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Resumen

Este articulo muestra una breve reseiia historica sobre como surgieron las redes neurona-
les, para luego hacer énfasis en los conceptos basicos que son necesarios para que se
pueda comprender como interactuan las diferentes partes que componen una neurona
basica y a una red neuronal. También se realiza una comparacion entre el proceso de
aprendizaje de neuronas entrenadas con “La ley de Hebb” y regla de entrenamiento para
un perceptron, ambas usadas en una aplicacion de reconocimiento simple
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Introduccion

En la actualidad existen muchas aplica-
ciones que involucran inteligencia artificial,
pero hablar del tema es demasiado amplio,
ya que éste involucra varias areas: algorit-
mos genéticos, logica difusa, redes bayesia-
nas, redes neuronales, etc.,

Aunque se han realizado muchos avan-
ces, se sigue estando limitado en el aspecto
de lograr inteligencia artificial comparada
con la del ser humano. Uno de los aspectos
en el que se ha logrado avances significati-
vos es el campo de las redes neuronales, el
cual permite aprender patrones, permitiendo
cierto grado de flexibilidad, basandose en
procesos simples.

Antecedentes

Muchos autores coinciden en que el mo-
delo neuronal artificial, como se conoce
actualmente, fue planteado por primera vez
por Alan Turing en 1936 y que la primera
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implementacion de una red fue lanzada por
Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943.
Dicho sistema consistia en una red neuronal
simple basada en circuitos eléctricos.

Otro hecho relevante fue la publicacidn,
en 1949 por Donald Hebb, del libro “La
organizacion del comportamiento”, en el que
se establece una conexion entre psicologia y
fisiologia. Un aporte adicional de este libro
fue la regla de aprendizaje basica para neu-
ronas simples.

Durante el verano de 1951, Marvin
Minsky y Dean Edmonds montaron la pri-
mera maquina de redes neuronales, com-
puesta basicamente por 300 tubos al vacio y
un piloto automatico de un bombardero B-24
(Herrera 1998).

Después de su Red Neuronal, Minsky
escribid su tesis doctoral acerca de ésta. En
ella describia "cerebros mucho mayores",
exponiendo que si se realizaba este proyecto
a gran escala, con miles o millones de neu-
ronas mas y con diferentes censores y tipos
de retroalimentacion la maquina podria ser
capaz de razonar. Mas ¢l sabia que la reali-

zacion de esta Red Neuronal era imposible y
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decidio buscar otra forma de crear inteligen-
cia.

En 1957 (Hilera 1995), Frank Rosenblatt
empezo6 a desarrollar un modelo de red neu-
ronal que contenia una sola neurona y tenia
un aprendizaje basado en la regla de Hebb,
siendo considerada ésta la red mas antigua y
que todavia sigue siendo utilizada en su for-
ma evolucionada que involucra capas multi-
ples. Entre sus caracteristicas basicas se
pueden mencionar que era capaz de genera-
lizar, es decir reconocer o identificar patro-
nes que no se le hubieran ensefiado, utilizar
“n” numero de entradas y una sola salida.
Esta red, aunque era un gran avance para la
emulacion del comportamiento de las neuro-
nas humanas, tenia ciertas limitaciones, entre
las que sobresale el hecho que no podia cla-
sificar patrones que no tuvieran una separa-
bilidad lineal, es decir que si se pudieran
ubicar los patrones a reconocer en un plano
cartesiano, éstos podrian ser separados por
una linea recta, por lo que el plano quedaria
dividido en dos partes que representarian las
dos clasificaciones que podria realizar el
Perceptron.

Conceptos basicos.
;Qué es una red neuronal?

e Existen diferentes definiciones del tér-
mino red neuronal:

e Una forma de computacion inspirada en
modelos bioldgicos. (Hilera 1995, Free-
man 1993, Principe 1994)

e Elemento computacional de procesa-
miento, como unidades similares a las
del cerebro humano, que tienen la capa-
cidad de procesar informacion y apren-
der de ella. (Hilera 1995)

e Un sistema de computacion que consiste
en un gran namero de elementos sim-
ples, elementos de proceso muy interco-
nectados, los cuales procesan informa-
cion por medio de su estado dinamico
como respuesta a entradas externas.
(Hilera 1995)

Cada uno de estos conceptos es valido y
hace referencia a elementos de proceso indi-
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viduales y a formas de algoritmos, esto es
debido a que la mayoria de tipos de redes
neuronales han sido creadas con el objetivo
de emular en cierto grado la inteligencia
artificial, lo que provoca que la mayoria de
los disefios generados, sea orientada a algo-
ritmos que puedan ser facilmente implemen-
tados en cualquier lenguaje de programa-
cion, aunque también pueden ser puestos en
funcionamiento en forma de hardware.

(Qué partes componen una neurona?

Como puede verse en la Figura I, una
neurona artificial esta compuesta de tres
partes: Entradas, nucleo y salidas.

Las entradas reciben los datos o parame-
tros que le permiten decidir a la neurona si
estara activa o no, normalmente se represen-
tan como x1...xn.

Entre la entrada y el nucleo aparecen los
pesos(wl, w2...wn), que representan la me-
moria de la red.

Las salidas devuelven la respuesta de la
neurona, es decir si esta activa o no, repre-
sentadas comunmente como yl...yn.

Figura 1 Partes de una neurona simple.

En el nicleo se realizan todas las opera-
ciones necesarias para determinar la salida
de la neurona; el proceso que se realiza en el
nucleo varia dependiendo de la red neuronal
que se este trabajando. Es importante men-
cionar que la salida del nucleo es pasada por
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Introduccion a redes neuronales artificiales

una funcion de transferencia; entre las mas
usadas tenemos:
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Figura 2 Representacion de la funcion
identidad

Identidad

Esta representada por la formula
(h f(x)=x
Simplemente representa que la salida
calculada de la neurona sera directamente lo
que tenga la red como respuesta (ver Figura

1).
Escalon unitario
Esta definida por las siguientes ecuaciones

Fia)=1 b g

2
e Jx)=0 B el )

En este caso se tienen dos posibilidades:
para valores menores que 0 la salida de la
red sera 0 y en caso contrario 1. Esto se pue-
de comparar con un control todo o nada, es
decir la neurona csta inactiva, lo que signifi-
ca que no contribuye con la respuesta de la
red, o esta activa, que tiene el 100% de in-
fluencia en la salida de la red.

Esta funcion esta representada en la Figura
3

Escalon Unitario Bipolar

Su comportamiento estd determinado
por las ecuaciones
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Figura 3 Representacion de la funcion
escalon unitario

flixr=1 x=60

3
©) f(x)=-1 x<6

Es similar al escalén unitario, con la di-
ferencia que toma el valor de -1 en lugar de
0 para valores menores que 0. Tiende a ser
mas usada que el escalon unitario debido a
que no genera confusion cuando la salida es
0. Ver Figura 4.
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Figura 4 Representacion de la funcién escalon

unitario bipolar

Sigmoidal Unipolar

En este caso la ecuacion (4), nos ayuda a
representar valores mas parecidos a los de
una necurona real, ya que permite valores
entre 0y 1.
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1
4) f(x)=——
l+e

Esta funcion suele aplicarse cuando a la
salida de la red neuronal se requiera de

Figura 5. Representacion de la funcion
sigmoidal

valores analogos, es decir diferentes de 0 y
1. El valor de o indica el valor de la
pendiente de la curva. En la figura 5 se
muestra la funcién sigmoidal para un valor
de ¢ =3.

Sigmoidal bipolar

Es similar a la sigmoidal unipolar, con la
diferencia de que toma valores entre -1 y 1.

) S =—lr—

1+e™*
Solo tiende a ser una mejora de la
sigmoidal original.

Figura 6 Representacion de la funcion
sigmoidal bipolar
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Tangencial

El comportamiento de esta funcion es
parecido a la sigmoidal bipolar y mantiene la
representacion de sefiales analogas compren-
didas entre -1 y 1, con la diferencia que no
tiene un valor ¢ que le ayude a controlar la
pendiente de la funcion.

© f=—
e +e

La funcion de transferencia a utilizar es
definida en cada uno de los diferentes
algoritmos de redes neuronales, por el
creador del mismo, y lo tnico que determina
es si la salida tendra valores binarios (O y 1 6
-1 y 1) o comprendidos dentro de un rango
(entre 0y 1 oentre -1y 1).

Entre la entrada y el nicleo existe un
valor que determina el aprendizaje de la
neurona. Dicho numero es llamado peso y
representa la memorizacion de los datos que
han sido aprendidos. Este valor junto con las
entradas es el que determina si una entrada
influira o no en la salida.

Figura 7 Representacion de la funcion
tangencial

Estructura de una red neuronal

(Qué partes componen a una red
neuronal?

Segiin las definiciones mencionadas
anteriormente, estd compuesta por varios
elementos procesales (neuronas), que forman
un todo. Las partes principales se muestran
en la Figura 8, en la cual podemos ver que
tenemos: neuronas de entradas, ocultas,
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Introduccion a redes neuronales artificiales

salidas y las interconexiones. (Hilera 1995,
Freeman 1993, Principe 1994)

Las neuronas de entradas son
transparentes, es decir no realizan ningun
proceso, solo dejan pasar la informacion que
se quiere manejar en la red.

Entradas Ocultas Salidas

Figura 8 Capas de una red neuronal

Las neuronas ocultas reciben las
entradas y tienen la funcion de proporcionar
un mejor aprendizaje o separacion de lo
aprendido en categorias. Las neuronas
ocultas pueden o no estar presentes en una
red y su incorporacion depende de dos
factores:

Primero de la topologia con la que se
esté trabajando y segundo de la complejidad
de los patrones que deben ser aprendidos
por la red.

Si se determina que se requiere una capa de
neuronas ocultas, debe surgir la siguiente
pregunta:

¢(Cuantas neuronas debe tener?

El nimero de neuronas de la capa oculta
es variable para cada aplicacidon y no existe
ninguna formula que permita definir su
cantidad. La mayoria de autores coinciden
en que solo la experiencia en el entrena-
miento puede proporcionar una idea de
cudntas neuronas ocultas es necesario poner
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en una aplicacion especifica. En algunos
casos puede ser necesario poner mas de una
capa de neuronas ocultas para poder realizar
la aplicacion deseada. Por lo general dos
capas son suficientes. (Hilera 1995, Freeman
1993)

Las neuronas de salida se encargan de
proporcionar la salida del sistema indicando,
segun su aprendizaje, una respuesta correcta
o incorrecta a lo aprendido.

Las capas de neuronas ocultas y de
salida estan compuestas de elementos proce-
sales como los mostrados en la Figura 1.

Ventajas y Desventajas
Ventajas de las redes neuronales

e El procesado de la informacion es local,
es decir que al estar compuesto por
unidades individuales de procesamiento
cada neurona realiza su activacion,
dependiendo de sus entradas y pesos y
de que todas las neuronas de una capa
trabajan en forma paralela y propor-
cionan una respuesta al mismo tiempo.
(Hilera 1995, Freeman 1993)

e Los pesos son ajustados basandose en la
experiencia, lo que significa que se le
tiene que ensefiar a la red lo que necesita
saber antes de ponerla en funciona-
miento. (Hilera 1995, Freeman 1993)

e Los pesos pueden tener la funcion de
activacion o inhibicion, es decir que son
parte importante en la determinacion de
si una neurona esta activa o no. (Hilera
1995, Freeman 1993)

e Las neuronas son tolerantes a fallos, si
parte de la red no trabaja, solo dejara de
funcionar la parte para la que dicha
neurona sea significativa; el resto tendra
su comportamiento normal. (Hilera
1995, Freeman 1993)

e Las neuronas pueden reconocer patrones
que no han sido aprendidos, sélo deben
tener cierto parecido con el conoci-
miento previo que tenga la red. Dicho de
otra forma: si la entrada presenta alguna
alteracion la red podra identificarla
siempre y cuando se mantenga cierto
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grado de similitud entre lo aprendido y
lo mostrado en la entrada a la red.
(Hilera 1995, Freeman 1993)

e Operacion en tiempo real, los algoritmos
de las redes neuronales son bastante
eficientes una vez que la red ha sido
entrenada, por lo que su respuesta es casi
inmediata. (Hilera 1995, Freeman 1993)

Desventajas de las redes neuronales

e Complejidad de aprendizaje para gran-
des tareas, cuanto mas cosas se necesite
que aprenda una red, mas complicado
sera ensefiarle. (Hilera 1995, Freeman
1993)

e Tiempo de aprendizaje elevado. Esto
depende de dos factores: primero si se
incrementa la cantidad de patrones a
identificar o clasificar y segundo si se
requiere mayor flexibilidad o capacidad
de adaptacion de la red neuronal para
reconocer patrones que sean sumamente
parecidos, se debera invertir mas tiempo
en lograr que la red converja a valores
de pesos que representen lo que se
quiera ensefiar. (Hilera 1995, Freeman
1993)

e No permite interpretar lo que se ha
aprendido, la red por si sola proporciona
una salida, un numero, que no puede ser
interpretado por ella misma, sino que se
requiere de la  intervencion  del
programador y de la aplicacion en si
para encontrarle un significado a la
salida proporcionada. (Hilera 1995,
Freeman 1993)

e Elevada cantidad de datos para el
entrenamiento, cuanto mas flexible se
requiera que sea la red neuronal, mas
informacion tendra que ensenarsele para
que realice de forma adecuada la iden-
tificacion. (Hilera 1995, Freeman 1993)

Red con aprendizaje de Hebb
Regla de aprendizaje de Hebb.

Se basa en el modelo de la figura 1. y esta
definido por los siguientes pasos(Hilera
1995, Freeman 1993, Principe 1994):
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—

definir los patrones a ensefiar a la red

2. definir la cantidad de entradas

3. definir las salidas que se desea en la
red

4. los pesos comienzan con un valor de
CEro

5. poner en las entradas de la red un pa-
tron a ser aprendido

6. calcular la salida de la neurona usando

la formula

(7 y= Z”:xf *w,

i=(}
donde: “vy” es la salida de la neurona, “x;”
son las entradas, “w;” son los pesos y “n”
la cantidad de entradas que tiene la neuro-
na.

7. se pasa la salida por una funciéon de
transferencia escalon unitaria unipolar
o bipolar

8. seiguala “y” a la salida deseada para el
patron de entrada

9. se modifican los pesos basandose en la

formula
(8)  wij(nuevo) = wj(viejo)+x;y

10. se verifica si han pasado todos los pa-
trones que se requiere la red aprenda.
Si la respuesta es no, se retrocede al
numeral 5.

11. si la respuesta es si se termina el entre-
namiento.

El ejemplo mas tipico para ilustrar este
entrenamiento es tratar de hacer que el
sistema aprenda el comportamiento de una
compuerta AND (ver Tabla 1).

Es de hacer notar que en Tabla 1 la
variable X, no cambia debido a que tienc la
funcion de ajuste de la red y permanece
constante durante todo el aprendizaje vy
funcionamiento.
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Introduccion a redes neuronales artificiales

Tabla 1
Comportamiento de una compuerta AND
de dos entradas

Xo X Xa T
1 1 1 1
1 1 -1 -1
1 -1 1 -1
1 -1 -1 -1

Resulta evidente que con esta tabla ya se
han definido algunos de los parametros que
se requieren de la red: la cantidad de
entradas (3), la salida (1) y la cantidad de
patrones a reconocer (4, que es el niimero de
combinaciones posibles para una compuerta
AND de 2 entradas), por lo tanto lo unico
que faltaria es proceder a generar el
entrenamiento de la red(ver Tabla 2).

Tabla 2
Entrenamiento de una neurona usando la
regla de aprendizaje de Hebb.
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mostradas en Tabla 3. Las salidas deseadas
serian 1 para la “x” y —1 para la “0”.

sk k%
o = % .
k. % =%

Figura 9. Matriz representando dos pa-
trones, la “0” y la “x”

Tabla 3
Patrones de entrada

Xo | X) | X2 | X3 | X3 | X5 X(, X Xg | Xo |t

11 [-1 0 {-1 1 -1 {1 [-1]1

I -1 {1 |-1]1 |-1]1 |-1 {1 |-1]-1

Tabla 4
Entrenamiento de pesos para aprender los

[T¥.11 [TP1]

patrones “x” y “o

W(} W | Wo | W3 | Wy | Ws | Wg | Wy | Wg | Wy

—<

0 [0 |O [0 |0 |O |O |O |O [0

Wo Wi W2 X X1 X2 b
0 0 0 1 1 1 1
1 1 1 1 1 -1 -1
0 0 2 | -1 1 -1
-1 1 1 1 -1 -1 -1
-2 2 2

I (1 (-1 |1 |-1 |1 |-1 |l |-1]1

La primera fila de Tabla 2 representa los
valores iniciales de los pesos, asi como
también los valores de la primera secuencia
que debe aprender la neurona. La Tabla 2 en
general muestra los cambios que sufren los
pesos a lo largo del entrenamiento y los
valores finales con los que se puede verificar
el proceso de aprendizaje simplemente
aplicando los pasos 5 y 6 de la regla de
aprendizaje.

Otro ejemplo tipico suele ser el
reconocimiento de patrones como los de la
Figura 9.

En este caso las entradas serian 10,
tomando en cuenta el ajuste, la salida 1 y 2
los patrones a reconocer. Para poder ingresar
los valores a una neurona, se puede adoptar
que un punto es | y un asterisco es —1, esto
resuelve entonces que las entradas serian las

0 {2 |-212 |-2]2 |22 |-2]2

En la altima fila de Tabla 4, tenemos los
pesos resultantes del entrenamiento.

Es de hacer notar que el peso wy, de la
tabla 4, se mantuvo en su valor original(0),
lo que se puede interpretar que no es
influyente en el resultado de esta aplicacion
y que bastan las entradas para realizar el
reconocimiento. También se puede observar
en Tabla 4, que los valores de los pesos
alternan los signos, es decir que todos los
pesos impares tienen signo positivo y los
pesos pares signo negativo, representando la
influencia de cada neurona en la salida de la
red.

Una vez encontrados los pesos finales es
recomendable probar patrones diferentes
para definir el comportamiento de la
neurona, es decir si es factible que
identifique como valido algun patrén que no
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sea exactamente igual a los originales que se
le ensefiaron.

*xk*%
%k =ukn=
nks k%

Figura 10. Variantes de los patrones de en-
trenamiento de la Figura 9

Para probar la red, se toman los ultimos
pesos de Tabla 4, que son los que quedan
como resultado del entrenamiento y se
procede a calcular la salida de la red,
aplicando los pasos 6 y 7 del aprendizaje,
con lo que se puede determinar si la
respuesta es valida de acuerdo a lo que se le
queria ensefiar(ver Tabla3).

Tabla 5§
Patrones aleatorios de prueba.

Xo [X) [X2 [X3 |Xq4 |X5 [Xp [X7 [Xg |X9 | ¥

1 -1 -1 |- |-1 )1 [-1]1 |-1]1 |l

[0 Jr Jr f1r f(-1jr [-1J1 j-17-1

Los patrones de Tabla 5 corresponden a
los mostrados en la Figura 10, tomando en
cuenta que para el primero la salida obtenida
con los pesos de Tabla 4 es 1 y para el
segundo la salida es -1.

Lo interesante es que la red acepta,
dentro de cierto rango, variaciones en la
entrada, es decir que puede generalizar a
pesar de que la informaciéon de entrada ha
sido alterada. A éste fendmeno se le
denomina plasticidad de la neurona. Esta
caracteristica suele perderse a medida que el
patrén que se ponga en la entrada tienda a
ser demasiado diferente al original.

Como se puede observar en ambos
ejemplos, con el aprendizaje de Hebb, el
entrenamiento es simple y no repetitivo, se
realiza el entrenamiento exactamente un
numero de veces igual a la cantidad de
patrones que se quiere clasificar.
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También se puede dar el caso que wy
pierda su valor de ajuste, a medida que el
sistema tiende a tener mas entradas que le
permitan diferenciar lo que se le quiere
ensefiar, con lo que cuantas mas entradas
tenga la red menos necesario sera el valor de
ajuste wy para una correcta identificacion.

Se puede dar el caso que la red no
aprenda lo que se le quiere enseiiar, debido a
que sean seflales demasiado parecidas entre
si, con lo que la red tenderia a confundirse.

Por otro lado este tipo de red tiene la
caracteristica de tener una sola salida, lo que
limita sus posibles aplicaciones. Aunque no
le quita el valor que tiene desde el punto de
vista pedagodgico para comprender los
conceptos necesarios para explicar el
funcionamiento de una red neuronal.

Aprendizaje con el Perceptrén

Al igual que Hebb, se basa en la
estructura de la Figura 7 y su algoritmo de
entrenamiento esta definido como (Hilera
1995, Principe 1994):

1. Asignar valores iniciales a los pesos,
ajuste y umbral (0), por simplicidad se
sugiere que inicien en cero.

2. Establecer un wvalor al factor de

aprendizajg o (0<a=l)  ge
recomienda iniciar en uno y si es
necesario decrementarlo.

3. Presentar un dato de entrada, por lo
general esta compuesto del patron a
entrenar junto con la salida esperada.

4. Calcular la salida basindose en la
ecuacion:

y in= Zx,.w,. -0
(9) i=M

Donde:

xi es la iésima entrada, wi es el iésimo
peso, O es el umbral , n es la cantidad de
entradas que tiene la red
5. Se pasa la salida por una funcion escalon

unitaria unipolar o bipolar.

6. Se compara la salida obtenida con la
deseada. Si son iguales se continfa al

paso 8.
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7. Si las salidas no son iguales se
modifican los pesos con la ecuacion (10)

(10)  w,(nuevo) = w,(viejo)+a *t*x,

Donde:

o es el factor de aprendizaje, t es la salida

deseada y x; es la entrada correspondiente.

8. Se wverifica si ya pasaron todos los
patrones, si la respuesta es no se procede
al paso 3.

9. Si han ocurrido cambios en los pesos en
alguno de los patrones de entrada se
reinicia el contador de patrones, se
incrementa el contador de épocas y se
procede al paso 3.

10. Se termina el proceso, quedando los
valores de los pesos, que representan el
aprendizaje realizado.

Para probar el sistema se efectian los
pasos del 3 al 6, pero con la diferencia de
que en lugar de saltar al paso 8, se deberia
mostrar un mensaje dependiendo de la
aplicacion que se esteéimplementando, por
ejemplo: “patron identificado™;
“identificacion adecuada”, identificacion
erronea”, dependiendo del caso.

Basandose en la Tabla 1 se entrenard un
perceptron para observar su
comportamiento. Se tomara e cuenta que los
valores de umbral (0) son 0 y de factor de
aprendizaje (a) de 1.

Tabla 6
Entrenamiento de una neurona usando la
regla de aprendizaje de Perceptron.
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Tercera iteracion
-2 2 2 1 1 1 1
-2 2 2 1 1 -1 -1
-2 2 2 1 -1 1 -1
-2 2 2 1 -1 =] -1
-2 2 2

En Tabla 6, se muestra en la ultima fila
los pesos finales a los que se llegaron
después de tres iteraciones, los cuales
indican los valores con los que la red
aprendi6 a comportarse como una compuerta
and.

El otro entrenamiento es para los
patrones de la Figura 9, que estan
representados en Tabla 3, siempre tomando
en consideracion que los valores de umbral
(6) son cero y de factor de aprendizaje (o) de
1.

Tabla 7
Entrenamiento de pesos para aprender

L. 6 %

los patrones “x”’ y “o

Wo | W | W2 |[W3 |[Wy |[Ws | Wg [W7 | Wg | Wy |Y

0 |0 |0 |0 [O |O |O [0 [0 |O |1

1 |-1 1 {-1 |1 |-1 {1 |-1|1 |-

L1 |-1 01 [-1 |1 -1 |1 |-1]1

Segunda iteracion

I |1 [-1]1 -1 |1 -1 |1 |-1]1 |1

I |1 |-1 |1 |-1{1 [-1 |1 [-1]1 |-

I |1 -1 1 (-1 |1 |-1]1 |-1]l1

wo (wi [wr [xo [xi [x [y

Primera iteracion

0 0 0 1 1 1 1

0 0 0 1 1 -1 -1
-1 -1 1 1 -1 1 -1
-2 0 0 1 -1 -1 -1
-3 1 1

Segunda iteracion

-3 1 1 1 1 1 1

-2 2 2 1 | -1 -1
-2 2 2 1 -1 1 -1
-2 2 2 1 -1 -1 |-
-2 2 2

Aunque w, mantiene un valor diferente
de cero, siempre resulta poco influyente
para los patrones que aprendié la red y
podria no ser tomado en cuenta, debido a
que a medida existan mas entradas el ajuste
pierde su valor.

Los pesos finales de la segunda iteracion
de Tabla 7, tienden a tener signos alternados,
es decir un valor es positivo y otro negativo.

Similar a lo que se realizé con Hebb, es
recomendable probar la red con valores que
presenten ciertas variaciones a los originales,
Para lo que se tomara la Figura 10 y los
patrones presentados en Tabla 5.
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Tabla 8
Patrones aleatorios de prueba.

Xo [X1 [X2 [X3 |X4 |X5 |Xp |X7 [Xg X9 | ¥

Eduardo Rivera

Tabla 9
Caracteristicas de las redes de Hebb y
perceptron

Caracteristica Hebb Perceptrén
1 (-1 -1 [-1|-1 |1 [-1[1 |-1]1 1 Modelo de Neurona tipica | Neurona tipica
(1 1 |1 |1 {-1{1 [-1]1 |-1]-1] neurona
Entradas Las requeridas | Las requeridas
Los patrones de Tabla 8, representan el pe Lplica= | .poc e plice
. cion cion
cambio de 2 de las entradas de la red y el Salidas e ¥

sistema sigue dando una respuesta vélida, a
pesar de los cambios realizados, es decir que
para la primera de las entradas la reconoce
como una “o” y la segunda como una “x”.

Este tipo de red tiene una unica salida.
Entre mas patrones se tengan que ensefiar a
la red mas dificil serd entrenarla; por otro
lado si en algin momento la red no logra
aprender, se recomienda variar el factor de
aprendizaje, reduciendo este valor se puede
disminuir o incrementar la cantidad de
iteraciones que se requieran para lograr un
correcto aprendizaje de la red neuronal.
Cabe mencionar que aunque ambos tienen
un proceso de aprendizaje facil de
implementar en cualquier lenguaje de
programacion o incluso en una simple hoja
de célculo de Excel.

Suelen ser tomados como punto de
partida, de cualquier curso introductorio de
redes neuronales, debido a su simplicidad y
a la facilidad para explicar los conceptos
necesarios para entender el funcionamiento
de otras redes.

Conclusiones

La caracteristica principal de las redes
neuronales es su capacidad para aprender y
retener la informacion aprendida, sin nece-
sidad de mantener una base de datos cuando
esta en funcionamiento.

Esta red tiene el factor de aprendizaje
como parametro de control. Esto no es una
garantia para que la red aprenda y puede
darse el caso de que nunca se llegue a valo-
res de pesos que permitan dar por finalizado
el entrenamiento, por lo que es recomenda-
ble tener un control sobre el numero de ite-
raciones permitido, para que éste no tienda al
infinito.

Célculo de la

n n
salida y=Zx,.*w y_in =Zx
i=0

i=0

Modificacion |y, (pyevo) =| w,(nuevo) =

de pesos ! !

Factor de No tiene A

aprendizaje

Funcion de Escalon unita- Escalon unita-

salida rio unipolar o rio unipolar o
bipolar bipolar

Iteraciones No existen Las necesarias

para lograr el
aprendizaje

Comparacion

En Tabla 9, se muestra la comparacion
de los dos algoritmos de aprendizaje.

Ambos algoritmos nos brindan un
aprendizaje satisfactorio para los ejemplos
utilizados. Sus diferencias radican solamente
en las formulas para calcular la salida, el
calculo de los pesos nuevos, cuando existe
un error en la salida deseada, en las itera-
ciones necesarias para el aprendizaje y en el
factor de aprendizaje que brinda cierta flexi-
bilidad si no se encuentran pesos adecuados
que cumplan las expectativas de la aplica-
cién que se este realizando.

Al ser similares, tienen la misma dificul-
tad, respecto al tipo de problemas que pue-
den resolver, lo cual los limita a aplicaciones
que tengan una separacion lineal.

Las redes neuronales no estan disefiadas
para resolver todos los problemas de recono-
cimiento, pero brindan una aproximacion a
la capacidad de reconocimiento del ser
humano.

Tanto el entrenamiento de Hebb como el
del Perceptron, proporcionan un aprendizaje
rapido y aunque ambas son redes neuronales
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no necesariamente llegan a valores de pesos
iguales, pero si a valores que mantengan la
misma tendencia.

La flexibilidad en el comportamiento de
las redes neuronales, permite decidir si una
entrada presente se parece lo suficiente a lo
que tiene aprendido, siempre y cuando el
patron de entrada mantenga la cantidad de
informacion necesaria para poder ser identi-
ficado.

El factor de aprendizaje permite acelerar
el proceso de entrenamiento de la red neuro-
nal.

Solo la experiencia puede permitir el co-
nocer valores adecuados para inicializar las
variables de un Perceptron.

Existen casos en los que tanto Hebb co-
mo Perceptron no son capaces de aprender,
como por ejemplo el comportamiento de una
compuerta logica Xor.

La entrada de ajuste x, es usada por el
entrenamiento de Hebb y Perceptron, como
un valor que ayuda en la salida cuando la red
tiene pocas entradas, por lo que a medida
que en las aplicaciones se tengan mas entra-
das, ya no se hace necesario y se puede omi-
tir en el proceso de entrenamiento y funcio-
namiento.

Se recomienda tener cuidado con las ite-
raciones, a la hora de entrenar un Perceptron,
debido a que si el factor de aprendizaje no es
el adecuado la red puede tardar mucho en
aprender o nunca llegar a pesos que satisfa-
gan las salidas, por lo que se deberia poner
un limite en las iteraciones y permitir que se
modifique el factor de aprendizaje o los va-
lores iniciales de los pesos para reiniciar el
entrenamiento

En el Perceptron el nimero de patrones
que se quiera ensefiar no tiene ninguna rela-
cion con el numero de iteraciones que tarda-
ra la red en realizar el aprendizaje.

Aunque el entrenamiento de Hebb no lo
especifica, siempre es recomendable probar
el funcionamiento de los pesos finales, con
todos los patrones que se le han ensefado a
la red.

[Los pesos cumplen la funcion de memo-
rizar lo que se le ha ensenado a la red.
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