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Introducción

Las Redes neuronales artificiales (RNA), es una técnica de la 
Inteligencia Artificial, debido a que intenta desarrollar solu-
ciones informáticas emulando el comportamiento del cere-
bro humano. La capacidad del cerebro humano de pensar, 
recordar y resolver problemas ha inspirado a muchos cientí-
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 imágenes a tra-
vés de patrones. En este sentido, también los especialis-
tas, expertos, etc., han desarrollado tecnología que permite 
modelar los diferentes tipos de redes neuronales. Es por ello, 
que este texto propone abarcar el estudio de las diferentes 
herramientas tecnológicas, ejemplos prácticos, la relación 
que existe entre las RNA y las matemáticas y casos prácticos 
desarrollados por los autores en el ámbito de la medicina y 
la agronomía. 



Este capítulo, tiene como objetivo principal presentar la rela-
ción existente entre las matemáticas y las redes neuronales 
artificiales, mediante el uso de los modelos matemáticos en 
los diferentes tipos de estructura de redes neuronales. La 
información se estructura en dos secciones.

La primera sección muestra las fórmulas matemáticas uti-
lizadas en los diferentes componentes de las redes neurona-
les artificiales.

En la segunda sección, se muestra un ejemplo donde se 
aplica las fórmulas matemáticas.

Matemáticas aplicadas en la 
clasificación de patrones
Maritza Alexandra Pinta; Mónica Loaiza Loayza; Freddy 
Jumbo Castillo

04 C
ap

ítu
lo

Maritza Alexandra Pinta: Doctorando de Matemáticas de la Universidad de Almería, España;  
Ingeniero Civil (Utmach), Licenciado en C.C.E.E. especialidad de Matemáticas (UTPL), Doctor en 
Ciencias de la Educación (UTPL), Magíster en Desarrollo de la Inteligencia y Educación (UTPL). 
Actualmente es Profesor Titular en la UTMACH. A la fecha cuenta con varias publicaciones 
indexadas y libros.

Mónica Loaiza Loayza: Ingeniera en Sistemas, Magíster en Docencia y Gerencia en Educación 
Superior en la actualidad estoy cursando Máster Universitario en Dirección e Ingeniería de Sitios 
Web en la Universidad Internacional de la Rioja de España,  además de cursar el programa de 
Doctorado en Informática por la Universidad de Almería en España. Soy docente contratada en 
la UTMACH 

Freddy Jumbo Castillo: Magíster en Ciencias de la Información Geográfica y Sistemas de la 
University Salzburg (con distinción),  Magíster en Educación Superior e Ingeniero en Sistemas 
de la Universidad San Antonio de Machala. Soy docente contratado en la Universidad Técnica 
de Machala.



David Alan Neill; César Quezada Abad; Juana Arce Rodríguez128

Introducción

Desde los inicios de la ciencia computacional, las matemá-
ticas han estado presente y tomado en consideración para 
la evolución de las redes neuronales, por ejemplo, en el año 
1943, el neurobiólogo Warren McCulloch, y el estadístico 
Walter Pitss, publicaron el artículo “A logical calculus of Ideas 
Imminent in Nervous Activity”. El mismo detalla la importan-
cia de las matemáticas en redes neuronales al igual que sir-
vió como “base y el inicio del desarrollo en diferentes campos 
como son los Ordenadores Digitales (John Von Neuman), la 
Inteligencia Artificial (Marvin Minsky con los Sistemas Exper-
tos) y el funcionamiento del ojo (Frank Rosenblatt con la 
famosa red llamada Perceptron)” (Olabe, 2009, pág. 6).

Desde entonces, las matemáticas cumplen un rol impor-
tante en las redes neuronales, ya que, por medio de cálculos, 
funciones, algoritmos, se logra realizar el proceso de aprendi-
zaje o reconocimiento de patrones de las redes neuronales, 
que según Marcos Redondo Fonseca, en el libro de “Simula-
ción de redes neuronales como herramienta Big Data en el 
ámbito sanitario” (Fonseca, 2016), expresa  la importancia de 
las matemáticas citando  que “las RN aún están naciendo, 
de que hacen falta algoritmos mejores (la back propagación 
funciona pero es muy lenta) sobre todo modelos matemáti-
cos para describir con detalle su dinámica” (Fonseca, 2016). 
En dicho contexto hace eco a la necesidad de investigar fór-
mulas matemáticas que permitan tener resultados eficien-
tes.

Además, otro punto a destacar del porque las matemáti-
cas están asociadas a las redes neuronales es que estas “fue-
ron creadas en un principio para conseguir formalizaciones 
matemáticas acerca de la estructura del cerebro” (Raquel 
Flores, 2008, pág. 23), pasando  por un sin número de expe-
rimentos,  es así como como “Alan Turing fue el primero en 
estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la 
computación” (Matich, 2001).

Con el pasar del tiempo, se fueron agregando nuevas 
variaciones matemáticas incorporadas especialmente en el 
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algoritmo de aprendizaje del perceptrón, dichas variaciones 
matemáticas fueron realizas por WIDROW y HOFF (1960), 
dando como resultado a la denominada “ley de Widreo-Hoff” 
la misma que dio lugar al modelo ADALINE que constituyo 
la primera red neuronal artificial aplicada a un problema 
real, misma que ha venido usándose durante el transcurrir 
de los años.

Hoy en día las redes neuronales tienen una estrecha rela-
ción con distintas ramas de estudios como la informática, 
biología, estadística, por nombrar algunas de ellas, en la 
cual cada una de esas ramas, las matemáticas se encuen-
tran inmersas, haciendo que las RN evolucionen de manera 
impresionante.

Fórmulas matemáticas aplicadas en el proceso de 
aprendizaje en una de las más importantes tipos de 
redes neuronales perceptrón multicapa.

Dentro de cada fase del proceso de aprendizaje del percep-
trón multicapa, se encuentran distintas fórmulas matemá-
ticas, las cuales se las encuentran desde la propagación de 
patrones de entrada, pasando por sus actividades tanto neu-
ronales de la capa de entrada oculta y salida.

Propagación de los patrones de entrada

Una de las principales características del perceptrón multi-
capa, es que las variables empleadas en la capa de entrada, 
se encuentran relacionadas con las variables de la capa de 
salida, para lograr esta relación, se ira propagando hacia 
adelante los valores empleados en la capa de entrada. El 
funcionamiento de esta propagación se basa en que, cada 
neurona de la red procesa la información recibida por sus 
entradas y produce una respuesta o activación que se pro-
paga, a través de las conexiones correspondientes, hacia las 
neuronas de la siguiente capa.

A continuación, se presenta las expresiones de la propa-
gación, según lo estipulado en el libro de redes neuronales 
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artificiales (Viñuela, 2004), en la que se define que “sea un 
Perceptrón multicapa con C capas, C, 2 capas ocultas y nq 
neuronas en la capa q, q = 1, 2, 3, 4…, C. Además, sea Wq= (wq

ij)  
que va representar una matriz de pesos que se asocia a las 
conexiones de la capa q a la q + 1 para q = 1, 2,…, C – 1, en la 
cual (wq

ij) va representar el peso que va tener la conexión 
de dicha neurona (i) de la capa C  hacia la neurona j de la 
siguiente capa (q + 1); y además sea, Uq = (ui

q) que es el vector 
que representa a los valores umbrales de las neuronas de la 
capa q, para q = 2, 3, …, C. Para la activación de las neuronas i 
de la capa q, se va denotar de la siguiente forma: ai

q. 

Para el cálculo de las activaciones, según el libro Redes 
Neuronales Artificiales (Viñuela, 2004), se consideran: 

• Activación de las neuronas de la capa de entrada (ai
1). Las 

neuronas de la capa de entrada se encargan de trasmitir 
hacia la red las señales recibidas del exterior. Por tanto, la 
fórmula para esta activación se muestra en la ilustración 
1: 

ai
1= xi  para i=1,2,…,n1

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 21)

En donde X = (x_1, x_2,…,x_n) la cual es un vector que repre-
senta el patrón de entrada de la red.

• Activación de las neuronas de la capa oculta q (ai
q). Las 

neuronas ocultas de la red procesan la información reci-
bida aplicando la función de activación f a la suma de los 
productos de las activaciones que recibe por sus corres-
pondientes pesos, es decir, tal y como se muestra en la 
ilustración 2: 

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 23)

Donde ai
q-1 son las activaciones de las neuronas de la capa 

q – 1.
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Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 25)

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 26)

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 28)

D onde Y = (y1, y2,…,ynC) que representa el vector salida de la 
red.

Hay que recordar que f representa la función de activación. 
Dentro de la arquitectura Perceptron multicapa, se destaca 
2 funciones de activación, las cuales son: función sigmoidal 
(ilustración 4 y 5) y la función de la tangente hiperbólica (ilus-
tración 6 y 7).  Ambas funciones cuentan con similar “rango 
continua de valores dentro de los intervalos [0, 1] y [-1, 1]” 
(Viñuela, 2004, pág. 40), la cuales se representan así:

Función sigmoidal

Función de la tangente hiperbólica

• Activación de las neurona de la capa de salida (ai
C). Al 

igual que en el caso anterior, la activación de estas neu-
ronas viene dada por la función de activación f aplicada 
a la suma de los productos de las entradas que recibe 
por sus correspondientes pesos, para esto se usa la fór-
mula mostrada en la ilustración 3:
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Ambas funciones son crecientes y poseen 2 niveles de satu-
ración, la primera es un nivel de saturación conocido como 
máximo y da como resultado 1 y el otro es el mínimo que da 
como salida 0 en el caso de la función sigmoidal y -1 para la 
función tangente hiperbólica, tal y como se muestran en las 
figuras 6 y 7 respectivamente.

Según (Serrano, 2010, pág. 8), existe otra función de acti-
vación la cual es la función gaussiana, esta función “es muy 
usada en un tipo de red neuronal conocida como función 
de base radial (RBF)” (Serrano, 2010, pág. 9) . Su fórmula es:

Fuente: (Serrano, 2010, pág. 9)

Además una de las principales características de esta fun-
ción, a diferencia de las otras, es su localidad, la función 
tiende a cero a partir de un cierto x de tal forma que solo 
para un determinado intervalo de entradas a las salidas de 
la función de activación es diferentes de cero .

Como se mostró anteriormente, existen varias fórmulas 
de función de activación, pero para la selección de alguna 
de estas funciones, esta selección se la realiza en base a la 
elección del diseñador de la red neuronal, que básicamente 
se fundamentan en el valor que se quiera alcanzar para las 
neuronas. Hay que destacar que la expresión en ambas fun-
ciones están relacionadas, y se representan por: x2(x)=2 f1 (x)-1, 
por lo que el uso se lo realiza en base al recorrido que se 
quiera realizar.

Cálculo de las activaciones para un perceptron multi-
capa con dos neuronas de entrada, dos ocultas y una 
salida.

Para demostrar el funcionamiento de las fórmulas de acti-
vación de un perceptron multicapa, se tomará el ejemplo 
de aplicación presentado por el autor (Viñuela, 2004, pág. 
45) el cual trata sobre la función XOR, la misma que detalla 
lo siguiente:
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Tabla 1. Función XOR

Tabla 2. Activaciones del perceptron multicapa para la función XOR

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 46)

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 48)

Aplicando las fórmulas de activación descritas anterior-
mente, se obtiene:

• Activaciones de las neuronas de entrada:

•	Activaciones de las neuronas ocultas:

•	Activación de la neurona de salida:

El patrón de entrada y salida serán los siguientes:

Entrada Salida

(0,0) 0

(0,1) 1

(1,0) 1

(1,1) 0

Patrón de 
entrada

a1
1 a2

1 a1
2 a2

2 Salida 
de la red

(0,0) 0 0 0,129781 0,015875 0,128883

(0,1) 0 1 0,972618 0,204662 0,863310

(1,0) 1 0 0,964023 0,202889 0,858615

(1,1) 1 0 0,999843 0,802384 0,154993

Una vez aplicado las fórmulas, el resultado queda en lo 
siguiente:
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Realizando un análisis de la ilustración 14, que una vez que 
se han definido los patrones de entrada de la función XOR 
(ver ilustración 13), los pesos y umbrales de la red neuronal 
que se muestran en la ilustración 9, tomarán los valores de 
w11 = 5,191129, w12 = 2,758669, w21 = 5,473012, w22 = 2,769596, 
v1 = 5,839709, v2 = -6,186834, u2/1 = -1,90289, u2/1 = -4,127002 y 
u3 = -2,570539, todos estos parámetros se los sustituye en las 
fórmulas anteriores y utilizando la función sigmoidal (ilus-
tración 4), la salida para la red XOR serían los valores que se 
indican en la Tabla 2.

Proceso de aprendizaje del perceptron multicapa.

El objetivo del perceptron multicapa es de aprender ajus-
tando los parámetros de la red, en otras palabras, ajustando 
pesos y umbrales, esta tarea se la realiza con el fin de que 
todas las entradas que se envié a la red de como resultado 
las salidas deseadas minimizando la función de error E.

Dado esta premisa, se procederá con la explicación del 
proceso de aprendizaje del perceptron multicapa.

Sea {(X(n), S(n)), n=1, ….. N} un conjunto de patrones que 
representa el problema que se requiere resolver, en la cual 
X(n)= (x1(n),……xn1(n)) son todos aquellos patrones que ingre-
san a la red, es decir todas las entradas, y S(n) = (s1(n),……snc(n)) 
son las salidas que se espera obtener de todas las entradas 
ingresadas y el valor N en cambio es el número de patrones 
disponibles.

En muchas de las ocasiones, es frecuente que los patrones 
de entradas y salidas estén normalizados gracias a la utili-
zación de una transformación lineal en los intervalos [0,1] o 
[-1,1].

Según (Viñuela, 2004), los pasos que componen el proceso 
de aprendizaje del perceptron multicapa son los siguientes:

1. Se inicializan los pesos y umbrales de la red. General-
mente, esta inicialización es aleatoria y con valores alrededor 
de cero.

2. Se toma un patron “n” del conjunto de entrenamiento, 
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(X(n), S(n)), y se propaga hacia la salida de la red el vector de 
entrada X(n) utilizando las siguientes ecuaciones:

• “Activación de las neuronas de la capa de entrada a1
i . Las 

neuronas de la capa de entrada se encargan de trans-
mitir hacia la red las señales recibidas desde el exterior” 
(Viñuela, 2004). Por tanto:

ai
1 = xi para i = 1,2,….., = ni

Donde X = (= x1 , = x2,…….., = xn1) representa el vector o patrón de 
entrada a la red.

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 51)

• “Activación de las neuronas de la capa oculta c (ai
c). Las 

neuronas ocultas de la red procesan la información reci-
bida aplicando la función de activación f a la suma de los 
productos de las activaciones que recibe por sus corres-
pondientes pesos” (Viñuela, 2004), es decir:

donde aj
c-1  son las activaciones de las nueronas de la capa 

c-1

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 52)

•	“Activación de las neuronas de la capa de salida a_(i )^c  
Al igual que en el caso anterior, la activación de estas 
neuronas viene dada por la función de activación f apli-
cada a la suma de los productos de las entradas que 
recibe por sus correspondientes pesos” (Viñuela, 2004, 
pág. 56):

Donde Y = (y1, y2,…… ync) es el vector de salida de la red.

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 58)
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Con la aplicación de estas ecuaciones se obtiene la res-
puesta de la red para dicho vector de entrada, Y (n).

	 Se evalúa el error cuadrático cometido por la red para 
el patrón “n” utilizando la ecuación:

Siendo Y(n) = (y1(n),….., ync (n)) y S(n)=(si (n),……,snc (n)) los vec-
tores de salidas de la red y salidas deseadas para el patrón 
n,respectivamente

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 64)

4. “Se aplica la regla delta generalizada para modificar 
los pesos y umbrales de la red” (Viñuela, 2004). Para ello se 
siguen los siguientes pasos: 

a “Se calculan los valores δ para todas las neuronas de 
la capa de salida” (Viñuela, 2004) utilizando la siguiente 
ecuación: 

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 68)g

b)	 “Se calculan los valores δ para el resto de las neuronas 
de la red utilizando la siguiente ecuación empezando 
desde la última capa oculta y retropropagando dichos 
valores hacia la capa de entrada” (Viñuela, 2004, pág. 73):

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 75)
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c)	 Se modifican los pesos y umbrales de la capa de 
salida siguiendo las siguientes dos ecuaciones:

Primera ecuación:

wji
c-1 (n)= wji

c-1 (n-1)+aδi
C+1 (n)  aj

C+1

Para j = 1,2,……,nc-1  i=1,2,…..,nc

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 78)

Segunda ecuación:

ui
C (n)= ui

C  (n-1)+ aδi
C  (n)  para i=1,2,…,nC

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 80)

Luego se usarán las siguientes dos ecuaciones para el resto 
de parámetros de la red:

Primera ecuación:

wkj
c (n)= wkj

c (n-1)+aδi
C+1 (n)  ak

C (n)

Para k = 1,2,……,nc-1  j=1,2,…..,nc+1  y c=1,2,….,C-2

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 82)

Segunda ecuación:

uj
C+1 (n)= ui

C+1  (n-1)+ aδj
C+1  (n)

Para j = 1,2,….., nc+1  y c=1,2,…..,C-2g

Fuente: (Viñuela, 2004)

5. “Se repiten los pasos 2, 3 y 4 para todos los patrones de 
entrenamiento, completando así un ciclo de aprendizaje, o 
epoch” (Viñuela, 2004).

6. Se evalúa el error total E con la siguiente ecuación:

Donde N es el número de patrones o muestras y e(n) es el 
error cometido por la red para el patrón dado por:

Fuente: (Viñuela, 2004, pág. 92)
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Dicho error también recibe el “nombre de error de entre-
namiento, pues se calcula utilizando los patrones de entre-
namiento” (Viñuela, 2004, pág. 94).

7. “Se repiten los pasos 2, 3, 4, 5 y 6 hasta alcanzar un mínimo 
del error de entrenamiento” (Viñuela, 2004), para lo cual se 
realizan “m” ciclos de aprendizaje. 

Ejemplos de red neuronal artificial perceptron mul-
ticapa.

Se muestra  a continuación la resolución de dos ejercicios 
que aunque estos han sido subidos y planteados en la nube 
por otros autores, en este texto se diferencia por dos aspec-
tos (i) las herramientas tecnológicas utilizadas  (ii) la relación 
entre las RNA y las matemáticas, sobre todo el segundo ejer-
cicio ubicado como anexo en el cual se modela la RNA en 
JOONE y en EXCEL se hace el siguiente de los cálculos mate-
máticos con sus respectivas formulas.

Problema tabla xor

Planteamiento del problema.

Modelar una red neuronal, de tal manera que mediante 
el proceso de aprendizaje la aplicación pueda aprender la 
tabla de verdad de la compuerta lógica XOR, ejemplo que 
permitirá comprender el funcionamiento de las redes neu-
ronales. Para el objetivo que se plantea, se usa el programa 
JOONE para automatizar de forma rápida y sencilla los datos 
que se manipulan en el problema planteado.

Para resolver este ejercicio, primero se modela una red 
simple en JOONE, donde se destacará el uso de las formulas 
vistas anteriormente en este capítulo.

Arquitectura de la solución del problema.

La arquitectura a seguir para resolver el problema planteado 
será el siguiente: 
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Ilustración 1: Arquitectura de la red neuronal para la tabla XOR

Ilustración 2: Modelo de la red neuronal artificial  en joone

Ilustración 3: Tabla lógica de la compuerta XOR

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Datos o 
matriz de bits 

de la tabla 
XOR 

Archivo .Txt 
código bina-

rio (1 y 0)  JOONE

Excel para la 
comproba-

ción

Modelo de la red neuronal artificial en joone

El modelo de la red neuronal en JOONE está compuesto 
por tres capas:  de entrada, oculta y salida de datos como se 
muestra en la ilustración 2.

Modelo matemático de la red neuronal artificial

a) El número de combinaciones para la compuerta XOR 
son cuatro con sus respectivas salidas como se muestra en 
la ilustración 3.
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b) Con estos datos, se construye un archivo texto con todas 
las combinaciones para que sirva como entrada de datos en 
el modelo de redes neuronales realizado en Joone, docu-
mento que se denominara llamará XOR.txt:

Combinación

0; 0;

Resultado

0

c) Luego, diseñar el algoritmo en JOONE con la capa de 
entrada, oculta y de salida como se muestra en la ilustración 
4.

Ilustración 4: Diseño del algoritmo en JOONE para la tabla XOR

Fuente: Autor
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d) Luego, seleccionar la capa de file input y dar clic dere-
cho en el mismo y elegir la opción propiedades, deberá apa-
recer una nueva ventana  en la cual deberá modificar los 
siguientes datos:

Advanced column selector: 1-2 (las columnas 1 y 2 del 
archivo txt serán los datos de entrada).

FileName: deberá buscar el archivo txt.

e) Después seleccionar a la capa de entrada, dar clic dere-
cho y elegir la opción propiedades, aparecerá una nueva ven-
tana  la misma que deberá modificar las siguientes opciones:

Layername: esta opción sirve para cambiar el nombre a la 
capa, colocar un nombre que identifique a la capa seleccio-
nada.

Rows: en esta opción se deberá colocar cuantos datos 
serán de entrada, para este ejercicio se colocará el número 2, 
ya que las combinaciones del XOR se realiza con dos datos 
A y B.
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f) Después seleccionar a la capa oculta, dar clic derecho y 
elegir la opción propiedades, aparecerá una nueva ventana  
la misma que deberá modificar las siguientes opciones:

Layername: esta opción sirve para cambiar el nombre a la 
capa, colocar un nombre que identifique a la capa seleccio-
nada.

Rows: en esta opción se deberá colocar cuantas capaz 
usará para la oculta, para este ejercicio se colocará el número 
3, pero este número dependerá del diseñador de la red neu-
ronal.

g) Después seleccionar a la capa de salida, dar clic derecho 
y elegir la opción propiedades, aparecerá una nueva ventana  
la misma que deberá modificar las siguientes opciones:

Layername: esta opción sirve para cambiar el nombre a la 
capa, colocar un nombre que identifique a la capa seleccio-
nada.

Rows: en esta opción se deberá colocar cuantas capaz 
usará para la salida, para este ejercicio se colocará el número 
1, ya que el XOR solamente tiene una salida.
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h) Luego, seleccionar la capa de file input y dar clic derecho 
en el mismo y elegir la opción propiedades, deberá aparecer 
una nueva ventana en la cual deberá modificar los siguien-
tes datos:

Advanced column selector: colocar el número 3 (vendría 
ser la columna 3 del archivo txt que es el dato de salida).

FileName: deberá buscar el archivo txt.

i) En propiedades de la capa Chart (Outlayer 1) se debe 
tener en cuenta las combinaciones posibles que se deben 
realizar tal y como se aprecia en la siguiente imagen:
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Ejecución de la red neuronal artificial

Para la ejecución del ejercicio realizado en Joone, debe diri-
girse al menú Tools y elegir la opción control panel.

Aparecerá la siguiente imagen donde deberá configurar el 
número de combinaciones (epochs). Para este ejemplo se 
utilizará un número de 2000, posteriormente se ejecuta el 
programa danto clic en run, en donde automáticamente se 
realizarán los procesos de cálculos, a su vez esto da como 
resultado los ciclos completados y el error de la red en caso 
de tenerlo.
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Llegado a este punto, el software Joone utilizará las fórmulas 
de cálculo de errores. 

Para la comprobación de los datos se debe inspeccionar 
cada tabla y las relaciones sinápticas las cuales mostrarán 
valores como los siguientes:

En la inspección del archivo de entrada se mostrará las 
combinaciones entre A y B 

En esta parte, el software Joone utilizará la fórmula de acti-
vación de las neuronas de la capa de entrada.

En la inspección de la relación sináptica se visualizarán los 
pesos entre la capa entrada y la capa oculta, la cual otorgará 
los siguientes valores:

En este lugar, el software Joone utilizará la fórmula de cál-
culo de los pesos entre la capa de entrada y la capa oculta.
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En la inspección de la capa oculta se visualizará los siguien-
tes pesos de la combinación realizada de las tres combina-
ciones.

Estando aquí, el software Joone utilizará la fórmula de cál-
culo de los pesos de la capa oculta.

En la inspección de la relación sináptica visualizamos los 
pesos entre la capa oculta y la capa salida nos aparecerá los 
siguientes valores

Una vez en esta parte, el software Joone utilizará la fórmula 
de cálculo de los pesos entre la capa de entrada y la capa 
oculta.



Investigación cuantitativa y cualitativa 147

En la inspección de la capa salida aparecerá un peso como 
resultado

Llegado a este punto, el software Joone utilizará la fórmula 
del cálculo de los pesos de salida.

En los datos Deseados tenemos las salidas o el resultado 
de la combinación entre A y B 
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Anexos

1. Problema 2. Aprendizaje de vocales 

Representar los Patrones en una matriz de 5 x 6 del modo 
mostrado en la siguiente ilustración:

Fuente: Autor

Ilustración 1: Representación de los patrones en una matriz

Fuente: Autor

1.1 Representar los Patrones en una Matriz

El artificio para representar un número en dicha matriz, será 
poner el valor uno (1) en las celdas por donde pasa la marca 
del número y el valor cero (0) en caso contrario. Por ejem-
plo, la vocal A se podría representar tal como muestra en la 
siguiente ilustración.

1 2 3 4 5

1 0 0 1 0 0

2 0 1 0 1 0

3 1 0 0 0 1

4 1 1 1 1 1

5 1 0 0 0 1

6 1 0 0 0 1

Ilustración 2: Artificio para Representar los Patrones en una Matriz
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1.2 Convertir la Matriz en un Vector Lineal

Como se conoce los Datos de Entrada deben estar repre-
sentados por un vector lineal, por esa razón en nuestro caso 
pasaremos de la matriz que debe ser 5 x 6 a un vector lineal 
X de tamaño 30, cuyos elementos serán, X1, X2, …. X30, según 
se precisa en la siguiente ilustración.

1 2 3 4 5

1 0 0 1 0 0

2 0 1 0 1 0

3 1 0 0 0 1

4 1 1 1 1 1

5 1 0 0 0 1

6 1 0 0 0 1

1 2 3 4 5

1 X1 X2 X3 X4 X5

2 X6 X7 X8 X9 X10

3 X11 X12 X13 X14 X15

4 X16 X17 X18 X19 X20

5 X21 X22 X23 X24 X25

6 X26 X27 X28 X29 X30

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 …. X30

0 0 1 0 0 0 1 0 1 0  1

Ilustración 3: Convertir la Matriz en un Vector Lineal

Ilustración 4: Representación de la vocal A usando el vector X

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Teniendo en cuenta dicha conversión, los 30 valores del vec-
tor X, para representar la vocal A de la ilustración anterior, 
serán mostrados en la siguiente ilustración.
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Ilustración 5: Representación de Patrones usando Matrices

Fuente: Autor

1.3 Representar los caracteres que se desean reconocer 
usando las Estructuras de Datos 

A continuación, representaremos, usando las estructuras de 
datos para las vocales A, E, I, O, U. 

1.4 Estructura de datos para representar los datos de salida 

Los Datos de Salida permitirán saber si un elemento de 
entrada ha sido reconocido o no por nuestra RNA. Por lo 
tanto, como en nuestro caso solamente deseamos recono-
cer 5 vocales (A, E, I, O, U), entonces será suficiente un vec-
tor de dimensión 5, el cual por corresponder a los Datos de 
Salida lo representaremos por el vector.

Y = [Y1, Y2, Y3, Y4, Y5]
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1.5 Planteamiento del modelo de una RNA para el recono-
cimiento de las vocales A, E, I, O, U

De acuerdo a todo lo indicado anteriormente, el modelo 
funcional de la RNA para el reconocimientos de las vocales 
A, E, I, O y U podría quedar representado por la ilustración 
6, donde los Datos de Entrada estarán representados por el 
vector X = [X1, X2,…., X30] y los Datos de Salida estarán repre-
sentados por el vector (Y = [Y1, Y2, Y3, Y4, Y5])

Ilustración 6: Representación de los Datos de Entrada y Salida

Ilustración 7: Representación de los datos de entrada y salida para el reco-
nocimiento para la vocal A

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Tomando como ejemplo la imagen de la vocal A mostrada 
en la ilustración 2, una representación gráfica más completa 
de los Datos de Entrada y los Datos de Salida seria la mos-
trada en la ilustración 7.

1 2 3 4 5

1 0 0 1 0 0

2 0 1 0 1 0

3 1 0 0 0 1

4 1 1 1 1 1

5 1 0 0 0 1

6 1 0 0 0 1
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Ilustración 8: Datos de entrenamiento-Base de Conocimientos para el 
reconocimiento de las vocales A,E,I,O, U

Fuente: Autor

Se puede apreciar que el vector X almacena la representa-
ción gráfica bidimensional de la vocal A contenida en una 
matriz de 5 x 6 mientras que el vector Y tiene el valor [1, 0, 
0, 0, 0] que indica que la imagen reconocida por la RNA 
corresponde al primer elemento en nuestro caso a la vocal A.

1.6 Proceso de entrenamiento de la RN y el reconocimiento 
de los caracteres numéricos 3, 4 y 5 utilizando un software 

1.6.1 Preparar la Base de Conocimientos para el Entrena-
miento de la RN 

La base de conocimientos llamados también DATOS DE 
ENTRENAMIENTO de la RNA contiene en forma de una 
tabla todos los diferentes valores que se puedan dar a los 
vectores X e Y de modo que representen diversos modelos 
de los elementos que deseamos reconocer. Por ejemplo, en 
la ilustración 8 hemos considerado dos modelos para cada 
número que deseamos reconocer, utilizando dichos ejem-
plos, la tabla que contiene los datos de entrada X y los datos 
de salida Y sería la mostrada en la ilustración 8. Se puede 
apreciar claramente que en cada línea, el vector X repre-
senta la forma gráfica de cada número mientras que el vec-
tor Y identifica el número que se está reconociendo. 
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1.7 Proceso de Entrenamiento de la Red Neuronal 

Para entrenar una RED NEURONAL se debe usar un sof-
tware, nosotros usaremos JOONE del cual se mencionó en 
el capítulo anterior.  A continuación, mostraremos con un 
ejemplo el proceso de entrenamiento usando el software 
mencionado, para lo cual previamente debemos trasladar 
nuestros datos de entrenamiento o base de conocimiento 
mostrado en la ilustración 8, a un documento tipo texto (por 
ejemplo vocales.txt), como se muestra en la ilustración 9, el 
cual nos servirá como entrada para el proceso de aprendi-
zaje en JOONE.

Ilustración 9: archivo de texto de la base de conocimiento

Fuente: Autor

Una vez realizado el paso anterior, procedemos a construir 
nuestra red neuronal en joone, donde:

•	Capas de entradas: 42

•	Capas ocultas: 11

•	Capas de salida: 5 

Agregamos una nueva capa sigmoid tal como se muestra en 
la ilustración 10.
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Ilustración 10: Agregación de capa sigmoid

Ilustración 11: Definición de tres capas para RNA

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Seguidamente agregamos 2 capas sigmoid, quedándonos 
en total 3 capas, en donde establecemos las relaciones entre 
sí, como se muestra en la ilustración 11.
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A continuación, definimos la capa de entrada, capa oculta y 
capa de salida, con sus respectivos valores de trabajo, como 
se muestra en la ilustración 12

Ilustración 12: Capa entrada, capa oculta y capa salida

Ilustración 13: Archivo de entrada

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Seguidamente agregamos un nuevo archivo de entrada 
para nuestra RNA, como se muestra en la ilustración 13.

A continuación, elegimos el archivo que contiene nuestra 
base de conocimiento, además especificamos el rango de 
las columnas que debemos consideran como entrada, como 
se muestra en la ilustración 10.
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Ilustración 15: Archivo de salida para RNA

Ilustración 16: Archivo de salida RNA

Ilustración 14: Selección de archivo base de conocimiento.

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Posteriormente se agrega un archivo de salida en donde 
identificamos los datos de salida para nuestra RNA, como se 
muestra en la ilustracion 11.

A continuacion detallamos nuestra archivo de base de cono-
cimiento en donde detallamos la columnas que represen-
tan los datos de salida, como se muestra en la ilustración.
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A continuación, procedemos a realizar el aprendizaje a 
nuestra red neuronal, para lo cual nos dirigimos a la barra de 
herramientas “Tools”, y escogemos la opción “Control Panel”, 
como se muestra en la ilustración.

Ilustración 17: Selección del panel de control

Fuente: Autor

Establecemos las siguientes configuraciones, donde inicia-
remos el proceso de aprendizaje de nuestra RNA, además 
establecemos el número de iteraciones, en nuestro caso 
1000, finalmente damos clic en “Run”, como se muestra en 
la siguiente ilustración.
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Ilustración 18: Configuraciones para el proceso de aprendizaje

Ilustración 19: Proceso de aprendizaje

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Continuamos ejecutando el proceso de aprendizaje hasta 
que el valor del “RMSE” sea menor que “0,01”, lo cual nos 
indica que nuestra RNA aprendió, como se muestra en la 
ilustración.
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A continuación, agregamos un archivo de salida, como se 
muestra en la ilustración.

Ilustración 20: Archivo de salida

Ilustración 21: Definición de nombre archivo de salida

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Escribimos el nombre que tendrá nuestro archivo de salida, 
como se muestra en la ilustración.
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Ilustración 22: Proceso de salida de datos

Ilustración 23: Generación de archivo de salida

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Nuevamente nos dirigimos al panel de control, en donde 
establecemos en “False” el campo de aprendizaje, y el 
número de iteraciones a 1, como se muestra en la ilustración

Finalmente nos genera un archivo, como se muestra en la 
ilustración.
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1.8 Creación de interfaz para RNA

Crearemos una interfaz para nuestra RNA, utilizando Excel, 
previamente debemos configurar para que nos reconozca 
los decimales con “.” En vez decimal, debido a que Joone, 
devuelve valores en donde él “.” representa  el decimal, de 
tal forma que nos quedaría tal  como se muestra en la ilus-
tración

Ilustración 24: Configuración de números

Fuente: Autor

A continuación, creamos un archivo de Excel, donde pro-
cedemos a colocar los valores generados en el aprendizaje 
de nuestra RNA, empezando por la capa de entrada, damos 
clic derecho y seleccionamos “Inspect”, a continuación nos 
muestra una ventana donde se visualiza los valores delas 
Bias de capas de entradas, damos clic en “Copy” como se 
muestra en la ilustración.
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Ilustración 25: Bias de capa  de entrada

Ilustración 26: Bias de capas de entrada

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Nos dirigimos al archivo de Excel, definimos una hoja deno-
minada “Bias capas de entrada” y pegamos los valores corres-
pondientes, como se muestra en la ilustración 22.
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A continuación, realizar el mismo proceso, como se muestra 
en la ilustración.

Ilustración 27: Bias de capa de entrada

Fuente: Autor

Definimos una hoja denominada “BiasCapasEntrada” y 
pegamos los valores correspondientes, como se muestra en 
la siguiente ilustración.

Definimos una hoja denominada “BiasCapasEntrada” y 
pegamos los valores correspondientes, como se muestra en 
la siguiente ilustración.
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Ilustración 28: Bias Capas de entrada

Ilustración 29: Valores Capa de salida

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Continuamos con el mismo procedimiento, para la capa 
oculta, como se muestra en la siguiente ilustración.
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Definimos una hoja denominada “Bias capa oculta” y pega-
mos los valores correspondientes, como se muestra en la 
siguiente ilustración.

Ilustración 30: Bias de capa oculta

Ilustración 31: Bias de capa de oculta

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Continuamos, con la arista entre la capa oculta y capa de 
salida, como se muestra en la siguiente ilustración.
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Ilustración 32: Traspuesta Bias capas ocultas

Ilustración 33: Bias capa de salida

Fuente: Autor

Fuente: Autor

Definimos una hoja denominada “Bias capa oculta tras-
puesta” y pegamos los valores correspondientes, de estos 
valores, extraemos su traspuesta, como se muestra en la 
siguiente ilustración.

Finalmente realizamos con las capas de salida, como se 
muestra en la siguiente ilustración.
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Definimos una hoja denominada “Bias capa salida” y pega-
mos los valores correspondientes, como se muestra en la 
siguiente ilustración.

Ilustración 34: Hoja Bias capas salida

Ilustración 35: Matriz estructurada de las vocales

Fuente: Autor

Fuente: Autor

A continuación, definimos una nueva hoja la cual denomina-
remos principal, es donde ubicaremos nuestra interfaz para 
nuestro modelo de RNA, para poner en práctica el reconoci-
miento de las vocales, para lo cual definimos nuestra matriz 
que representa la estructura de las vocales, como se muestra 
en la ilustración 30.
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Ilustración 36: Valores de la capas de entradas

Fuente: Autor

Seguidamente traspasamos los valores de la capa de entrada, 
como se muestra en la siguiente ilustración.
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Realizamos la operación de la función simoidal entre los 
valores de la matriz de nuestra estructura de datos con los 
valores de la capa de entrada, obteniendo una nueva tabla 
denominada Transferencia entre entrada y capa de entrada, 
como se muestra en la siguiente ilustración.

Ilustración 37: Tabla transferencia

Ilustración 38: Pesos sinópticos

Fuente: Autor

=1/(1+EXP(-(L2+C3)))

Seguidamente traspasamos los valores de los pesos sinóp-
ticos, dando como resultado una nueva tabla denominada 
peso para la Neurona 1 de la capa de entrada, el mismo pro-
cedimiento lo realizamos con cada una de las columnas, 
dándonos como resultado 4 tablas como se muestra en la 
siguiente ilustración.
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Fuente: Autor

Fuente: Autor

Ilustración 39: Sumatoria entre la transferencia y peso 1

Posteriormente realizamos una multiplicación entre las 
tablas creadas anteriormente con la tabla transferencias 
entre entrada y capa de entrada, seguidamente realizamos 
la suma de los valores de las filas, y después sumamos estos 
valores,  como se muestra en la ilustración 34, el mismo pro-
cedimiento lo realizamos con cada una de las demás tablas.

=L10*L18
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Fuente: Autor

Ilustración 40: Función simoidal

Seguidamente aplicamos la función simoidal entre el valor 
de la suma obtenida anteriormente con los valores de la 
capa oculta, como se muestra en la siguiente ilustración.

=1/(1+EXP(-(W24+X24)))

=1/(1+EXP(-(W32+X32)))

=1/(1+EXP(-(W40+X40)))

=1/(1+EXP(-(W48+X48)))
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Posteriormente realizamos una multiplicación de los 4 valo-
res obtenidos anteriormente con los valores de las columnas 
respectivamente, como se muestra en la ilustración.

=L51*Y$24

1/(1+EXP(-(Q57+R57)))

Fuente: Autor

Ilustración 41: Proceso de multiplicación

Ilustración 42: Reconocimiento de vocales

Finalmente realizamos la suma de los valores de la fila y 
aplicamos la función simoidal con los valores de la capa de 
salida, después asociamos las respuestas con nuestra tabla 
resultado, por ende, si formamos una vocal dentro de la 
matriz, nuestro modelado, reconocer el patrón e identificara 
de que vocal se asemeja, como se muestra en la ilustración.
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Fuente: Autor
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