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1. Introducci on.
Hace ya bastante tienpo que, en todos | os anbientes académ cos de
pais y de todo el nmundo, se viene conmentando, informando,
desarrol l ando o i nvesti gando esta nueva técnica. Qué es, cono naci 0,
cono funciona, cual es son sus aplicaciones mas i nportantes y cual es
su potencialidad en el anmbito mlitar son al gunas de |las prineras
preguntas que nos hacenps ante esta nueva técnica que, dicen |os
ent endi dos, puede revolucionar la form de enfrentar y desarrollar
| os problemas: "Redes Neuronales Artificiales".

Las Redes Neuronal es Artificiales (RNA) nacen conp una anal ogi a
sinplificada de la forma de aprendi zaje que tiene el cerebro, y ya
son nuchisimas |as aplicaciones en las cuales se han obtenido
increibles e i nesperados resultados en areas cono el espaci o aéreo,
aut onovi |l es, bancos, control automatico, electronica, financias,
manufactura, nedicina, robé6tica, seguridad, teleconunicaciones vy
transporte. Sin enmbargo, el éxito mAs concreto que han tenido hasta
ahora las RNA es en el anbito del reconocimento de patrones. Cabe
entonces preguntarse algo que es claranmente obvio en el aspecto
mlitar: ¢Y aplicaciones conop reconocimento de radares, sonares,
bugues por huella acustica o magnética, procesam ento de sefial es en
general , codi gos de seguridad, claves, huellas digitales, guiado de
msiles, traqueo de bl ancos, criptografia, discrimnacion de objetos,
compr esi 6n de datos, extraccion de caracteristicas de una sefial y

supresi 6n de ruido, fallas de notores, etc.?

2. ElI Model o Fisico.

La teoria y nodel ado de |las RNA, o mAs bien cOono se interpreta
el origen de éstas, esta inspirada en la estructura y funci onam ento
de | os sistemas nerviosos, en donde |la neurona es el elenento

fundanental. Esta, a diferencia del resto de |las otras cél ul as del
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or gani sno, posee un cuerpo celular, mas o nenos uniforme, del que
sale una rama principal |lamda axén y varias ramas cortas, |l amdas
dendritas. A su vez, del extrenop del axdon nacen otras ram ficaci ones,
medi ante |as cuales |a neurona se conmunica con otras neuronas

produci éndose | a sinapsis.

Las neuronas, a través de sus dendritas y axon, reciben sefal es

el éctricas, pequefii sinos inmpul sos proveni entes de otras neuronas o
de ellas msmas si son neuronas externas. Esta integra de al guna
forma todas | as sefial es que |l e |l egan, y puede excitarse, provocando
ella un inmpulso que le serd transmtido a otras neuronas, O

inhibirse, lo que atenuard el inpulso recibido o sinmplenente Ilo

anul ara. La neurona
reci be entonces a cada instante sefial es i nhibi doras cono excitadoras,
proveni entes de todas sus sinapsis. La integracién de |os efectos
excitadores con | os inhibidores que recibe (podria entenderse cono
la suma de sus entradas) determna si la neurona sera 0 no
estimul ada, es decir, si emtira un inpulso, o un tren de ellos, a
gque vel ocidad, o
si no lo emtira.

B aprendi zaje del cerebro se basa en las relaciones entre |os
m || ones de neuronas del cerebro. Una vez que van conoci endo hechos,
| as neuronas van rel aci onadndose entre si a través de sus sinapsis,
haci éndose éstas inhibidoras o excitadoras de acuerdo al estimulo
determ nado, y produci endo entonces respuestas frente a determ nados
hechos o situaciones. Van "conoci endo" hechos porque, ante una
det ermi nada situaci 6n, son ciertas neuronas externas |las que reciben
el primer estimulo, |las que de acuerdo a |a fuerza y | ocalizaci 6n de
éste, se activardan o no, conenzando wuna |arguisim cadena
absol utanmente relacionada entre mllones de neuronas, |as que
Il egardn al cerebro para producir una determ nada respuesta. Si |as
neuronas externas que recibieron el primer estinulo son otras, su
contacto con la segunda "capa" de neuronas sera diferente a la
respuesta anterior, o bien si la intensidad de |la excitacién fue
di stinta, produciréan diferentes reacciones.



3. ElI Modelo Artificial.

Para entender en profundi dad el nodelo artificial a partir del
model o fisico, es necesario observar este uUltinmp de acuerdo a la
Si gui ente perspectiva:

# Las seflales que le |Ilegan a |la neurona son sus entradas, y |os
pul sos que ella emte es su salida. Cada una de |as entradas es
ponderada (atenuada o anplificada) por un determ nado paranetro
Il amado peso, el cual esta asociado a |la sinapsis de sus diferentes
dendritas (las sinapsis pueden ser inhibidoras o excitadoras). Todas
est as sefial es de entrada ponderadas por sus pesos, se integran al

interior de | a neurona, produci éndose la activacion o no activacion

de la neurona. Y por altinmo, esta activaci 6n puede tener distintas
anpl i tudes y duraciones.

La neurona artificial |la constituye entonces un nodo, el cual
puede recibir diferentes entradas, cada una de |as cuales tiene
asoci ado un determ nado peso, que fija cuanto de |a sefial de entrada
pasara hacia el nodo para ser procesado por éste. La entrada total
gue recibe entonces el nodo, o neurona artificial com Ila
denom narenos en adelante, es |l a suma de todas sus entradas, cada una
de ellas nultiplicadas por su determ nado peso. A este valor se le
denonmina Net. donde , es la salida de la neurona i, y wi el peso
correspondiente a la entrada i de la neurona j. Y si es |la neurona
una neurona de entrada, la formula anterior es igual mente valida.

La funcion de salida f, o tanbién |l amada funcioén d
activaci on, determina la salida de la neurona | dependi endo el
valor de Netj. Las diferentes funciones de activacién utilizadas
normal mente se veran mas adel ante.

Gener al nente, se pueden encontrar tres tipos de neuronas:

" Aguel | as que reciben estinulos externos, que tonmaran directanmente
la informaci 6n del nmundo exterior. A éstas se |e denom na neuronas

de entrada.

# Las neuronas ocultas, o que sus entradas son |as salidas de una

capa anterior y envian su salida a otra capa.

# Las que envian su salida nuevanmente al nundo exterior, denom nadas



neuronas de salida.

4. Conexi ones entre Neuronas.

Como se habria podi do adelantar fé&cilnmente, estos nodos o
neuronas artificial es se pueden conectar claranente entre si, de |as
mas diversas y variadas formas. Sin enbargo, comp una forma d

ordenar el desarrollo de |las distintas redes que se pueden crear, y
principalnente para facilitar el céalculo nmatematico, es que se

i nterconectan en base a esquenmas ya bien conoci dos.

Primeranente, |as neuronas que reciben |as sefial es de entrada,
forman todas ellas una prinera capa. Posteriornente puede venir una
segunda, tercera y aun nayor numero de capas ocultas, hasta finalizar
con |la capa de salida, que tendra |as neuronas que el sistem
necesite para obtener una respuesta coherente o |la necesaria 4d
si stem.

La salida de una neurona puede ser |la entrada de un nodo de una
capa siguiente, conp tanbi én una entrada de si m sma o de neuronas
de su msno nivel o capa. Cuando ni nguna salida de un nodo es entrada
de neuronas del msno nivel o de niveles precedentes, la red se

denom na cono de propagaci 6n hacia adelante o Feed-forward, y cuando

| as salidas pueden ser conectadas a niveles previos o al m sno nivel
(incluso a la
m sma neurona), la red es de propagaci 6n hacia atrés, o Feed-back

(sistenmas autorrecurrentes).

Red Multinivel con conexi ones haci a Adel ante.

Red Multinivel con conexi ones hacia Atras.

Para estos tipos de configuraciones, |a notaci6n vectorial ayuda
not abl enente a desarrollar | os algoritnos de entrenam ento de fornma
mat emét i canmente sinple, ya que |las entradas se toman conp un vector
columa, y | os pesos a su vez se pueden visualizar conp una matri z,

guedando final mente una sinple nmultiplicacién matricial. Por ejenplo,
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ténese la siguiente red de tres capas con alinentaci 6n haci a adel ante
segun se nmuestra en la figura:

si endo:

X: Vector de entrada de di nmensi 6n 3x1.
WL: Matriz de pesos capa 1, de dinmensi 6n 3x3.

Y1l: Vector de salida de |a capa 1, de di nension 3xL1.
W2: Matriz de pesos capa 2, de dinmension 1x3.

Y2: Vector de salida de |a capa 2, de dinension 1x1.
WB: Matriz de pesos capa 3, de dinension 2x1.

Y3: Vector de salida de |a capa 3, de dinension 2x1.

Asi, |los vectores de salida respectivos son:

5. Funci ones de Salida o de Transferencia.

Una parte inportantisinmna de una RNA, es su funcidn de
transferencia, ya que ésta determ na su linealidad o no |linealidad,
su rango dindm co, y en general regula las formas de aprendizaje
posi bl es de cada red, ya que éstas dependen fundanental nente de |as
funci ones de salida de cada capa.

Aunque teodricanmente es posible inplenentar a |l a salida de una
neurona cual quier funcion de transferencia, independiente de la
conpl eji dad de ésta, por diversas causas la infinidad de funciones
se han visto limtadas con el tienpo y |la experiencia a cuatro tipos
f undanment al es:

# Funci 6n escal 6n: En donde la salida es '1' si |la entrada es mayor
o i gual que el unbral de la neurona, y es 'O en cual quier otro

caso.

# Funcion lineal y/o mxta: La lineal es la funcioén identidad, en

donde f(x)= x. Cuando se utiliza la funcion m xta, se utiliza la

i denti dad, acotada a val ores maxinos y mininbs en sus extrenps



superior e inferior respectivanente.
# Funci 6n sigmoidal: Es la funci édn mas usada en RNA, por sus
caracteristicas de ser no lineal, facilnmente derivable,
nondt onanment e creciente y natural nente acotada en sus extrenos.
# Funci 6n gaussi ana: Los centros y anchura de estas funciones son
facil mente nodificables, 1o que | as hace mas adaptivas que | as
si gnoi dal es, pero funcionan correctanente so6l o para al gunos

ti pos de pr obl enas.

6. Aprendizaje de |a Red.

Para que | a red conozca situaci ones, debe aprender, y para ello,
se le debe ingresar a |la red una serie de entradas que se quiere que
ella aprenda, de tal forma que entregue una salida deseada para cada
una de | as entradas proporci onadas. Es en este aprendi zaje donde esté
la clave del funcionam ento de la red, ya que con un nivel adecuado

de entrenam ento, la red podra generalizar, es decir, responder

correctanente, en tienpo real, a situaciones (entradas) que ella

nunca ha visto. A su vez, si la red es sobreentrenada, se produciréa

un efecto de nenorizacidén en la red, es decir, so6lo responderé

correctanmente ante entradas iguales o nmuy simlares a |las que fue
ent r enada.

En consecuenci a, aprendizaje es el proceso en el cual la red
modi fica |os pesos de sus conexiones en funcion de una entrada
alinentada y una salida deseada, anpliando el concepto tanbi én para
un conjunto de vectores de entrada, con sus respectivos vectores de
sal i da deseados. En otras pal abras, la red va nodificando | os val ores
de | os pesos entre cada conexi 6n, de tal forma que el vector obtenido
en |l a capa de salida corresponda al vector de salida deseada, y esto
para cada uno de | os vectores de entrada con | os cuales se form el
'grupo de entrenam ento’

La form de efectuar el entrenamento difiere enornenente,
exi stiendo diferentes algoritnos de aprendi zaje para cada esquens.
Los dos tipos fundanental es de aprendi zaje son el supervisado y el

no- supervi sado. El prinero aduce |a existencia de un supervisor, es
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decir, que para un vector de entrada determ nado, el supervisor

indica o sabe cual es la salida esperada o deseada, en canmbio en el
aprendi zaj e no-supervisado es la red la que clasifica |as entradas,
de acuerdo a la correlacion entre |los datos que se |le presentan
durante el proceso de entrenani ento.
Dentro de los diferentes esquemas de entrenam ento o aprendi zaj e
para cada tipo, estan:
" Aprendi zaj e Supervi sado
" Aprendi zaj e por correcci 6on de error
" Perceptrén
" Regla Delta (Madaline)
" Backpropagation
" Count er propagati on
" Aprendi zaj e por refuerzo
" LRP (Linear Reward Penalty)
" ARP (Associ ative Reward Penal ty)
" Adaptive Heuristic Critic
" Aprendi zaj e estocéstico
" Maqui na de Boltzmann
' MAqui na de Cauchy
" Aprendi zaj e No- Supervi sado
" Aprendi zaj e Hebbi ano
" Hopfield
" Linear Associative Menory
" Fuzzy Associative Menory
" Grossberg
" Bidirectional Associative Menory
" Aprendi zaje conpetitivo/cooperativo
" Learning vector quantizer
" Cogni tron/ Neocognitrén

" Teoria de Resonanci a Adaptiva

7. Aplicaciones actuales de | as Redes Neuronal es Artificiales.

Ante |la innensi dad de aplicaci ones existentes ya en el nmercado,
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se puede analizar, conp una prinmera nuestra resumda y ya bastante
atrasada, el estudio |levado a cabo por |a Agencia de Proyectos de
| nvestigaci 6n Avanzada del Departanmento de Defensa de | os Estados
Uni dos (DARPA), en conjunto con el Instituto Tecnol 6gico de

Massachussets (M T), quienes publicaron el libro Neural Network Study

hace ya 10 afios (febrero de 1988). Las aplicaciones nencionadas
com enzan con el ya nuy utilizado ecualizador adaptivo para |ineas
t el ef 6ni cas, pasando por pequefios reconocedores de letras, hasta
clasificadores de sonares. A continuacion se nmencionaran |as
princi pal es aplicaci ones que aparecen continuanente nenci onadas en
|l as mAs i nportantes publicaciones, desde 1988 hasta nuestros dias,
ademas de | as que se nenci onan cono "posi bl es", separadas por &reas.
" Aut onpvi |l es.
Sistemas de Piloto automatico. Deteccion de fallas por
reconoci mento externo de vibraciones.
" Bancos.
Lectura de <cheques y otros docunentos. Eval uaci 6n de
aplicaci ones de créditos.
# El ectronica.
Predi cci 6n de secuencia de cddigos. Distribuci6on de el enentos
en Circuitos Integrados. Control de Procesos. Analisis de
fallas. Vision Artificial. Reconocimento de Voz. Mdel am ento
no-1ineal .
" Fi nanzas.
Tasaci 6n real de |os bienes. Asesoria de préstanps. Previsioén
en la evol uci 6n de precios. Seguimento de hipotecas. Analisis
de uso de Linea de Crédito. Evaluaci on del riesgo en créditos.
| denti ficacion de fal sificaciones. I nterpretaci 6n y
reconoci mento de firmas.
" Manuf act ur a.
Control de la produccién y del proceso. Analisis y disefo de
product os. Di agnéstico de fallas en el proceso y maquinari as.
| dentificacion de particulas en tienmpo real. |I|nspeccion de

calidad nedi ante sistemas visuales. Prediccion de calidad de
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papel. Analisis de mantenimento de mAquinas. Model am ento
di nam co de procesos quin cos.
" Medi ci na.
Andl i sis de célul as portadoras de cancer mamari o. Andlisis de
El ectroencefal ograma y de El ectrocardi ograma. Reconoci m ento de
infartos mediante ECG Disefio de proétesis. Optim zaci én en
ti enpos de trasplante. Reducci 6n de gastos hospital ari os.
" Roboti ca.
Cont r ol di ndm co de trayectori a. Robot s el evador es.
Control adores. Sistemas Opticos.
" Seguri dad.
Codi gos de seguri dad adaptivos. Criptografia. Reconocimento de
huel | as di gitales.
Tel ecomuni caci ones.
Conpr esi 6n de datos e i magenes. Automati zaci 6n de servicios de
i nformaci 6n. Traslacion en tienpo real de |enguaj e habl ado.
Transporte.
Di agnostico de frenos en camones. Sistemas de ruteo vy
segui m ento de fl otas.
Voz.
Reconoci mento de voz. Conpresion de voz. Clasificacion de

vocal es. Transfornmaci 6n de texto escrito a voz.

8. Concl usi ones.

Generalnmente la ciencia ha estado intimanente |ligada a la
def ensa. Michas son Jlas veces en que las nuevas teorias,
descubrim entos o técnicas son aplicadas prineramente en el anbito
mlitar antes de desarrollarse en el civil o conercial. Tambi én es
cierto que estas nuevas concepciones, desarrolladas por mlitares,
han sido aplicadas en forma consciente y racional, y otras veces
desmesuradanmente. Pero para cual quiera de |as formas de utilizaci én,
es necesari o prinmeranente conocerla a cabalidad, de forma de entender
sus potenci al i dades y def ect os.

Bl analisis del origen de | as Redes Neuronales Artificiales, sus
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nodel os, configuraci ones y aprendizaje, y viendo ademas | as actual es
apl i caci ones i npl enent adas o por desarrollar en todas |as areas, nos
Ileva a la mas | 6gica conclusi6n de que esta nueva técnica puede
perfectamente ser aplicada en el anmbito mlitar, y en los mas
di ver sos

usos.

Se debe, pues, continuar investigando y desarrollando nuevas
formas de inpl ementar Redes Neuronales Artificiales, para asi |ograr
una Armada que nmarque pautas en el aspecto tecnoldgico, y |lo mas
inportante, |Ilegar a ser una Marina de CGuerra autosuficiente y capaz
de desarrollar sus propios sistemas de arnmms, evitando |a dependencia
econdm ca, tecnol 6gi ca y de seguridad nacional, contribuyendo adenas

con ello al desarrollo del pais.
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