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Introduccion

Las Redes neuronales artificiales (RNA), es una técnica de la
Inteligencia Artificial, debido a que intenta desarrollar solu-
ciones informaticas emulando el comportamiento del cere-
bro humano. La capacidad del cerebro humano de pensar,
recordary resolver problemas ha inspirado a muchos cienti-
ficos intentar o procurar modelar en el ordenador el funcio-
namiento del cerebro humano.

En la actualidad son ampliamente usadas en diferentes
campos, por ejemplo reconocimiento de imagenes a tra-
vés de patrones. En este sentido, también los especialis-
tas, expertos, etc., han desarrollado tecnologia que permite
modelar los diferentes tipos de redes neuronales. Es por ello,
gue este texto propone abarcar el estudio de las diferentes
herramientas tecnoldgicas, ejemplos practicos, la relacion
que existe entre las RNAy las matematicas y casos practicos
desarrollados por los autores en el ambito de la medicina y
la agronomia.
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Este capitulo, tiene como objetivo principal realizar una revi-
sion literaria respecto a aspectosinherentes a las Redes Neu-
ronalesArtificiales, para ello se consideré varias aportaciones
de algunos autores destacando definiciones, historia, carac-
teristicas,ventajasodesventajas, estructura, funcionamiento,
aplicaciones, tipos de redes, formas de aprendizaje.
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Las Redes Neuronales Artificiales segun (Callejas, Pineros,
Rocha, Hernandez, & Delgado, 2013), forman parte de la
Inteligencia Artificial, ademas (Oliveira Colabone, Ferrari,
Da Silva Vecchia, & Bruno Tech, 2015) piensa que son redes
entrenadas a través de las entradas obtenidas a partir de
escenarios externos o internos en el sistema y estas entradas
se multiplican por pesos asignados al azar, (Shaban, El-Hag,
& Matveey, 2008). En este mismo sentido, (Callejas, Pineros,
Rocha, Hernandez, & Delgado, 2013, pag. 1) afirman que las
Redes Neuronales Artificiales son una familia de técnicas de
procesamiento de informacion inspirado por la forma de
procesar informacion del sistema nervioso bioldgico porque
se inspira en el sistema nervioso de un ser vivo, tratando de
‘emular el comportamiento del cerebro, (Tahir, ul-Hassan, &
Asghar Saqib, 2016, pag. 50) y (Molino, Cardoso, Ruiz, & San-
chez, 2014, pag. 1) opinan que es capaz de resolver funciones
altamente no lineales en un tiempo corto porque apren-
den de los datos que son dificiles de expresarlas matema-
ticamente, son “herramientas poderosas para el analisis de
sefalesy la modelacion de sistemas’”.

Las redes neuronales artificiales son objetos de programa-
cion que imitan el funcionamiento de las neuronas biologi-
cas (Esteban,2009). Formadasa travésde unainterconexion
de redes, de forma paralela, estas redes poseen una organi-
zacion jerarquica que permiten interactuar con el mundo,
ademas se conoce como un sistema de computacion cons-
tituida por un gran numero de elementos simples de proce-
samiento muy interconectados, que procesan informacion
en respuesta para algun estimulo externo.

(WayBacjk Machine, 2016) Afirma que las redes neuronales
son sistemas ideados como abstracciones de las estructuras
neurobioldgicas (cerebros) encontradas en la naturaleza y
tienen la caracteristica de ser sistemas desordenados capa-
ces de guardar informacion.

Es importante mencionar que las Redes Neuronales Arti-
ficiales son un método que permiten resolver problemas,
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de forma individual o combinada con otros métodos, para
aquellas tareas de clasificacion, identificacion, diagnostico
enlas que el balance datos/conocimiento se inclina hacia los
datos. Estas pueden ser representadas en diferentes areas
como: neurociencias, matematicas, estadistica, fisica, cien-
cias de la computaciony laingenieria. Las redes neuronales
encuentran aplicaciones en campos tan diversos como el
modelado, analisis de series temporales, reconocimiento de
patrones, procesamiento de sehales y control en virtud de
una propiedad importante: la capacidad de aprender de los
datos de entrada con o sin un maestro. (Simon, 1999)

Ademas (Simon, 1999) encuentran que las ANN (Artificial
Neural Networks) se aplica en campos tan diversos como el
modelado, analisis de series temporales, reconocimiento de
patrones, procesamiento de sehales y control en virtud de
una propiedad importante: la capacidad de aprender de los
datos de entrada con o sin un Mmaestro.

En resumen, basados en estas definiciones se puede con-
ceptualizar a las redes neuronales como redes de neuronas
gue procesan informacion basadas en las redes neuronales
bioclogicas capaz de resolver funcionesaltamente nolineales
que corresponden a sistemas cuyo comportamiento puede
ser complejo y frecuentemente impredecibles o cadticos
generalmente dificiles (o imposibles) de modelar.

A continuacion, se describe la historia en orden cronoloégico
como se avanzo la teoria de las Redes Neuronales:

-1936: “Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro
como una forma de ver el mundo de la computacion.
Sin embargo, los primeros que dieron fundamentacion
a la computacion neuronal es McCulloch un neurofisio-
logo, y Walter Pitts un matematico.” (Matich, 2001, pag.
6)

-1943: McCulloch y Walter lanzaron una teoria acerca de
la forma de trabajar de las neuronas.

13
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-1949: “Donald Hebb explico por primera vez sobre el pro-
ceso del aprendizaje elaborando una norma de como
el aprendizaje ocurria y que esto se dara cuando ciertos
cambios en una neurona eran activadas." (Ahern, Ziola, &
K., 1998, pag. 6). Por lo tanto, todos los trabajos de Hebb
formaron las bases para la Teoria de las Redes Neuronales.

-1950: “Karl Lashley comenta que la informacion no es
almacenada en forma centralizada en el cerebro sino
gue esdistribuida encimade él” (Giardina & Daniel, 1995,

pag. 3)

-1956: Los pioneros de la Inteligencia Artificial, Minsky,
McCarthy, Rochester, Shanon, desarrollaron una confe-
rencia de |IA donde se hace la primer toma de contacto
con las redes neuronales artificiales. (K., 1990, pag. 6)

En estas décadas, surgieron modelos de redes neuro-
nales artificiales donde se aplicaba RNAs en diferentes
areas de la ingenieria.

Un area donde se utilizan ampliamente dichas redes
es la de procesamiento de imagenes, donde existe una
gran cantidad de trabajos propuestos con RNAs.

-1959-1960: “Bernard Widrow cred un sistema lineal vy
adaptativo, mismo que denomind “Adaline” y en la que
se implementaba en dos capas, llamada “Madaline”, que
se utilizaron para conseguir un reconocimiento de voz
adecuado, o reconocimiento de caracteres, de voz o sim-
plemente para eliminar el eco que se producia en las
lineas telefonicas.” (Waltz & Feldman, 1998, pag. 3)

-1969: “Marvin Minsky/Seymour Papert en ese afo casi se
produjo la “muerte abrupta” de las Redes Neuronales ya
gue Minsky y Papert probaron (matematicamente) que
el perceptron no era capaz de resolver problemas relati-
vamente faciles, tales como el aprendizaje de una fun-
cion no-lineal. " (Giardina & Daniel, 1995, pag. 8).

Esto demostrd que el Perceptron era muy débil, dado
guelasfuncionesno-linealesson extensamenteemplea-
dasen computaciony en los problemas del mundo real.
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A partir de 1986, el panorama fue alentador con res-
pecto a las investigaciones y el desarrollo de las
redes neuronales. (Giardina & Daniel, 1995, pag. 8).

- En la actualidad, son numerosos los trabajos de RNA
gue se realizan y publican cada ano, las aplicaciones
nuevas que surgen y las empresas que lanzan al
mercado productos nuevos tanto hardware como sof-
tware. (Olabe & Basigain, 2001). Existen muchos grupos
con sede en diferentes universidades de todo el mundo
gue estan realizando trabajos de investigacion en el area
de las redes neuronales artificiales (Ramirez, A, & Cha-
con, 2011), La Universidad de Carnegie-Mellon es desta-
cada por el estudio del grupo del investigacion de las
aplicaciones de la Backpropagation de RNA.

Caracteristicas

Una de las principales caracteristicas de las redes neurona-
les artificiales segun (Hilera Gonzalez & Martinez Hernando,
1995), es que se las entienden como un esquema computa-
cional distribuido que basicamente se asimila a una estruc-
tura del sistema nervioso de los seres humanos.

Enlatablalsedescribenlastrescaracteristicasfundamen-
tales que (Gestal, 2014) considera en una red neuronal:

Tabla 1. Caracteristicas de las RNA

Topologia de Permite determinar la capacidad representativa de como

red una cantidad de neuronas estan distribuidos en capasy dis-
tribuidas entre si. En donde la topologia de red se basa en
el problema a resolver.

Regla de Una red neuronal es una integracion de diversos sistemas
aprendizaje de aprendizaje, es por ello que tienen la capacidad de
aprender a través de un entrenamiento previo.

Tipodeentre- Una RNA presenta dos tipos de entrenamiento, una que

namiento durante la etapa de aprendizaje la red se entrena para que
los pesos sinapticos se adecuen a la red. La segunda es una
etapa de ejecucion en donde la red ya pasa ser operativa
cuya red toma un valor de funcionamiento real.

Fuente: Autor basado en (Gestal, 2014)
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(Rivera, 2007), menciona algunas ventajas y desventajas de
las Redes Neuronales:

Ventajas

- Aprendizaje adaptativo en el cual aprende a realizar
tareas a partir de un conjunto de datos siendo asique en
el proceso de aprendizaje de estos datos sean represen-
tados como entradas y pesos.

- Auto-organizacion pueden crear su propia organizacion
o representacion de la informacion recibida, las redes
neuronales auto-organizan su informacion que reciben
durante el aprendizaje de la operacion utilizando los
meétodos matematicos Adeline, Madeline y Perceptron
entre otros.

- Tolerancia a fallos parciales sabiendo que la destruccion
parcial de la red dana el funcionamiento a la misma,
pero no la destruye completamente. Esto es debido a la
redundancia de la informacion contenida, es decir, esto
conlleva a que la informacion no se pierda ya que fun-
ciona como el cuerpo humano.

- Operacion en tiempo real, que pueden ser llevadas a
cabo por computadoras o dispositivos de hardware
especial para aprovechar asi la capacidad de las RNA.

Desventajas

- Menciona que las redes neuronales artificiales tienen
complejidad para el aprendizaje de tareas grandes.

- Elevado tiempo de aprendizaje, esto dependera de, el
nUmero de patrones a reconocer y la flexibilidad para
reconocer patronesguesean bastante parecidos. (Rivera,
2007, p. 64)

- No tiene la capacidad de interpretar los resultados que
esta produce siendo necesario por tal razon la interpre-
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tacion del desarrollador o de la aplicacion para que le de
significados a tales resultados.

- Tiempo de convergencia, es decir existen aplicaciones
gue requieren un enorme conjunto de ejemplos para el
entrenamiento lo que se traduce en tiempo de calculo.

Estructura

Estructura basica de una Red Neuronal

Segun (Olabe & Basigain, 2001, pag. 2), la neurona se
constituye como la unidad fundamental dentro del sis-
terma nervioso, cada una de estas es una unidad pro-
cesadora que puede recibir y enviar senales a otras
unidades, y asi, si un sisterma de entradas es fuerte se
activa una salida especifica.

Como se muestra en la ilustracion1la estructura de una red
neuronal esta conformado por el axdn que es la salida de la
neurona, este se conecta con las dendritas o entradas por
medio de la sinapsis, la cual puede cambiar durante su pro-
ceso de aprendizaje.

llustracion 1: Componentes de una neurona.

Dendritas

——

Cuerpode
lacelula

Sinapsis

Fuente: Elaboracion propia basada en (Olabe & Basigain, 2001, pag. 3),
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Redes Neuronales Artificiales

Segun (Olabe & Basigain, 2001, pag. 5) dentro de las
redes neuronales un elemento procesador o PE (Pro-
cess Element) es el equivalente de una neurona, estas
unidades procesadoras pueden poseer varias entradas
mismas que son combinadas, como se puede observar
en la ilustracion 2, luego de ser combinadas se cambian
los valores acorde a una funcion en la transferencia y
este se envia a la salida del elemento procesador.

La salida de un PE, se puede transferir a otros formando
sinapsis entre varios PE o “neuronas’”.

llustracion 2: Diagrama de una neurona artificial.

Weights Output Path

.
<

Processing
element

X

Fuente: Elaboracion Propia basada en (Olabe & Basigain, 2001, pag. 3)

Segun (Soria & Blanco, 2007, pag. 30) Indica que las
redes neuronales se pueden estructurar de dos formas:
segun el numero de capas, el tipo de conexion y segun
el grado de conexion.
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Segun el numero de capas

Redes neuronales monocapas

Es la forma mas sencilla de red neuronal, como se muestra
en la ilustracion 4, consta de una sola capa cuya funcion es
proyectar la capa de entrada a una capa de salida en la cual
se realizan los calculos necesarios. Se utiliza generalmente
para eliminar distorsiones de senal.

[lustracion 3. Red Neuronal monocapa

Capa de
Capade

salida

entrada

Fuente: Elaboracion propia basada en (Soria & Blanco, 2007, pag. 30).

Redes neuronales multicapa

‘Es una generalizacion de la anterior existiendo un con-

junto de capas intermedias entre la entrada v la salida
(capas ocultas). Este tipo de red puede estar total o par-
cialmente conectada’” tal y como se observa en la ilus-
tracion 4. (Soria & Blanco, 2007 pag. 30)
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[lustracion 4. Red Neuronal multicapa

Fuente: Elaboracion propia basado en (Soria & Blanco, 2007, pag. 30).

Segun el tipo de conexiones

Redes neuronales no recurrentes

En este tipo de redes no existe retroalimentacion de ningun
tipo dado que se mueven Unicamente hacia adelante.

Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes permiten retroalimen-
tacion mediante el uso de lazos, los mMismos que pueden
ser neuronas de capas distintas o de la misma, tal como se
muestra en la llustracion 5.

[lustracion 5. Red neuronal recurrente

Capa de
entrada

Capa de
salida

Capa de
oculta

Fuente: Elaboracion propia basada en (Soria & Blanco, 2007, pag. 31)
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Segun el grado de conexidén

Redes neuronales totalmente conectadas.

En estetipo de redes se conectan todas las neuronas con las
capasanterioresosiguientes, constituyendo de esta manera
redes concurrentes o no concurrentes.

Redes parcialmente conectadas.

Son aquellas redes donde no se llega a una conexion total,
sino parcial Unicamente, en paralelo o de manera jerarquica
(Soria & Blanco, 2007, pag. 31).

Redes unidireccionales o de propagacién hacia adelante
(feedforward)

‘En las que ninguna salida neuronal es entrada de uni-
dades de la misma capa o de capas precedentes. La
informacion circula en un Unico sentido, desde las neu-
ronas de entrada hacia las neuronas de salida de la
red.” (Flores Lopez & Fernandez Fernandez, 2008, pag.
29)

Redes de propagacién hacia atras (feedback)

‘En esta red las salidas de las neuronas pueden servir
de entradas a unidades del mismo nivel (conexiones
laterales) o de niveles previos. Las redes de propagacion
hacia atrds que presentan lazos cerrados se denomi-
nan sistemas recurrentes.” (Flores Lopez & Fernandez
Fernandez, 2008, pag. 29)

El funcionamiento de las redes neuronales artificiales esta
basado en la simulacion de los sistemas neuronales biolo-
gicos humanos, los cuales se constituyen de un conjunto de
interconexiones entre neuronas denominado sinapsis for-
mando una clave principal para el procesamiento del cono-

21
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cimiento, suestructuraessimilaraladeunarboldonde cada
terminal toma el nombre de dendritas y estas se encargan
de recibir las senales de entradas de las otras.

Por lo tanto las redes neuronales estan formando por neu-
ronas artificiales interconectadas entre si y distribuidas por
capas donde para que pueda fluir la informacion las neu-
ronas de cada capa se conectan con las neuronas de las
siguientes capas constituyendo asi un aprendizaje artificial.

Definidas como un paradigma de aprendizaje y procesa-
miento automatico de informacion inspirado en la aproxi-
macion de la inteligencia de los seres vivos y a las habilida-
des mentales para la resolucion de problemas hoy en dia
(xataka, 2014) la inteligencia artificial esta siendo utilizado
como un paradigma parala resolucion de problemas dentro
del campo de la informatica moderna, la misma basandose
en unconjuntodeinterconexionesrelacionadasentresique
produciendo un estimulo de salida simulando la transmi-
sion de procesos y toma de decisiones los seres con autono-
mia propia.

Las redes neuronales son una tecnologia informatica emer-
gente que puede utilizarseen un gran numeroy variedad de
aplicaciones.

Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales de
acuerdo a cada area de la ciencia. Separandolas segun las
distintas disciplinas algunos ejemplos de sus aplicaciones
son:

Aplicacion de RNA en un EVI para problemas Visuales

Para la realizacion del disefo del ojo humano primero debe-
ria hacerse un estudio sobre la anatomia del ojo normal y de
algunos problemas que posee como: Hipermetropia, Miopia
yAstigmatismo,enlascualesseeligenalgunascaracteristicas
claves que por medio del modelo se ilustre el problema que
posee el paciente. (Mateus, Gonzalez, & Branch, 2014, pag. 2)
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Aplicacion de las redes neuronales artificiales para la
estratificacion de riesgo de mortalidad hospitalaria

Comparar la capacidad de prediccion de mortalidad hos-
pitalaria de una red neuronal artificial (RNA) con el Acute
Physiology and Chronic Health Evaluation Il (APACHE II) y
la regresion logistica (RL), y comparar la asignacion de pro-
babilidades entre los distintos modelos. (Trujillanoa, Marchb,
Badiaa, Rodrigueza, & Sorribas, 2003, pag. 1)

Estudio del factor de intensidad de tensiones en un eje
giratorio mediante la aplicacion de redes neuronales

El Factor de Intensidad de Tensiones adimensional en el
frente de unafisura contenida enuneje alolargode un giro
completo mediante la aplicacion de Redes Neuronales Arti-
ficiales (RNA). (Béjar & Lopez, 2015, pag. 6)

Detecc-idén de averias en cambiadores de tomas en carga
de transformadores basado en el patrén de vibraciones

El analisis de las vibraciones de un cambiador de tomas en
carga, puede ser utilizado para el diagnostico de fallos en el
mismo o para fines de disefno, control de calidad o para fines
de mantenimiento predictivo (monitorizacionenlinea). (Tru-
jillo & Rivas, 2009, pag. 32)

Redes neuronales: aplicaciéon de una herramienta compu-
tacional en cardiologia clinica

Las ciencias computacionales y los programas informati-
cos se introdujeron en la practica médica solo en los pro-
cedimientos basicos que incluiran recoleccion de datos y
abordajes estadisticos, para obtener la mayor certeza para el
tratamiento correcto del paciente. (Bustamante, 2014, pag.1)

Desarrollo de redes neuronales artificiales para el calculo
del transporte neoclasico en reactores de fusidn

Segun Zarza Cano y Estéfano Alfredo en el proyecto que
presentan es herramienta matematica, que describen bre-

23
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vemente, el procedimiento de ajuste de sus parametros
internos y se aplicara para ajustar una dependencia mul-
tifuncional concreta. El ejemplo elegido ha sido el de dos
de los coeficientes neoclasicos de transporte que aparecen
en los reactores de fusion termonuclear por confinamiento
magnético. (Zarza Cano, 2012, pag. 11)

Paralizacion de un sistema de diseno de redes neuronales
artificiales para la prediccion de series temporales

La paralizacion del sistema permitira poder realizar predic-
ciones mediante lasredes neuronalesen un menortiempoy
poder abordar series temporales de tamanos mayores, y por
lo tanto, poder llegar a predicciones mas acertadas y preci-
sas. (Gonzalez & Prior, 2011, pag. 12)

Ingenieria neuromorfica: el papel del hardware reconfigu-
rable

La ingenieria Neuromorfica es un campo de investigacion
gue tarta del diseno de sistemas artificiales de computacion
que utilizan propiedades de fisica, estructuras o represen-
taciones de la informacion basadas en el sistema nervioso
bioclogico. Aungue en otrasramascomo lasredes neuronales
artificiales, en lo que inspiran a la biologia en caracterizar a
la ingenieria Neuromorfica. (Ros, Pelayo, Prieto, & Pino, 2002,

pag. 1)

Vibliosom: visualizacion de informacion bibliométrica
mediante el mapeo autoorganizado

Enestetrabajosedescribe el uso de la herramienta de visua-
lizacion que facilita descubrir conocimientos en bases de
datos, en lo cual presentan los mapas cientificos- tecnologi-
cos asociados a los indicadores bibliométricos. En los cuales
estanbasadosenlos mapasauto-organizados (SOM, Self-Or-
ganizing Maps) vy en la tecnologia de redes neuronales no
supervisadas. (Sotolongo Aguilar, Guzman Sanchez, & Carri-
llo, 2002, pag. 1)
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Aplicaciones de las redes neuronales en las finanzas

Esunconjuntodealgoritmos matematicos que encuentran
las relaciones no lineales entre conjuntos de datos. Suelen
ser utilizadas como herramientas para la prediccion de ten-
dencias y como clasificadoras de conjuntos de datos. Para
este presente trabajo se requiere conseguir un algoritmo
mediante una red neuronal supervisada que calcule el pre-
ciodeunaopciondecompradealgunacompania utilizando
datos historicos del mercado. (Estévez & Garcia, 2002, pag. 1)

Adaline y madaline

Son modelos adaptativos desarrollos por Bernand Widrows
y Marcian Hoff en la Universidad de Stanford.

Adaline tiene las siglas Adaptive Linear Element fue desa-
rrollado con el propdsito de que pueda reconocer patrones
binarios. Su funcionamiento se basa en lasuma de los pesos
de las entradas produciendo una salida con Oy 1 esto lo
hace dependiendo si pasa o no un umbral. Es un elemento
Mmuy importante ya que dé él se derivan redes mas comple-
jas.

Varias Adaline son organizadas en capas de tal manera
gue se obtengan grandes arquitecturas formando una red
Madaline por lo que la cual produce funciones mas compli-
cadas.

Madaline tiene las siglas Multiple Adaptive Linear Elemen-
tfue fue la primera red neuronal multicapa que incluia ele-
mentos adaptivos. Esta constituida por dos o mas unidades
del Adaline, esta estructura fue usada como un filtro para
eliminar el eco en las lineas telefonicas.

Esta fue disenada después del Adaline con el fin de reali-
zar soluciones mas complejas que la solucion de problemas
linealmente separables.
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Red backpropagation

Segun (Cruz Beltran & Acevedo Mosqueda, 2008, p. 2),
Creada en 1986, este tipo de red se basa en el aprendizaje
de la asociacion de patrones existentes.

El backpropagation tiene la capacidad de generalizar lo
gue es un comportamiento lo hace mediante un conjunto
de muestrasescogidascomo patronesdeentrenamiento. Es
como el cerebro humano, por lo que esta red necesita de
una etapa de aprendizaje.

Por lo que se quiere decir en otras palabras este tipo red
requiere una busqueda de una funcion de comportamien-
tos que se acople a los valores muestreados y al comporta-
miento del sistema con un valor minimo de error.

Perceptron multicapa

Segun (Barbosa, Kleisinger, Valdez, & Monzon, 2001), esta
conformado por un conjunto de neuronas que permite la
comunicacion mediante él envid de sefales entre si, con un
conjunto de buenas conexiones, ademas Nno puede recono-
cer caracteres complejos.

El perceptron multicapa tiene algunos aspectos que son
importantes y se los describe a continuacion:

- Tiene un conjunto de unidades de procesamiento que
son las neuronas, células.

- Tiene lo que es un estado de activacion que determina
la salida de la neurona.

- Hay conexiones entre las neuronas, pero cada conexion
sedetermina por un peso,en lacualayudaafijarel efecto
de la sefal de la neurona.

- Ademas, tiene una regla que se le llama propagacion
esta determina lo que es la entrada efectiva de una neu-
rona a partir de las entradas externas.

- Tieneunentornoqueleproporcionalassenalesdeentrada,
con el cual deber operar el sistema de la neurona.
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-Tiene un método para tratar la informacion lo hace
mediante una regla de aprendizaje.

[lustracion 6: Estructura del Perceptron Multicapa

L Capa de salida

Capa(s)
- intermedia(s) u
oculta(s)

Capa de entrada

Fuente: Elaboracion propia basadoen (Florez Lopez & Fernandez Fernan-
dez, 2008, p. 61)

Como se observa en la ilustracion 6 el perceptron multi-
capa se caracteriza porque tiene susneuronasagrupadasen
capas de diferentes niveles.

Las conexiones del perceptron multicapa siempre estan
dirigidas hacia adelante, es decir las neuronas de una capa
se conectan con las neuronas de la siguiente capa.

Cada una de las capas esta formada por un conjunto de
neuronas y se distinguen tres tipos de capas diferentes: La
capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida.

Las neuronas de la capa de entrada no actUan como neu-
ronas propiamente dichas, sino que se encargan unica-
mente de recibir las senales o patrones del exterior y propa-
gar dichassenales a todas las neuronas de la siguiente capa.
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Enlascapasocultaslasneuronasrealizan el procesamiento
no lineal de los patrones recibidos.

Por ultimo la capa de salida proporciona al exterior la res-
puesta de la red para cada uno de los patrones de entrada.

Aprendizaje supervisado

(Tang, 2014) Afirma que el aprendizaje supervisado, es una
técnica de aprendizaje de las redes neuronales artificiales
gue se basa en deducir una funcion a partir de datos o infor-
macion de entrenamiento, dichos datos estan compuestos
porvectores u objetosdados en par, un par delainformacion
es la entrada mientras que el otro son los resultados desea-
dos. La finalidad de este sistema de aprendizaje es predecir
de manera correspondiente de cualquier entrada valida que
un supervisor ingrese.

Funcionamiento

Para un mejor entendimiento de este aprendizaje de las
RNA, podemos definir un ejemplo en el que se tiene un
profesor y un alumno, el profesor utiliza medios para que el
estudiante pueda memorizar de manera eficaz la clase, si
por cualquier motivo el estudiante no lleva a comprender la
materia dictada por el docente, el docente tiene la obliga-
cion de realizar repeticiones acerca del proceso, hasta que
el estudiante tenga un conocimiento de la materia optimo;
de la misma manera este tipo de aprendizaje se basa en
el entrenamiento de la red neuronal por medio de agen-
tes externos en este caso puede ser un individuo u objeto
gue provea esa informacion, de tal manera que el modelo
de la red neuronal pueda obtener la informacién por una
entrada, de la misma manera el agente o supervisor puede
mejorar las conexiones de los pesos sinapticos en caso de
que el aprendizaje del modelo no sea el esperado. (Brandt
& Lin, 1996) .
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Aplicaciones

Entre las aplicaciones mas fundamentales dentro de una
red neuronal bajo aprendizaje supervisado tenemos:

- Elcontrol de frecuencia de carga adaptiva de un sistema
hidrotermal (Aliyu, Venayagamoorthy, & Musa, 2004).

- El estudio de Un controlador difuso basado en el apren-
dizaje adaptativo supervisado por un sistema del vehi-
culo no lineal utilizando identificacion de red neuronal
(Wang & Zhu, 2016), donde el diseno propuesto en el
proyecto incorpora teorias de aprendizaje como tam-
bién aplicacion de control de teoremas bajo diferentes
aspectos, para de esta manera se logre un sistema de
conduccion auténoma.

- En la deteccion de aeronaves de muy alta resolucion
VHR (Zhang, Sept. 2016), proyecto que se basa en la
extraccion de cada uno de os objetos de las entidades
mas importantes y la localizacion de los objetos en el
aire por medio de dispositivos de alto nivel.

(Florez & Fernandez, 2008) Afirmma que el aprendizaje no
supervisado o auto supervisado es cuando el proceso de
aprendizaje de las redes neuronales no es inspeccionado ni
controlado por ningun agente externo.

Adiferencia del supervisado, este no requiere de un vector
de salida, partiendo Unicamente de un vector de entrada.

La red distribuye patrones utilizando la densidad proba-
bilistica, extrayendo rasgos segun la similitud a las redes de
entrada.

Se necesita gran cantidad de vectores de entrada, de tal
manera que la red dispondra de numeros suficiente de
patrones y se obtendra resultados de calidad.
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Funcionamiento

(Rico, Paredes, & Fernandez, 2009, pag. 77) Afirma que el
Algoritmodelmapadeauto-organizacionindicadaenlailus-
tracion7funcionadelasiguiente manera.“Cuandounvector
de entrada X se presenta a la red, las neuronas en la capa de
salida compiten con cada una de las otras y se escoge una
ganadora (cuyo peso es la minima distancia desde el vector
de entrada).." logrando asi determinar la neurona que mas
se acerque al dato el cual se esta trabajando.

“Los datos necesarios para que el sisterma mejore en su
comportamiento y aprenda, son suministrados por el usua-
rio se conoce como vectores de informacion” (Viana Colino,
2012, pag. 12).

llustracion 7: Estructura de un Mapa de Kohonen o Auto-organizado

Sinapsis
Wiik

\

VYV

X (0

Capa sensorial
(entradas)

Fuente: Elaboracion propia basada en (Viana Colino, 2012, pag. 15)

Las neuronas se representan por valores inicialmente alea-
torios para cada caracteristica que se van modificando
segun los datos que se incluyen en ellas. La arquitectura de
los mapas de Kohonen esta compuesta por dos capas de
neuronas. La capa de entrada (formada por tantas neuronas
como variablesde entrada) se encargaderecibiry transmitir
a la capa de salida la informacion introducida. La capa de
salida esla encargada de procesar la informacion y formar el
mapa de rasgos. Cada neurona de entrada esta conectada
con una de las neuronas de salida mediante un peso. De
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esta forma, las neuronas de salida tienen asociado un vector
de pesos llamado vector de referencia. (Viana Colino, 2012,

pag.15)

Aplicaciones de los Aprendizajes No Supervisados

Entre las aplicaciones mas fundamentales dentro de una
red neuronal de Aprendizaje No supervisado tenemos:

Entre las aplicaciones mas fundamentales dentro de una
red neuronal de Aprendizaje No supervisado tenemos:

-El estudio de “MODELACION DE LA ESTRUCTURA
JERARQUICA DE MACROINVERTEBRADOS BENTONI-
COS ATRAVES DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES”
(Rico, Paredes, & Fernandez, 2009, pags. 71-96)

- Elestudiode “IMPLEMENTACION DE REDESNEURONA-
LES PARA LA DETECCION DE LA PRESENCIADE ENFER-
MEDADES EN EL CORAZON" (Avellaneda Gonzalez &
Ochoa Rey, 2012, pags. 38-46).

- Elestudiode “HERRAMIENTA DE AUTOR PARA LA IDEN-
TIFICACION DE ESTILOS DE APRENDIZAJE UTILIZANDO
MAPAS AUTO-ORGANIZADOS EN DISPOSITIVOS MOVI-
LES" (Zatarain Cabada & Barron Estrada, 2011, pags.
43-55).

- Elestudio “APLICACION DE METODOS DE DISENO CEN-

TRADO EN EL USUARIO Y MINERIA DE DATOS PARA
DEFINIR RECOMENDACIONES QUE PROMUEVAN EL
USO DEL FORO EN UNA EXPERIENCIA VIRTUAL DE
APRENDIZAJE" (Valdiviezo, Santos, & Boticario, 2010,
pags. 237-264).
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