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RESUMEN

Las Redes Neuronales Artificiales son mo-
delos maternaticos conformadas par dis po-
sitivos simples de compute, dcnsamente
interconcctados, en forma similar al modo
en que Sf configuran las neuronas natura-
les en el cerebra humano. Son cap aces de
resolver problemas que, en mochas casas,
no tlenen scluclon mediante las recntcas
computacionales tradicionales, tales como
el reconocimiento de patrones. En medici-
na existen problemas que, potencial men-
te, pueden solucionarse mediante
neurecom-putacion, par ejemplo la seg-
mentaciun de lmagenes de Resunancia
Magnetlca.

INTRODUCCION

Las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) son sistemas sintericos que pue-
den emular una de las caracteristicas
propias de los seres humanos: la capa-
cidad de memorizar y asocial' hechos.
Si se exarnina con atenci6n algunos pro-
blemas que no pueden expresarse a tra-
ves de un algoritmo, tales como identi-
ficar en fracciones de segundo a una
persona determinada en una multirud, es
facil, desde la optica de la ingenicria,
cancluir que tadas ellos tienen una ca-
racteristica en comlin: la experiencia.
EI hombre es capaz de resolver estas si-
tuacianes acudienda a la experiencia
acumulada. Asi, parece razonable pen-
sal' que una forma de aproximarse a la
solucion de este tipo de problemas eon-

siste en la construccion de sistemas que
sean capaces de simular esta caracteris-
tica humana.

La observacion anterior ha sido adopta-
da por eientifieos de las ciencias del
computador en 10que se ha denominado
Neurocomputacion area cuyo objeto de
estudio se denominan las Redes
Neuronales Artificiales, que, en lenguaje
sen cillo son un modelo artificial y sim-
plificado del cerebra humano (el cere-
bra humano es, sin duda alguna, el cam-
putador mas perfecto del eual tengamos
noticia), 0 dicho de otra manera, una red
neuronal es un sistema para el procesa-
miento de informacion y cuya unidad
basica de procesamiento esta inspirada
en la celula fundamental del sistema ner-
vioso humano: fa neurona.

En esre articulo se exarnina un modelo
simplificado de neurona artificial, se pre-
sentan algunas configuraciones basicas
de RNA, se inlrodueen las earaeteristi-
cas mas importantes de estas como son
el aprendizaje y la eapacidad de adapta-
cion y se culmina con la exploracion de
una de las aplieaeiones mas difundidas
como es la c1asificaci6n, orientado esta
vez, a la segmentaci6n de lRM.

RED NEURONAL NATURAL

Una red neuronal natural esta eonfonna-
da par un gran niunero de celulas ner-

viosas, denominadas neuronas, las cua-
les se encuentran interconectadas ma-
sivamentc. Una neurona consta esen-
cialmente, C0l110 se ilustra esquernati-
camente en la figura I, de un cuerpo,
denominado soma, al eual estan co nee-
tadas unas fibras nerviosas, l1amadas
dendritas, y un axon, una fibra delgada
y larga, dividida en Sll extrema en una
serie de fibra terminales,

Figura I. Esquema sirnplificado de Un a
Neurona Natural.

La neurona recibe senales de entrada
provenientes de orras neuronas, a tra-
ves de las dendritas, que sc eonectan can
las dendritas de las celulas emisoras en
un proeeso durante el eual se lIeva a
cabo un intereambio electroquilnico en-
tre las pal1es. Las uniones de una neu-
rona can otra pueden ser excitatorias a
inhibitarias. ClIando la SUl11a de las in-
tensidades de todas las entradas slIpera
un umbra I determinado, la nelll"Olla
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rransmite una seiial a traves de su axon
a las dernas neuronas conectadas a ella.

De acuerdo con algunos resultados de
la neurofisiologia, la buena capacidad
de compute de las redes neuronales ra-
dica en su estructura rnasivamente pa-
ralela pues, aunque 1avelocidad de con-
mutacion de una neurona biologica es
mucho menor que la de ciertos compo-
nentes electr6nicos actuales, mediante
los metodos de computacion tradiciona-
les cs practicarnenre imposible resolver
ciertos problemas de la vida cotidiana
que si son facilmcnre solubles por el ce-
rebra humane.

RED NEURONAL ARTIFICIAL

Una neurona artificial es un modele
matematico, en ocasiones denominado
automata, que recibe una serial (valor)
de entrada, asume un estado (valor) y
produce tina senal respuesta en un de-
tenninado memento.

De esta manera, una Red Neuronal Ar-
tificial, como la mostrada en la figura 2,
consiste en una coleccion de neuronas
artificiales, las cuales esran
interconectadas mediante relaciones con
ponderaciones asociadas, es decir, va-
lores vinculados a cada conexion. Cada
unidad tiene un estado que es un valor
real continuo entre cero y uno y retorna
este estado a las unidades can las cuales
esta conectada. EI estado de una neuro-
na artificial se actualiza continua mente
de la siguiente manera: el nuevo estado
es una funci6n de la suma de pondera-
ciones de sus entradas y usual mente esta
funci6n es una sigmiode. GrMicamente
una Red Neuronal Artificial se observa
en la figura 2. Alii cada neurona artifi-
cial se representa par un circulo y las
relaciones mediante Iineas; a cada linea,
en la practica, se la etiqueta can su va-
[or de ponderaci6n usando la letra <D.

Como se observa, algunas de las
neuronas son designadas como neuronas
de entrada, es decir, su estado es puesto
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por el ambiente y otras son designadas
como neuron as de salida, es decir, su
estado es enviado al ambiente. EI apren-
dizaje se da por cambio de las pondera-
ciones de las conexiones y este cambio
depende del error, es decir, la diferen-
cia entre la salida actual y la salida de-
seada de la red, dada la entrada. Este es
un ejernplo de aprendizaje supervisado
puesto que se requiere un profesor quien
provee la salida deseada.

ENTRADAS

Figura 2. Esquema de 1/110 Red Neuronal Ar-
tificial.

En contraste, existe el aprendizaje por
refuerzo que es un ejernplo de aprendi-
zaje no supervisado. La salida de la red
se evalua como favorable 0 desfavora-
ble por el ambiente y esta evaluacion es
realimentada como una sefial de refuer-
zo positiva 0 negativa a la red. No hay
necesidad de un profesor quien provea
la salida deseada. Adicionalmente, esta
realimentacion puede ser retardada, es
decir, la sefial de salida puede usarse
como refuerzo en un tiernpo futuro. De
esta manera, la aplicabilidad del apren-
dizaje por refuerzo es mucho mas am-
plio que el aprendizajc supervisado.

De otro lado, el modelo de
neurocomputaci6n mas simple es el que
relaciona la salida de una neurona con
las entradas ponderadas a traves de una
funci6n de activaci6n (Figura 3), este
modelo, denominado perceptr6n sim-
ple, permite resolver problemas de di-
ferenciacion entre patrones solo si es-
tos son Iinealmente separables, esto es
si puede construirse una funci6n lineal
que divida el espacio de ocurrencia de

los patrones en regiones mutuamente
excluyentes, de tal forma que patrones
diferentes se encuentren localizados en
regiones diferentes.

<.

Figura 3. Estructura general de WI perceptron
simple.

Este modelo, propuesto por McCulloch
y Pitts en 1943, relaciona las entradas
Xi y las salidas Yi de la neurona median-
te una funci6n de activacion cr(x). En
consecuencia, la relacion entre las en-
tradas y las salidas de la neurona esta
dada por:

ul'±w;x, -8) (I)
,_1

donde a{x) es la funcion escal6n unita-
no:

{

OSiX<O
C5(X)=

I Si x > 0
(2)

Ejernplo. La figura 4 (a) ilustra la con-
figuracion de un perceptr6n simple, que
se muestra en la figura 3, realiza la fun-
ci6n 16gica AND de sus entradas:

y xz

~

L

•

Xl X2 Xl

I,) (hi

Figura 4. Perceptron simple como compuerta
AND.

L es la linea recta <D,X,+ <D,x, - e = O.
Para e = 1.2, los val ores <D,~ 0.5 Y <D,
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~ I hacen que L separe el espacio de
patrones en dos clases, cada una de elias
correspondiendo a cada tipo de salida de
la funcion AND. De las ecuaciones (I)
Y(2) se tiene que la salida de la red sera
I si 0.5x, + x, - 1.2 ~ 0 es mayor que 0,

yO en caso contrario; asi, para (XI' x) =
(0,0), (x., x,) ~ (0,1), (x" x,) = (1,0),
sera igual a 0 y para (x" x,) ~ (1,1) la
salida sera I.

Los val ores para los pesos no son uni-
cos: existe un infinito numero de valo-
res para las ponderaciones con las cua-
les se satisface la funcion (en general,
cualquier recta L que separe en forma
adecuada el espacio de patrones).

Un trabajo, catalogado como desafortu-
nado por algunos cientificos de la
Neurocomputacion, desarrollado por
Minsky y Papert demostro que el
perceptron era incapaz de realizar tareas
de procesamiento simples tales como el
calculo de la funcion logica "0 exclusi-
vo" (XOR). Trabajos posteriores, sin
embargo, mostraron que con otras arqui-
tecturas de red pueden solucionarse este
y otros problemas mas complejos.

SEGMENTACION DE IMA.GENES
DE RESONANCIA MAGNEnCA

Los campos de aplicacion de las Redes
Neuronales Artificiales solo estan limi-
tados par la imaginacion de los investi-
gadores en las diversas disciplinas cien-
tificas. En el caso de medicina, para po-
ner solo un ejemplo, se han aplicado can
exito en la segrnentacion de Irnagenes
de Resonancia Magnetica (IRM) del ce-
rebro, mostrando resultados mejores que
los obtenidos con otras tecnicas como
las del histograma.

En esta direccion, algunos profesores del
Grupo de Biolnformatica, del Departa-
mento de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Nacional de Colombia ha
venido trabajando desde hace ya algu-
nos alios en Neurocomputacion y han
incursionado recientemcnte en aplicacio-
nes en areas de las Ciencias de la Salud.
Especificarnente, para la segrnentacion
de imagenes uno de los modelos de re-
des neuronales artificiales que se ha em-
pleado es la red de Hopjield discreto.

EI modelo de Hopjield discreto consiste
en una red monocapa con N neuronas
artificiales CUYDS valores de salida son
binarios: 0/ I 0 -I / I. Donde cada neu-
rona de la red se encuentra conectada a
todas las demas pero no consigo misma.
Las ponderaciones asociadas a las co-
nexiones entre pares de neuronas son si-
metricos y su Funcion de activacion de
tipo escalon.

DISCUSIONES Y CONCLUSIO-
NES

Ademas de permitir la resolucion de una
gran variedad de problemas, las Redes
Neuronales Artificiales poseen tam bien
desventajas. Una de las desventajas esta
en que requieren la definicion de mu-
chos parametres antes de poder aplicar
la metodologia. Par ejernplo, hay que de-
cidir la topologia de la red mas apropia-
da, el numero de capas de neuronas ocul-
tas, el numero de neuronas por capa, las
interconexiones, la funcion de transfor-
rnacion, etc.

Otra desventaja de las Redes Neuronales
es que no ofrecen una interpretacion fa-
cil como si 10 hace, par ejemplo, un al-
gOlitmo que caleule una regresi6n lineal.
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Can todo, a pesar de estas desventajas,
las redes neuronales han resultado una
excelente y unica alternativa en la reso-
lucien de problemas que par metodos
algoritmicos y secuenciales, eran dill-
cil, si no imposible, de rnodelar y solu-
cionar.
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