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Introducción 

El hombre se ha caracterizado siempre por su búsqueda constante de nuevas vías para 

mejorar sus condiciones de vida. Estos esfuerzos le han servido para reducir el trabajo 

en aquellas operaciones en las que la fuerza juega un papel importante. Los progresos 

obtenidos han permitido dirigir estos esfuerzos a otros campos, como por ejemplo, a 

la construcción de computadoras que ayuden a resolver de forma automática y rápida 

determinadas operaciones que resultan tediosas cuando se realizan a mano. 

Las computadoras de hoy en día son capaces de realizar millones de operaciones por 

segundo, resolver problemas matemáticos y científicos, crear, manipular y mantener bases 

de datos, procesar textos, gráficos, realizar autoedición y comunicaciones electrónicas. Sin 

embargo, aún no es posible que una computadora resuelva un problema que no admita un 

tratamiento algorítmico y que sea capaz de aprender a través de la experiencia, en lugar 

de realizar un conjunto explicito de instrucciones dadas por el ser humano. 

Las investigaciones actuales de los científicos se dirigen al estudio de las capacidades 

humanas como una fuente de nuevas ideas para el diseño de las nuevas computadoras. Así, 

la inteligencia artificial es un intento por descubrir y describir aspectos de la inteligencia 

humana que pueden ser simulados mediante máquinas. Esta disciplina se ha desarrolla­ 

do fuertemente en los últimos años teniendo aplicación en algunos campos como visión 

Vil 



artificial, procesamiento de información expresada mediante lenguajes humanos, etc. 

Las redes neuronales son un intento de simular el funcionamiento del cerebro hu­ 

mano. Sin embargo, debido a la complejidad de éste, es imposible construir un modelo 

que realice completamente todas sus funciones, pero sí es posible emular ciertas carac­ 

terísticas, como la capacidad de memorizar, asociar y clasificar objetos o formas y resolver 

situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. 

Una red neuronal artificial (que abreviaremos como RNA) es un modelo simplificado 

del cerebro humano que consiste en un conjunto de elementos procesadores o nodos inter­ 

conectados de acuerdo a arquitecturas específicas y cuya unidad básica de procesamiento 

está inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona. 

En los últimos años el desarrollo de las redes neuronales artificiales ha sido sobre­ 

saliente y han sido utilizadas en diferentes áreas como son: 

(a) Biología. 

Reconocimiento de patrones. 

Visión por computadora. 

(b) Empresas: 

Evaluación de probabilidad de formaciones geológicas y petrolíferas. 

Explotación de bases de datos. 

Optimización de plazas y horarios en líneas de vuelo. 

Reconocimiento de caracteres escritos. 

(c) Medio ambiente: 

VIII 



Análisis de tendencias y patrones. 

Previsión del tiempo. 

( d) Finanzas: 

Previsión de la evolución de los precios. 

Valoración del riesgo de los créditos. 

Interpretación de firmas. 

Identificación de falsificaciones. 

(e) Manufacturación: 

Robots y sistemas de control ( visión artificial y sensores de presión, temperatura, 

etc). 

Control de producción en líneas de proceso. 

( f) Medicina: 

Analizadores del habla para la ayuda de audición de sordos. 

Monitorización en cirugía. 

Predicción de reacciones adversas a los medicamentos. 

Lectores de rayos X. 

Diagnóstico y tratamiento a partir de síntomas y/ o datos analíticos. 

(g) Militares: 

Clasificación de las señales de radar. 

Creación de armas inteligentes. 

Reconocimiento y seguimiento en el tiro al blanco. 

IX 



El objetivo de este trabajo es dar un panorama introductorio a las RNA's, desde su 

nacimiento hasta los principales algoritmos básicos. 

En el Capítulo I se describen las Redes Neuronales Biológicas y su relación con 

las RNA, y su estructura. Además de mencionar un poco de la historia de las RNA's, 

estudiaremos el perceptrón y su limitante. 

En el Capitulo II describiremos las redes con propagación hacia atrás (Back Propa­ 

gation Networks). Mostraremos también los conceptos de la regla de mínimos cuadrados 

y reqla delta. que nos ayudaran para desarrollar y entender el algoritmo del Back Propa­ 

gation, así como también un ejemplo aplicando dicho algoritmo. 

En el Capitulo III se hará una descripción de las redes de Hopfield que se basa en 

la ley de Hebb, la cual nos permite determinar la manera de almacenar la información 

correspondiente a una clase. En este capitulo se mostrará también el algoritmo de Hopfield 

y s11 funcionamiento mediante un ejemplo realizado usando el lenguaje de cálculo simbólico 

Maple 8 . 

X 



Capítulo 1 

Historia 

1.1 Historia breve de las redes neuronales 

El desarrollo de teorías sobre el aprendizaje y del procesamiento neuronal se produjeron 

aproximadamente al final de la década de 1940. En la actualidad, la computadora ha sido 

una herramienta indispensable para modelar neuronas individuales, así como agrupaciones 

de neuronas que se denominan redes neuronales. En similitud con el cerebro humano, una 

red neuronal es un agregado de células nerviosas interconectadas, como se muestra en la 

Figura 1.1. En la antigüedad los investigadores utilizaban modelos físicos de los órganos y 

músculos del hombre y animales y explicaban sus hipótesis acerca del funcionamiento por 

medio de modelos fabricados con los materiales disponibles en su época. En ese tiempo. 

anatomistas, neurólogos, neurocirujanos y psiquiatras conocían la anatomía del cerebro, 

pero nadie imaginaba el hacer un modelo físico de un cerebro utilizando, por ejemplo, 

una esfera de gelatina y a partir de ahí, elaborar una teoría que explicara la epilepsia, los 

sueños, etc. 

1 
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Figura 1.1: Esquema de una red neuronal biológica 

Fueron Luigi Galvani (ver apéndice A, página 69) y sus colaboradores, en el año 

de 1780, quienes nos dieron las herramientas para ver el cerebro humano de una forma 

distinta. Observaron experimentalmente que la actividad muscular es fundamentalmente 

de tipo eléctrico: el cerebro emite pequeños impulsos eléctricos los cuales provocan una 

contracción muscular cuando se realiza alguna actividad física. Décadas más tarde, en 

1920, Hans Berger(ver apéndice A, página 70) utilizó la tecnología médica de su tiempo 

e inventó la encefalografía, mediante la cual se registran señales eléctricas producidas por 

el cerebro humano, dando la pauta para modelar su funcionamiento. 

1.2 Las neuronas y sus componentes 

Don Santiago Ramón y Caja! (ver apéndice A, página 69) demostró que el tejido nervioso 

está constituido por elementos individuales, células nerviosas o neuronas, como se les 

llamó. El cerebro humano tiene aproximadamente 12 billones neuronas y cada una tiene 

de 56,000 a 60,000 conexiones provenientes de otras neuronas. 

Una neurona está compuesta por el axón, las dendritas y sinapsis. El axón es 
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el componente que le permite comunicarse con otras mediante las corrientes iónicas 

responsables del potencial eléctrico que se desplaza a lo largo del axón (ver Figura 1.2) y 

las dendritas son conexiones que transportan los impulsos enviados desde otras neuronas y 

están conectadas a una membrana de la neurona. El contacto de cada axón con una den­ 

drita se realiza a través de la sinapsis. Tanto el axón como las dendritas transmiten la señal 

en una única dirección. La sinapsis ( ver Figura 1.3) consta de un extremo postsináptico de 

una dendrita existiendo normalmente entre éstos un espacio denominado espacio sináptico. 

DENDRITAS ,,� 
¡¿'; 

Figura 1.2: Esquema de una neurona 

Las neuronas son eléctricamente activas e interactúan entre ellas mediante un flujo de 

corrientes eléctricas locales. Estas corrientes se deben a diferencias de potencial entre las 

membranas celulares de las neuronas. Un impulso nervioso es un cambio de voltaje que 

ocurre en una zona localizada de la membrana celular. El impulso se trasmite a través 

del axón hasta llegar a la sinapsis, produciendo la liberación de una sustancia química 

denominada neurotransmisor que se esparce por el fluido existente en el espacio sináptico. 

Cuando este fluido alcanza el otro extremo, trasmite la señal a la dendrita. 
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Los impulsos recibidos desde la sinapsis se suman o se restan a la magnitud de las 

variaciones del potencial de la membrana. Si las contribuciones totales alcanzan un valor 

determinado (denominado umbrañ se dispara un impulso, que se propaga a lo largo del 

axón. Cada neurona recibe muchas señales de entrada y envía una única señal de salida. 

ESPACIO 
SINÁPTICO 

l 
lY.IEMBRANA 
POSTSINÁPTICA 

lVIE:MBRANA 
PRESINÁPTICA 

Figura 1.3: Esquema del espacio sináptico 

En la década de 1930 había un número considerable de investigadores que se interesaban 

en el funcionamiento del cerebro, sin que éste fuera su disciplina principal de trabajo. 

Tanto matemáticos como psicólogos e ingenieros estaban interesados, por diversas ra­ 

zones, en modelar aspectos del funcionamiento del cerebro. En este tema destacaron 

dos psicólogos: Donald Hebb y Warren McCulloch (ver apéndice A, página 71), quienes 

a sus conocimientos del cerebro desde el campo de la psicología añadieron el aspecto 

matemático. Propusieron modelos muy sencillos de las neuronas y con ellos trataron de 

construir una teoría del cerebro basada en las redes neuronales y sus interconexiones. Su 

propuesta tuvo una respuesta aceptable por parte de la comunidad científica. 
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Como se mencionó en la Introducción, una red neuronal artificial es un conjunto 

de elementos procesadores o nodos (neuronas), conectados unos con otros de acuerdo a 

arquitecturas específicas y con pesos o intensidades modificables en la conexión (sinapsis), 

de una neurona a otra, que tratan de emular ciertas características de una red neuronal 

biológica. 

Los primeros ejemplos de estos sistemas aparecieron al final de la década de 1950. La 

referencia histórica más trascendente es el trabajo realizado por Frank Rosenblantt ( ver 

apéndice A, página 72), que consistió en el desarrollo un dispositivo denominado per­ 

ceptrón, pero a principios de 1969 se perdió el interés debido a que M. L Minsky y S. 

Papert ( ver apéndice A, página 73) en aquella época, seguidores de la inteligencia arti­ 

ficial y considerados como fundadores de la inteligencia artificial moderna, pusieron al 

descubierto graves deficiencias del perceptrón en su libro Percepirons; an ititroductiori to 

r:om.putational geom.etry (Cambridge, Mass., MIT Press, 1969). 

En el año de 1986 las redes neuronales revivieron con un vigor extraordinario, cuan­ 

do Rumelhart y McClelland(ver apéndice A, página 74), mostraron que algunas de las 

dimensiones que son imposibles para los perceptrones simples pueden ser resueltos por 

redes multi-capas con funciones no lineales, usando un procedimiento simple de entre­ 

namiento, al que se le llamó Back-Propaqation o Propagación hacia Atrás, el cual, como 

su nombre lo indica, tiene la función de propagar los errores producidos en la capa de 

salida hacia las capas anteriores. De aquí siguieron las neuronas formales de McCulloch 

.v Pit ts (ver apéndice A. página 71), los adalines de Widrow, hasta llegar a los modelos 

de Hopfield y los de Anderson (ver apéndice A, página 74). 

Una de las preguntas que siempre han surgido es: ¿pueden las computadoras apren­ 

der a resolver problemas a partir de experiencias? Esta cuestión que bordeaba no hace 
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mucho tiempo la frontera de la ciencia ficción, es actualmente objeto de profundos es­ 

tudios. Las redes de neuronas artificiales formales son estructuras que permite crear 

algoritmos que poseen esta capacidad de aprendizaje. 

1.3 Aprendizaje de Hebb 

Los sistemas neuronales biológicos no nacen preprogramados con todo el conocimiento y 

las capacidades que llegarán a tener eventualmente. Un proceso de aprendizaje, que tiene 

lugar a lo largo de un período de tiempo, modifica de alguna forma la red para incluir la 

nueva información. 

En esta sección exploraremos una teoría relativamente sencilla del aprendizaje. La 

teoría básica procede de un libro escrito por Donald O. Hebb (ver apéndice A, página 71), 

The organization of behavior; a neuropsychological theory (New York, Wiley, 1949) y la 

llamó Ley de Aprendizaje, que establece lo siguiente: 

Cuando un axón de la célula A está suficientemente próximo para excitar a una 

célula B o toma parte de su disparo de [orma persistente, tiene lugar algún proceso de 

crecimiento o algún cambio metabólico en una de las células, o en las dos, de tal modo 

que la eficiencia de A, como una de las células que desencadena el disparo de B, se ve 

incrementada. 

Para ilustrar esta idea básica, consideremos el célebre ejemplo de Pavlov, (ver 

apéndice A, página 70) representado en la Figura 1.4. En ella se muestran tres neu­ 

ronas idealizadas que toman parte del proceso. Supongamos que la excitación de C, 

causada por la visualización de la comida. es suficiente para excitar a B, que da lugar a la 



1.3. APRENDIZAJE DE HEBB 7 

salivación. Además, supongamos que, en ausencia de estimulación adicional, la excitación 

de A, que consiste en oír una campanilla, no basta para excitar a B. Permitamos que C 

dé lugar a que B se active mostrando comida al sujeto, y, mientras B sigue activada, es­ 

timulemos A haciendo sonar una campanilla. Dado que B sigue estimulada, A participa 

ahora en la excitación de B, aun cuando por sí sola A no sería suficiente para dar lugar 

a que B se active. 

Entrada de 
Sonido 0 ::a, A -.___ Señal de � rz-. Salivación v > 
-� ::a,0� 

Entrada V 
Visual 

Figura 1.4: Dos neuronas, A y C, son estimuladas por las entradas sensorial de sonido 
y visión, respectivamente. La tercera neurona, B, da lugar a la salivación. 

En esta situación, la suposición de Hebb determina que se produce algún cambio 

entre A y B, de tal modo que la influencia de A sobre B se ve incrementada. Si el 

experimento se repite con suficiente frecuencia, A será capaz de lograr finalmente que se 

dispare B incluso en ausencia de la estimulación visual de C. Esto es, si se hace sonar la 

campanilla, pero no se muestra la comida, seguirá produciéndose la salivación, porque la 

excitación debida únicamente a A ahora es suficiente para lograr que B se dispare. Dado 

que la conexión entre neuronas se hace a través de la sinapsis, es razonable suponer que 

cualquier cambio que pueda tener lugar durante el aprendizaje deberá producirse en ellas. 

Hebb observó que la sinapsis se reforzaba si la neurona de entrada (presináptica) y 

la neurona de salida (postsináptica) eran activadas de manera continua; de esta forma, las 

conexiones que se usan son las que se refuerzan. Así, según este método de aprendizaje 
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aplicado a las redes neuronales artificiales, las conexiones entre las neuronas de entrada 

activas y las neuronas de salida activas se refuerzan durante el entrenamiento. 

1.4 El Elemento General de Procesamiento 

Los elementos individuales de cálculo que forman los modelos de sistemas neuronales 

artificiales se les denomina nodos, unidades o elementos de procesamiento (PEs, por sus 

siglas en Ingles, Processing Elements). 

i-ésimc PE 

Entradas 
• 

• • 

neta;= z:w __ x 
j q j 

w. q 

• • • 

Entradas 

• • • 

Figura 1.5: Esta estructura representa un único PE de una red. 

La Figura 1.5 muestra el modelo general de un PE. Al igual que una neurona ver­ 

dadera el PE tiene muchas entradas pero una sola salida, recibidas por el z-ésirno PE 

procedente del j-ésimo PE, el cual es representado por X3 (obsérvese que este valor es 

también la salida del j-ésimo nodo, del mismo modo que la salida generada por el z-ésimo 



1.4. EL ELEMENTO GENERAL DE PROCESAMIENTO 9 

nodo se denota X; ) . Cada conexión con el i-ésimo PE tiene asociada a él una magnitud 

llamada peso o intensidad de conexión. El peso de la conexión procedente del j-ésimo 

nodo que llega al i-ésimo nodo se denota mediante W,1. 

Todas estas cantidades tienen sus análogos en modelos de una neurona: la salida del 

PE 8e corresponde con la frecuencia de disparo de la neurona y los pesos corresponden 

a la intensidad de las conexiones sinápticas entre las neuronas. En los modelos estas 

cantidades se van a representar mediante valores reales. 

Cada PE determina un valor de entrada neto basándose en todas las conexiones de 

entrada, el cual se calcula con la suma de los valores de entrada multiplicados por sus 

pesos correspondientes. En otras palabras, la entrada neta de la i-ésima unidad se puede 

representar de la forma 

neta, = L w,;x; 
j 

donde el índice j recorre todas las conexiones que posea el PE. 

( 1.1) 

Una vez que la entrada neta ha sido calculada, se transforma en el valor de activación. 

Se puede escribir ese valor de activación de la forma 

a,(t) = F,(a;(t - 1), neto.;(t)), (1.2) 

para denotar la activación como una función explícita de la entrada neta y del estado de 

la activación en el instante anterior. 

Una vez que se ha calculado la activación del PE, se puede determinar el valor de 

salida aplicando la función de salida: 

(1.3) 
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Dado que normalmente a; = neta., esta función podemos escribirla de la forma 

X; = f.(neta,). (1.4) 

La función de activación f;, transforma el valor de la entrada neta., en el valor de salida 

del nodo Xi. Utilizaremos siempre el término función de salida para aludir a la función 

Íi de las ecuaciones 1.3 y 1.4. 

1.5 Formulación Vectorial 

En muchos de los modelos de redes neuronales resulta útil describir ciertas magnitudes en 

forma vectorial. Considérese una red neuronal compuesta por varias capas de elementos 

de procesamiento idénticos como se muestra en la Figura 1.6. Si una capa contiene n 

unidades, las salidas de esa capa se pueden considerar como un vector n-dimensional, x = 
(x1 ,. x2, ... xnf Los vectores escritos en negrita denotaran vectores columna. Denotaremos 

con xt al vector transpuesto de x. 

capa de 
entr.ula 

capa l capa2 capa3 

Figura 1.6: Esquema de una red neuronal de varias capas. 

Supongamos que el vector n-dimensional de salida proporciona los valores de entrada 
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de todas las unidades de la siguiente capa m-dimensional. Cada una de las unidades de 

la capa m-dimensional poseerá n pesos asociados a las conexiones procedentes de la capa 

anterior. De esta manera, hay m vectores de pesos n-dimensionales asociados a esta capa; 

PS decir, hay un vector de pesos n-dimensional para cada una de las m unidades. El vector 

de pesos de la i-ésima unidad se puede escribir en la forma wi = (wi1, w,2, ... Win)t. Se 

añade un índice a la notación de los pesos para distinguir entre los pesos de diferentes 

capas. 

La entrada neta de la i-ésima unidad se puede escribir en términos del producto 

interno o producto escalar del vector de entradas por el vector de pesos como lo ilustra la 

Ecuación 1.5: 

n 

neta,=¿ w,rTj, 
J=l 

(1.5) 

donde n es el número de conexiones en la i-ésima unidad. Esta ecuación se puede escribir 

de la forma resumida en notación vectorial de la forma 

neta,= w:x. 

1. 6 Entrenamiento de la red 

(1.6) 

El método de aprendizaje que utilizan las redes neuronales pueden ser supervisado o no 

supervisado. En el caso supervisado se le presentan a la red unos datos de entradas con 

las correspondientes salidas que deseamos que aprenda, se calcula la salida y el error 

correspondiente y se ajustan sus pesos proporcionales al error que ha cometido. Para el 

caso no supervisado sólo se tienen los datos de entrada, por lo que los pesos se adaptan 

utilizando los patrones de entrada anteriores. 
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Utilizaremos una regla de entrenamiento que sí tenga en cuenta la eficacia de la red 

en cada momento,es decir, supondremos que la red está supervisada. Consideremos una 

red con 3 neuronas ( ver Figura l. 7)". 

Xl 

W2 

Figura 1.7: Esquema de la intensificación del peso sináptico entre dos neuronas activas. 

1 Si la salida generada por la neurona 3 es la correcta, no se realizan ajustes en los 

pesos sinápticos w. 

2 Si la salida es 1 pero debería ser O, se reducen sólo los pesos de las conexiones activas 

en l. 

3 Si la salida es O pero debería ser 1, entonces se aumentan sólo los pesos de las 

conexiones activas en l. 

Así en cada ciclo de entrenamiento: 

1.- Se presenta un dato de entrada (formado por los valores de las neuronas X 1 y X 2) 

del conjunto de datos de entrenamiento. 

2.- La red, a partir del dato de entrada, generará un dato de salida. 

3.- Se aplica la regla anterior, la cual mide la eficacia de la red, y se actúa en conse­ 

cuencia. 



l. 7. EL PERCEPTRÓN 13 

SE' realizan diferentes ciclos con los valores de entrenamiento hasta que la red responda 

correctamente a todos los datos de entrada (en todos los casos de entrenamiento). 

1. 7 El perceptrón 

El perceptrón es un dispositivo de aprendizaje que permite clasificar objetos, con la limi­ 

tante de que son separables únicamente por una línea recta, al igual que una neurona el 

perceptrón tiene varias entradas pero una sola salida que puede ser binaria o bipolar. 

En la Figura 1.8 se muestra el esquema de un perceptrón donde X = { x1, X2, ... , xn} 

E'� el conjunto de entradas provenientes de otras neuronas, con x;=l ó O. Las entradas se 

ponderan con el conjunto W = (w;1, w;2, ... W;nJl que se denomina conjunto de pesos de 

r:onexión. La entrada neta esta dada por I:: W;jXj y el valor de la salida es 

{ 1 si 
/(neta)= 0 si 

neta 2: 0 
neta< 0 ' ( l. 7) 

donde 0 es el valor umbral y f (neta) es la función de activación. 

X¡ 

oº X 
• • 

X • o umbral 

Entradas 

Figura 1.8: Estructura idealizada de un perceptráti. 

Las dos funciones de activación más utilizadas son la función escalón y la sigm.oide, 

que se muestran en la Gráfica 1.9. 
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l 

l -----�---- 

Flllfció11 Esacato« Funcién Sigmoids 

Figura 1.9: Esquema de las [unciones de activación. 

Como lo mencionamos anteriormente, la entrada neta es el producto interno del 

vector de entradas por el vector de pesos. A continuación analizaremos la relación 

(1.8) 

La Ecuación 1.8. representa una línea recta en el plano X1, X2. Esta línea recta parte 

al plano en dos regiones. Entonces se pueden clasificar los puntos de una región co­ 

mo pertenecientes a la clase que posee una salida de 1 y los de la otra región como la 

pertenecientes a la clase que posee una salida O, así como SP muestra en la Figura 1.10. 

R¡ 

R2 
-+-------➔x¡ 

Figura 1.10: Esquema de sepambilidad de regiones. 
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En el espacio tridimensional el plano puede descomponer el espacio en dos regiones 

distintas, dos planos pueden dar lugar a tres o cuatro regiones distintas, dependiendo de su 

orientación, y así sucesivamente. En general en un espacio n-dimensional, los hiperplanos 

que son objetos de dimensión n-1 con una colocación adecuada nos permiten descomponer 

Pl espacio n-dimensional en varias regiones diferentes, asícomo lo muestra la Figura 1.11. 

Figura 1.11: Esquema del Espacio de Dimensión 3. 

Veamos un ejemplo sencillo utilizando la función AND y la función OR. 

Fl'NCIÓN AND. 

Los datos de entrada de la función AND se muestran en la Tabla 1.12. 

x, "' s 
o o o 

o l o 
l o o 

l l l 

Figura 1.12: Datos de entrada de la función AND. 

Los vectores X1, X2 son las entradas que se le presentaran al perceptrón y S es la 
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salida que deseamos. La Figura 1.13. muestra el esquema del perceptrón para resolver el 

problema AND. 

(J 

Figura 1.13: Esquema de un perceptrón para la función AND. 

En la Figura 1.14 se muestra gráficamente que el perceptrón tiene la capacidad df' 

clasificar grupos que son linealmente separables, es decir, divide al plano en dos regiones. 

S€' le presentan los datos de entrada al perceptrón y mediante un proceso de aprendizaje 

se obtiene que los valores de los pesos w11 = 1 y W12 = 2 con un valor umbral de 1.2. 

En el Apéndice B se muestra el programa del perceptrón hecho en C++ que resuelve el 

problema AND. 

x, x, x, 

Y-o 

Y•O x, 
A) W1= 0.96 �=1.29 9 = 0.5◄ 

Y•O Yero x, 
B) W1= 0.69 W-z= 0.44 9 = 0.5◄ 

Y•O Y=O , 
C) W1= 0.40 \J\li= 0.44 9 = 0.54 

Figura 1.14: Esquema de clasificación de la función AND. 
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FUNCIÓN OR. 

En la Tabla 1.15. se muestran los datos de entrada de la función OR. 

x, :>;. s 
o o o 

o 1 1 

1 o 1 

1 1 1 

Figura 1.15: Datos de entrada de la función OR 
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X1, X2 son los vectores de entrada y Ses la salida que deseamos. En la Figura 1.16 

se muestra el esquema del perceptrón para resolver el problema OR. 

(J 

Figura 1.16: Esquema de un perceptráti para la función OR. 

La figura 1.17. se muestra el esquema del perceptrón clasificando al problema OR, 

que también es linealmente separable. Al presentársele los datos de entrada al perceptrón, 

este empieza a realizar el aprendizaje y se obtienen los pesos adecuados w11 = 1 y w12 = 1 

y un valor umbral igual a 0.5, con estos datos se puede resolver el problema OR, en 

Pl Apéndice C se muestra el programa del perceptrón hecho en C++ que resuelve el 

problema OR. 
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O - w1x1 + w2� 

,-o y-1 

Figura 1.17: Esquema de clasificación de la función O R. 

Con la función XOR mostraremos la limitante del algoritmo de aprendizaje del 

perceptrón, 

FUNCIÓN XOR. 

Los datos de entrada de la función XOR i:;e muestran en la tabla 1.18. 

Xl >e, s 
o o o 

o l l 

1 o 1 

1 1 o 

Figura 1.18: Datos de entrada de la función XOR 

Los vectores X1, X2 son las entradas que se le presentaran al perceptrón y S es 

la salida que deseamos. Al presentársele los datos de entrada al perceptrón y la salida 

que deseamos el aprendizaje que realiza el perceptrón no es capaz de obtener los pesos 

adecuados. 
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\ 9• w,x,+w2x2 
/ 

y=I 9• w,x,+w2x2 y=I y-O 
y=I \ •,.=o • • ,, 

y=O y=O 

y-�- 
e•w,x,+w,x2 

y=O y=O y=I s=« y-1 

Figura 1.19: Esquema de la limitante del perceptrón del XOR. 
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Obsérvese en la Figura 1.19 la limitante del perceptrón, que no es posible clasificar 

mediante una sola línea recta la región solución. La única manera de encontrar la región 

solución es dividir el plano en tres regiones a sí como lo muestra la Figura 1.20. 

y-1 

Figura 1.20: Clasificación del plano en tres regiones. 

Esta solución se puede encontrar agregando una capa oculta de neuronas al percep­ 

trón así como lo muestra la Figura 1.21. 

En el siguiente capitulo mostraremos un algoritmo que nos ayuda a tratar este 

problema de clasificación y así poder resolver el problema de la función XOR. 
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lªcapa capa oculta capa � salida 

Figura 1.21: Esquema de un perceptrón con capa oculta. 



Capítulo 2 

Back Propagation 

2.1 Red con Back Propagation 

Una red con propagación hacia atras (BPN por sus siglas en ingles, Back Propagation 

Network) es una red multicapa, como se muestra en la Figura 2.1. esta compuesta por 

"' .., 
2. 
2 u. 

Entrada aplicada en paralelo 

Siempre 1 

Figura 2.1: Esquema de una red multicapa. 

una capa intermedia o capa oculta, la cual tiene varias entradas y una salida, donde cada 

21 
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nodo es un perceptrón. Esta red es también conocida como perceptrán multicapa. Su 

entrenamiento se realiza mediante el algoritmo de Back Propagation. 

2. 2 Funcionamiento de una BPN 

Al entrenar un perceptrón multicapa, se busca minimizar los errores de la capa de salida 

y obtener un valor muy parecido a la salida deseada. Para ello se realizan dos grandes 

pasos que consisten en lo siguiente. 

Paso 1: Se le presenta un patrón como entrada a la red que estimula a la primera capa y 

este estímulo se propaga a todas las capas superiores hasta generar una salida. Se 

compara con la salida deseada y se calcula el error. Este se propaga hacia atrás a 

cada una de las capas intermedias y se actualizan los pesos de la conexión de cada 

unidad en cada capa. Esto se repite mediante un proceso iterativo hasta obtener la 

salida deseada. 

Paso 2: Una vez entrenada la red, cuando se le presente un patrón de entrada arbitrario que 

contenga ruido, las unidades de las capas ocultas de la red responderán a una salida 

activa si la nueva entrada contiene un patrón que se asemeje a aquella característica 

que las unidades individuales hayan aprendido a recordar durante su entrenamiento. 

El problema central cosniste en encontrar el vector de pesos para el cual el error entre la 

señal producida por la red y la señal deseada sea mínima. A continución mostraremos dos 

maneras de resolver este problema en una red monocapa con el fin de hacer una extensión 

a la red multicapa. 
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2. 3 La regla de aprendizaje de mínimos cuadrados 
(LMS). 

La regla de aprendizaje de mínimos cuadrados ( o LMS, por sus siglas en Inglés Least 

Mean. Square) consiste en lo siguiente. 

Sean :rk los vectores de entrada asociados a la salida deseada dk, con k = 1, 2, ... , L 

donde Tk es un vector de dimensión n, dk es un escalar. Sea Yk la salida obtenida. El 

objetivo consiste en encontrar el vector de pesos w para el cual el error sea mínimo. 

Sea Ek = dk - Yk, donde v« = w1xk Definimos el valor esperado del error de la 

siguiente forma: 

1 L 
( - L¿e� 

k=l 

1 L 
- L ¿(dk -yk)2 

k=l 

L 

- 1 ¿(dk - w1xk)2 

k=l 

L 1 ¿((dk)2 
- 2dkw1Xk + (w1xk)2) 

k=I 

L L L 

- � ¿(dk)2 
- 1 ¿ 2dkw1xk + 1 �(w1xk)(w1xk)- 

k=l k=l k=l 

Utilizando la propiedad 
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L L L - 1 ¿(dk)2 
- 21 [¿ dk:z{]w + w1[ 1 ¿(xkxD]w. 

k=l k=I k=l 

Definamos 
1 L 

R= LLXkXi, 
k=l 

Nótese que Res una matriz simétrica de n x n. Por lo tanto: 

1 L 
( = L ¿(dk)2 - 2Pw + ui' Rs», 

k=l 

Para encontrar w• óptimo se deriva { y se iguala a cero. Para ilustrar como se obtiene la 

derivada de(, derivaremos individualmente cada termino de la expresión de {. 

8[t Lf=l (dk)2] 
aw 

a 
aw(Pw) 

o 

�1 (P¡W¡ + P2w2 + · · · + Pnwn) 
&!2 (P¡W¡ + P2W2 + · · · + Pnwn) 

=P. 

El producto w1 Rw es una forma cuadrática de la forma 

n n 

w1 Rw = ¿ ¿ R,jW,Wr 
j 
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Derivando la ecuación con respecto a w obtenemos: 

a 
ow(wtRw) - 

n n 

L R1jWj + L R;¡W; 
i=l j=l 
n n 

L R2jWj + L R.2w; 
j=l 

n n 

L R,,iw1 + L R;,,w; 
•=! J=I 

= Rw + Rtw (2.1) 

Como Res una matriz simétrica, la Ecuación 2.1 se reduce a 

a 
ow(wtRw) = 2Rw. 

Por lo tanto: 

o( 
ow = -2P + 2Rw. 

Igualando a cero y sustituyendo w por el vector de pesos óptimo w• obtenenmos 

-2P+2Rw• - O 

2Rw* - 2P 

w• - R-lp 

(2.2) 
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Como puede observarse, el cálculo de w* depende de encontrar la inversa de la matriz 

R. que no necesariamente existe (por ejemplo, si los vectores de entrada son .r.1 = (1, l)' 

( � 55) y .r2 = (2. 2)!, entonces la matriz n. es de la forma R = ;_, y esta matriz no es 

invertible). 

A continuación utilizaremos un método iterativo, llamado Método de Descenso más 

pronunciado o regla Delta, el cuál consiste en, primero, asignar valores arbitrarios a los 

pesos y a partir de este punto se determina la dirección de la pendiente más pronunciada 

en dirección hacia abajo. Luego se modifican ligeramente los pesos para que el nuevo 

vector de pesos se deslice un poco más abajo en la superficie. Este proceso se repite hasta 

haber alcanzado el mínimo, ver Figura 2.2. Inicialmente el vector de pesos no se desliza 

Figura 2.2: En esta figura se muestra la visualización del método más pronunciado. 

directamente hacia el punto mínimo. La sección transversal de la superficie de pesos suele 

ser elíptica, de tal forma que el gradiente negativo puede no apuntar directamente hacia 

el punto mínimo, al menos al principio, así como se muestra en diagrama de contornos de 

la superficie de pesos de la Figura 2.3. Dado que el vector de pesos en este procedimiento 

varía. lo describiremos como una función explícita del tiempo t. Al vector inicial lo 

denotaremos con w(O), y el vector de pesos en el instante t como w(t). En el instante 
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Figura 2.3: Esquema del diagrama de contorno de pesos. 

t + 1 el vector w es de la siguiente manera: 

w(t + 1) = w(t) + t':,.w(t), 

donde t':,.w(t) es el cambio que sufre w en el instante t. 

(2.3) 

El objetivo es encontrar w tal que el error sea mínimo. Por lo tanto el cambio que 

sufre w(t) es proporcional al ,h¡(w(t)). Se considera el gradiente negativo debido que se 

esta buscando la dirección de descenso más pronunciado en cada punto de la superficie, 

lo que da lugar a la siguiente expresión. 

w(t + 1) = w(t) - µ've�(w(t)) 

donde µ. se conoce como la tasa de aprendizaje. 

Considerando el error cuadrático medio 

obtenemos 

(24) 
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w(t + 1) = w(t) + µEk(w(t))xk 

A continuación mostraremos un ejemplo. 

(2.5) 

Dados un vector de entrada y una salida deseada veamos cómo este proceso iterativo 

encuentra el vector de pesos óptimo para el cual el error es mínimo: 

Entradas Salida 
X¡ X2 X3 D 
1 o o 2 

Tabla 2.1 Ejemplo del algoritmo LMS 

Supongamos que todos los pesos inicializan con un valor de 0.1. Aplicando el patrón de 

entrada obtenemos la siguiente salida 

y= 0.1(1) + 0.1(0) + 0.1(0) = 0.1 

El error es 

€ = 2 - 0.1 = 1.9. 

Dando un valor arbitrario muy pequeño a ¡1, por ejemploµ,= 0.1, obtenemos el siguiente 

resul tado: 
[ � l l - [ 0.�19 l µEk(t)xk = (0.1)(1.9) 

Por lo tanto el vector de pesos actual es: 

[ 0.29 l 0.1 . 
0.1 



2.3. LA REGLA DE APRENDIZAJE DE MÍNIMOS CUADRADOS (LMS). 29 

Volvemos a calcular la salida 

y= 0.29(1) + 0.1(0) + 0.1(0) = 0.29. 

El error obtenido es: 

E= 2 - 0.29 = 1.71. 

[ 
1 l ¡ º 171 l µ.Ek(t)xk = (0.1)(1.71) � = � . 

Por lo tanto el nuevo vector de pesos es: 

[ º .29 l ¡ º 171 l w = 0.1 + O - 
0.1 O 

La salida actual es: 

[ 0.461 l O 1 . 
0.1 

y= 0.461(1) + 0.1(0) + 0.1(0) = 0.461. 

Resultados del ejemplo de la tabla 2.1. 
Iterac. X1 W1 X2 ltV2 X3 W3 y D é 

1 1 0.1 o 0.1 o O 1 0.1 2 1.9 
2 1 0.29 o 0.1 o 0.1 0.29 2 1.71 
3 1 0.461 o 0.1 o 0.1 0.461 2 1.539 
4 1 0.6149 o 0.1 o O 1 0.6149 2 1.3851 
5 1 0.75341 o 0.1 o 0.1 O 75341 2 1.24659 
6 1 0.878069 o 0.1 o 0.1 0.878069 2 1.121931 

28 1 1.889535 o 0.1 o 0.1 1.889535 2 0.110466 
29 1 1.900581 o 0.1 o 0.1 1.900581 2 0.099419 
30 1 1.919471 o 0.1 o 0.1 1.919471 2 0.080529 
31 1 1.927524 o 0.1 o O 1 1.927524 2 0.072476 
32 1 1.934771 o 0.1 o 0.1 1.934771 2 0.065229 
33 1 1.941293 o O 1 o 0.1 1.941293 2 0.058707 

Tabla 2.2 Resultados de la tabla 2.1 utilizando el método de la regla Delta. 
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En la Tabla 2.2 muestra como están cambiando los vectores de pesos en cada it­ 

eración, que después de 33 iteraciones se observa que el método está convergiendo a la 

salida deseada. 

Como hemos utilizado una aproximación del gradiente en la Ecuación 2.5, el camino 

que sigue el vector de pesos al bajar por la superficie de pesos hacia el mínimo no será 

directamente. En la Figura 2.4 se muestra la ruta que va siguiendo el. vector en busca 

del error mínimo utilizando el algoritmo LMS, la cual no es una curva suave, por que SE' 

está aproximando el gradiente en cada punto. Obsérvese también que el tamaño del paso 

SE' vuelve cada vez más pequeño a medida que nos aproximamos a la solución de error 

mínimo. 

Figura 2.4: Esquema de la búsqueda del error utilizando el algoritmo de mínimos cuadra­ 
dos LMS. 

El método antes visto no es útil para resolver el problema de separabilidad no­ 

lineal, que se nos presentó en el primer capitulo para resolver el problema XOR. Sin 

embargo utilizaremos los conceptos aquí vistos para resolver el problema con el método 

de Backpropagation. 



2.4. BACK PROPAGATION 

2.4 Back Propagation 
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La Figura 2.5 nos muestra la arquitectura de una red multicapa sin conexiones de reali­ 

mentación ni conexiones que salten de una capa para ir directamente a una capa exterior. 

A continuación desarrollaremos el algoritmo de Back Propagation. Supongamos que se 

l 

1 
XpJ 

1 
"p; 

cap, d, salida l 
I 

• '• • m 
9¡, 

• • • 

capatl, entrada 

uniiai a., t,mdtr.cia 
1 

Figura 2.5: Esquema de la arquitectura de una Red Multicapa. 

tiene un conjunto de P entradas, X k = {x1, x2, ... , xn}t donde X kERn, con k = 1, 2, ... , p. 

Vamos a desarrollar un método de entrenamiento suponiendo que los pares de vectores 

de entrenamiento se hayan seleccionado adecuadamente y que haya un número suficiente 

de ellos. Veamos el funcionamiento de una BPN, revisando las ecuaciones que utiliza 

el procesamiento de información que hay en la red de tres capas de la Figura 2.5. Se 

aplica un vector de entrada X P = ( Xp¡, Xp2, ... , xpnjl en la capa de entrada de la red. Las 

unidades de entrada distribuyen los valores a las unidades de la capa oculta, donde la 
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entrada neta de la j-ésima unidad oculta es: 

CAPÍTULO 2. BACK PROPAGATION 

n 

neta;1 = L wji1·pi 
1=1 

(2.6) 

en donde w;, es el peso de conexión procedente de la i-ésima unidad de entrada, xp, es la 

salida de la i-ésima neurona, Xp;! es una entrada mas y es igual a l. El índice h. se refiere 

a la capa oculta. La salida de la capa oculta esta dada por: 

La entrada neta a la capa siguiente está dada por: 
[, 

neta;k = L wf1sp1 
j=O 

(2.7) 

(2.8) 

(2.9) 

La Ecuación 2.8, indica la entrada que tiene la capa de salida y la Ecuación 2.9 indica la 

salida, donde o significa el nivel de la capa de salida. 

El conjunto inicial de valores de pesos representa una primera aproximación de los 

pesos correctos para el problema. El procedimiento básico para entrenar a la red es la 

siguiente: 

1 Se aplica un vector de entrada a la red, y se calculan los valores correspondientes 

de salida. 

2 Se comparan las salidas obtenidas con las salidas deseadas, y se determina una 

medida de error. 

3 Se determina en qué dirección ( + ó - ) debe de cambiar cada peso con objeto de 

reducir e I error. 
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4 Se determina la cantidad en que en que es preciso cambiar cada peso. 

5 Se cambian los pesos. 
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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. 

2.5 Actualización de pesos de la capa de salida 

Para el cambio de los pesos se utilizará la regla Delta: 

en donde µ como se menciono anteriormente, es la tasa de aprendizaje. Xki es la i-ésima 

componente del k-ésimo vector de entrenamiento y €k es el error entre la salida y el valor 

correcto, €k = (dk - Yk)- 

Cuando tenemos más de dos capas ocultas o la salida no es lineal, utilizaremos las 

siguientes ecuaciones que resultan de derivar la regla delta. El error del k-ésimo vector 

de entrada es €k = (dk - Yk), en donde dk es la salida deseada y Yk es la salida real, como 

en una capa hay varias unidades y en una BPN no basta con un único valor de error €k, 

s€' utilizara una notación distinta a la que se uso en la regla Delta. Definamos el error de 

una unidad de salida de la forma Ópk =(Ypk - Opk), en donde el subíndice p se refiere al 

p-E>simo vector de entrenamiento, y k se refiere a la k-ésima unidad de salida, donde YPk 

. es el valor de salida deseado, y ot» es la salida obtenida a partir de la k-ésima unidad. 

El error que se minimiza es la suma de los cuadrados de los errores de todas las capas de 
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salida: 

CAPÍTULO 2. BACK PROPAGATION 

(2.10) 

El factor ½ de la ecuación 2.10, se pone por conveniencia para facilitar los cálculos mas 

adelante. 

Para determinar el sentido en el que se debe de cambiar los pesos, calculamos el 

gradiente negativo de Ep ,'ílEp, con respecto a los pesos wki· Después se pueden ajustar 

los valores de los pesos de tal forma que se reduzca el error total. En la Figura 2.6 se 

muestra un esquema del gradiente 'íl Ep en el punto z, junto con el valor negativo del 

gradiente. Los cambios de los pesos se producen en la dirección del gradiente negativo, 

que es la dirección del descenso más pronunciado a lo largo de la superficie al punto z. 

Además los cambios de los pesos deberían hacerse iterativamente hasta que Ep alcance 

el punto mínimo Zmin· Considérese por separado cada componente de 'íl Ep. Partiendo de 

Figura 2.6: Esquema del espacio de pesos. 
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la Ecuación 2.10 y de la definición de Ópk· 

1"' 2 e, = 2 L...,(Yvk - Opk) 
k 
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utilizando la regla de la cadena para calcular las derivadas parciales de E» y utilizando 

las Ecuaciones 2.8 y 2.9, para el valor de salida o=«, la expresión nos queda de la siguiente 

manera: 

donde 

V 

8Ep 8ff a(neta�k) 
awo. = -(ypk - Opk) 8(netaº ) 8 o � � w� 

8ff !'º( t º ) 
a( º ) = k ne apk . netapk 

(2.11) 

(2.12) 

(2.13) 

Sustituyendo las Ecuaciones 2.12 y 2.13 en la Ecuación 2.11 se obtiene la siguiente expre­ 

sión: 
8Ep ( )!'º( º ) - 8 0 

= - Ypk - Opk k netapk Spj· wt, 
Multiplicando por menos uno para obtener el gradiente negativo: 

8Ep ( )!'º( º ) - - 8 0 = Ypk - Opk k netapk SpJ 
Wkj 

Por lo tanto la magnitud del cambio de los pesos, consideramos que será proporcional al 

gradiente negativo: 

6wí: = ¡.i(- BEp ) 
J aw,;j 

Así, los pesos se actualizan de la siguiente manera para la capa de salida: 
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en donde 

CAPÍTULO 2. BACK PROPAGATION 

Ahora examinemos la función ¡;0• 

El primer requisito que se pide es que fí:. sea derivable. Este requisito elimina la 

posibilidad de utilizar una unidad umbral lineal tal como la describimos en él Capitulo I. 

La salida que utilizaremos será la función sigm.oide: 

En la Figura 2.7. representaremos la función sigmoide. 

y 

1.0 

Figura 2.7: Esquema de una función sigm.oide. 

Derivando tenemos que: 
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Por lo tanto la actualización de los pesos se expresa de la siguiente manera: 
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Resumiendo las ecuaciones de actualización de pesos, definimos el error de la siguiente 

manera: 

donde opk(l - opk) = f�º(neta�k)- Por lo tanto: 

(2.14) 

Sustituyendo (Ypk - Opk) = 8pk, que es el error de una sola unidad de salida, la expresión 

f>S la siguiente: 

Entonces podemos escribir la ecuación de actualización de pesos para la capa de salida 

en la forma: 

2.6 Actualización de pesos de la capa oculta 

Podemos calcular el error de salida de la capa oculta, sin embargo no conocemos la salida 

correcta de estas unidades, por lo que no es posible obtener una medida del error d€' salida 

de la capa oculta. Trataremos de encontrar una relación del error E» con los valores d€' 

salida de la capa oculta. 
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Analicemos la ecuación. 

CAPÍTULO 2. BACK PROPAGATION 

- � ¿:)Ypk - Jt(neta;k))2 

k 

Aprovecharemos el hecho de que, de acuerdo a las Ecuaciones 2.6 y 2.7, Spj depende de 

los pesos de la capa oculta y calcularemos el gradiente de Ep respecto a los pesos de la 

capa oculta. 
es, 1, a ( 2 

awh. = 2 D awh. Ypk - Üpk) 
11. k 31. 

Derivando explícitamente E» utilizando la regla de la cadena la ecuación queda de la 

forma: 

Desarrollando cada uno de los factores de la Ecuación 2.15 

8opk 8ff(neta�k) 
8(neta;k) 8(neta;k) 

8(neta;k) 
a 

( 
t 

w�isPi) 

J=O o - 
aspj 

- Wkj 
OSpj 

aspj) 8(!3h(neta;1)) 

f / ( neta.;i) 
a(neta;j) B(neta;i) 

- 

B(neta;i) a 
(twj;x�) 

1.=0 

aw;j 
- 

awj, 
Xpi· 

(2.15) 
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Sustituyendo estas ecuaciones en la Ecuación 2.15 la expresión queda de la siguiente 

manera: 

aEf = - ¿)Ypk - Opk)!t(neta.;k)w%jf'/(neta;j)r.pi 
8w1, 

k 

Considerando la magnitud del cambio de peso proporcional al gradiente negativo tenemos 

que: 

l:..wJ; = µ ¿(Ypk - ºvk)ft(neta.;k)wZ1J:/'(neta.;1)1:pi, 
k 

donde ¡1. de considera la velocidad de aprendiztije. 

Utilizando la Ecuación 2.14: 

l:..wJi = µ L ó;k wfif/ ( neta;i )xpi 
k 

rescribimos 

t:..wji = µf'/(neta.;i) ¿ ó;kwfjxpi 
k 

(2.16) 

Nótese que la actualización de los pesos de la capa oculta depende del error de la salida 

ó;k. De aquí surge la noción de la propagación hacia atrás. Analizando la actualización 

de los pesos observamos que los errores de la capa de salida se propagan hacia atrás a la 

capa oculta, Por lo tanto definimos el error de la capa oculta como: 

ó;i = !'/(neta;;) L ó;kwfi 
k 

La ecuación de la actualización de los pesos de la capa oculta es la siguiente: 

wji(t + 1) = wJJt) + l:..wJ,(t). 

Sustituyendo la Ecuación 2.16 en la Ecuación 2.18 queda de la forma: 

w;;(t + 1) = wJ;(t) + µ.J;h(neta;i) L ó;kwZjxpi 
k 

(2.17) 

(2.18) 
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Sustituyendo la Ecuación 2.17, obtenemos la ecuación de la actualización de los pesos: 

Resumiendo todas las ecuaciones, representaremos un orden en que serían utilizadas 

durante el entrenamiento para un único par de vectores de entrenamiento para una BPN. 

1 Se aplica el vector de entrada xP = (xp1, xp2, ... , XpN )1 a las unidades de entrada. 

2 Se calculan los valores netos procedentes de las entradas para las unidades de la 

capa oculta: 
N 

neta;j = L wj;x,,, 
i=O 

3 Se calculan las salidas de la capa oculta: 

Spj = Jj ( neta;J 

4 Se pasa a la capa de salida. Se calculan los valores netos de las entradas para cada 

unidad: 
L 

neta;k = L wZjspj 

j=O 

5 Se calculan las salidas: 

6 Se calculan los términos de error para las unidades de salida: 
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7 Se calculan los términos de error para las unidades ocultas: 
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Obsérvese que los términos de error de las unidades ocultas se calculan antes que 

hayan sido actualizados los pesos de conexión con las unidades de la capa de salida. 

8 Se actualizan los pesos de la capa de salida: 

9 Se actualizan los pesos de la capa oculta: 

El orden de actualización de pesos de una capa individual no es importante. 

1 M 
Cuando el error Ev = 2 ¿ ó�k resulta aceptablemente pequeño para todos los pares 

k=I 
de vectores de entrenamiento, éste se puede dar por concluido. 

A continuación mostraremos un ejemplo para ilustrar el funcionamiento de este 

algoritmo. 

Sean los vectores de entrada x1, x2, 1:3, con sus respectivas salidas y1, y2, así como lo 

muestra la tabla siguiente. 

Entradas Salida 
X¡ X2 X3 y¡ Y2 
1 o o o 1 
1 1 o 1 o 
1 1 1 1 1 

Tabla2.3 Datos 
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En la grafica siguiente se muestra la arquitectura de la red para este ejemplo: 

X¡ 

Xz 

X; 

Figura 2.8: Esquema de una red tipo BNP para el ejemplo de la tabla anterior. 

PASO 1: Se presenta el vector de entrada. 

X1 - (1, O, O)t 

PASO 2: Se calculan las entradas de cada unidad de la capa oculta. 

N 

neta;j - ¿ wj;xpi; 
i=O 

con 01 = x0 = 1 y con un valor inicial de w =l. 

neto¿ - 1(1) + 1(1) + 1(0) + 1(0) = 2. 

neta8 - 2. 
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PASO 3: Se calculan las respectivas salidas. 
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1 
1 + e-netaj 

SA - 0.88. 

Sa - 0.88. 

PASO 4: Se calcula la entrada a cada unidad de la capa de salida. 
L 

neta;k = ¿ wk1Spj; 

j=O 

donde 02 = so = l. 

netac - 1(1) + 1(0.88) + 1(0.88) = 2.76. 

neta0 - 2. 76. 

PASO 5: Se calculan sus respectivas salidas. 

oc - 0.94 

ºº - 0.94 

PASO 6: Se calcula el error de la capa de salida. 

donde 

8c (O - 0.94)(0.94)(1 - 0.94) = -0.05. 

80 (1 - 0.94)(0.94)(1 - 0.94) = 0.003. 

PASO 7: Se calcula el error de la capa oculta. 
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donde 

CAPÍTULO 2. BACK PROPAGATION 

f '/ ( neta;j) - Spj(l - Spj)- 

!� - 0.105, f.a = 0.105 

ÓA - (0.105)[(-0.05)(1) + (0.003)(1)] = -0.004 

óa - -0.004 

PASO 8: Se modifican los pesos de la capa de salida. 

donde ¡1, = 0.1 

wce(t + 1) = 0.995 wcA(t + 1) = 1.0002 wca(t + 1) = 0.996 

wvo(t + 1) = 1.003 wvA(t + 1) = 0.996 wva(t + 1) = 1.0002 

PASO 9: Se calculan los pesos de la capa oculta. 

wj;(t + 1) = wj,(t) + µÓ;/I'Ji 

WAO(t + 1) = 0.999 WA1(t + 1) = 0.999 WA2(t + 1) = 1 WA3(t + 1) = 1 

w88(t + 1) = 0.999 w82(t + 1) = 0.999 wa2(t + 1) = 1 wa3(t + 1) = l. 

Se reinicia en el paso 1, utilizando los pesos modificados como pesos actuales. 

Se le presenta el vector de entrada: 

X2 = (1, 1, 0)1 

SP calculan las entradas de cada unidad de la capa oculta. 

netaA - 0.999(1) + 0.999(1) + 1(1) + 1(0) = 2.99. 

neta8 - 2.99. 
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Se calculan las respectivas salidas. 

SA - 0.95. 

5B - 0.95. 

Se calcula la entrada a cada unidad de la capa de salida. 

netac - 0.995(1) + 0.996(0.95) + 0.996(0.95) = 2.88. 

netao - 2.9. 

Se calculan sus respectivas salidas. 

Oc - 0.946. 

ºº - 0.947. 

Se calcula el error de la capa de salida. 

8c (1 - 0.946)(0.946)(1 - 0.946) = -0.0027. 

80 (O - 0.947)(0.947)(1 - 0.947) = -0.047. 

Se calcula el error de la capa oculta. 

ÓA - 0.088 

ÓB - 0.088 

Se calculan los pesos de la capa de salida. 

Wce(t + 1) = 0.995 WcA(t + 1) = 0.996 WoA(t + 1) = 0.995 

woo(t + 1) = 0.998 wc8(t + 1) = 0.996 w08(t + 1) = 0.995 

Se calculan los pesos de la capa oculta. 

WA0(t + 1) = 1.087 WA1(t + 1) = 1.087 WA2(t + 1) = 1 WA3(t + 1) = 1.088. 

WBo(t + 1) = 1.087 WBJ (t + 1) = 1.088 WB2(f + 1) = 1.087 WB3(t + 1) = l. 

Se empieza de nuevo en el paso 1 y se toman estos nuevos pesos como pesos iniciales. 

45 
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Se le presenta el vector de entrada. 

CAPÍTULO 2. BACK PROPAGATION 

Se repiten los pasos del 2 al 9 y así sucesivamente hasta que Ep 

suficientemente pequeño. 

sea lo 



Capítulo 3 

La Red De Hopfield 

3.1 Red Neuronal Recurrente Discreta(RNRD) 

Una Red Neuronal Recurrente Discreta (RNRD) es aquella en la que existen conexiones 

que enlazan las salidas con las entradas, lo que le proporciona gran generalidad en su 

operación pues la salida de la red en un instante determinado, dependerá no solo de las 

entradas actuales y de los pesos de conexión, sino también de las salidas ofrecidas por la 

red en instantes anteriores. Esta característica hace que las redes recurrentes muestren 

propiedades similares a la memoria humana, en la cual el estado de las salidas de las 

neuronas del cerebro depende, en parte, de entradas (estímulos) anteriores. Dicho de 

otra forma, es un sistema capaz de reconstruir información exacta y completa a partir de 

unos datos de entrada incompletos, ruidosos o degradados. Las redes recurrentes se usan 

principalmente en el desarrollo de las denominadas memorias asociativas. Las memorias 

asociativas son sistemas que permite imitar las funciones de la memoria humana en los 

siguientes sentidos: 

47 
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a) Se reproducen conceptos previamente elaborados o se recuerdan impresiones pasadas; 

h) Se evocan ideas desde conceptos parecidos o situaciones semejantes; 

c) Por su modo de operación, esta memoria se puede describir como un sistema 

asociativo de procesamiento de información. 

Desde otro punto de vista, una R�RD es un sistema que es capaz de almacenar en su 

estructura interna, es decir, en las conexiones entre las unidades del sistema, un número 

determinado de vectores prototipo. El estado inicial de las citadas unidades representa un 

vector de datos, o vector de estado inicial x(O), correspondiente a alguno de los posibles 

patrones µ del espacio de las clases. A continuación la red evoluciona partiendo de este 

estado inicial. La evolución se realiza en las neuronas; es decir, cada neurona cambia 

s11 estado de acuerdo con un cierto esquema preestablecido en una ecuación denominada 

ecuación dinámica. Esta ecuación es una función del nivel de activación que llega a cada 

neurona en el instante de tiempo actual. El sistema se estabiliza cuando se alcanza un 

instante de tiempo en el cual ninguna neurona cambia de estado, al aplicarle la ecuación 

dinámica. 

3. 2 Red de Hopfield 

La Red de Hopfield es una implementación de memorias asociativas. Una red de Hopfield 

es una red recurrente, formada por un conjunto de neuronas dispuestas espacialmente, 

totalmente conectadas entre sí y operando concurrentemente (ver figura 3.1). En su 

estructura no cabe el concepto de capa ni otra caracterización de los nodos en categorías. 

No posee neuronas ocultas, por lo cual toda la información aprendida por la red, está 

directamente disponible; es una red no supervisada basada en la ley de Hebb y puede 
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decirse que carece de aprendizaje, entendiendo como tal, la obtención adaptativa en Pl 

tiempo de los pesos de conexión, dado que la red fija los pesos en la primera etapa de 

operación y los mantiene invariables hasta la convergencia de la misma. 

Figura 3.1: Esquema de una RP.d de Hopfield. 

3.3 Ley de Hebb 

Tal como hemos comentado en el apartado anterior, la solución para diseñar una RNRD 

que trabaje como una memoria asociativa, consiste en encontrar la matriz de pesos W y el 

vector de umbrales 0. Buscando la solución a este problema, algunos de los investigadores 

pensaron que podría encontrarse la misma, considerando a la red como un modelo del 

cerebro. Fue entonces cuando se estudiaron los trabajos de Donald O. Hebb(ver capitulo 

I). con objeto de poder aplicarlos en busca de la citada solución. Hebb mantenía que las 

memorias asociativas biológicas yacían en las conexiones sinápticas existentes entre 

las células nerviosas; es decir, las neuronas biológicas deben sus peculiares cualidades de 

procesamiento de la información de forma adaptativa, a su capacidad de auto organización. 

Hebb pensó que la capacidad de aprendizaje radicaba en la habilidad de las neuronas para 

modificar sus conexiones, en el establecimiento de sinápsis nuevas etc. 
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3.4 El caso de un solo patrón 

¿Cómo se podría aplicar este resultado al problema que estamos considerando? 

Empezamos con el caso más sencillo, en el que se considera que el vector de umbrales 0 

es el vector nulo y que únicamente se quiere integrar un patróri f E {-1, 1} en la red. 

Considerando la ley de Hebb se puede pensar que si inciden señales del mismo signo sobre 

las neuronas X; y Xj entonces el peso sináptico entre ellas debe reforzarse; es decir, el valor 

w,J se debe incrementar. Por el contrario si inciden señales de diferente signo sobre las 

neuronas .r.; y xi entonces el peso sináptico entre dichas neuronas se ha de debilitar; es 

decir el valor de W;j debe disminuir. Es importante remarcar que como las coordenadas de 

un patrón se toman como valores pertenecientes al conjunto { -1, 1}, puede pensarse que 

las señales son precisamente los signos de los elementos anteriores. Dicho de otra forma. 

dos señales serán iguales si son del mismo signo y serán diferentes si sus signos lo son o 

también. dos señales serán iguales si su producto es + 1 y serán diferentes si su producto 

es -1. Demostraremos que con estos valores para los parámetros, W = W;j, la red actúa 

como una memoria asociativa. 

Aplicando la ley de Hebb y suponiendo que inicialmente asignamos un valor nulo a 

los pesos W;j, una vez que el patrón f ha dejado huella sobre estos, entonces el valor de los 

pesos Wij será w;i = �i�i , ya que si �; y �i son del mismo signo, es decir si las señales �i 

y �J son iguales, el producto �i�i será igual +1 y la sinápsis que une la neurona X; con la 

.1;1 se verá reforzada. Si las señales �i y �j son diferentes, �i�j será igual a -1 y la sinápsis 

que une la neurona X; con la Xj se verá debilitada. 

Para visualizar la matriz de pesos, podemos contemplar ésta como si se tratara de 

la matriz de adyacencia de un grafo completo, (ver figura 3.2). El peso W;j se puede 

interpretar como el valor asignado a la arista w,j del citado grafo. 
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Figura 3.2: Ley de Heebb. 
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Para justificar que la matriz de pesos así obtenida responde efectivamente a 

los requerimientos que vamos persiguiendo, deberemos de ver que efectivamente la red 

así construida trabaja como una memoria asociativa. 

Para ello primeramente vamos a ver que el vector ( es un elemento estable del 

sistema; es decir, vamos a ver que si x(O) = ( entonces x(O) = x(l). Pero esto es fácil de 

comprobar ya que si para uno cualquiera de los i E {L 2, ... , n} se verifica por ejemplo que 

.r¡(O) = 1 esto significa que é, = 1 y por lo tanto según la ley de Hebb se verificará que 

n n 

(3.1) 
J=I 

ya que w;1 = (;(1 y x1(0) = (1 Por lo tanto 

1=1 

n n n 

x;(l) = Sgn[¿ (;] = Sgn[¿ x;(l)] = Sgn[¿ 1] = Sgn[n] = 1 (3.2) 
j=l j=l j=I 

de la misma manera si x;(O) = -1, es decir si (, = -1 se hubiese verificado que 

n n n 

x;(l) = Sgn[¿(;] = Sgn[¿x.(0)] = Sgn[¿-1] = Sgn[-n] = -1 (3.3) 
j=I j=I J=I 
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Esto se verifica para cada i del conjunto, por tanto el patrón ( es un elemento estable del 

sistema. 

Veamos ahora que también es estable el patrón ( simétrico de ( ; es decir, el patrón 

tal que é, = 1 si y solo si(; = -1 y(; = -1 si y solo si(, = 1 Vi E {1, 2, ... , n}. si T,(O) = 
1 esto significa que (, = 1 y 

n n 

T;(l) = Sgn[¿ w,jxj(O)] = Sgn[¿ f,(j(j] (3.4) 
j=I j=I 

ya que W;j = (;(j y Tj(O) = (j, Por lo tanto, como (j(j = -1 para todo j, entonces 

n n n. n 

T;(l) = Sgn[¿ -(¡) = Sgn[¿ (;] = Sgn[¿ x;(l)] = Sgn[¿ 1] = Sgn[n] = -1 (3.5) 
J=l j=I J=I j=l 

De forma similar puede probarse para el caso x;(O) = -1. 

Hemos calculado los parámetros de la red, matriz de pesos, que permiten memorizar 

1m solo patrón, siguiendo un procedimiento basado en la ley de Hebb. Ahora vamos a 

comprobar que el sistema se comporta como una memoria asociativa, en el sentido de que 

cualquier otro patrón e distinto del ( es atraído o bien por ( o bien por � dependiendo de 

a cual de los dos está más próximo. Supongamos que el número de características de (r 

que son coincidentes (iguales y en el mismo lugar) con las de ( es mayor que n/2, vamos a 

ver entonces que si x(O) = (r , la red se estabiliza cuando T(t) es igual a(. Para cualquier 

i E {1, 2 .... , n} se verifica, según la ley de Hebb que 

J=l j=I j=l 

ya que w;1 = (,(j Además si el número de componentes de (.[" que son coincidentes con las 

de ( es mayor que n/2 se verificará que: 
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n 

y por lo tanta 
n 

s gn[t.. I: t.jt.j'l = t.; 
J=l 

y por lo tanto x(l) = E, 

53 

(3.7) 

(3.8) 

Es evidente que si E,r se hubiese parecido más a� que a E,, es decir si el número de 

componentes coincidentes hubiese sido menor que n/2 entonces x(l) hubiese sido igual al 

de � Por lo tanto hemos visto que la ley de Hebb es un buen procedimiento para calcular 

la matriz de pesos W, cuando tenemos una memoria asociativa de un solo patrón. 

3.5 Síntesis de las redes de Hopfield para N patrones. 

El problema de sintetizar mediante una red de Hopfield una memona asociativa que 

almacene una serie de vectores predeterminados es complejo. 

Es necesario generar la matriz de pesos (W) de la red de forma que los puntos fijos 

de la red se correspondan con las clases. Para que la red sea eficaz el radio de atracción 

de cada clase debe ser el mayor posible. En términos generales el número de clases que 

se pueden almacenar eficazmente es una fracción reducida de la dimensión de la red. 

La forma más simple para sintetizar una red de Hopfield que tenga como puntos 

fijos los p vectores x1, ... , Xp, es encontrar W tal que: 

Wx,. = x.,i = 1, ... ,p 
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a) Las p clases x,, son vectores propios de la matriz W con valor propio correspondiente 

igual a la unidad. Por tanto hay que construir una matriz que tenga esta propiedad. 

Si X= [x1, ... ,xr], se tiene como expresión para vV: 

Sin embargo, para que un prototipo T sea punto fijo de la red no es necesario exigir 

la identidad Wx = x. Basta con exigir sgn(vV.1:) = x, que se consigue imponiendo 

W:r = >- · x, >->O 

b) Basta que cada prototipo sea un vector propio de la matriz W con valor propio 

asociado positivo. 

c) De esta forma se emplea como matriz de pesos: 

vv = �xxi 
p 

d) Para ajustarse a la estructura de la red de Hopfield en la que cada neurona no se 

autoexcita, los elementos de la diagonal principal de la matriz de pesos han de ser 

nulos. 

vV = �(XXt - pi) 
p 

Este procedimiento tiene algunos inconvenientes. entre los que se pueden mencionar los 

siguientes: 

a) Aparecen puntos de equilibrio diferentes a las clases especificados. 

b) Si x es un punto fijo de la red también lo es -x. 
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c) Estos estados espúreos se pueden corregir mediante diversas modificaciones de la 

matriz de correlación. 

el) La capacidad de la Red de Hopfield es el máximo número de clases que SP pueden 

almacenar con seguridad en la red. El problema de determinar la capacidad de una 

red es muy complicado y aún no resuelto de forma satisfactoria. La mayor parte de 

los estudios realizados ofrecen estimaciones asintóticas del máximo valor tolerable de 

clases cuando la dimensión de la red es 11111y grande. Si se tolera un cierto margen de 

error en la recuperación de clases, puede admitirse 1111 número de estos proporcional 

a la dimensión de la red, pudiendo llegar a ser del orden del 13% del número de 

neuronas. 

3.6 Algoritmo de Hoppfield. 

PASO l. se empieza con el cálculo de los valores de los pesos que conectan los nodos 

utilizando la siguiente formula. 

{ Al 
s s . . L X;1:j, i i= J 

W,1 = s=l 
O, i = j 

donde w,1 es el peso que conecta a las neurona J con la neurona ·i; es el valor del z-ósimo 

elemento de la s-ésima clase. M es el número de clases que se desea aprender. 

En forma matricial tenemos: 

1 Al 
� t w;1 = AJ L x,1·, - /1,f I 
t=l 

donde x, es el i-ésimo patrón a almacenar (ver figura 3.3). 
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l 

OJ 

x, 

Figura 3.3: Esquema de un ¡ial·rón a. alm arenor, presetiiado a la red. 

PASO II. Sé inicializa la red con el patrón de entrada desconocido (T); es decir, 

0,(0) = T, donde .r, = ± l, para i = 1, 2, ... , N donde: 0,(0) reprcscnt a los elementos 

del vector de salida de la red en el tiempo t = O. 

PASO 111. Iterar hasta converger do acuerdo a la fórmula: 

N 

01(t + 1) = J,,[� wf 0¡(t)),j = l, 2, ... , N 
t=l 

donde : 

(3.9) 

{ +l, SI 1' > Ü 
f¡,(.T) = -1, SI 1; < 0 

0j(t), s1 :r = O esto <'S, no hay cambio en el valor de 0j(t). 

Se repite hasta qnP la salida para los nodos permanezcan sin cambios. Esta salida 

represen: a al patrón que más se parece al patrón de entrada dado. 

Si los patrones almacenados no son suficientemente diferentes entre sí, puedo ocurrir 

que ante una entrada la red no haga una asociación correcta y genero una salida errónea. 
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Eu la figura 3.4 se muestra como representar 11n patrón (1111a versión ele la letra "A" en 

est o casojen términos vectoriales. Nótese que el estado de cada neurona SP determina 

básicamente por el signo. A una neurona apagada (es decir, inactiva) se le asigna el 

estado -1. A una neurona encendida (es decir, act.iva) se le asigna el estado +l 

11 11 
11111 
111111 
11■11 

Figura 3.4: Esquema de un patrón X = (-1, 1, 1, 1, -1, 1, -1, -1, -1, 1, ... , -1, -1, l)L que 
rep nsent a a la letra A. 

3. 7 Ejemplo en maple 

La representación de las clases almacenadas se pueden ver en el apéndice, D. 

rest.art: 

with(linalg): 

Esta es una red ele 120 neuronas en la que hay almacenadas 10 clases (10 dígitos). 

Paso I del Algoritmo. 

N:=120: M:=10: 

x[0]: =array([-l,-l,-l ,-1,-1,-l,-1,-l ,-l,-l,-l,-l ,-l ,1, 1, l,l,-l ,-1,-1,-1,-1, 1,1,1, 1,1, l ,-l ,-1,-1,1, 1,1,- 

1,-1, 1, 1, l ,-l,-l ,l,l,l,-l,-1,l,1,l,-1,-1,1,1,1,-1,- l ,l, 1, l ,-1,-l,1,1,1,-1,-1, l,J., 1,-1,-1, 1, l, 1,-1,-1, 1, 1,1,- 
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1,-1, l ,l,l ,-l ,-1,1, 1, l,-1,-l ,-1,l ,1,1,1,1, l,-1,-1,1,-l ,-l,1,1,l,l,-1,-l,-1,-l ,-1,-1,-1,-1,-l ,-1,-l,-l ,- 

l l): 

x[l]: =array([-1,-1,-1, 1, 1, 1, 1,-1,- l ,-1,-l ,-1,-1,1, J ,1, l ,- l ,-1,-1,-1,-1,-1, 1, 1, l, 1,- l ,-1,-1,- l ,­ 

l ,- l .1, l ,l ,l ,-1,-1,-1,-1,- l ,-1, 1, 1,1,1,-1,-l,-1,-l,-1,-l, 1,1,1, l,-l ,-1,-1,-1,-1,-l,l, 1, 1,1,-1,-1,-1,-1,- 

1,-1,l, i.i.i ,-l,-1,-l ,-l,-l,-l ,l,l,l ,1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,l,l ,1,l,-l ,-1,-1,-1,-1,-l ,l,l, 1,1,-1,-1,-1,-1,­ 

l.-1, l,l,l,1,-1,-1,-1 ]): 

x[2] :=array([ 1,l,l,1.1,l ,1,l ,-l,-1,l ,l,l,l,l,1,l,l,-l,-l ,-l ,-1,-1,-1.-1,-1,1,1,-l,-l,- l ,-l .-1,- 

l ,-1,-1,1, l ,-1,-l,-l,-1,-1,-1,-1,-1, 1, 1,-1,-1,1,1, 1,1, 1,1,1, 1,-1,-1,1, 1,1, 1, 1,1, l,l,-1,-1, l,l,-l ,-l ,- l,- 

1,-1,- J ,-1,-1, 1, 1,- l ,-l ,-l ,-1,-1,-1,-1,-1, 1.1,-1,-1,- l ,-1,-1,-1,-1,-1, 1, 1,1,1, 1, 1, l, 1,-1,-1, 1, 1, 1, 1, 1.1, 1, 1,- 

1,- l j): 

x[3] :=array([-1,-1, 1,1,1,1,1,1,-1,-l,-1,-l, 1, 1, 1,1, l, 1,l,-1,-1,-1,-1,-l,-l,-l,-l,1, 1,-1,-1,-l ,­ 

l,-l,-l,-1,-l,l,l,-l,-1,-l,-l ,-l,-1,-l,-l.1,1,-1,-1,-1,-1,-1,1,l ,l,1,-l ,-1,-l ,-l ,-l ,-l,1.1, 1,1,-1,-1,-l ,­ 

l,-l,-l ,-l ,-1,-l,1J,-1,-1,-1,-1,-l,-l,-l,-1,1, l ,-l ,-1,-l,-1,-1,-1,-1,-l,1,l,-l ,-l,-1,1, 1,1,1, 1,1,1,-1,­ 

l ,-1, 1.1, l ,1,1,1,-1,-l]): 

x[4]: =array([-1,-1,-1,-1,-1,-l, 1, l ,-l,-l,-l,l,l,-l,-l,-l ,l ,1,-1,-1,-l,1, 1,-1,-1,-1, 1, 1,-1,-1,-1, i.i ,­ 

l ,-1,-1, l ,J ,-1,-1,-1,l, l,- l ,-1,-J ,1, 1,-1,-1,-1,.l, 1,1, l, 1.1, l ,l,-l ,-1,.l, i.t.i.r.t, 1, l,-l,-1,-1,-l ,-l.-l ,- 

l. l, l ,-l,-l,-l ,-1,-l,-l ,- l,-l,l ,1,-1,-1,-l ,-l ,-l,-l.-l,-1,l, 1,-1,-1,-1,- l,-l ,-l ,-l ,-l ,lJ,-l.-1,-1,-l,-1,­ 

l.-1,- l,l, 1,-1,-1]): 

x[5] :=array([-1,-1,-1,l ,1,l, 1,1,1,1,-1,-1,-1, l,1,l ,1,1,l,1,-1,-1,-1, 1, l,-1,- l ,-l ,-l,-l,-l,-l,- l,1,l,­ 

l ,-l,-l,-l,-1,-l,-1,-1, 1, l ,-1,-l ,-1,-1,-l ,-1,-1,-1,l, 1, 1, 1, 1, l, 1,-1,-1,-1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, l ,-1,-1,-1,-l ,- l ,- 

1,-l ,- l, J , l ,-1,-l ,- l ,-1,-1,-1,-l ,- l, 1, l ,- l ,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-l, 1, 1,-1,-1,-1, 1, 1, 1, 1,1, 1, 1,-1,-1,-1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, l 

x[G] :=array([ l,1, 1,1,1,1,-1,-1,-l,-l,1, 1,l ,l,l,l,-1,-1,-1,-l,1,l,-1,-1,-l,-l,-1,-l ,-1,-l ,1, 1,-1,- 
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l ,-l .-l,-l ,-1,-1,-1, L l ,-l ,-l ,-l,-l,-l ,-1,-1,-1,l, l,l,l,l,1,-1,-1,-l,-l, l, 1,l,l,l,l ,-l,-1,-1.-l .i.i .-l ,­ 

l, 1,1,-1,-1,- l ,-1,1, 1,-1.-1, l, l,-1,-1,-1,-1, 1,1,-1,-1, l,1,-1,-1,-l,-l ,l, l,-l,-l,l,l,-1,-1,-1,-l, 1, 1,-1,­ 

i.: ,l ,-1,-1,-1,-l]): 

x[7] :=array([ 1, 1.1, 1,1,l ,l ,l ,l, l, 1,1,1, 1,1,1,1, l,1. l,-1,-1,-1,-l ,-l,-l,-1,l ,l, l,-1,-l,-l,-1,-1,- 

1,-l, l J ,l ,- l .-1.-1,-1,-1,- l,-l,l,l, l ,-l ,-l,-l,-1,-l,-1,-1,1, 1,1,-1,-1,-1,-1,-1,-1.-1, 1, l, 1,-1,-1,-1.-l ,­ 

J ,-1,-1, 1.1, l.-l ,-l ,-l ,-1,-1,-1,-l,1, l,l ,-l ,-l,-l,-l ,-l,-l,-1,1,1,l,-l ,-l,-l ,-1,-1,-1,-1, 1,1 J ,-l ,-l,-1,- 

1.-1.-1,-1,l, l.l]) 

x[8] :=anay([-1,-1, l ,1, 1,1, 1,1,-1,-1,-l ,-l,1, 1,1, 1,1, l.-l ,-1,-1,-1, l, 1,-1,-1, 1, l ,- l ,-1 ,-1,-1, 1, l ,- 

1,-1. l, l.-1,-1,-1 J ,1, l ,l ,1, 1,1,1,-1,-1,l, l, 1, l, 1,1,1,l,-l,-l ,l, 1,-1,-1,-1, 1,1,-l ,-l,-l, l, 1,-1,-1,-l, l,l.- 

1.-1.-1, l. l,- l.-1,-1, 1 ,1.-1,-1,-l,1, l ,1,1,1,1,1, 1,-1,-1, J ,1,1,1,1, l. l ,1,-1,-1,-1,-l ,-l,-l,-l ,-1,-l ,-l ,- 

l ]): 

x[U] :=array([-1, l ,l, 1,1, 1,1,1,1, l, 1,1,1,1,l,l ,l, 1, l, t.i, l,-1,-1,-1,-J ,-1,-1, 1, l, l. l ,-l,-l,-l ,- 

1.- l.- l. l ,l. l, 1 ,- l.-l ,-l ,-l,-l.-1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1.1.1, l,-1, l, l, 1,1,1, l,l ,l ,1,-1,-1,-l ,-1,-1,-1,-l.-l, i.i ,­ 

l ,-l,-l,-l,-l,-1,-1,-l,l ,l ,-l ,-l ,-l,-l ,-l,-l,-l ,-l,1,l,-l,-l, 1,1, 1, i.r, 1, 1, 1,-1,-1, 1, l, l, 1, 1, 1, l ,1]): 

xt [ü]:= lransposf'(x[ü]): 

xt[l]:= lra11sposf'(x[l]): 

xt [2] := transpos<"(x[2]): 

xt[3] := t ransposf'(x[3]): 

xi [4]:= í ransposclxl-lj): 

xt[5]:= lran;;p,N•(x[5]): 

• ... BIBLIOTECA 
DE CIENCIAi: i:vi.rr,, 
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xt[6]:= transpose(x[6]): 

xt[7]:= transpose(x[7]): 

xl[8]:= transpose(x[S]): 

xt[9]:= transpose(x[9]): 

La mal riz de pesos. 

m[O] =evalm(x[O] &* xt[O]) 

m[l] =Pvalm(x[J] &* xt[l]): 

m[2] =evalm(x[2] &* xt.[2]): 

m[3]:=evalm(x[3] &* xt.[3]): 

m[tl] :=c'valm(x[4] &* xt[4]): 

n1[5]:=rvalm(x[5] &* xt[5]): 

m[G] :=cvalrn (x[G] &* xt[G]): 

m[7]:=evalm(x[7] &* xt.[7]): 

111[8] =evalm(x[8] &* xt[S]): 

rn[9] =rvalm(x[9] &* xt[9]): 

w[l]:=rvalm(m[O] &+ rn[l]): 

CAPÍTULO 3. LA RED DE IIOPFIELD 
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w[2):=C'valm(m[2) &+ w[l)): 

w[:J] =PYalm(m[3] &:+ w[2)): 

w[4] =Pwtlm(m[1] &+ w[3)) 

w[5]:=evalm(m[5) &+ w[4)): 

w[G] =rvaliu(m[6] &+ w[5)): 

w[7) +cvalm] 111[7] &+ w[6]) 

11·[8] =evalm(m[S] &+ w[7]): 

w[9]:=Pvalm(rn[9] &+ w[8]) 

Calculo de la Matriz de pesos. 

z:=!Vlat rix( 120, 120.shape=identity): 

l<l:=Pvalm( -10 * ,-): 

VV:=Pvalm(w[9] 1 [d): 

Paso II del algoritmo. 
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nrn[0] :=array([-1,-1, 1,1,1, 1, 1, l,-1,-l,-l,-l,l,l, l, l, 1, 1, l ,-1,-l,-l,-l,-1,-1,-1,-1, 1, l.-l ,-l.-l ,- 

1,-1,-l,- l,- l,l, l ,-l,-l ,-l,-l ,-l,-l ,-l,-l ,l ,l,-l,-l ,-1,-1,-1,l,1, l ,l,-l ,-1,-1,-1,-l,-l, 1,1, 1,1,-1,-l .-l,­ 

l ,-l ,-1,-l ,-l ,-l J, l,-l,-l,-l ,-1,-l,-1,-1,-1,1, l.-l ,-l ,-l,-l ,-1,-1,-1,-1, 1,1,-1,-1,-1, 1, 1,1, 1.1,1, 1.-1,- 

1,-l, l. l,l ,l ,l, 1,-l,-l]) 



(i2 

c:=niatrix(l2,l O,mu[O]); 

P,1:;o lII del algoritmo. 

Ior j Irom 1 to 15 do 

mu[j]:=PvR.lrn(W &* mu[j-1]); 

Ior i Irom 1 to N do 

.r ( nrn[j][i]¿O) t hcu 

nrn[jl[i]:= 1 PlsP if ( mu[jl[i]¡O) thon 

mu [j][i] :=-1 Pise 

n111[j][i]:=m11[j-Ll[i] fi: fi: od od: 

Ior i Irom l Lo 15 do 

CAPÍTULO 3. LA RED DE TTOI'FIELD 

f[i] := evalf( norm(n111[i]-mu[i-l] ,2) )od: 

for i Iroin O to 9 do q[i]:=evalf(norm(u111[15]-x[i],2)) ocl: 

111:=q[O]: 

lor i from O Lo 9 do if (c¡[i]¡m) then m:=q[i] r-lse end if od; 

m: 

for i lrom O to 9 do if abs(q[i]-rn)=O t heu j:=i olso ene! if oc!; 



priut ( "El patrón con mido se parece al patron" ,j): 
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Conclusiones 

El desarrollo de las redes nouroualos artificiales C'Il los últimos años ha sido notable, ya que 

se ha observado r-l potencial que tienen en la solución de problemas en diferentes campos 

do la ciencia, la industria y la tecnología, aunado esto con PI crecimiento de la tecnología 

comput.ar-ional. Sin embargo aún Ialí.a mucho por descubrir y de hecho el terna de las 

redos nouroualos artificiales os un campo de intensa investigación en la actualidad. 

En el capítulo 1 SC' presentó una breve' descripción del Iunciouamicnt o fisiológico 

do las neuronas on C'I cerebro humano para I raí.ar de identificar aquellos aspectos q11C' 

SC' puodcn emular maternáticamento con el fin clr- proponer 1111 modelo do red neuronal. 

También sP hicieron algunos comentarios históricos sobre' C'! desarrollo de las redes nou­ 

renales. Después se analizó el pcrccptróu, que es un dispositivo clasificador q11P modela 

el Iuncionamient o de una neurona individual, asícomo do sus principales deficiencias. 

En C'I capítulo 2 se hizo un análisis de las redes multicapas, limitándonos al estudio 

del algoritmo dC'I hack propagaí ion, que se aplica a esta clase de redes neuronales. El 

problema central consiste en modelar la actividad ele' las conexiones sinápticas entre la, 

neuronas. Est f' problema S<' traduce en oucont rar el vector de posos para el cual f'i error 

C'JJI re la señal percibida por la red y la señal deseada sea mínimo. Primero proscnt amos 

dos maneras de resolver una red monoca.pa. Una consiste' cu usar el método de mínimos 
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cuadrados. Otra consisto en usar el método del gradieut t' desrcndient c. El método d<' 

mínimos cuadrados proporciona una solución cerrada al problema, mientras q11<' la regla 
delt a ¡?;enera una sucesión do vectores q11P convergon al vector de pesos óptimo. Sin ornbar­ 

go, el primer método presenta <'l inconveniente de requerir la iuvert ivilidad de una maí.riz , 

condirión que 110 siempre se satisface. Se desarrollo el algoritmo de back propagation para 

resolver 111m red ruult icapa, utilizando las propiedades la regla delta. 

En el capítulo 3 sP est ndió un tipo de redes nr-uronalos llamadas redes c[p l Iop­ 
Iield. Estas redes sr usan principalmente para modelar rl problema dPI reconocimiento 

de· pal rones. Estas redes se conocen como memorias asociativas, que son 1111 tipo de re­ 

dos recurrentes. El principio básico ele su funcionamiento PS la ley de l lehh, quo se usa 

inicialmente para dct orminar al matriz de pesos, que es la base para la formulación clrl 

algorit 1110. El funcionamiento de una red de Hopfield se puede resumir como signo. A 

partir de 1111 conjunto de datos iniciales (clases}, se construye, a partir ele la ley do l lebb, 

la nmt riz de pesos, con la que se diseña el algoritmo mediante <'l cual, 1111 patrón inicial 

es iterarlo hasta que la red lo asocia con una de las clases almacenadas. Terminamos 

estP capítulo presentando la codificación del lenguaje de programación simbólica MAPLE 

8 el algoritmo de llopfielcl para 1111a red de 120 neuronas en la que se• han almacenado 

diPz clases (corrcspondicutcs a los dígitos). St• observó que el código produce respuestas 

aclecuadus. en el sentido de que si se le prosont aba 1111 carácter corrospond ient e a 1111a 

de las clases almacenadas, el algoritmo la reconoce corno tal en la primera iteración Si 

PI carácter presentado es una de las clases almacenadas pero con ruido ( es decir, lig­ 

erumcnt c distorsionada), después ele unas cuantas iteraciones, p] algoril mo lo identifica 

1·01-rPclamente. 

Si bien la tecnología ha tenido un desarrollado impresionante P11 los últimos años, 

aún no es posible contar con una computadora con la habilidad de aprender y tomar 
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decisiones, por lo que las redes neuronales artificiales es una alternativa para, emular 

median! r algoritmos ostos cucstionarnicntos. 

Est o trabajo como su nombro lo indica PS una introducción a las redes neuronales 

artificiales, por lo que esperamos sea una lectura comprensible para quien inicia en estr­ 

terna. 

Una manera de continuar profundizando en esto trabajo sería realizando un estudio 

detallado d« otras redes neuronales especializadas en otras funciones, como son las redes 

de Cohcn, la maquina de Boltzman, etc. Este estudio puedo rcalizarce en dos niveles: 

uno computacional, en el que se haría énfasis en la implementación en los modelos 

correspondientes y otro matemático, en el que la preocupación sería la justificación formal 

ele los modelos _\' algoritmos ele las redes. 

Existen muchas estructuras y algoritmos que no se mencionan en este trabajo, pero 

t amhión existen resultados que se obtuvieron mediante simulación sin tener un desarrollo 

formal. 
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Apéndice A 

Referencias Históricas 

l.- Í,uigi Galvani ( l 737-1798) El trabajo de Calvani en anatomía comparada y fisiología 

incluye un estudio ele los riñones de las aves y su sentido del oído. Es espocialmcnto 

famoso por sus experimentos concernientes a "las [uerzas eléct.ricas en los inovirnicn- 

1 os musculares", que lo llevaron a su teoría de la elcct.ricidnd animal. Esto comenzó 

Pll 1780 con h observación accidental de la contracción de las piernas de una rana 

disecada, cuando el nervio crural descubierto ora tocado con un escalpelo ele acero, 

mioutras pasaban unas chispas do una máquina eléctriea que estaba cerca. Él l rabajó 

diligonlrunento sobre este tema, pero esperó once años para publicar los resultados 

dr s11 ingeniosa y simple teoría. Esta teoría ele 1111 Iluido eléctrico nervioso, segrPga­ 

do por el cerebro, conducido por los nervios y almacenado en los músculos, ha siclo 

abandonada por los cicnt íficos en vista de los nuevos dcscubrirniont.os, pero Calvani 

llegó a Pila de una manera muy lógica y la defendió con ingeniosos experimentos q11r 

no I arelaron cu dar frutos. Así, descubrió quo cuando 11n nervio y músculo tocan 

dos metales diferentes en contacto entre ellos, el músculo sr contrae; esto IIPvÓ a sus 

discusiones con Volt a y al descubrimiento de la pila Voltaica. 81 nombre Galvanismo 

se lP da a las manifestaciones de la corriente eléctrica. 
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2.- Santiago llamón y Caja! ( 1852-1934), histólogo y premio Nobel español conocido 

por s11 trabajo pionero sobre la estructura fina, llamada glía, el PI sistema nervioso; 

demostró la discontinuidad celular d<' las neuronas y anticipó p) mecanismo d<' propa­ 

gación del irn p1 ilso nervioso. En 1889 descubrió los mecanismos q11P gobiernan la 

morfología y los procesos conectivos de las células nerviosas do la materia gris del 

sistema nervioso cerebroespinal. Durante los siguientes dos años dosent rañó los 

cambios básicos CJllP experimenta la neurona durante el funcionamiento del sistema 

nervioso. FuP t ambién el primero en aislar las células nerviosas, llamadas células 

de Cajal, que se encuentra» cerca de la superficie del cerebro. En 1892 so inst aló 

en f\ l adrid y fue nombrado catedrát ico de histología dl' la uui versirlad de Madrid, 

donde trabajó y prolongó su labor científica hasta su 1111wrt P. 

;!.- l lans Borger ( 1873-194 l). El psquiat ra alemán Hans Bcrger f11P <'l primero <'11 di>­ 

mostrar, con la ayuda de un aparato amplificador (olcctroenccfalógrafo], qu<' oxist ía 

m1 poi oncial oléctrico ( oscilaciones de tensión) en PI cerebro humano. 

•L- Pavlov, Ivan Petrovich (1849-1936). Fisiólogo ruso discípulo de Ivan Scchouov y 

ganador del Premio Novel en 1904 por sus investigaciones sobre el Iuuciouamiento 

de las glándulas digestivas. Trabajó de forma oxperiment al y controlada con porros, 

a los que incomunicaba del exterior en el laboratorio que SC' pasó a llamar "las torres 

ele,] silencio". Sus estudios lo llevaron a interesarse por lo que dr-nominó secrocioues 

psíquicas, o sea, las producidas por las glándulas salivales sin la ost.irnnlación directa 

del alimento en la boca. Pavlov notó que cuando en la situación experimenta! un 

perro escuchaba las pisadas de la persona que habitualmente venía a alimentarlo, 

salivaba antes ele CJIIC' se le ofreciera efectivamente la comida; 110 obstante, si las 

pisadas eran de un desconocido, el porro no salivaba. Estas observaciones lo iuspi­ 

raron para llevar a cabo numerosos estudios que fueron la base del Condicionamiento 
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Clásico. Nunca se consideró 11n psicólogo, y hasta el fin de sus días sostuvo que na 

1111 fisiólogo. 

5.- 193G - Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver 

C'! 11111nclo de la computación. Sin embargo, los primeros teóricos que concibieron 

los fundamentos c!P la computación neuronal fueron Warrcn McCulloch. 1111 nP11- 

rofisiólogo, y Walt or Pit.ts, u11 matemático. quienes, C'l1 1943, lanzaron una teoría 

acerca de la forma de trabajar ele las neuronas (U 11 Cálculo Lógico de la l uminentc 

[rlr-a de la Actividad Nerviosa - Bolct ín UC' Matemática Biofísica 5: 115-133). Ellos 

modelaron una red neuronal simple mediante' circuitos eléctricos. 

G.- 1943 Waltcr Pitt s ( que en una de sus escapadas quinceañeras conoció por casualidad 

a Bort ran Russoll] y Warren l\llcCulloch intentaron explicar en 1943 el Iuncionarnien- 

1 o dol cerebro humano, por medio de una red de células conectadas entro sí podían 

ojecnt ar operaciones lógicas. Partir-ndo del menor suceso psíquico (estimado por 

ellos): el impulso todo/nada, generado por una célula nerviosa. El bucle "sentidos - 

cerebro - músculos", mediante la rctroalimontacion producirían una reacción positi­ 

va si los músculos reducen la diferencia cutre una condición percibida por los sent idos 

y 1u1 estado físico impuesto por el cerebro. También definieron la memoria como 1111 

conjunto de ondas que reverberan en 1m circuito cerrado ele neuronas. Act ualment c 

sabemos que las decisiones conscientes acerca ele la verdad de las proposiciones 

lógicas se producen a 11n nivel más alto, y quizás participen en ellas millones do 

cr lulas cero brales. 

í.- 1949 - Donald l lebb. Escribió un import anto libro: La organización do! cornpor­ 

t auiicnt.o, en el que se establece una conexión entre psicología y fisiología. Fue el 

primero en ox plicar los procesos del aprendizaje (q11C' es d elemento básico de la 

inteligencia humana) desde un punto de vista psicológico, desarrollando una regla 
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dP como el aprendizaje ocurría. Aun hoy, este es el fundamento ele la mayoría de 

las funciones de aprendizaje que pueden hallarse en uua red neuronal. S11 idea fue 

que el aprendiza je ocurría cuando ciertos cambios en una neurona oran activados. 

También intentó encontrar semejanzas entro el aprendizaje y la actividad nerviosa. 

Los trabajos de Hebb formaron las bases ele la Teoría ele las Redes Neuronales. 

tl.- 1950 - Karl Lashley. En sus series de ensayos, encontró que la información 110 era 

almacenada en forma centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima do 

él. 

9.- 195G - Congreso do Dart.111011(.h. Esto Congreso frecucntcmcut e se 111c·11c1011a para 

indicar el nacimiento de la inteligencia artificial. 

lO.- 1957 - Frank Roscnblaí.t. Comenzó el desarrollo del Perceptrón. Esta PS la red 

neuronal más antigua; utilizándose hoy en día para aplicación como reconocedor 

de pa! rones. Este modelo era capaz de generalizar, es decir. después dC' haber 

aprendido una serie de patrones podía rocouoccr otros similares, au11q11P 110 se· le 

hubiesen presentado anteriorrncuí.o. Sin embargo, tenía una serie do limitaciones, 

por ejemplo, su incapacidad para resolver el problema de la f1111ció11 OH-excl11siva 

y, r11 general, era incapaz ele clasificar cla.,c8 110 separables linealmeut C'. En 1959, 

escribió el libro Principios de Neurodinámica, en ol que confirmó que, bajo ciertas 

condiciones, el aprendizaje del Pcrceptróu convergía hacia un estado finito (Teorema 

do Convergencia del Percepí.rón). 

! l.- 1960 - Bemard Wiclrow /Marcial Hoíl. Desarrollaron el modelo Adaline (ADApt.at ive 

Ll Near Elomenrs). Esta fue 1ft primera red neuronal aplicada a un problema real 

(filtros adaptati vos para eliminar ecos en las líneas telefónicas) que 8e ha ut ilizado 

comercialmente durante varias décadas. 
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12.- 19Gl - Karl Steinhcck: Die Lerrunat rix. Red neuronal para simples realizaciones 

t ócnicas ( memoria asocial iva). 

13.- 1967 - St cphen Grossberg. A partir de sus conocimientos fisiológicos, ha escrito 

numerosos libros y desarrollado modelo de redes neuronales. Construyó una red: 

A valancha. que consistía en elorneut os discretos con actividad q11<' varía en d t.iorn­ 

po que sat isfaco ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades como 

rccouocrmicuto continuo do habla y aprendizaje de los brazos de 1111 robot. 

1'1.- HJG(J - Marvin Minskv/Seymour Papcrt , En PStC' a,-10 surgieron críticas que lre­ 

uarou, hast a 1982, <'l crecimiento que estaban experimentando las iuvest igaciones 

sobrr- redes uouroualos. Minsky y Papera, del Iustit ut o Tecnológico de Massachus­ 

set s (l\l!T), publicaron un libro Pcrcepí.rons. Probaron ( mal emát icarueut C') q11<' 

el PC'rC'C'pt rón no era capaz <l<' resolver problemas rolat ivarnoní.c fáciles, t alos C'0- 

1110 el aprvndizajc de una función no-lineal. Esto demostró que el Perccpt.róu era 

n111y débil, dado q11<' las funciones no-lineales son oxtensament C' empleadas en corn­ 

pu: aciónv <'11 los problemas del mundo real. A pesar del libro, algunos invest igadoros 

cont iuuarou su trabajo. Tal f1te el caso de James Andersou, que desarrolló 1111 rnod­ 

clo lineal, llamado Asociador Lineal, que consistía en unos elementos integradores 

lineales (ucuronas] que sumaban sus entradas. Este modelo so basa r-n Pi principio 

el<' que las conexioues cnt re neuronas son reforzadas cada voz que son activadas. 

A ndersou diseñó Hila potent <' extensión del Asociador Lineal, llamada Brain St ate 

in a Box (BS13). 

15.- 1974 - Pan! \Verbos. Desarrolló la idea básica del algoritmo dP aprendizaje de 

propagación hacia atrás (backpropagalion); cuyo significado quedó definitivamente 

aclarado <'11 J 985. 

16.- l!J77 - St cphon Crossbcrg. Teoría do Resonancia Adaptada (TRA). La Teoría de 
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Resonancia Adaptada PS una arquil cct ura de red qui? se diferencia di? tocias las demás 

previament P iuvent adas. La misma simula otras habilidades del cerebro: memoria 

a largo y corto plazo. 

17.- 1977 -Teuvo Kohonon. Ingeniero elPct rónico de la Universidad de Holsinki. desarrolló 

1111 modelo similar al de Anderson, pero indcpendicnt cmcntc. 

18.- l 980 - Kunihiko Fukushima, Desarrolló 1111 modelo neuronal para el reconocimiento 

d¡• pal rones visuales. 

l\J.- 1985 - John Hopficld. Provocó el renacimiento dP las redes neuronales ron su libro: 

"Computación neuronal de decisiones en problemas de optimización." 

20. 1986 - David Rumelhart / J. L. !V[cClrlland. Estos dos invest igadores fundaron Pi 

PDP (Para!IPl Distributed Processing) 1111 grupo dedicado al estudio del couccim ien­ 

to. De PstP grupo se editó el libro "Pnrallcl Dist rihuted Processiug: Explorat ious 

i11 í he Microstruct urcs of Coguitiou". EsLl• libro supuso mm revolución dentro de 

las llNA. en fl se exponía el modelo Back-Propagat.iou que resolvía <•I problema dr­ 

la asignación do créditos propuesto por Minsky. Después de esto libro sP produjo 

una explosión en las RNA apareciendo modelos, técnicas, campos de aplicación v 

fusiones híbridas de modelos, Esta explosión 0 interés en el terna ha durado hasta la 

actualidad donde las RNA son una do las horrarniont.as mar omát ícas más utilizadas. 



Apéndice B 

Función AND 

/*Este• programa ilustra el funcionamicní.o de 1111a red tipo pcrccpt.rón c¡11P resuelve el 

problema d!' la función logica AND. * / 

#incl11dc' < couio.h > 

#inclndc• <iostrPam.li> 

#inclu<ll' < alloc.h > 
#cl<'finp NO_HAY_ CAi\lBIO O 

#dcfin<' IIAY_CAl\IBlO 1 

/* Descripción d<' las caract eríst ica y propiedades el!' la neurona * / 
class nouroua] 

int *w: /* P1111t Pro a PI arreglo de posos * / 

int 11Pf a: /* Entrada neta * / 
iut inds: /* Indicador de salida * / 

float umbral: /* 11111brnl */ 
iut uw; /* Numero de pesos * / 

i nt cambio; /* Indicador de modificación de pesos * / 
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int -1C'11ts; /* Puntero a 1111 arreglo del ta111ai1f, el,,¡ uúmot o de, posos para almacenar 

las «nt radas*/ 

public: 

nouronafiut., float ): 

~ ucurona] void ); 

void adivacion(int *); 

int salida(void); 

void aprendizaje (int *, int ); 

int mira.rambiofvoid ); 

} : 

nonrona.mouronaf int nurn.w.Iloat 11) 

{ 

1wta=O: 

inds=f); 

unibral=u; 

w=(inl *)rnalloc (sizeof(int)*nw); 

for(int i=O:i<=llw;i++) w[i]=O; 

c,unhio=NO_ llA Y _Ci\?--IBIO; 

} 
11<'11rona::~ne11ro11a(vuid) 

{ 

fn•e(w): 

} 
void nouronacací.ívaciocfint "C'nt) 



{ 

nrta=0: 

for(iut i=0; i<nw; i++) neta+=(cnt[i] � w[i]); 

} 

int 11P11ro1m:: salida (void) 

{ 

if ( nota-cumbral) 

incls= l; 

clse 

iudse-D: 

rcturu inds: 

} 

/* En Psi<' bnclc se realiza ol aprendizaje */ 
void nourona.: aprendizaje (int "cnt.int s) 

{ 

acti vacion ( cni.); 

salida(); 

i nt, orror=es-iuds: 

if(rrror){ 

11111hral - =rrror· ' 
for(int i=0;i<nw;i++) w[i]+=(rrror*rnL[i]); 

if (Icarnbio ) rnt.s=( int *)malloc(sizeof (int )*nw); 

cambio=IIAY_CAMBIO; 
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mcmcpy] ent s.cnt.sizcof ( int ) "nw ): 

}else 

if (lmemcmp( c-nts.cnt.sizcof'(im )*nw)) { 

cambio=NO.JíAY _CAMJJIO; 

frrc( en ts); 

} 

} 
int ncnroua.nuira.cambiofvoid ) 

{ 

return cambio; 

} 

void main() 

{ 

APÉNDICE B. F'UNCTÓN AND 

int ent.radas[S] ={0.0,0, l ,1,0, 1, 1} ,sali<las[4] ={0,0,0, 1} ,i; 

neurona nl(2,0.4); 

clrscrj ); 

do{ 

for(i=l;i<=4;i++) 

n 1. aprendizaje] &entradas[ (i-1) *2] .sal iclas[i-1]); 

}whilc( 11 l.minu:arnbio()); 

cent <<"Entradas "<<"Salidas \ n"; 

cout«;-c " - "<<"---\ n\ u"; 

for(i=l;i<=4;i++ ){ 

n l.ací.i vacion( & entradas[(i-1 )*2]); 

cout < < " 



cout << ('1tlraclas[(i-1)*2]; 

cout <<","<<entradas [(i-1)*2+1]; 
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cout«; <" " . > 

} 

cout << n l.salidaf) << "\ n"; 

} 

gptch(): 
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Apéndice C 

función OR 

/*Esl<' programa ilustra <'l funcionarnicnt o do una red tipo porcept rón que resuelve el 

problema de la función logica OR.* / 

#i11cl11dc• < conio.h > 

#inducir <iost roam. h> 

#indndr < alloc.h > 
#drfii1P NO-1IAY _ CAt\IBIO O 

#drfitw f!AY_CAt\IBIO 1 

/* Descripción de las característica y propiedades de la neurona*/ 

class ll<'l irona { 

iut *11·: /* Punt oro a el arreglo do J)('SOS * / 
i11L ur-t a; /* Entrada nct a */ 
i11L inds; /* Indicador de salida * / 
float umbral; /* umbral * / 

in L m,·; /* Numero de pesos * / 

int cambio; /* Indicador de modificación de pesos • / 
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int "cnts; /* Puntero a 1m arreglo del t aniaño del número do pesos para almacenar 

las out rada.�*/ 
public: 

ucuronafint , float); 

~ nrurona(void); 

void act ivncionf int *); 

int salida] void}; 

void aprendizaje (int *, int); 

int mira.r-ambioívoid ): 

}: 
uourona.rnouronal int nuui.w.Hoat 11) 

{ 
1)('( fl,=0· , 
inds-0; 

umhral=11: 

nw=uurn.w; 

w=(int *) malloc (sizeof (int )*nw); 

for(int i=O;i<=nw;i++) w[i]=O; 

carubio=Nf); I-JAY_CAMJ310; 

} 
11(•11rn11a: :~neuro11a( void) 

{ 

frc•c• ( w): 

} 

void neurona.iactivaciontint "out ) 



{ 

ll('f il=Ü; 

for(int i=O: i-cnw: i++) 1wta+=(Pnt.[i] * w[i]); 

} 

int 11r11ro11a:: salida (void) 

{ 

if ( uct a< umbral) 

illds-1; 

elsc 

inds=O: 

rct.urn inds: 

} 

/* 811 estP bucle S(' realiza el aprendizaje * / 
void neuroua.: aprendizaje (inl "ent .int s) 

{ 

act ivacioufcnt ); 

salida(); 

int orrore-s-inds: , 

if(rrror){ 

umbral - =error: , 

for(inl i=O:i<nw;i++) w[i]+=(Prror*rnt[i]); 

if (lcamhio) rnt.s=(int *)mnlloc(sizeof (int )*nw); 

cambio=J l A'i _CAI\IBTO; 
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11 iomcpy] erits. ont ,sizeof ( int) "nw); 

}else 

i f (huorncnip] euts.cnt.sizeof'(íut )*uw)) { 

camhio=NO_IIAY_CAMBIO; 

frre( onts}; 

} 

} 

in L ncurona.: mira.cambio] void ) 

{ 

return cambio: 

AI'l�NDJCE C. PUNC'ION OR 

} 

void main() 

{ 

int l'l1Lradas[8]={0,0,0, 1, 1,0, l,l} ,sali<las[4]= {0,1,1,1} ,i; 

11011rona nl (2,0.4); 

c-lrscr(); 

do{ 

for(i= l ;i<=•l;i++) 

u l .aprcndizajo] &entradas[ ( i-1) *2] .salidasji- l]): 

}while(n l .mira.cambiofj); 

co11t<<"Entrada� "<<"Salidas\ n"; 

cout « c " "<<" - -\ n\ n"; 

for(i=l ;i<=4;i++ ){ 

nl.acti vacion( & cntradas[(i-1 )*2]); 

cout < < " ,, . 
' 



cout << enLrad&;[(i-1)*2]; 

cout << ","<< entradas [(i-1)*2+1]; 
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cout-c-c " ,, . 
' 

} 

cout << n Lsalidaf ) << "\ n"; 

} 
getch(); 
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Apéndice D 

Representación de las clases 
almacenadas 

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
-] -1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 
-1 1 1 l -1 -1 1 1 1 -1 
-1 1 1 1 -1 -1 1 1 1 -1 
-1 1 1 1 -] -1 1 1 l -1 
-1 1 1 1 -1 -1 1 l l -1 
-1 1 1 l -1 -1 1 1 1 -1 
-1 1 1 1 -1 -1 l 1 1 -1 
-1 -1 1 1 l 1 1 1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 l 1 ] 1 -1 -l 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -J -1 -1 

Clase x[O]. Rrpveseniacián dPI Cero 
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-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
-1 -1 -J 1 1 1 1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
- l -1 -1 1 1 1 1 -1 - l -1 
-1 -1 -1 1 ] 1 1 -1 -1 -1 
-) -1 -1 1 l 1 1 -] -1 -l 
-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
-1 -1 .. 1 1 1 1 1 -1 -1 -] 
-) - J -) 1 ] 1 1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 

Clase x[l]. Represeniacián del Uno 

1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 - l 

-1 -1 -1 -1 -1 1 l -1 -] -1 
-1 -1 -1 -1 -1 1 ] -1 -1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1 
1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 
1 1 -1 -1 -1 -1 -1 - l -) -1 
1 1 -1 -] -1 -1 -1 -1 -1 -1 
l 1 l 1 1 1 1 -1 -1 -1 
J. 1 L l 1 1 1 -1 -1 -1 

Clase x[2]. Reprcscntucion de! Dos 
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-1 -1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 
-1 -1 1 1 1 l 1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 1 1 l 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 -1 1 1 1 1 1 1 1 -1 
-1 -1 1 1 1 l 1 1 -1 -1 

Clase x[3]. Hepresentacián. del Tres 

-1 -1 -1 -1 -1 -l 1 1 -1 -1 
- l 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 -1 
-1 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 -1 
-1 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 -1 
-1 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 - J 
-1 1 1 1 l 1 1 1 1 -1 
-1 1 1 1 1 1 1 1 l -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 -] 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 1 l -1 -1 
- l -1 -1 -1 -1 -1 ]_ l -1 -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 ]_ 1 -1 -1 
-1 -1 - l -1 -1 -1 1 l -1 -1 

Clase x[4] Representacián. del Cuatro 



!)() APENDICE D. REPRESEN'D\ClÓN DE LAS CLASES ALJ\IACENADAS 

-1 -1 -1 1 1 1 ] l 1 1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1 
-1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1 -i -1 
-] -1 -1 1 l -1 -1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 
-1 -] -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 
-J -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 
-1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1 
-1 -] - 1 1 1 1 1 1 1 1 

Clase x[5]. Representariou e/PI Cm,» 

l 1 1 1 1 1 -1 - 1 -1 -1 
] 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 
1 1 -1 -l -1 -1 -1 -1 -1 -1 
1 1 -1 -1 -1 -l -1 -] -1 -1 
1 1 -1 -1 -1 - l -1 - 1 -1 -l 
1 1 1 1 1 1 -1 -l -1 -l 
1 l 1 1 1 l -1 -l -] -1 
1 1 -1 -1 1 1 -1 - 1 -1 -1 
1 1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1 -1 
1 1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1 -1 
1 1 1 1 1 1 -l -1 -l -1 
1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 

Clase x[o] Representucián del Seis 
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-1 1 1 1 1 1 1 1 l 1 
-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -] -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -] -1 -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 - l 1 1 1 
-J -1 -1 -1 -1 -J -1 1 1 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 l 1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 

Clase x[7]. Representociár: de! Siete 

-1 -1 1 l l 1 1 l -1 -1 
-1 -l 1 1 1 1 1 1 -1 -1 
-1 -1 1 -1 -1 -1 -1 1 -1 -1 
-1 -1 1 -1 -1 -l -1 1 -1 -1 
-1 1 1 1 1 1 1 1 1 -1 
-1 l l 1 l 1 1 1 1 -1 
-1 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 1 l -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 
-1 1 l 1 1 1 1 1 1 -1 
-1 1 l 1 1 l 1 1 1 -1 
-1 -1 -l -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 

Clase x[8]. Heprescrüacion del Ürh o 



0:2 APENDICE D J?EPf?f,;SJ:JN'l�\CJ(lN DE LAS CLASES ALMACENAD1\S 

-1 1 1 1 l l 1 1 1 l 
1 1 1 1 1 l ] 1 ] -1 
1 l -1 -1 -1 -1 -i ] l 1 
1 l -1 -1 -1 -1 -] j_ 1 -1 
1 1 -i -1 1 -1 -1 1 1 -1 -, 
1 1 1 1 1 1 1 l 1 -1 
-1 1 l 1 1 l l 1 l -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -J l l -1 
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 l 1 -l 
-1 -1 -1 -1 -l -1 -] 1 1 - J 
-1 -1 1 1 1 1 1 l 1 -1 
-1 -1 1 1 l l l 1 1 -1 

Clase x[9]. Reprosenuuián del Nueue 
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