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El documento aborda de manera integral el concepto, funcionamiento y aplicacién
de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), destacdandose como una herramienta
fundamental de lainteligencia artificial inspirada en el sistema nervioso biolégico.
Las RNA tienen la capacidad de aprender a partir de datos, reconocer patrones
complejos y apoyar la toma de decisiones, lo que ha impulsado su uso en diversos
sectores. Se describen sus principales aplicaciones en dreas como salud y
biotecnologia, industria y automatizacion, alimentos y biotecnologia alimentaria,
tecnologias de la informacion, finanzas y educacién, resaltando su utilidad en
diagndstico, prediccion, optimizacién de procesos y analisis de grandes volimenes
de datos.

El documento explica cémo funciona un RNA, detallando el modelo de neurona
artificial basado en entradas, pesos sindpticos, suma ponderada y funciones de
activacion. Asimismo, se presentan los tipos de aprendizaje automatico: supervisado,
no supervisado y porrefuerzo, sefialando sus caracteristicas, ventajasy limitaciones.
Como conclusién, se enfatiza que las RNA son sistemas de procesamiento de
informacién altamente versatiles, cuya principal fortaleza es su capacidad de
aprendizaje a partir de datos mediante el ajuste de sus conexiones internas.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, entrenamiento, validacién, prueba.
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Abstract

The document comprehensively addresses the concept, functioning, and application
of Artificial Neural Networks (ANNSs), highlighting them as a fundamental tool of
artificial intelligence inspired by the biological nervous system. ANNs have the
ability to learn from data, recognize complex patterns, and support decision-
making, which has driven their use across various sectors. Their main applications
are described in areas such as health and biotechnology, industry and automation,
food and food biotechnology, information technologies, finance, and education,
emphasizing their usefulness in diagnosis, prediction, process optimization, and
the analysis of large volumes of data. The document explains how an ANN works,
detailing the artificial neuron model based on inputs, synaptic weights, weighted
summation, and activation functions. Likewise, the types of machine learning—
supervised, unsupervised, and reinforcement learning—are presented, outlining their
characteristics, advantages, and limitations. In conclusion, it is emphasized that
ANNSs are highly versatile information-processing systems whose main strength lies in
theirability to learn from data through the adjustment of theirinternal connections.

Keywords: Artificial neural networks, training, validation, testing.
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Introducecion

Elinterés porlasredesneuronalesartificiales
(RNA) entre los jévenes estudiantes ha crecido
de manera notable enlos ultimos afos, impul-
sado principalmente por el avance acelerado
delainteligenciaartificial y supresenciaenla
vida cotidiana. Este interés se manifiesta tanto
en el ambito académico como en el personal
y profesional.

Enprimerlugar, las RNAresultan atractivas para
los estudiantes porque permiten comprender
y desarrollar tecnologias actuales como los
asistentesvirtuales, los sistemas de recomen-
dacion, el reconocimiento de imagenesy voz,
y las aplicaciones de aprendizaje automatico.
Al observar que estas herramientas estan
integradas en plataformas digitales, redes
sociales y dispositivos inteligentes, los jéve-
nes perciben su estudio como Gtil, actual y con
impactoreal. Asimismo, el aprendizaje de RNA
fomenta el desarrollo del pensamiento légico,
laresolucién de problemas, el andlisis de datos
y la creatividad. Para muchos estudiantes, tra-
bajar con modelos de inteligencia artificial
representaunreto intelectual estimulante que
combina matematicas, programaciény ciencias
aplicadas, lo cual incrementa su motivacion
y participacion.Otro factor importante es la
alta demanda laboral asociada a areas como
la ciencia de datos, la inteligencia artificial y
laingenieria en sistemas. Los jévenes recono-
cenque el dominio de conceptosrelacionados
con RNA puede mejorar sus oportunidades
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profesionales, lo que refuerza su interés por
aprender sobre estas tecnologias desde etapas
tempranas de su formacion.

Laincorporacion de metodologiasactivasenel
aula, como proyectos prdcticos, simulacionesy
uso de software especializado, ha contribuido
a que las RNA sean percibidas como un tema
accesible y atractivo, incluso para estudiantes
sin una formacién técnica avanzada.

¢Qué son las redes neuronales artificiales?

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una
herramienta clave de la inteligencia artificial,
impulsandolainnovaciéntecnolégicay mejorando
la eficiencia en distintos sectores. Su capacidad
paraaprendery adaptarse las convierte enunpilar
fundamental del desarrollo tecnolégico actual
y futuro. Las RNA son un modelo computacional
inspirado enlaestructuray el funcionamiento del
sistema nervioso bioldgico, especificamente enla
maneraen que lasneuronas en el cerebrohumano
procesan informacion. Estas redes han demos-
trado ser especialmente eficientes en tareas de
reconocimiento de patrones, aprendizaje auto-
mdticoy toma de decisiones (Krogh, 2008). Las
RNA simulan el mecanismo de aprendizaje de las
neuronas biolégicas del cerebro humano. Mismas
que estan conectadas entre si mediante axones
y dendritas, y la region de conexion entre estos
dos componentes se denomina sinapsis Figurala
(Aggarwall etal., 2018).
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Figura 1. a) Neurona bioldgica b) Neurona artificial.
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El uso de las RNA en la tecnologia ha transfor-
mado de manera significativa multiples secto-
res,yaque permitenalas maquinasaprenderde
los datos, reconocer patrones complejosy tomar

Tabla 1. Aplicaciones de las RNA.
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decisiones de forma similaral cerebro humano.
EnlaTabla1, se describensus principales apli-
caciones:

Area Usos y aplicaciones

Salud y biotecnologia
(Wu etal., 2018)

Diagnoéstico médico mediante andlisis de imagenes (rayos X,
resonancias, tomografias).
Prediccién de enfermedades y apoyo a la medicina personalizada.
Desarrollo de farmacos y analisis de datos genémicos.

Industria y automatizacion
(Petrova et al., 2021)

Control de procesos industriales y mantenimiento predictivo.
Optimizacion de la produccién y reduccion de errores.
Robots inteligentes capaces de adaptarse a su entorno.

Alimentos y biotecnologia alimen-
taria
(Huang et al., 2007)

Control de calidad y deteccién de defectos.
Optimizacién de formulaciones y procesos productivos.
Andlisis de propiedades fisicoquimicas y sensoriales.

Tecnologia de la informacién y
comunicacion
(Wu etal., 2018)

Reconocimiento de voz e imagen (asistentes virtuales, reconoci-
miento facial).
Traduccién automatica y procesamiento del lenguaje natural.
Sistemas de recomendacion en plataformas digitales

Finanzas y comercio
(Pallathadka et al., 2023)

Deteccioén de fraudes y andlisis de riesgos.
Prediccion de mercados y comportamiento del consumidor.
Automatizacioén de servicios financieros.

Educacién e investigacion
(Dharmasaroja et al., 2016)

Sistemas de aprendizaje personalizado.
Andlisis de grandes volimenes de datos cientificos.
Simulacién y modelado de fenémenos complejos.

¢Como funciona una RNA?

Una red neuronal artificial (RNA) funciona
como un sistema de capas interconectadas
que procesaninformaciéonyaprende ajustando
sus conexiones internas (pesos) a partir de
datos. Durante el proceso de aprendizaje en

—

Entradas

Pesos sindpticos

una neurona artificial, las sinapsis se modelan
mediante un peso, de manera que cada entrada
(X1, X2 ... Xm) se multiplica por su peso (Wk1,
Wk2... Wkm) antes de ser enviada a la neurona
artificial (Figura 2).
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Figura 2. Neurona artificial (Adaptado de Gupta, 2013).
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Aqui, las sefiales ponderadas se suman para
proporcionar la entrada, luego se calcula una
funcién de activacioén, que puede ser: funcion
escalonada, tangente hiperbdlica, sigmoidea,
etc. Y finalmente se devuelve un valor como
salida (Hajian & Styles, 2018, Gurney, 2018).

Entre las diferentes propiedades de las RNA, se
encuentralapropiedad para “aprender” a partir
de suentorno pormedio de un proceso iterativo
que le permite ajustarlos pesos sindpticosy los
umbrales aplicados a la red (Alarcén, 2008). El
aprendizaje automdtico es unarama de la inteli-
genciaartificial que permite a los sistemas apren-
der a partir de datos y mejorar su desempefio
sin ser programados explicitamente. Dentro de
este campo se distinguen distintos enfoques,
entre los que destacan el aprendizaje supervi-
sado y el aprendizaje no supervisado (Amrutha
& Ajai, 2018).

El aprendizaje automdtico supervisado utiliza
datos previamente etiquetados, donde cada
entrada tiene asociada una salida conocida. El
modelo aprende comparando sus resultados con
los valores reales y ajusta sus parametros para
minimizar el error, porlo que se emplea principal-
mente en tareas de clasificaciény prediccion (Di
Franco & Santurro, 2021). El aprendizaje supervi-
sado se utiliza en una variedad de aplicaciones,
como clasificacién, regresiény reconocimiento
de patrones, y es eficaz cuando se dispone de
un conjunto de datos etiquetado. Este modelo
puede proporcionar informacién precisa sobre
larelacion entre las entradasy las salidas espe-
radas (Haykin, 2009).

Porsu parte, el aprendizaje automdtico no super-
visado trabaja con datos no etiquetados. En este
caso, el modelo identifica patrones, agrupa-
mientos o relaciones entre los datos, sin contar
con una referencia previa. En este algoritmo se
proporciona como entrada a la RNA, una gran
cantidad de datos y caracteristicas de cada
observacion, para que lared genere los datos
de salida. Generalmente se emplea el aprendi-
zaje no supervisado para clasificary diferenciar
imdgenes en funcién de algunas caracteristicas
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como el color, tamafio, forma, para la clasifica-
cion y separacion en grupos de los datos (Dike
etal., 2018).

Y finalmente el Aprendizaje por refuerzo, en esta
técnica se considera una variacion de las técni-
cas de aprendizaje supervisado, cuyo proceso
de aprendizaje se realiza mediante pruebay
error, generando una respuesta satisfactoria
o insatisfactoria por parte de la RNA para cada
entrada. Si es satisfactorio, los pesosy umbrales
sindpticos se incrementan gradualmente para
reforzar (recompensar) esta condiciéon de com-
portamiento involucrada con el sistema (Da silva
etal., 2017).

Funciones de activacion

Durante el proceso deaprendizaje se aplican las
funciones de activacién que se definen como
ecuaciones matemdticas que procesan los datos
alimentados a la neurona.

Algunas funciones deactivacién comunes utiliza-
das enredes neuronales son la funcién Sigmoide,
funcion Tangente Hiperbdlica (tanh), Rectified
Linear Unit (RelLU), Leaky rectified linear Unit
(Leaky RelLU), entre otras (Liew et al., 2016). La
eleccionde la funciénde activacion depende del
tipo de problema que se estdabordandoy puede
requerir experimentacién para determinar cual
funciona mejor para cada caso especifico. Las
funciones deactivacion se pueden clasificaren:

Funciones de activacion discretas - La salida de
la neurona solo puede tomar un conjunto finito
de valores. Normalmente, se utilizan dos valores
001, porloque se consideran neuronas binarias,
este tipo de funciones de activacion discretas
facilitany reducen la complejidad de las imple-
mentaciones de redes neuronales en hardware
(Plagianakos etal., 2001).

Funciones deactivacién continuas - La salida de
la neurona puede tomar cualquier valor dentro
de unintervalo. Generalmente, el rango de ese
intervalo estd limitado, [0, 1] o bien al intervalo
[-1,1] (Berzal, 2018).
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La funcién de activacién juega un papel impor-
tante en el entrenamiento de redes neuronales,
ya que proporcionalanolinealidad necesaria
del modelo para poder aprender relaciones
complejas entre los datos de entrada y salida
(Rasamoelina etal., 2020). Dentro de las fun-

RD- ICUAP | Afio 12| No. 35 | ISSN 2448-5829 | 2026

ciones de activaciéon continuas se pueden uti-
lizar funciones de activacioén lineales (funcidon
identidad) como funciones no lineales. En la
Tabla 2, se presentanalgunas de las funciones
de activaciéon mas empleadas en la construc-
cion de las RNA.

Tabla 2. Tipos de funciones de activacidn (Liew et al., 2016).
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Arquitectura de las RNA

La estructurabasicade un RNApuede expresarse
como Capa de Entrada - Capas Ocultas - Capa de
Salida. Cada conexién entre nodostiene un peso
asociado que se ajusta durante el entrenamiento
de lared para aprender la representaciony la
relacion entre las entradas y las salidas (Essa

etal., 2020, Al-Shathr et al., 2021, Asha et al.,

2021).Las capas de una red multicapa se dividen
en dos categorias: capas visibles y capas ocultas;

las capas visibles son la de entrada y de salida
de la red neuronal. Todas las capas intermedias
diferentes a las capas de entrada y de salida
reciben el nombre de capas ocultas (Figura 3).
El nimero de capas ocultasy surespectivonimero
de neuronas dependen de lanaturalezay comple-
jidad del problema que estd mapeando lared, asi
comode lacantidady calidad de los datos dispo-
nibles sobre el problema (Da Silva et al., 2017).

Fase de avance

w,

Capa entrada

Capa salida

Capa oculta

Figura 3. Red neuronal feed forward (Hemeida et al., 2020).

215 | ELECTRONICA



Clasificaci6n por su conexion

La configuracion de una RNA se refiere a su
estructuray disefio, incluyendo la disposicion
de las capas, el numero de neuronas en cada
capa, la conexion entre ellas y otros aspectos
especificos. Las RNA se pueden clasificarsegun
su conexioén en; funcién de base radial, redes
recurrentes, feed forward, y otras (Hemeida et
al., 2020).

Redes neuronales de funcién base radial. - Se
consideran una forma especial de redes neuro-
nales multicapa que contienen solo una capa
oculta con funciones de activaciéon basadas en
Gauss, se han aplicado en la clasificacion de
fallas de procesos, control no lineal y pronds-
ticos de series de tiempo (Aljarah etal., 2018).
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Redes recurrentes. - Las conexiones entre las
neuronas forman ciclos, permitiendo que la
informacién se retroalimente en la red (Salinas
etal., 2020).

Finalmente, las redes neuronales feedforward
se componen: una capa de entrada, capas ocul-
tas y una capa de salida. Las distintas capas se
conectan entre si de tal forma que la salida de
la capa i se utiliza como entrada en la capa i
+1. Las salidas de las neuronas en la capa de
salidarepresentan la salida de lared (Hemeida
etal., 2020). En una red neuronal de tipo feed-
forward, podemos encontrar varias arquitecturas,
dependiendo del nimero de capas ocultas que
se utilicen; ver Tabla 3

Tabla 3. Configuraciones de redes neuronales (Da Silva et al., 2017).

Tipo Caracteristicas

Caracteristicas

Redes simples o unicapa

Las neuronas de la capa
de entrada, se limitan
arecibir las sefiales de
entrada provenientes
del exterior, redistribu-

yen esas entradas a las
neuronas de la capa de

salida.

— @
.' *
“l

i

Redes multicapa, con una
capa oculta

Si se afiaden nuevas
capas intermedias,
estas capas ya no seran

visibles desde el exterior,

lo que obligara a utilizar

algoritmos como backpro-

pagation para ajustar sus
parametros internos.

Redes profundas, con
varias capas ocultas

Las capas ocultas le
permiten a la red neuro-
nal construir un modelo

interno de la forma en
que los patrones de
datos de entrada estan
relacionados con las
salidas deseadas.

—'04{! if,}q

El desempefio de la RNA se ve afectado porla fun-
ciéndetransferenciay la configuracién (Hemeida
etal., 2020). Sin embargo, no es posible deter-

minar teéricamente cuantas capas o neuronas
ocultas se necesitan para cada problema (Benar-
dos & Vosniakos, 2007; Rezakazemi etal., 2011).
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Etapas para construir un modelo RNA

Parala construcciéon de una RNA se consideranlos
procesos de entrenamiento, validaciény prueba.
El proceso de entrenamiento consiste en elegir
un modelo que permitaaprender patronesy rela-
ciones a partir de los datos de entrada, donde
los pesos del modelo se ajustan iterativamente
mediante la retropropagaciony el descenso del
gradiente para minimizar la funcién de costo en
este conjunto (Haykin, 2009).

El proceso de validacion se utiliza para decidir
cuando detener el entrenamientoy con ello evitar
el sobreajustey finalmente el proceso de prueba
permite evaluar la capacidad predictivay propor-
cionaruna estimacion objetiva de como el modelo
generaliza a datos no vistos y no utilizados en el
proceso de entrenamiento (Dayhoff etal.,2001).

.Inicialmente los datos de entrada se dividen en
tres conjuntos distintos para realizar los pro-
cesos de entrenamiento, validacion y prueba.
Es necesario asegurarse que el valor maximo y
el valor minimo de cada variable de entrada se
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encuentren presente en el conjunto de entre-
namiento, de lo contrario, si dichos valores se
asignan en el conjunto de prueba, la red de per-
ceptrén multicapa (MLP) podria generar errores
significativos (Zhang et al., 1999). Khatti et al.
(2019) propusieron unadivision aleatoria de los
datos experimentales en una proporcién de 70,
15y 15% para los tres conjuntos, mientras que
Kalantary etal. (2019) propusieron una divisién
aleatoria de 60, 20 y 20% para el conjunto de
entrenamiento, validacién y prueba respecti-
vamente. Por otro lado, Solis-Rios et al. (2023)
propone una divisién 75,15y 10 para los con-
juntos de entrenamiento, validacién y prueba
respectivamente.

Profundizando sobre el proceso de entrenamiento
de unared, este consta de varias etapas, la pri-
mera es el ajuste de los pesos sindpticos de la
capa de salida, seguido del ajuste de los pesos
sindpticos de las capas intermediasy finalmente
el ajuste de los pesos sindpticos de la primera
capa oculta, los cuales se describen en seguida.

Parte I: ajuste de los pesos sinapticos de la capa de salida.

La funcién de error cuadrdtico medio de la ecua-
cion 1. se emplea para medir el desempeifo
asociado con los resultados producidos por las
neuronas de salida con respecto a la muestra
dada, es decir:

ns

- 33

i=1

d; (k) — 1/].(3)(10)2 ec. 1.

Donde Yj(3)(k) es el valor producido por la j-ésima
neurona de salida de lared para la k-ésima mues-
tra de entrenamiento, mientras que dj (k) es el
valor deseado.

El objetivo del proceso de entrenamiento de la
capa neuronal de salida consiste en ajustar la
matriz de peso Wji(3) para minimizar el errorentre
las salidas producidas por la red con respecto a
las salidas deseadas.

9E JE aylﬂ) 611(3)

= . . ec.2
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Donde g’(\) denotala derivadade primerordende
la funcién deactivacion empleada. Reemplazando
(3),(4)y (5) en (2), obtenemos ecuacion 6:

0F —(d]- = Yj(3)) ® g’(]}.(3)) . Yi(z) ec.6

Ol
oW

El ajuste de la matriz de pesos Wji(3) debe reali-
zarse en la direccion opuesta al gradiente para
minimizar el error, como lomuestralaecuacién7:

0E

= = (g -y®) gl g 7
ji

3
aw? =

Donde n es la tasa de aprendizaje del algoritmo
de retropropagacion.
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Parte Il: Ajuste de los pesos sinapticos de las capas intermedias.

A diferencia de las neuronas que pertenecen
a la capa de salida de la red MLP, las neuronas
de las capas intermedias no tienen acceso alos
valores deseados de las salidas. El ajuste de
sus pesos sindpticos se realiza mediante esti-
maciones de los errores de salida causados por
aquellas neuronas de la capa posterior, que ya
han sido ajustadas.

9E
@
oW,

[©)] @)
o5 o o

= . . ec.8
2 @ )]
OY;. 61}. E)Wﬁ

VE® =

De las definiciones anteriores se obtienen las
ecuaciones 9,10y 11:

a1
J=y™ ec.9

ar® 0E
g (1@ - @ . @
=1 e 31(2)75(1, ) ec.10 ay(2777k§1 &7 W ec.11
15 i I =

Sustituyendo las ecuaciones 9,10y 11 en 8, obte-
nemos la ecuacion12:

- 53 @ ). (1@).yD
OW(Z) Z 167 W; g(lj ) Y ec.12

Dénde 8j(3) se define como el gradiente local
relacionado con la j-ésima neuronaen la capa de
salida, y esta dado por la ecuacion13:

6@ = (4, ~v®)- g(1I?) ec.13

]
Por tanto, el ajuste de la matriz de pesos Wiji2
debe realizarse en la direccién opuesta al gra-
diente para minimizar el error como lo muestra
la ecuacion 14:

n3

_9E ,
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Ajustarlos pesos sindpticos de la primera capa
oculta
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De las definiciones anteriores se obtiene ecua-
Ccién1.16,117y1.18:

alf" ay(h OE

ny
i (1) . —
S ee 16— g'(1") ec17 o stj W2 ec.18
Jt % k=1

Sustituyendo ecuaciones16,17y18 en15, obte-
nemos la ecuacion19:

n2
OF 2 2 e
mz— Z 6£)Wk(]) g(lj())x ec.19
ji k=1

Dénde dj(?)se define como el gradiente parti-
cular con respecto a la j-ésima neurona de la
segunda capa intermedia, ecuacién 20:

n3

6}2) = ec. 20

50w |. g%

Por tanto, el ajuste de la matriz de pesos Wji(")
debe realizarse en la direccién opuesta al gra-
diente para minimizar el error, empleando la
ecuacién 21:

oE
AP C R =y (z 1602 - w‘”) (1) x e 21
Ji

Proceso de validacion y prueba de las RNA

El proceso de validacion se utiliza para decidir
cuando detener el entrenamiento y con ello
evitar el sobreajuste que ocurre cuando el
modelo se ha sobreentrenado. En la Figura 3
se describe dicho comportamiento, seilustra
el error cuadrdtico medio (MSE) de un conjunto
de entrenamiento y prueba, en funcién del
numero de iteraciones. Se puede observar
que el MSE en el conjunto de entrenamientoy
en el conjunto de prueba disminuye a medida
que se incrementa hasta cierto nimero de
iteraciones sucesivas (n'), posteriormente
el MSE del conjunto de prueba comienza a
aumentarmientras que el MSE del conjunto de
entrenamiento continda disminuyendo, esta
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Gltimaregioén presenta un sobreentrenamiento.
Para evitar dicho fendmeno, se suspende el
entrenamiento cuando el MSE en el conjunto

Error cuadratico

medio (MSE)

0
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de prueba esminimo, lo que ocurre enn'itera-
cionescomo se muestraenlaFigura4 (Dayhoff
etal., 2001).

Conjunto de prueba

Conjunto de entrenamiento

Numero de iteraciones de
entrenamiento

Deja de entrenar aqui

Figura 4. Comportamiento del sobreentrenamiento (Dayhoff et al., 2001).

La divisién aleatoria de una muestra en con-
juntos de entrenamientoy prueba puede intro-
ducir sesgos en la seleccién y evaluacién del
modelo, en el sentido de que las caracteristi-
casde lapruebapuedensermuy diferentes a
las del entrenamiento, especialmente cuando
se trata de muestras de tamafio pequefo. Por
estarazon, esnecesario emplearla validacién
cruzada para describir con precision el ren-
dimiento predictivo de las RNA (Zhang et al.,
1999, Karimi et al., 2015)

La validacién cruzada es una técnica basadaen
ladivisiéon de datos pararealizar evaluaciones
predictivas de modelos estadisticos; consiste
endividirlos datos disponibles en un conjunto
de entrenamiento y uno de prueba, donde el
modelo se ajustaalos datos de entrenamiento

Como conclusion se puede resumir que las RNA
son sistemas de procesamiento de informacion,
inspirados en el modelo biolégico del sistema
nervioso, y que tienen una caracteristica fun-
damental referente a su habilidad paraaprender
a partir de datos externos o datos de entrada,
mediante el ajuste de sus interconexiones.

y posteriormente se evalta en funcién de sus
predicciones sobre los datos de prueba. Al
repetir este proceso para muchas divisiones
diferentes de los datos, se estima el rendi-
miento predictivo promedio de uno o mas
modelos (Yates etal., 2023).

El aprendizaje de la red estd relacionado
con su topologia o arquitectura, es decir, del
numero de capas, del nimero de neuronas
en cada capay del esquema de conexiones.
El desempefio de la RNA se ve afectado por
la funcién de transferencia y la arquitectura
(Hemeida et al., 2020). Sin embargo, no es
posible determinar tedricamente cuantas
capas o neuronas ocultas se necesitan para
cada problema (Benardos & Vosniakos, 2007;
Rezakazemi etal., 2011).
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