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MecaNISMOs INspirados
en el funcionamiento del cerebro
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A finales de los anos 80, los sistemas que procesan

informacion “al estilo del cerebro” definieron, junto con la
inteligencia artificial, la Sexta Generacion de Computadoras.
Pero esta historia se inicid en 1943, cuando el neurofisiologo
Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts desarrollaron
un modelo formal basado en una abstraccion que integraba
algunas de las propiedades basicas de los sistemas
neurologicos biologicos, como el hecho de estar formada por
unidades conectadas entre si (neuronas o nodos). Ellos
sugirieron que el cerebro de los seres vivos posee un gran
poderio logico y computacional. Posteriormente, este modelo
simple de Redes de Neuronas Artificiales fue enriquecido por
varios grupos de investigacion al incorporar mecanismos de
aprendizaje (por ejemplo la red llamada Perceptron de Frank
Rosenblatt, 1958, la cual era capaz de reconocer patrones
sencillos y de generalizar similitudes entre patrones). Sin
embargo, el campo de la computacion neuronal obtuvo una
gran aceptacion y reconocimiento con la aparicion del trabajo
de los mapas autoorganizados de Kohonen (1982) y, sobre todo,
del algoritmo de aprendizaje de Retropropagacion del Error
(Rumelhart et al, 1986).
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—La maquina de Turing y la fisiologia de lo computable.
La ciencia de la computacion se origind en la década de
1930 con la maquina universal de Turing, desarrollada por
el matematico inglés Alan Turing; La computacion neuro-
nal surgié durante la década siguiente, en 1943, con el
trabajo de McCulloch y Pitts sobre un modelo formal de
las propiedades basicas (anatémicas y fisioldgicas) de la
neurona bioldgica.

Una maquina de Turing M puede visualizarse como un

sistema de Control de Estados Finitos (asociado a un con-
junto finito de estados Q= {qo,qs,...,qm} ) conectado con una
cinta de almacenamiento que puede extenderse en am-
bas direcciones de manera indefinida (ver figura 1).La
cinta se divide en casillas que pueden contener un simbolo
especial B [significa que el espacio esta en blanco), o uno de
cualquiera de los simbolos terminales x j=1,2,...,n, que
pertenecen a un alfabeto X, o de los simbolos variables
Ai ,l=1,2,...,p. El Control de Estados Finitos (CEF) esta
acoplado a la cinta a través de una cabeza de lectura y
escritura, la cual se controla de acuerdo con unas Reglas
de Transicion,

§:Q x (XU{B}UA)>Q x (X U {B}U{A} x {LLN,D} que
representan la forma en que una maquina M lleva a cabo
un algoritmo especifico. A cada instante, el CEF esta en un
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estado gi, se lee el simbolo en la casilla donde esta colo-
cada la cabeza lectoray, con base en la regla que aplique,
el CEF pasa al estado gj, se escribe un simbolo terminal, o
variable, en la casilla y la cabeza de lectura/escritura se
desplaza (a la Izquierda o a la Derecha) o no se mueve.
Por ejemplo (ver figura 1), para determinar si una cadena
w=aabb pertenece, o no, al lenguaje L={a"bn|n=0}, la ma-
quina M se define como, M =(Q,X,q,,9.8) , donde:

Q=190,9,,9.,959.} €s un conjunto finito de estados,

X = {a,b} es un alfabeto finito de simbolos terminales,
g, es el estado inicial, con el que arranca el CEF todo
proceso,

g, es el estado de aceptacion (solo si M estd en g,
cuando termina de procesar la cadena bajo analisis
se concluye que w Ll y
§={(qoaa’q1’&;D)}(q1aa>q17aaD)’(q1,baq2’#}D;(qzaa’qzan),
(q2’#’q2’#71)7(q2’&’q0’&7D)7(ql’#?q11#7D)}
(qo’#,qg,#;D);(qg,#7q3’#;D),(qgaB’qa’BaNa)}

La maquina de Turing es la base de la Teoria de la Compu-
tabilidad que permitié el desarrollo de la computadora




digital, indicando claramente sus limitaciones: con ella so-
lo se pueden programar funciones que sea realizables a
través de un algoritmo.

Por otro lado, en el desarrollo del modelo de una neu-
rona artificial, McCulloch y Pitts combinaron la neurofisio-
logia con la légica matematica, tomando en cuenta la
propiedad de Todo-o-Nada de la activacion de la neurona
bioldgica para modelarla como una unidad binaria operando
en una escala de tiempo discreto, t=0,1,2,.... En los ani-
males, las células del sistema nervioso central reciben se-
fales en su cuerpo celular (soma) y arborizacion dendritica,
a través de sus conexiones con otras neuronas o con recep-
tores asociados a 6rganos sensoriales (ver figura 2).

A cada instante, las entradas o salidas estan activas o
inactivas, lo que se indica con un valor binario de 1 0 0, res-
pectivamente. Cada conexion, o sinapsis, de la salida de una
neurona a la entrada de otra tiene asociado un nivel de pon-
deracion (peso) Sea w; el peso de la i-ésima entrada a una
neurona dada, ésta se denomina como excitadora si w;>0,
o como inhibitoria si w;<0. Cada neurona tiene asociado un
valor de umbral g, de tal manera que cuando la suma pon-
derada de sus n entradas Yn._,wux; en el tiempo (t) es igual
0 mayor que @, la neurona “dispara” (asigna un valor de 1
a su salida en el axdn) en el tiempo t+1, simulando la gen-
eracion de un potencial de accién de la neurona bioldgica.
Ademas, la neurona permanece inactiva (su salida tiene un
valor de 0] en t+1 cuando no hay entradas activas, o cuan-
do la suma ponderada de sus entradas en un tiempo t es
menor que @. Esto es, si el valor de la i-ésima entrada es
x,(t), entonces, la salida un tiempo después es:

y(t+1)=1 siy solo si Y (t)=0

Con este modelo simple de neurona artificial se pueden
implementar las operaciones ldgicas AND, OR y NOT (ver
figura 3), lo que permite conformar una logica booleana
funcionalmente completa. Esto implica que, conectando de
manera apropiada algunos de estos elementos, podemos
formar Redes de Neuronas Artificiales (RNA) con un
poderio computacional analogo al de los circuitos de con-
trol de una computadora digital. Asi, en principio, con RNA
se pueden realizar computaciones arbitrariamente com-
plejas, y es por esta razén que el trabajo realizado por
McCulloch y Pitts a menudo es considerado como el des-
cubrimiento de la “Fisiologia de lo Computable”.

—>Aprendizaje: “Programacidn Automa-tica de RNA”

En 1969, Minsky y Papert, en su libro Perceptrons, esta-
blecieron que el reto para el desarrollo de la computa-
cion neuronal consistia en programar (encontrar un
conjunto de pesos y umbrales) automaticamente RNA de
mas de una capa de proceso (ver figura 4] para realizar
funciones no lineales. Esto origino varios esfuerzos para
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definir algoritmos que resolvieran este problema con base
en alguna forma de aprendizaje, entre las que destacan el
aprendizaje supervisado, el no supervisado, y el apren-
dizaje por reforzamiento.

En este texto sélo se presenta uno de los algoritmos
de aprendizaje supervisado que han convertido las Redes
Neuronales Artificiales en una valiosisima herramienta
para la solucion de problemas complejos de areas como
finanzas, control de consumos, comunicaciones, diagnés-
tico médico, meteorologia, etc.

—Aprendizaje Supervisado: Algoritmo de Retropropa-
gacién del Error
Aprendizaje Supervisado es una forma de aprendizaje por

ejemplos, donde el objetivo es identificar un mapeo entre
p parejas de entradas y salidas conocidas, (x;,y,),1=1,2,...,p,
durante un proceso de entrenamiento. El primer esquema
fue propuesto por Hebb en 1949: fortalecer los pesos aso-
ciados a sinapsis cuya actividad coincida con la activacion de
la neurona postsinaptica. Posteriormente, a finales de los
anos 1950 y en los 1960, Rosenblatt propuso el algoritmo
de aprendizaje denominado Perceptrdn: incrementar los
pesos asociados con entradas activas si la neurona
postsinaptica no dispara cuando deberia haberlo hecho, y
disminuirlos cuando ésta dispare y no deberia hacerlo.
Ambos algoritmos sirvieron de inspiracion para mu-
chos de los algoritmos actuales de aprendizaje en siste-
mas de RNA. El algoritmo de Retropropagacion del Error
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es el que mas aplicaciones tiene en la industria, en los
negocios y en la academia, el cual fue propuesto por
Rumelhart, Hinton y Williams en 1986.

En este método, la base de ejemplos conocidos se
divide en dos conjuntos: uno de entrenamiento y otro de
prueba. El primero se usa para identificar el mapeo entre
los patrones de entrada y salida, mientras que el segundo
sirve para validar el desempeno de la RNA ante casos
nuevos. Sea X,=(x,;,X;5,---,X;,) €l vector de entrada del
primer patréon del conjunto de entrenamiento vy
Y.=(Y115Y125---5Y1m) €l vector de salidas correspondiente.
Al presentar X, en la entrada de la RNA y propagar su
efecto hasta la Capa de Salida, se genera la salida
0,,k=1,2,...,m. Al compararla con los valores y,;, se genera
una funcién de error E,=Y,§2,, donde §,=(y,-0,) Es el
error en la neurona k de la Capa de Salida. El objetivo del
proceso de aprendizaje es minimizar este error, modifi-

cando los pesos de las conexiones entre las distintas
neuronas de la red. Para esto se utiliza la regla del gra-
diente descendente:

Awka'aEl/ ow =2 (Y y-04™ 0wy,

Los pesos se cambian aplicando esta formula a los pesos
asociados a las neuronas de la capa de salida; sin embargo,
para aplicar la misma regla con Awy, al cambiar los pesos
entre elementos de la Capa de Entrada y la neurona j de la
Capa Oculta, se usa un error estimado §"=( X §1,wi)f” ;.
Esto es, se propaga hacia atras el error obtenido en las
neuronas de la Capa de Salida a través de la conexion que
reciben de la neurona j de la capa oculta.

Cuando este procedimiento se repite con todas las
parejas (X,Y;) del conjunto de entrenamiento se dice que
hemos completado una “Epoca”. EL nimero de épocas

JULIO-AGOSTO 2004 | CIENCIA Y DESARROLLO EN INTERNET 06



COMPUTACION NEURONAL

durante un proceso de entrenamiento es variable, pues
esta ligado al momento en que se minimiza el error aso-
ciado al conjunto de entrenamiento. Por otro lado, aunque
el objetivo es minimizar la funcién de error asociada al
conjunto de entrenamiento, periédicamente se presenta a
la red el conjunto de prueba. La meta principal es construir
una RNA con el conjunto de pesos y umbrales que minimice
la funcidén de error asociada con este segundo conjunto.

—Sistemas que procesan informacién al “estilo del cerebro”
Los sistemas de informacién donde se utilizan tecnologias
derivadas de la computacion neuronal son considerados
sistemas que procesan informacion al “estilo del cerebro”,
los cuales se han aplicado en la solucion de problemas
complejos en clasificacion de patrones y en aproximacion
de curvas altamente no lineales para tareas de pronos-
tico, entre otros.

Este sistema para reconocer patrones tiene multiples
aplicaciones, entre otras, en la industria bancaria. Por
ejemplo, en los sistemas para detectar fraudes en
transacciones con tarjeta de crédito se usan RNA para
modelar los patrones de consumo de los tarjeta-habientes.
Estos modelos sirven como punto de referencia para
calificar transacciones fraudulentas, mismas que se han
incrementado a raiz del comercio mas generalizado a
través de Internet. Adicionalmente, este método también
se ha utilizado con éxito en la configuracidon y adminis-
tracion de portafolios de inversiones, donde las RNA
logran mejores predicciones que las técnicas tradicionales,
tanto en el prondstico de los valores de acciones como de
indicadores financieros.

Aunque hemos discutido sobre las caracteristicas com-
putacionales de los modelos de RNA, debe senalarse que
para resolver problemas complejos donde las técnicas
tradicionales producen resultados pobres, o no ofrecen
solucidn alguna, a veces es necesario integrarlas con otro
tipo de tecnologias originadas en la inteligencia artificial o
en las matematicas. Esto es, el reto actual es construir
“agentes inteligentes” hibridos, basados en la integracion
de RNA con sistemas expertos, algoritmos genéticos, mé-
todos estadisticos o modelos matematicos. Por ejemplo,
en las Redes de Comunicaciones de Paquetes, como in-
ternet, la prediccion en linea del trafico en una Red de Area
Local (LAN, por sus siglas en inglés) es un tema de gran
importancia ya que, entre otras cosas, permitiria mejorar
significativamente la calidad de servicio asociada a aplica-
ciones multimedia en tiempo real, como telefonia IP o
videoconferencias. Nuestro grupo de investigacion esta
desarrollando una arquitectura de multiagentes basados
en RNA, colocados en diferentes ruteadores, para pre-
decir en tiempo real el trafico global de la LAN. Ademas,
se modela el desempeno de la RNA con un método
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estadistico, el cual se combina con una ecuacion matema-
tica asociada a las caracteristicas del ruteador de salida de
la LAN, para determinar el instante en que el ancho de
banda reservado es insuficiente. La prediccidon de trafico
con RNA también podria utilizarse en algoritmos de control
para evitar congestion en redes de computadoras y en los
esquemas de administracion de las LAN.
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