos, 

la cantidad del contaminante: 

• Registra una mayor concentración de las 12:00 

a 17:00 hrs. para el ozono, y de las 10:00 a 

15:00 hrs. para el monóxido de carbón. 

• La concentración de los contaminates 

disminuye al principio y término del día. 

Las caracteristicas de las redes neuronales de 

adaptarse, aprender, auto-organizarse, generalizar, ser 

entrenadas, proveer de memoria asociativa y distributiva y 

de ser resistentes a fallas, hacen que los resultados sean 

cercanos a los datos reales. 

Lograr estos resultados implicó superar las siguientes 

dificultades: 
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l. La gran cantidad de datos que tuvieron que ser 

promediados antes de alimentar el programa: 

26,848 para el clima y 13, 424 entre ozono y 

monóxido de carbón/o. El promedio se realizó, en 

base a las lO estaciones de monitoreo que 

compone la RAMA. 

2. En ocasiones la falta de registros del clima en 

medios magnéticos. Esto provocó que se 

recurriera a la captura manual de los mismosJ 
1. 

Alrededor de 3 meses (aproximadamente 5, 040 

datos). 

3. Relacionar cada promedio del clima con su 

respectivo cálculo de concentración de ozono y 

monóxido de carbono. Se realizó en base al día y 

horall
. 

4. La necesidad de probar diferentes valores de 

momento a y del parámetro de aprendizaje" hasta 

llegar a un resultado óptimo. 

5. La red necesita realizar un gran número de 

iteraciones para llegar a un resultado favorable 

que minimice el error entre datos reales y sus 

aproximaciones. 

!O 6.712 por cada variable (humedad, temperatura. velocidad, dirección del viento, ozono y monóxido de carbón). 
11 Datos proporcionados por el Servicio Metem)lógico Nacional 
12 Qima Y contaminaciÓll se registran por separado. 
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red: 

Recomendaciones para mejorar los resultados de la 

• Incluir más casos de entrenamiento, esto no 

implica que haya que desechar el aprendizaje 

anterior, sólo es necesario alimentar la red con 

nuevos datos y tomar como valores iniciales los 

pesos obtenidos con anterioridad. 

• En el caso del ozono se pueden incluir como valor 

de entrada a la radiación solarll . Con la finalidad, 

de caracterizar de una manera más precisa su 

concentración. 

Conclusión final: sí es posible el empleo de la redes 

neuronales para pronosticar los niveles de contaminación 

en el Valle de México a través de las condiciones 

atmosféricas. 

1) El ozono es producto de procesos fotoquimicos entre los óxidos de nitrógeno (Nox) e hidrocarburos (HC). 
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Apéndice A 

Indice Metropolitano de Calidad del Aire (IMECA) 

Los IMECAS representan una serie de valores numéricos 

que relacionan el grado de contaminación atmosférica con 

posibles daños a la salud de las personas que habitan la 

Cd. de México. 

El IMECA considera solamente cinco tipos de 

contaminantes (N02, S02, CO, 03, PST), de tal fonna que 

el producto de dos de ellos representa el efecto de ambos en 

la atmósfera. 

Este índice se basa en valores obtenidos a partir de las 

nonnas mexicanas de calidad del aire y de niveles de 

contaminación de los cuales se tiene conocimiento que 

dañan la salud. De esta fonna a los primeros se les asigna un 

valor de lOO, y a los segundos un valor de 500. Lo que da 

como resultado un intervalo de O a 500, con la excepción 

del producto S02 x PST que tiene una escala más amplia. 
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IMECAS DESCRIPCION 

100 Nonna de calidad para el contaminante 

200 Nivel considerado como alerta, ya que pueden 
presentarse daiios al medio ambiente 

300 Nivel de alerta se incrementa la posibilidad de daños 
al ambiente 

400 Nivel de alarma existe mayor riesgo de que se 
oresenten daños al ambiente 

500 Se tiene la certeza de que existen daños significativos 
a la salud. 

Como podemos ver en la tabla anterior, 100 puntos 

¡MECA corresponde al valor de la norma para cada uno de 

los contaminantes. A continuación se brinda el 

procedimientos de conversión de concentraciones en partes 

por millón y microgramos por metro cúbico a puntos 

!MECA, y viceversa. 

CONVERSION DE PARTES POR MILLON O MICROGRAMOS 
POR METRO CUBICO A PUNTOS IMECA 

CONT-...... CUAHDOLA APLIQUE LA. ECUACtON 
CONCENTRACION DEL 

CONTAIIINANTE SE 
ENCUENTRE EN EL 

INTERVALO 

PARTICULAS 
DEOA260 J.1glm) ¡MECA PST-G.38461S'"CONCENTRACION 

~gsPENDIDAS OEPST 
QT AtES (PST) 

DE 260 10.1000 J.1g I m1 ¡MECA PST-Q.540S40·CONCENTRACION 
DE PST -40.540541 

PARllct1L\S 
DEOASO flglm) lMECA PMIO<ONCENTRACIÓN DE PMIO 

FRACCION 
RESPIRABLE(PM-l0) 

DESIAJSO J.1glmJ IMECA PMI()oo(%.)·CONCENTRACION DE 
PMI0+2S 

DE 1St 10.420 ¡.tg I m) 
IMECA PMIo-(IOn)·CONCENTRACION DE 
PMI0-300 

DE 421 10.500 Jlg I m) IMECA PMlo-(IOI8)'"CONCENTllACION DE 
PMIQ-225 
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CONVERSION DE PARTES POR MlLLON O IIICROGRAMOS 
POR METRO CUBICO A PUNTOS IMECA 

COOITAIIIIIANl1! CUANDO LA APLIQUE LA ECUACION 
CONCENTRACIQN DEL 

CONTAIIINANTE se 
ENCUENTRE EH EL 

INTERVALO 

DE 501 A 600 lJg I m1 IMECA PMIQ-CONCENTRACION DE PMIO-
'00 

~~OO DE AZUFRE DEOAO.ll PPM IMECA S02-169.230769*CONCENTRACION 
DES02 

DEO.llA l.ooPPM ¡MECA S02-459.nOlI4'"CONCENTRACION 
DE 502+40.22989 

MONOXIDO DE CEDA 11 PPM lMECA co-9.090909'"CONCENTRAClON 
;;ARBONO (CO) DECO 

DE 11 ASOPP,", 'MECA CO-IO.256410--CONCENTRACION 
DECO-12.820SI2 

BIOXIDO DE DEOA0..21 PPM 'MECA 
NITROGENO (N02) NOZ .... 76.190416·CONCENTRACION OE 

NO' 

DE 0.21 A 2.00 PPM 1MECA 
N02-22J.463687'"CONCENTRACION DE 
N02+SJ.07264 

OZONQ(03) OAO.1l PPM 'MECA 03-909.090909·CONCENTRACION 
DE 03 

DEO.IIAO.6PPM lMECA 03-a16.32653'"COHCENTRAClON 
DE 03+10.20409 

CONVERSION DE PUNTOS IMECA A PARTES POR MILLON 
O MICROGRAMOS POR METRO CUBICO 

COOITAIIIHAH1E CtJANDOLA APUQUE LA ECUACION 
COOICEN1RACION DEL 

CONTAllfiANTESE 
ENCUENTRE EN EL 

lNTERVALO 

PARTlCULAS DE O A 100 IMECA CONCENTRACION DE PSTalMECA 
SUSPENDIDAS PSTIO.384645 
OTALES (PST) 

DE 100 A 500 JMECA· CONCENTRACION DE PST=(IMECA 
PST+40.54(541)1O.S40540 

PARTlCULAS DE O A 50 ¡MECA CONCENTRACION DE PM10-tMECA 
FRACClON PUlO 
RESPtRABlE (PU-10) 

DES1 A3501MECA CONCENTRAClON DE PM10=([MECA 
PM'D-2W% 

DE 351 A 420 IMECA CONCENIRACION DE PM10=(1MECA 
PM10+3CIOTT/10 

DE 421 A 500 lMECA CONCENTRACION DE PM1O=(IMECA 
PM10+22S)-8110 
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CONVERSION DE PARTES POR MlLLON O MICROGRAMOS 
POR METRO CUBICO A PUNTOS IMECA 

CONTAIIINAXTE CUANOOLA APUQUE LA ECUACION 
CONCENTRACION DEL 
CQNTAUW<TE" 
ENCUENTRE EN EL 

INTERVALO 

DE 501 A 600 ¡MECA CONCENTRACtON DE PM1{)E(IMECA 
PM10+100) 

BIOXlDO DE AZUFRE DE O A 100 tMECA CONCENTRACION DE S02&1MECA 
(S02) 8021169.230769 

DE 100 A 500 IMEGA ION DE S02=(IMECA S02-
4tI.22989)1459.770114 

MONQXlDODE DE O A 100 IMECA CONCENTRACION DE CO"'IMECA 
CARBONO (CO) CQJ9.090909 

DE 100 A 500 tMECA CONCENTRACION DE CO=(IMECA 
00+12..820541}110.258410 

BlOXlDODE DE O A 100 tMECA CONCENTRACION DE N02.,tMECA 
NITROGENO (N02) N02/476.190476 

DE 100 A 500 lMECA. CONCENTRACION DE NQ2=(IMECA N02-
53.07264yn3.463687 

OZONQ(03) DE O A 100 IMECA CONCENTRACtON DE OJaIMECA 
031909.090909 

DE 100ASOOIMECA CONCENTRACION DE Q3a(IMECA. 03-
10.20409Y816.32653 

NORMAS DE CALIDAD DEL AIRE VIGENTES A PARTIR DE 
ENERO DE 1995 

CONT ............ COIICENTRACION CONCENTRACION PROIIEDIO 
PARTES POR IIICROGRAIIOS ....... 
MILLON (PPM) POR METRO IIICROGRAIIOS 

CUBICO PORIIETRO 

(1'KIm') CUBICO 

(1'KIm') 

MONOXIDO DE 11 EN8HORAS 12.595 EN 8 HORAS 
CARBONO (CO) 

OZONO (03) 0.11 EN I HORA 216EN I HORA 

=~ENO(N02~E 0.21 EN t HORA 39SEN I HORA 

BIOXIDO DE O. 13 EN 24 HORAS 341 EN 24 HORAS 79 MEDIA 
AZUfRE (SOl) ARlTMETICA 

ANUAL 

PARTICULAS 260 EN 24 HORAS " MEDIA 

~gsi~~~ ARITMETICA 
ANUAL 

PARTlCUl..AS I SO EN 24 HORAS " MEDIA 
SUSPENDIDAS ARITMETICA 
FRACCION ANUAL 
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NORMAS DE CAUDAD DEL AIRE VIGENTES A PARTIR DE 
ENERO DE 1995 

CONTAMINANTE CONCENTRACION COHCa<I1OACIOH PROMEDIO 
PARTES POR I8CROGRAIIOS ANUAL 
..... OOI(PPII} PORIETRO IIICRQGRAIIOS 

CUBICO PORMElRQ 

(f1g/m', CUBICO 

(f18/m', 

RESPlRABLE 

PLOMO(pB) U PROMEDIO 
TRIMESTRAL 
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Apéndice B 

Código fuente de las funciones de propagación hacia 
atrás 

Se determina el valor del momento, la tasa de 

aprendizaje, el número de nodos ocultos. 

nodo_O) 
leam = real( w _ aprendizaje.slc _lcam.text) 
mo = real(w _aprendizaje.s1c_momcnto.text) 
ouperim" = 05 
inferior - -0.5 
v acelen. "" 1 
hld.kn = e calcula_nodos _ocultos( entradas, salidas) 

Generación de los valores iniciales para comenzar el 

aprendizaje 
For j = 1 To hidden 

For i CI 1 To entradas 
w[j,i] = fJnicializa...JJCSOS....Y_de1tas(superior. inferior) 
dw(j,ij =0 

Next 
Next 

For j = 1 To hiddcn 
tt(j] = f _inicializa ...,PeSos J _ deltas(superior. inferior) 
dtU]=O 

Next 

For j = t To biddeD 
For k = I To salidas 
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wh[k.j1 = CiniciaHz.a.....Pesosy~deltas(superior.inferior) 
dwh[lc,j]=O 

Next 
Nex' 

For j ... 1 To salidas 
thüJ = Cinicializa ...,Pe5Osj' ~ deltas(superior,inferior) 

dlt!Jl = O 
Nex' 

itera"" O 

Comienza el algoritmo de propagación hacia atrás 
Do 

itera ... itera + l 
w_aprendizaje.sUtera.text =" Iteración No. " + string(itera) 
FOI pat ... l To caso 

Se calculan los valores de entrada para los nodos de la 

capa oculta 
For j" t To hidden 

suml =0 
FOI i = 1 To entradas 

suml = swnl + wfj.i1 • cntra(pat,i] 
Next 
suml "" swnl + tt{j] 
xhOl = f_caJcu1a_sigmoidc(suml) 

Next 

Cálculo de los valores de entrada para los nodos de la 

capa de salida 

For k = l To salidas 
sum2 = O 
For j = l To hiddcn 

sum2 = sum2 + wh[kj] • x.hfjJ 
Ncxt 
sum2 = sum2 + th[k] 
d[k] = f _calcula _ sigmoide( swn2) 

Nex' 

Cálculo de los términos de error para los nodos de 

salida 
errt = o 
For k = 1 To salidas 
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enfk1 f_derivada_sigmoide(swn2) 
(sal.[patk J . d[k D 
errt = errt + err[k 1 " 2 

Nex' 

For j "" 1 To salidas 

Nex' 

dhOJ = learn • err[jJ • d[jJ + mo • dhOJ 
tb[jJ = tbOJ + dh[jJ 

• 

Cálculo de los términos de error para los nodos 

ocultos 
For j "" 1 To bidden 

SWD=O 

Next 

For k <a 1 To salidas 
swn ,.. sum + err[k 1 - wh[kj1 

Nex' 
ma[jJ - ><bOJ • (1 • xh[jD • sum 

For j '"" I To hidden 

Nex' 

dt(jJ - learn • maOJ • xhliJ + mo • dt(jJ 
tt(jJ - tt(jJ + dt(jJ 

Actualización de los pesos en la capa de salida 
For k - 1 Te salidas 

For j = 1 Te hidden 

Next 
Next 

dwh(kj] = leam - err(k 1 - v_acelera -
xhliJ + mo • dwh(k.jJ 
wh[kjJ = wh[kjJ + dwh[kjJ 

Actualización de los pesos en la capa oculta 
For i = I Te entradas 

For j = 1 Te hidden 

N.Xl 
Next 

Cálculo del error del caso 
ep[pat] = o.s - errt 

dwU,i1 = learo - erroU] - v_acelera • 
entra[pat,i] + mo - dw(j,i] 
w[j,iJ = wU,iJ + dwU,iJ 

w _aprendizaje.sle JJ3t.text = string(pat) 
w _ aprendizaje.sle_ ep.text". string(ep[pat]) 
w_aprendizaje.sle_co.text = string(Ccalcula_rescala(d[21, min[8], 
max[8J)) 
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Next 

egt=O 

w _ aprendizaJe.sIe _ ozono.text 
mm[7J, max[7])) 

Fori= 1 Tocaso 
egt = egt + ep(i1 

Next 

w _ aprendizaje.sle _ egttext = string( egt) 
Loop Whl], (ogt > 0.001) 

Ccalcula_slgmolde 

Cderlvada_slgmolde 

retum 1 • (oxp(-s~ido) f «1 + ,xp(-sigmoido»' 2» 

Clnlciallza-l)esosJl_deltas 
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Apéndice e 

Manual de operación 

¿Qué es el propagador neuronal? 

Descripcl6n 

Es una red neuronal basada en la arquitectura de 

propagación hacia atrás. Se desarrolló exclusivamente para 

dar una aproximación de los índices de contaminación que 

se registran en el valle de México. 

¿Cómo funciona? 

Basado en un conjunto de datos de entrenamiento (casos o 

mediciones reales) compuestos de las condiciones 

ambientales y los índices de contaminación que 

corresponden a las mismas; el propagador neuronal trata de 

establecer una relación entre los datos de entrada y los datos 

de salida, es decir, lleva a cabo un aprendizaje que nos 

indique que a una determinada entrada le corresponde una 

salida determinada la cual tendrá un error minimo con 

respecto al valor real de salida. 
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Menú Principal 

El menú principal consta de la opciones: Datos, Aprendizaje 

Salir y Ayuda. 

Menú Datos 

Esta opción permite acceder al conjunto de casos de 

entrenamiento así con generar una nueva clasificación de 

datos de entrada después de realizado el aprendizaje. 

Importar 

• Permite cargar los datos (casos de aprendizaje) 

almacenados en el servidor de datos SQL 

Anywhere. En la figura se muestra como aparece 

en el menú principal del propagador neuronal. 
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Una vez que los datos han sido cargados en memoria 

aparece la ventana que se muestra a continuación: 

Esto nos indica que la red esta lista para comenzar el 

aprendizaje. 

Clasificar 

• Realiza la clasificación de nuevos casos de entrada 

y obtiene como resultado un nuevo valor de salida 

Esta opción solo esta disponible hasta que el 

aprendizaje a tomado lugar. 
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Menú Aprendizaje 

Es aquí donde se lleva a cabo el aprendizaje de la red 

neuronal mediante la implementación del algoritmo de 

propagación hacia atrás. Solo esta disponible cuando se ha 

realizado la importación de los casos de entrenamiento. 

Establecer parámetros 

Permite establecer el valor del momento y la tasa de 

aprendizaje. 
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Iniciar Aprendizaje 

Comienza el proceso de aprendizaje una vez que se han 

establecido los parámetros de aprendizaje. 
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Apéndice D 

Pronósticos calculados por el programa computarizado 

Los resultados del programa se muestran junto con las 

observaciones reales, para el periodo comprendido entre los 

días 20 y 31 de Marzo, se muestran en la siguiente tabla: 
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Glosario de Términos 

ADALINE 

Red neuronal que consta de un único elemento de 

procesamiento. 

Bióxido de Azufre (502) 

Los óxidos de azufre (SO,) son producidos por el proceso de 

combustión de los combustibles (gasóleo, diesel) con 

contenido de azufre (carbón y petróleo), durante el proceso 

de combustión son oxidados, formando como producto 

principal bióxido de azufre (S02)' 

estabilidad Atmosférica 

Es una caracteristica de la atmósfera que determina la 

intensidad del movimiento vertical del aire. Si la atmósfera 

se encuentra estable el aire permanece inmóvil o tiende a 

descender. Si la atmósfera está inestable, se favorece el 

mezclado vertical y la dispersión de los contaminantes. 
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Fluido Intersticial 

Es el líquido que ocupa el espacIo existente entre las 

neuronas. 

IMECAS 

Representan una serie de valores numéricos que relacionan 

el grado de contaminación atmosférica con posibles daños a 

la salud de las personas. 

Indicadores ambientales 

Representan una señal, sintoma o manifestación de una 

variable ambiental que permite describirla o caracterizarla. 

Indlces ambientales 

Agrupación de uno o más indicadores ambientales. 

Inversión ténnlca 

Aire caliente que se extiende sobre el aire más frio como 

una tapadera que impide el movimiento ascendente de las 

corrientes del aire y retiene los contaminantes contra el 

suelo. 

Iones 

Atomos o grupos de átomos cargados eléctricamente. 
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Microgramos por Metro Cubico (ug/m» 

Unidad utilizada para expresar la concentración de 

Partículas Suspendidas en un volumen de Aire. La 

concentración de partículas se determina por la diferencia 

de peso de un filtro, después de la extracción de un volumen 

de aire conocido. 

Monóxldo de Carbono (CO) 

Es un gas inodoro e incoloro generado por la combustión 

incompleta del carbón, petróleo y otros combustibles. 

Neurodo 

Elemento de procesanúento dentro del una red neuronal. 

Neurona 

Célula altamente especializada que generalmente tienen una 

forma estrellada, con un gran número de ramificaciones 

cortas (dendritas) y una sola.más larga llamada axón. 

Neurotransmisores 

Sustancias que al ser liberadas permiten la comunicación 

entre las neuronas. 

Oxidos de Nitrógeno (NO.) 

Los óxidos de nitrógeno en la atmósfera se emiten en forma 

de N,O, NO" N,O" N,O" N,O" N,O" NO Y NO,. Los 

últimos dos compuestos son contaminantes generados 
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cuando el carbón o petróleo contenidos en los combustibles 

son quemados. 

Ozono (O,) 

El ozono es un oxidante fotoquímico, producido por la 

reacción entre los hidrocarburos reactivos, óxidos de 

nitrógeno y la intensidad de la radiación solar. En la Ciudad 

de México es el principal contaminante atmosférico, su 

control es el más dificil debido al alto consumo de 

combustibles y por su complejo proceso de formación. 

Partes por Millón (PPM) 

Unidad utilizada para expresar la concentración de 

contaminantes gaseosos, especificada por el Sistema 

Americano de Ingeniería (A.E.!.) adoptado por los E.U.A., 

el cual es una modificación del Sistema Británico. 

Partículas Suspendidas Totales (PSn 

Las partículas suspendidas se constituyen por cenizas, 

humos, polvos, metales, alquitrán, neblinas y smog, 

generados por los procesos de combustión, calentamiento, 

producción, transporte y manipulación de materiales 

pulverizados. 

Redes neuronales 

Colección de procesadores paralelos conectados unos a 

otros formando un grafo dirigido, organizado de tal manera 

que la red resultante sea adecuada para resolver el tipo de 

problema que se a planteado de antemano. 
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Regla delta 

Aprendizaje de la diferencia entre el valor real y el valor 

estimado de las salidas. 

Sinapsis 

Unión existente entre dos neuronas. 

Sistemas neuronales artificiales 

Modelos computarizados que reproducen la funcionalidad 

cerebral. 

Tasa de declinación adiabática 

Porción de aire que pasa de un nivel bajo de altitud a un 

nivel de altitud mucho más elevado, y no intercambia calor 

con el aire de su entorno expandiéndose conforme la presión 

decrece y se enfría. 
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