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RESUMEN

La gran eficacia de la computacién biolégica, dado que el cerebro es ex-
cepcional en lo referente a capacidad de resolucién de problemas aleatorios y
en el procesamiento de informacién incompleta, estocédstica o incluso contra-
dictoria, induce a pensar en la posibilidad de lograr capacidades similares en
dispositivos artificiales basados en los mismos principios de disefio que los sis-
temas ncuronales. La idea de poder construir algiin dia una maquina que imite
el cerebro humano es el gran suefio. Sin embargo, tanto limitaciones teéricas
como de hardware han dado hasta ahora relativamente pocos progresos en la
materia. Las redes neuronales se presentan como un sistema ideal para resolver
computacionalmente este tipo de problemas.

1. LIMITACIONES DE LOS COMPUTADORES
CONVENCIONALES

0S ordenadores digitales modernos son novicios en el mundo de la
computacidén. Desde hace millones de afios existen ordenadores
biol6gicos, como el cerebro y el sistema nervioso de humanos y ani-
males, que muestran una maravillosa eficacia en el procesamiento de
Ia informacion sensorial y en el control de las interacciones con el en-
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torno. Echar mano a un bocadillo, reconocer un rostro o recordar cosas
relacionadas con el sabor de las magdalenas son tareas computaciona-
les, lo mismo que lo son el tratamiento matemdtico de grandes cantida-
des de niimeros o el desarrollo de un videojuego. Pero, ;por qué un
nifio de tres afios es capaz de sefialar con suma facilidad un arbol en
una fotograffa y, por contra, programas muy complejos y perfecciona-
dos, instalados en los mds poderosos superordenadores, apenas si lo-
gran resultados mediocres al acometer una tarea esencialmente equiva-
lente: el reconocimiento de figuras? Lo paraddjico de esta situacion es
que los ordenadores pueden obtener rapidamente la solucién de proble-
mas que desbordarfan la capacidad del cerebro humano. Mds atin, una
simple calculadora de bolsillo supera al cerebro humano en tareas
como la de efectuar el producto de dos niimeros de diez cifras. ;En qué
reside la diferencia entre la multiplicacién de nimeros y el reconoci-
miento de objetos, para que cueste tanto lograr la segunda en los orde-
nadores? Con otras palabras, ¢por qué es tan dificil hacer que un orde-
nador reconozca un drbol?

En iltima instancia, la respuesta a este tipo de cuestiones radica en
que los problemas de identificacién de figuras no admiten una defini-
cién formal y compacta. Para reconocer drboles se requiere una defini-
cién muy amplia de la naturaleza del drbol, que equivaldria a una des-
cripcién de todas las variantes concebibles. Los problemas de la clase
de los planteados por el reconocimiento de figuras constituyen un sub-
conjunto de los llamados problemas aleatorios, es decir, problemas
cuya resolucién exige, en esencia, un conocimiento de todos los posi-
bles estados del sistema. Por consiguiente, la resolucién de un proble-
ma aleatorio comporta tener registrados en la memoria la totalidad de
posibles estados, mds la facultad de seleccionar rdpidamente la mas
idénea de las soluciones entre el conjunto de las registradas, habida
cuenta de los datos disponibles. Por el contrario, la solucién de una ta-
rea computacional tipica (multiplicacién de niimeros) puede quedar su-
cintamente expresada mediante un algoritmo, o sea, una secuencia de
instrucciones perfectamente especificadas, que definan de qué forma
han de manipularse los datos para llegar a una solucién.

Inicialmente, los computadores fueron construidos para ejecutar
operaciones en serie. Esta aproximacién «Von Neumann» se extendid
con las técnicas de pipeline, arrays de procesadores y multiprocesa-
miento. Todas estas propuestas estin basadas en lo que podriamos de-
nominar «Arquitecturas Algoritmicas», o sea, los problemas se resuel-
ven mediante algoritmos que son directamente transformados en ins-
trucciones méquina. Los pasos que se siguen son siempre los mismos:
extraccién, decodificacién y ejecucién de la instruccién. Los resulta-
dos son precisos y previsibles.

En general, estas arquitecturas son muy competentes y adecuadas
para ejecutar de manera mecdnica las instrucciones de un algoritmo



(operaciones aritmético-légicas), pero no pueden rivalizar con la capa-
cidad de memorizacidn y recuperacién de recuerdos del cerebro huma-
no, que con regularidad y sin esfuerzo va resolviendo y superando los
problemas que se le plantean. Los procesadores en paralelo tienen to-
davia reducida su capacidad para resolver importantes problemas de
tiempo real en dreas como vision, reconocimiento de patrones, recono-
cimiento del habla, optimizacién, memoria asociativa, etc,

Algo pues, debe estar equivocado en la forma en que estos proble-
mas son enfocados. Esta opinién se justifica en algunos ejemplos, con-
cretamente en la naturaleza de los sistemas biolGgicos que son capaces
de dar soluciones en tiempo real a problemas, més alld de la capacidad
del supercomputador mas grande. Y este proceso ocurre por el uso de
elementos biolGgicos que son un millén de veces mds lentos que los
dispositivos semiconductores.

2. EL PARADIGMA DE LA RED NEURONAL

Las redes neuronales artificiales representan un cambio fundamen-
tal en el funcionamiento y la arquitectura del computador. Después de
muchos afios en los que el interés por las redes neuronales ha estado un
poco apagado, varios factores se han combinado recientemente para
reanudar y avivar dicho interés:

1. Los progresos en el hardware permiten ahora el desarrollo eco-
némico de grandes computadores en paralelo,

2. Las teorias sobre el célculo colectivo en las redes neuronales
han madurado gracias a la investigacién continuada de un nime-
ro de consagrados investigadores.

3. Después de muchos afios de investigacion en Inteligencia Artifi-
cial, estdn claros qué tipos de problemas se adaptan mejor a es-
tos planteamientos simbdlicos. Las redes neuronales aparecen
para complementar los métodos convencionales usados en Inte-
ligencia Artificial, dando soluciones a problemas que requieren
bisquedas asociativas, reconocimiento de patrones, clasificacién
y optimizacién de datos incompletos o imprevisibles, etc.

Algunas de las principales caracteristicas que distinguen a las redes
neuronales de la informética convencional son:

— Fuerte paralelismo: en gran escala las redes neuronales pueden
tener cientos de miles de celdas (células) individuales de proceso.

— Elevada intercomunicacién: algunos modelos requieren interco-
nexiones especificas entre cada procesador. Otros modelos pue-
den organizarse en capas o niveles que requieren menos interco-
nexiones. El mimero de conexiones depende de la aplicacidn,
del modelo tedrico y del resultado deseado.
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— Representacién distribuida: la fortaleza de las conexiones se al-
tera para afiadir nueva informacién. Los datos se almacenan en
un patrén de conexiones que se extiende por toda la red.

— Tolerancia a fallos: si una neurona falla, el sistema sigue funcio-
nando. La precisién de la red vendra dada por el nimero de neu-
ronas que fallen; cuantas mds fallen menos precisién tendré.

— Calculo colectivo: una red neuronal no ejecuta instrucciones
particulares, es decir, todas las celdas de la red estan preparadas
para resolver colectivamente un problema particular,

— Auto-Organizacién: una red neuronal puede adaptar su estructu-
ra para descubrir nuevos patrones.

3. PERO, ;QUE ES UNA RED NEURONAL
ARTIFICIAL?

Una Neurona Artificial es un procesador elemental (PE) que recibe
una serie de entradas (bien del exterior, bien de otra neuronas) con pe-
sos diferentes, las procesa y proporciona una salida tnica. A cada neu-
rona llegan muchas sefiales de otras (sinapsis) y producen una unica
salida (axon). Una sinapsis que comunica dos neuronas puede ser de
naturaleza excitadora o inhibidora. En el primer caso, la neurona emi-
sora tenderd a activar a la neurona receptora, y en el segundo caso la
neurona emisora tendera a inhibir la actividad de la neurona receptora.
Cada sinapsis se caracteriza ademas por la eficacia con la que se esta-
blece la conexién. En definitiva, aunque la neurona toma decisiones en
funcién de la suma de informaciones que recibe, la contribucién de
cada una de estas informaciones es ponderada por la eficacia de la si-
napsis correspondiente.

La primera neurona artificial fue concebida por W. McCulloch y
W. Pitts, de la Universidad de Chicago en 1943. Se trata de un modelo
binario cuyo estado es 1 (activo) 6 0 (inactivo). Periddicamente actua-
liza su estado de la siguiente forma: calcula la suma de sus entradas
(que son las salidas de las neuronas artificiales a las que estd conecta-
da) con el valor de cada entrada modulado por la eficacia sindptica co-
rrespondiente, y toma una decisién comparando esta suma con un cier-
to nivel o umbral (U) ya prefijado. Si la suma es superior al umbral, la
neurona se activa (1); en caso contrario se mantiene inactiva (0). Por
tanto, todas las neuronas toman sus decisiones simultineamente te-
niendo en cuenta la evolucidn del estado global de la red. En general
se utiliza una Funcidn de Activacién Y = F (S) para activar una neuro-
na artificial. Esta funcién de activacidn puede tener distintas formas y
caracteristicas. El utilizar funciones de activacién no lineales tiene la
ventaja de poder normalizar el valor de S para dar una salida Y dentro
de un rango prefijado e independiente del valor de S. Normalmente



S=Z xw

(1 si S>U
........... "-[n si S<U

Y=F()

FIGURA 1

[0, 1] como hace la funcién Sigmoide 6 [—1, 1] para la funcién Tan-
gente Hiperbdlica.

La sinapsis, el punto de conexién entre neuronas, gradia la inrensi-
dad con que la sefial pasa de una neurona a otra (Fig. 1).

Una Red Neuronal Artificial es un sistema o conjunto de procesa-
dores elementales interconectados, no lineal ni estacionario, que reali-
za al menos alguna de las siguientes funciones: Aprendizaje, Memori-
zacion, Generalizacion o Abstraccidn de caracteristicas esenciales.

La red neuronal mds simple consta de una tnica capa o nivel, pu-
diendo estar formada por tantas como se desee y en donde las salidas
de una capa estdn conectadas a las entradas de la siguiente. Los pesos
son propios de cada neurona, y no se estd obligado a tener todas las co-
nexiones (alguna puede tener peso 0) (Fig. 2).

En un sentido amplio, una red neuronal consta de tres elementos
principales:

1. Topologfa: cémo estd una red neuronal organizada en capas y
cdmo se conectan esta capas.

2. Aprendizaje: como se almacena la informacién en la red.
3. Recuperaci6én: como esta informacién almacenada en la red pue-
de recuperarse.

El objeto de este trabajo es el proceso de aprendizaje, por lo que
nos centraremos en él.

Con matrices:
S=XW
Y=F(S)

Una sola Capa Varias Capas

FIGURA 2
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4. APRENDIZAJE DE UNA RED NEURONAL

Es con toda seguridad la caracteristica méds importante de una red
neuronal. Durante este aprendizaje o entrenamiento de la red y por
aplicacién de un conjunto de entradas, se van ajustando adecuada e in-
ternamente todos y cada uno de los pesos asociados a cada rama para
obtener la salida deseada (o al menos una salida consistente), de forma
que la red pueda responder después por si sola a situaciones diferentes
a las aprendidas. Para casos sencillos, los pesos pueden asignarse de
forma manual, pero lo usual es utilizar algin algoritmo para llevar a
cabo este proceso de entrenamiento.

Este aprendizaje que tiene lugar en las redes neuronales es el factor
que determina las ventajas (y también los inconvenientes) de estos sis-
temas. Si la red estd bien ajustada, y gracias a la masiva operacion en
paralelo de cada nodo, serd capaz de trabajar con informacién incom-
pleta o dificil de predecir, teniendo un cierto grado de memoria asocia-
tiva que le permite generalizar su comportamiento ante una cierta en-
trada si esta entrada es razonablemente parecida a aquéllas para las que
ha sido entrenada.

4.1. Aprendizaje Supervisado y
Aprendizaje No Supervisado

Todos los métodos de aprendizaje pueden ser englobados en dos
categorias:

1. Aprendizaje Supervisado: es un caso de entrenamiento Con
Profesor y utiliza informacion global. Se presentan dos vectores
(entrada y salida deseada). La salida computada por la red se
compara con la salida deseada, y los pesos de la red se modifi-
can en el sentido de reducir el error cometido. Se repite iterati-
vamente, hasta que la diferencia entre salida computada y desea-
da sea aceptablemente pequefia. Con n parejas de este tipo se
forma un Conjunto de Entrenamiento.

El aprendizaje Supervisado se suele dividir a su vez en dos sub-

categorias:

— Aprendizaje Estructural: se refiere a la biisqueda de la mejor
conexién o afinidad posible entrada/salida para cada pareja
de patrones individuales. La mayor parte de los algoritmos
de aprendizaje que veremos a continuacién tienen un enfo-
que estructural.

— Aprendizaje Temporal: hace referencia a la captura de una
serie de patrones necesarios para conseguir algin resultado
final. En el aprendizaje temporal la respuesta actual de la red



depende de las entradas y respuestas previas. En el aprendi-
zaje estructural no existe tal dependencia.

2. Aprendizaje No Supervisado: es un caso de entrenamiento

Sin Profesor y s6lo usa informacién local durante todo el proce-
so de aprendizaje. Es un modelo més cercano al sistema biol4gi-
co, no se utiliza el vector de salida esperada, y s6lo hay vectores
de entrada en el conjunto de entrenamiento. El algoritmo mo-
difica los pesos de forma que las salidas sean consistentes, es
decir, que a entradas muy parecidas, la red compute la misma
salida. Las salidas se asocian a las entradas de acuerdo con el
proceso de entrenamiento. El proceso extrae caracteristicas, abs-
trayendo las propiedades colectivas subyacentes del conjunto de
entrenamiento, y agrupa por clases de similitudes.

Vamos ahora, a ver algunos de los tipos de aprendizaje més impor-
tantes:

4.2. Aprendizaje Hebbiano

Este tipo de aprendizaje propone que los pesos (fuerzas sinépticas)
se incrementan si las neuronas origen y destino estan activadas, es de-
cir, refuerza los caminos usados frecuentemente en la red, lo que expli-
caria por ejemplo, los hébitos y el aprendizaje por repeticién.

Los valores de los procesadores elementales y pesos son ilimitados.
El aprendizaje hebbiano estd matemdticamente caracterizado por la
ecuacion

W}}uevo — w;:‘iiejo + i bkj (1)

donde i= 1,2 .. m i f=1,9, s p2 wy; es el peso de la conexidn entre
los dos PEs.

Redes neuronales como la memoria asociativa lineal emplea este
tipo de aprendizaje. El nimero de patrones que una red adiestrada
usando (1) con conexiones y pesos ilimitados puede producir esta limi-
tado por la dimensién de los patrones de entrada.

Si los valores de los Pes estdn limitados y los pesos ilimitados nos
encontramos con las denominadas redes de Hopfield (Hopfield, 1982)
que restringen el valor de los Pes a un valor binario {0, 1} o bipolar
{=1, +1}. La ecuacién (1) es utilizada para estos tipos de correlaciones.

4.3. Aprendizaje Competitivo
En su forma més simple, el aprendizaje competitivo usa inhibicién

lateral para activar una sola neurona (el ganador se lo lleva todo). Al-
gunas redes neuronales que emplean aprendizaje competitivo son los
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Mapas Auto-Organizativos (Kohonen, 1984) y ART (Adaptive Reso-
nance Theory, Carpenter y Grossberg, 1987).

4.4. Aprendizaje Min-Max

Un clasificador min-max usa un par de vectores para cada clase. La
clase j estd representada por el PE y; y esté definida por los vectores V;
(el vector min) y Wj (el vector max). EL aprendizaje min-max en un
sisterna neuronal viene dado por la ecuacién

VYO = min (@i » yyieio) )

para el vector min y

W:}ucvo = max (aki , w}}leju) (3)

para el vector max.

4.5. Aprendizaje de Correccion de Error

Este tipo de aprendizaje ajusta los pesos de conexion entre PEs en
proporcion a la diferencia entre los valores deseados y computados
para cada PE de la capa de salida. Dependiendo del nimero de capas
de la red podemos distinguir dos casos:

a) Red de dos capas: puede capturar mapeos lineales entre las en-
tradas y las salidas. Dos redes neuronales que utilizan este tipo
de aprendizaje son el Perceptrén (Rosenblatt, 1962) y ADALI-
NE (Widrow y Hoff, 1960).

b) Red multicapa: puede capturar mapeos no lineales entre las en-
tradas y las salidas. La versién multinivel de este algoritmo es
comunmente denominada Regla de Aprendizaje de Retropropa-
gacion de Errores o simplemente Retropropagacion (Backpropa-
gation). Utilizando la regla encadenada, podemos calcular los
cambios de pesos para un nimero arbitrario de capas. El nimero
de iteraciones que deben ser realizadas para cada patrén del con-
junto de datos es grande, haciendo que este algoritmo de apren-
dizaje sea muy lento de entrenar. El algoritmo de Retropropaga-
cién que ha habfa sido estudiado por Werbos (1974) y Parker
(1982) fue introducido por Rumerlhart, Hinton y Williams (1986).

4.6. Aprendizaje por Reforzamiento

Fue ideado por Widrow, Gupta y Maitra (1973) y desarrollado por
Williams (1983). Este tipo de aprendizaje es similar al anterior en que



los pesos son fortalecidos en las acciones desarrolladas correctamente
y penalizados en aquéllas mal realizadas. La diferencia entre estas dos
técnicas de aprendizaje supervisado estriba en que el aprendizaje por
correccién de error utiliza informacién de error mds especifica reu-
niendo los valores de error de cada PE de la capa de salida, mientras
que el aprendizaje por reforzamiento utiliza informacion de error no
especifica para determinar el desarrollo de la red. Mientras que el pri-
mero tiene un vector completo de valores que utiliza para la correccién
del error, sélo un valor es usado para describir la ejecucién de la capa
de salida durante el aprendizaje por reforzamiento. Esta forma de
aprendizaje es ideal en situaciones donde no estd disponible informa-
cién especifica sobre el error, pero si informacién global de la ejecu-
cién, tal como prediccién y control.

Redes neuronales que emplean aprendizaje por reforzamiento son
AHC (Adaptive Heuristic Critic, Barto, Sutton y Anderson, 1983) v
ARP (Associative Reward-Penalty, Barto, 1985).

4.7. Aprendizaje Estocastico

Utiliza procesos aleatorios, probabilidades y una relacion de ener-
gfa para seleccionar los pesos a cambiar y su tamaiio en una red neuro-
nal multicapa. Aceptan los que mejoran una funcién objetivo y los
cambios malos se rechazan o aceptan segiin una distribucién probabi-
listica.

La primera red que empleo aprendizaje estocastico fue la Méquina
de Boltzmann (Ackley, Hinton y Sejnowski, 1985). Szu (1986) mejord
el procedimiento utilizando la funcién de distribucién de Cauchy en
lugar de la funcién de distribucion Gausiana, resultando una red que
converge a una solucion més rapidamente (Tabla 1).

TABLA 1.

_ Entrenam itren No Superyisado | No'Lineal | / Temp FeL
Aprendizaje Hebbiano Ripido No Supervisado Lineal Estructural Pobre
Aprendl.z:d_]e Lento No supervisado Lineal Estructural Buena
Competitivo
Aprendizaje Min-Max Ripido No Supervisado | No lineal | Estructural Buena
Aprendizaje Correccién . ; "

Error Dos Niveles Lento Supervisado Lineal Ambos Buena
Aprendizije Correccion | yp jonyq Supervisado | Nolineal | Ambos | Muy buen:
Error Multinivel Y len PEIVISY, o m y buena
Aprendlzz};e por Super lento Supervisado No lineal Ambos Buena
Reforzamiento

Aprendizaje Estocistico Super lento Supervisado No lineal | Estructural Buena
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TABLA 2.
Algunas de las redes neuronales mejor conocidas.

Muy sofisticado, no aplicado

dos

ART Gail, Carpenter, 1978-86 | Reconocimiento  patrones, | Sensible a  distorsiones y
Univ. especialmente cuando el pa- | cambios en la escala todavfa a demasiados proble-
Northeastern; trén es complicado o poco mas
Stephen familiar para los humanos
Grossberg, (sonidos, lecturas de radar o
Univ. Boston sonar)
Madaline Bernard Widrow, | 1960-62 | Modems adaptativos; ecuali- | Supone una relacién lineal | Cuenta con aplicaciones co-
Univ. Stanford zadores adaptativos (cancela- | entre entrada y salida merciales desde hace mds de
dores de eco) en lineas tele- 20 afios
fénicas
Neocog- Kunihilo 1978-84 | Reconocimiento de caracte- | Necesita de un nimero muy | Una de las redes mds com-
nitron Fukushima, res manuscritos grande de elemento de pro- | plicadas que se han desarro-
Laboratorios NHK ceso y conexion llado; insensible a las dife-
rencias de escala, traslacién,
rotacién
Perceptr6n | Frank Rosenblatt, 1957 | Reconocimiento de caracte- | No puede reconocer caracte- | Es la red neuronal mds anti-
Univ. Cornell res res complejos (como los chi- | gua; poco utilizada hoy en
nos) dia
Retropropa- | Paul Werbos, 1974-85 | Sintesis fonélica de textos; | S6lo entrenamienot supervi- | Es la red neuronal mis popu-
gacién Univ. Harvard; control adaptative de brazos | sado, los ejemplos de entra- | lar hoy en dfa
David Rumelhart, de robots da-salida correctos deben ser
Univ. Stanford abundantes
Hopfield John Hopfield, 1982 | Recuperacién de datos o |No aprende, los pesos deben | Puede ser implementada en
California, imdgenes completos de frag- | estar compuestos de frag- | gran cscala
Laboratorio AT&T mentos mentos
Bell
Memoria, Bark Kosko, 1985 | Memoria asociativa direccio- | Baja densidad de almacena- | La red que mds ficilmente
asociativa Univ. de Southern nable por contenidos miento; los datos deben estar | aprende
bidireccional | California convenientemente codifica-
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5. APLICACIONES

Como ya vimos anteriormente, por sus propias caracteristicas de
funcionamiento, las redes neuronales no son apropiadas para la resolu-
cion de problemas numéricos como los habitualmente programados en
los ordenadores. Su investigacién, no obstante ha expandido los hori-
zontes de los ordenadores como herramientas no sélo capaces de cal-
cular con extrema rapidez, sino también como elementos capaces de
comportarse de forma adecuada en el mundo real, donde la informa-
cién es enormemente amplia e impredecible.

En el amplio abanico de aplicaciones que hoy en dia pueden tener
las redes neuronales cabe destacar:

— Procesamiento del habla

e Reconocimiento del habla
e Pronunciacion fonética
— Reconocimiento de caracteres y palabras




— Visién

— Reconocimiento de patrones

— Problemas de optimizacién

— Comunicacién de ruta de trifico

— Robética

— Sistemas de control

— Aplicaciones médicas (diagnéstico, ultrasonidos, etc)
— Deteccién de explosivos camuflados en equipajes y mercancias
— Andlisis financieros

— Procesamiento de la seiial (radar, sonar, etc)

... (Tabla 2).
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