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Sefior(a):

RESOLUCION DECANAL N° 121-2022-D-FCNM. - Bellavista 17 de octubre de 2022.- EL DECANO DE LA FACULTAD
DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO:

Visto el OFICIO N° 02-2022-JET-EPM-FCNM, recibido en forma virtual el 06 de octubre de 2022, por medio del cual el
Presidente del Jurado Evaluador del Proyecto de Tesis presenta el Dictamen, para optar el Titulo Profesional de
Licenciado en Matematica, e informa, que el proyecto titulado ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO
GENERALIZADO DE REDES NEURONALES DE HOPFIELD’, presentado por la Srta. Bachiller ITA RAMON DENISSE
DEL PILAR, ha sido evaluado y se resuelve aprobarlo.

CONSIDERANDO:

Que, el Art. 32° de la Ley Universitaria Ley N° 30220, norma que las Facultades son unidades de formacion académica,
profesional y de gestion, el Art. 70° numeral 2, 3 y 5, norma las atribuciones del Decano, a través de los Directores
de los Departamentos, Directores de las Escuelas Profesionales, Unidad de Investigacion y la unidad de Posgrado, y
las demés dependencias, respectivamente; a fin de lograr un desarrollo académico y administrativo eficaz y eficiente,
concordante con la misién, vision y valores de la Facultad FCNM;

Que, mediante Resolucidn del Consejo Universitario N° 099-2021-CU de fecha 30 de junio del afio 2021, se aprobé el
Reglamento de Grados y Titulos de Pregrado de la Universidad Nacional del Callao, sefialando en el Art. 33° que la
titulacion profesional por la modalidad de tesis se realiza por uno de los dos procedimientos: a) Sin ciclo de tesis, y b)
Con ciclo de tesis; asimismo, en su Art. 73° precisa sobre la documentacion que debe presentar el estudiante o
egresado para aprobar su proyecto de tesis y acceder a la titulacidn profesional mediante dicha modalidad;

Que, con Resoluciér] Rectoral N° 285-2021-R de fecha 17 de mayo de 2021, se aprobé la Directiva N° 002-2021-R
PARA LA TITULACION PROFESIONAL POR LA MODALIDAD DE TESIS CON CICLO DE TALLER DE TESIS EN LA
UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO;

Que, con RESOLUCION DECANAL N° 021-2019-D-FCNM de fecha 04 de febrero de 2019 se aprueba la APERTURA,
INSCRIPCION Y DESARROLLO DEL TERCER CICLO TALLER DE TESIS DE LA FACULTAD DE CIENCIAS
NATURALES Y MATEMATICA DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO, designandose al mismo tiempo, al
Profesor ordinario, adscrito al Departamento Académico de Matematica Lic. JUAN BENITO BERNUI BARROS,
Coordinador del Tercer Ciclo Taller de Tesis, para la obtencién del Titulo Profesional de Licenciado en Matematica,
cumpliendo con las funciones establecidas en los articulos 46°, 47° 48° y 49° del Reglamento de Grados y Titulos de
la Universidad Nacional del Callao, aprobado mediante Resolucion de Consejo Universitario N° 099-2021-CU, de fecha
el 30 de junio de 2021;

Que, con Resolucion de Consejo de Facultad N° 028-2021-CF-FCNM de fecha 15 de marzo del 2021, se aprob6 el
PROYECTO DEL Ill CICLO TALLER DE TESIS PARA LA OBTENCION DEL TiTULO PROFESIONAL DE
LICENCIADO EN MATEMATICA DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO, que incluye el Cronograma de
Actividades, docentes de cada médulo, Asesores, programacion horaria, presupuesto y Personal Administrativo, con
las modificaciones realizadas por el Consejo de Facultad, el mismo que consta de once (11) paginas;

Que, mediante RESOLUCION DECANAL N° 085-2022-D-FCNM de fecha 26 de agosto de 2022 se Designd, Jurado
Evaluador de Proyecto de Tesis para obtener el titulo profesional de Licenciado en Matematica, del proyecto titulado:
“ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO GENERALIZADO DE REDES NEURONALES DE HOPFIELD”, presentado
por la Srta. Bachiller ITA RAMON DENISSE DEL PILAR; Jurado que esta integrado por los siguientes profesores: Dr.
JULIO CESAR NUNEZ VILLA (Presidente), Dr. EDINSON MONTORO ALEGRE (Vocal), Dr. DIONICIO ORLANDO
MORENO VEGA (Secretario), Lic. GABRIEL RODRIGUEZ VARILLAS (Suplente);

Que, estando vigente el Estado de Emergencia Nacional y de Aislamiento Social Obligatorio establecido en el marco
del Decreto de Urgencia N° 026-2020 por las graves circunstancias que afectan la vida de la Nacion a consecuencia
del brote del COVID-19. Se ha emitido la Resolucion de Consejo Universitario N° 068-2020-CU, de fecha 25 de marzo
de 2020, mediante la cual se resuelve “autorizar con eficacia anticipada, del 16 de marzo de 2020, y hasta que concluya
el estado de emergencia nacional, la modificacion del lugar de la prestacion de servicios docentes y administrativos;

Que, corrido el tramite de la solicitud del recurrente, el presidente del Jurado Evaluador del Proyecto de Tesis presenta
en forma virtual en mesa de partes de la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica, el 06 de octubre de 2022, el
Dictamen del proyecto de Tesis titulado “ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO GENERALIZADO DE REDES
NEURONALES DE HOPFIELD", presentado por la Srta. Bachiller ITA RAMON DENISSE DEL PILAR, el cual, ha sido



evaluado en su forma y fondo, dictaminando su aprobacion;

Estando a lo glosado; a la documentacion que obra en autos; a lo normado en el Reglamento de Grados y Titulos; y
en uso de las atribuciones que le confiere el Art. 187° del Estatuto de la Universidad Nacional del Callao, modificado
en Resolucion de Asamblea Universitaria N°® 008-2022-AU, de fecha 28 de junio de 2022 y concordante con el Art. N°
70° de la ley universitaria, Ley N° 30220;

RESUELVE:

1°. APROBAR, con eficacia anticipada el Proyecto de Tesis para optar el Titulo Profesional de Licenciado en
Matematica, titulado: “ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO GENERALIZADO DE REDES NEURONALES DE
HOPFIELD’, presentado por la Srta. Bachiller ITA RAMON DENISSE DEL PILAR, en el Tercer Ciclo Taller de Tesis
para la obtencién del Titulo Profesional de Licenciado en Matematica, de la Facultad de Ciencias Naturales y
Matematica, de la Universidad Nacional del Callao.

2°. AUTORIZAR, a la Unidad de Investigacidn inscribir el tema de tesis y su autor sefialado en la presente Resolucion,
en el Libro de Registro de Tesis, de acuerdo con el Reglamento de Grados y Titulos vigente.

3°. TRANSCRIBIR, la presente Resolucion a los miembros del Jurado Evaluador, profesor asesor, Escuela Profesional
y Departamento Académico de Matematica, Unidad de Investigacién, Comision de Grados y Titulos e interesada, para
conocimiento y fines.

REGISTRESE, COMUNIQUESE Y ARCHIVESE

Fdo. Dr. JUAN ABRAHAM MENDEZ VELASQUEZ. -Decano y Presidente del Consejo de Facultad de la Facultad de
Ciencias Naturales y Matematica de la Universidad Nacional del Callao.

Fdo. Mg. GUSTAVO ALBERTO ALTAMIZA CHAVEZ -Secretario Académico
Lo que transcribo a usted para los fines pertinentes.

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO

__ FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA
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Dr. Juan Abraham Méndez Velasquez
Decano




UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO
FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA

DECANATO

PROVEIDO N°614-2022-D-FCNM

Ref.: OFICIO N° 02-2022-JET-EPM-FCNM
DICTAMEN N° 02-2022-JET-FCNM
Jurado Evaluador del Proyecto de Tesis
IIl CICLO TALLER DE TESIS FCNM 2021
Bach. ITA RAMON, Denisse del Pilar
Escuela Profesional de Matematica

DERIVESE, el documento indicado de la referencia a la Oficina de Secretaria Académica de la FCNM, para la
emision de la respectiva resolucion.

Bellavista, 07 de octubre de 2022

Atentamente,

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO
FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA
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Dr. Juan Abraham Méndez Velasquez
Decano
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mailto:fcnm.escuela.fisica@unac.edu.pe

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO

FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA

JURADO EVALUADOR DE TESIS
(R. D. N° 085-2022-D-FCNM)

Lima, 06 octubre 2022

OFICIO N° 02-2022-JET-EPM-FCNM
Senor

Dr. Juan A. Méndez Velasquez
Decano de la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica
Presente.-

De mi consideracion:

Tengo el agrado de dirigirme a usted para expresarle un cordial saludo y
en atencion al Memorando N° 051-2022-D-FCNM, remitir a su despacho el
expediente con el Dictamen del Jurado Evaluador del Proyecto de Tesis titulada:
“ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO GENERALIZADO DE REDES
NEURONALES DE HOPFIELD” presentado por la bachiller Ita Ramoén Denisse Del
Pilar.

Atentamente,

/_ ,-“," 0
Dr Julio ésa Nuiiez Villa
Presidente de Jurado Evaluador de Tesis



UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO

FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA
ESCUELA PROFESIONAL DE MATEMATICA

06 de octubre 2022

DICTAMEN N°02-2022- JET-FCNM

El Jurado Evaluador del Proyecto de Tesis: “ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO GENERALIZADO
DE REDES NEURONALES DE HOPFIELD” presentado por la bachiller Ita Ramoén Denisse Del Pilar,
designado con Resolucion Decanal N2 085-2022-D-FCNM, reunido en sesion virtual ordinaria del
dia miércoles 05 de octubre a las 21: 40 hrs., revisan cuidadosamente el Proyecto de Tesis
presentado, en forma y fondo; por lo que el Jurado de Proyecto de Tesis toman el siguiente:

ACUERDO:

1 © Aprobar el proyecto de tesis titulado: “ANALISIS CUALITATIVO DEL MODELO
GENERALIZADO DE REDES NEURONALES DE HOPFIELD” presentado por la bachiller Ita Ramon
Denisse Del Pilar.

2° Remitir al Sefior Decano de la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica el presente
dictamen, acompafiado la version virtual del expediente respectivo para que, segun lo
dispuesto por el Reglamento de Grados y Titulos de Pregrado de la Universidad Nacional del
Callao, se contintie con el tramite.

IRy 45 AR R R R e S

Dr. Julio César Nuiiez Villa Dr. Edinson Montoro Alegre Dr. Dionicio (j;lgndo Moreno Vega

Evaluador de Tesis Jurado Evaluador de Tesis Jurado Evaluador de Tesis
PRESIDENTE VOCAL SECRETARIO

Lic. Gabriel Rodriguez Varillas
Jurado Evaluador de Tesis
SUPLENTE



UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO

FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA
JURADO EVALUADOR DE TESIS

CITACION N° 002-2022-JEPT-FCNM
Sefores

Dr. Nunez Villa Julio César

Dr. Edinson Montoro Alegre

Dr. Dionicio Orlando Morena Vega

Lic. Gabriel Rodriguez Varillas

Miembros del Jurado Evaluador de Tesis

Presente.-

A través del presente cito a usted con caracter de urgencia a la reunion a
llevarse a cabo en la fecha, hora y lugar siguientes:

Fecha : Miércoles 5 de octubre del 2022

Hora 1 21:40

Enlace . https://meet.google.com/uag-cygg-bbi
AGENDA

v Expediente de tesis “Analisis Cualitativo Del Modelo Generalizado De
Redes Neuronales De Hopfield” del Bachiller Ita Ramoén, Denisse Del
Pilar.

*Se adjunta RESOLUCION DECANAL N° 085-2022-D-FCNM

Lima, 5 de octubre del 2022

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO
FACULTAD DE CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICA
JURADO EVALUADOR DE PROYECTO DE TESIS
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Presidente
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INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales se inspiraron en el funcionamiento del cerebro
y los intentos de imitar ciertos sistemas biologicos. Como tales, las redes
neuronales artificiales constituyen interconexiones masivas de elementos, cuyas
entradas existen y consisten en sumas ponderadas apropiadas que se
transfieren a las neuronas de salida.

Las neuronas estdn representadas por funciones apropiadas, llamadas
funciones de activacion; la primera red neuronal mas conocida y aplicada por
primera vez, es el perceptron multicapa que utiliza el algoritmo de propagacion
hacia atras para entrenar la red ; mientras que el ejemplo mas popular es la red
neuronal Hopfield que utiliza un método, para entrenar a la red la cual rige un
estricto cumplimiento de las definiciones formales en la clasificacion de redes
neuronales artificiales de retroalimentacion que se aplica generalmente a una
sola capa. Al decir redes de retroalimentacion nos referimos a redes
completamente interconectadas. Derong Liu (2002).

Muchas de las redes neuronales que consideramos estdn dotadas de
restricciones, tales redes constituyen clases importantes de sistemas dindAmicos
a gran escala con propiedades cualitativas interesantes. Derong Liu (2002).

En el presente trabajo se considerard un analisis sistematico de las redes
neuronales artificiales de Hopfield que aborda las limitaciones al comportamiento
cualitativo. Ademas, mostramos cuestiones relativas a la existencia y las
propiedades cualitativas en dichas redes neuronales.

Para la existencia, unicidad y continuidad de las soluciones de dichas ecuaciones
en las redes antes mencionadas, se estableceran condiciones precisas que
garanticen la existencia de equilibrios aislados brindando limites superiores para

el numero de equilibrios asintéticamente estables. Derong Liu (2002)



|. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion de la realidad problematica

El analisis cualitativo y la sintesis de redes neuronales tienen diversas
propiedades, atributos y limitaciones.

En la presente tesis, el problema radica en el analisis del comportamiento
asintotico de las redes neuronales de Hopfield a partir del andlisis cualitativo.
Asimismo, para las redes en estudio establecemos condiciones que garantizan
la existencia de equilibrios aislados, que provean limites superiores para el
namero total de equilibrios asintéticamente estables.
Con esto pretendemos establecer resultados que nos permitan localizar
asintéticamente todos los equilibrios y asi determinar las propiedades de
estabilidad local.
J.J. Hopfield (1984) mas conocido por su invencion de la red neuronal asociativa
que ahora actualmente lo conocemos como red tipo Hopfield, describe que la red
neuronal artificial estd dada por una ecuacién diferencial matricial que permita
que la red sea dinamica.

La red neuronal de Hopfield esta dada por: XxX=—-Ax+Ty+1

y=S(x)

donde x representa el cambio de estado de la red neuronal, —Ax representa la
polarizacion del estado de la red neuronal (estado de reposo ),T es la
interconexion neuronal, I consiste en el umbral de activacion de la red neuronal
teniendo como condicién inicial a y = S (x) que representa la funcion logistica o
llamada funcion sigmoide.

El resultado principal consiste en mostrar la generalizacion del modelo de
Hopfield, el cual presenta un nuevo parametro H(x) que viene a ser la funcién
amplificacion que representa el estado de despolarizacién de la red neuronal
llamado también potencial de accion que esta dado por:x = —H(x)(—Tx + S(x) —
I).En la presente investigacion presentaremos dos teoremas que satisfacen el
sistema de ecuaciones, los teoremas | y |l, la existencia de soluciones y la

convergencia de sus puntos de equilibrio.



1.2. Formulacion del problema

e Problema general

¢Es posible realizar un analisis cualitativo del modelo generalizado de redes
neuronales de Hopfield?

e Problemas especificos

¢ . Es posible que existan soluciones Unicas para el modelo generalizado de

redes neuronales de Hopfield?

e ;Es posible que las soluciones del problema generalizado de Hopfield

converjan a sus puntos de equilibrio?

1.3. Objetivos
e Objetivo general

Realizar un andlisis cualitativo del modelo generalizado de redes neuronales de
Hopfield.

e Objetivos especificos

e Demostrar que existen soluciones Unicas para el modelo generalizado de redes
neuronales de Hopfield.
eDemostrar que las soluciones del problema generalizado de Hopfield

convergen a sus puntos de equilibrio.

1.4. Justificacion

El estudio y analisis cualitativo del modelo generalizado de Hopfield es un caso
especial para una clase de redes neuronales, el cual considera un sistema de

ecuaciones diferenciales ordinarias autbnomas no lineales.

Este sistema de ecuaciones ordinarias utiliza un conjunto apropiado de

supuestos, donde se muestra la generalizacion del modelo de Hopfield.

Las diferentes redes neuronales que se han considerado en la literatura se



clasifican generalmente en dos categorias: redes neuronales de

retroalimentacion y redes neuronales dotadas de bucles de retroalimentacion.

El ejemplo mas comodo y aplicado del primero es el perceptrén multicapa para
el cual se usa el algoritmo de propagacion hacia atras para entrenar la red,
mientras que el ejemplo mas popular del segundo es la red neuronal Hopfield

para lo cual se usa el método producto para entrenar la red.

Por consiguiente, se pretende mostrar que el sistema mencionado posee
soluciones Unicas que existen para todo tiempo. Ademas, es posible asociar
dichas soluciones con una funcién de energia; por otro lado, se probara que hay
un numero de puntos de equilibrio finito, mostrando la dinamica estable del

sistema.

1.5. Delimitantes de la investigacion

Tedrico

Los limitantes tedricos de nuestra investigacion corresponden a las redes
neuronales artificiales y el analisis del comportamiento asintético de las redes
tipo Hopfield.

Ademas de éste limitante, existe otras limitantes tedricas para el presente trabajo
de tesis que consiste en que en el Perd no se encuentran trabajos de
investigacion respecto al tema de redes neuronales artificiales tipo Hopfield.

Por consiguiente, se afirma que no aplica para este tipo de proyecto.

Temporal
Nuestra investigacion es de indole tedrica y no aplica para este proyecto de

investigacion.

Espacial
La presente investigacion no considera algun tipo de laboratorio fisico, por ser

de indole estrictamente tedrico. No aplica para este proyecto.



II.MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes: Internacional y nacional

Debido a la naturaleza del trabajo; solo se pudo encontrar antecedentes

internacionales, las cuales seran explicadas a continuacion:

e Internacional

Pérez, J. (2002) en su tesis doctoral titulada “modelos predictivos basados en
redes neuronales recurrentes de tiempo discreto”, de la Universidad de Alicante
(Espafia), plante6 que las redes neuronales recurrentes son sistemas dinamicos
no lineales capaces de descubrir regularidades temporales en las secuencias
procesadas y pueden aplicarse, a multitud de tareas de procesamiento de este
tipo de secuencias. Esta tesis se centra en la aplicaciéon de las redes neuronales
recurrentes con la prediccion del siguiente elemento de secuencias de

naturaleza simbdélica o numérica.

Sandoval, A. (2006) en su tesis doctoral titulada “Redes neuronales dindmicas
con diferentes escalas de tiempo para identificacién de sistemas no lineales”, del
Centro de Investigacion y de estudios avanzados del Instituto Técnico Nacional
de Control Automatico (México), planted estudiar las redes neuronales de tipo
Hopfield, para mostrar la efectividad de redes neuronales multiples con escalas
de tiempo, implementando sistemas no lineales tipicos multiescalas de tiempo y

un sistema electromecanico para verificar resultados tedricos.

Rodriguez, F. (2014) en su tesis “Identificacion y control de sistemas no lineales
por medio de redes neuronales recurrentes adaptables”, de la Universidad de
Nueva Leodn-Facultad de Ciencias Matematicas (Espafia) presenta un nuevo
campo de aplicacién de las redes neuronales dindmicas para control no lineal
robusto; desarrolla un analisis sistematico para la estabilizacion, identificacién y
seguimiento de trayectorias de plantas no lineales por medio de redes
neuronales recurrentes, para el caso deterministico. A diferencia del control
adaptable tradicional, en este trabajo se presenta una nueva forma de modelar

en linea, plantas no lineales por medio de redes neuronales de pesos variables



en el tiempo, con el objetivo que la planta siga a una sefal de referencia dada.

Para esto se obtienen leyes de control y leyes de adaptacion de pesos en la red
neuronal, las cuales garantizan en conjunto que la planta siga dicha sefal de
referencia. La herramienta principal utilizada para este analisis esta basada en

la metodologia de andlisis de estabilidad de Lyapunov.

Es asi como se puede observar que el presente trabajo marca una diferencia con
relacion a lo desarrollado en los diversos trabajos a nivel mundial siendo éste de
alta relevancia para la comunidad matematica y mostrando un tema que no ha

sido explorado con anterioridad.

2.2. Bases tedricas

La presente seccion aborda los conceptos basicos necesarios de acuerdo al
desarrollo del tema en mencidn, por tal motivo se usé resultados investigados
por Derong Liu (2002), Cruz Sandoval (2006), Andrade Tepan (2013).

2.2.1. Introduccion alas redes neuronales

Las redes neuronales (intentan simular sistemas bioldgicos) se componen de
una interconexion de dispositivos, llamados neuronas, y entradas externas
locales.

Las caracteristicas de entrada / salida de una neurona se pueden modelar, por
ejemplo, mediante una funcion sigmoide.

Las entradas a las neuronas consisten en sumas ponderadas de las salidas de
las neuronas. Usualmente algunas caracteristicas dinAmicas estan asociadas
con cada neurona.

Inicialmente, la mayoria de los modelos populares de redes neuronales pueden
implementarse mediante amplificadores operacionales, capacitores, resistencias
y fuentes de voltaje o corriente, de igual manera las simulaciones de estas redes
(procesadores en serie) también han recibido una gran atencion.

2.2.2. Modelo de redes neuronales

En esta seccidn se considera principalmente la atencion a las redes neuronales



completamente interconectadas (también llamadas redes de retroalimentacion).
El término de red neuronal completamente interconectada se refiere al modelo
de red para los cuales la salida de cada neurona puede conectarse a las entradas
de todas las neuronas.

La clase de redes neuronales mas importantes que no estd completamente
interconectada son redes de alimentacion, donde los elementos neuronales se
pueden separar en capas distintas.

En algunos casos, la entrada a la red afecta directamente a la primera capa, y
estd a la salida de la primera, la capa afecta a la segunda capa, y asi
sucesivamente. Por lo tanto, el flujo de la informacion en las redes de
retroalimentacion es unidireccional (y, en consecuencia, tales redes no son de
retroalimentacion respecto a las redes neuronales), se puede citar como ejemplo
las redes neuronales que no estan completamente interconectadas a las redes
neuronales celulares en las que se permite que la salida de una neurona dada

se conecte solo a algunas vecinas.

En 1943, Mc Culloch y Pits presentaron una red de unidades l6gicas de umbral
antiguo, llamada con este nombre porque dicha red fue capaz de asumir valores

binarios 1 y -1. La evolucién temporal de la salida de cada unidad en tal red

describe la siguiente ecuacion, donde T; y I; son nimeros reales

v.(k+1) =sgn(u,(k)) ,1<i<n

Ui(k)ZiT-V-(k)+l 1<i<n ()

ij"]

La funcién signo sgn(u) esta definido a ser igual a 1 cuando u es positivo y -1
cuando U es negativo., esto quiere decir,

1 ,u(k)>0 .
santa0)={ & 00 (i



u; denota la entrada a la i-ésima neurona, Vv; representa la salida de la i-ésima

neurona, T, especifica la fuerza de interconexion entre la i-ésima neurona y la

j-ésima neurona, |, representa la entrada externa de la neurona i.

i
Cada neurona esta representada por una funcion sigmoide.

Cuando u,(k) =0, entonces Vv, (k +1) =v, (k) .El orden de conmutacion de esta red
determina un proceso aleatorio.

En cualquier instante de tiempo, cada neurona (modelada por la funcion signo,

sgn ) tiene una equivalencia probable de evaluar su estado de acuerdo con (i).

Por lo tanto, el estado del sistema cambia asincronicamente y la tasa media de
cambio es la adecuada para cada neurona, esta falta de sincronismo se
introduce para mejorar el modelado de sistemas biol6gicos.

Se nota que la red neuronal representada por (i) tiene n neuronas, que la

interconexion de la j-ésima neurona a la i-ésima neurona tiene fuerza T, , y el

término |, representa un umbral de activacion para la i-ésima neurona.

Mc.Culloch y Pitts demostraron que la red es capaz de resolver problemas
l6gicos y también notaron que los problemas dificiles se pueden resolver
interconectando adecuadamente una red de procesos simples.
Se hace uso de las equivalentes sincrénicas de (i) descritas por las ecuaciones
de la forma

vi(k+1)=g(u,(k)) ,1<i<n

ui(k)zzn"Tijvj(k)Hi ,1<i<n (i)
j=1

g es una funcion continua, monétonamente creciente llamada funcién sigmoide
véase en la Imagen 1, parte (a) de la imagen de dicha funcién, g denota la
funcion signo definida en (i) . (vea la Imagen 1 parte (c)).
La principal diferencia entre los sistemas descritos por (i) y (iii) se encuentran

en sus modos de operacion.
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Imagen 1. Caracteristicas de entradas / salidas de la funcién sigmoide

g(x) g(x) 9(x)
+1 +1 +1
X X __x
—4 -1 —/l -1 — -1

(a) (b) (©)

Fuente: Elaboracién propia.

La Imagen 1: muestra en (a) las caracteristicas de entrada y salida de la funcién
sigmoide, (b) las caracteristicas de entrada y salida lineales saturadas, (c)
caracteristicas de entrada y salida de limites discontinuos.

En la ecuacion (i) se observa que las neuronas pueden cambiar de forma
sincronizada (imitar sistemas biol6gicos), mientras que en (iii) las neuronas

evallan y cambian sus estados sincronicamente.

2.2.3. Modelo de red neuronal de Hopfield

Hopfield considera los circuitos electronicos de tipo dado en la Imagen 2y 3
como modelo para sistemas de redes neuronales. En tales circuitos, hay n
amplificadores no lineales idénticos. Si no consideramos la capacitancia de
entrada y la resistencia de entrada, se supone que la relacién entrada-salida del

i-ésimo amplificador viene dado por la expresion
Vi=g,(A) = 2tan (7 Au,) (+)

donde u; denota la entrada, v, representa la salida, y el parametroZes la

ganancia de los amplificadores no lineales. Se supone que el tiempo de
respuesta de cada amplificador es despreciable en comparacion con la
constante de tiempo determinada por la capacitancia de entrada y la resistencia
de entrada.

El i-ésimo amplificador no lineal se puede ilustrar como en la Imagen 2.

11



Imagen 2. La i-ésima célula neuronal en el modelo de Hopfield.

L i

Fuente: Elaborado por Derong Liu (2002).

Tener en cuenta, en el caso de cada amplificador no lineal, se toman las
disposiciones necesarias para que el amplificador también pueda servir como un
inversor para hacer posibles cambios de signo en las sefiales en el amplificador

de salida (ver Imagen 2).
La expresion (*) es un ejemplo de la funcién sigmoide. Especificamente,

diremos que la funcion g(-) es una funcién sigmoide , si g:R — (-1,1) [es decir,
g se distribuye R =(-w,©) en (-1,1)] asi g(0)=0 ,si g(-) es suave [es decir,
g() es continua diferenciable], siendo dg(c)/do = g'(c) >0 paratodo o R, si

limg(o)=1vy Iirp g(o)=-1.

En el circuito de la Imagen 3, las neuronas (representadas por amplificadores)

estan conectadas entre si, como se muestra, donde +V_/r, es la corriente de
entrada a la i-ésima neurona, u;(0) es la condicién inicial para la i-ésima neurona,
y R; denota la resistencia que conecta la salida de la j-sima neurona a la

entrada de la i-ésima neurona.

12



Imagen 3. Implementacién del modelo de red neuronal de Hopfield.

w(0) .

ty, T
o——AM- N i : — b,

- Wy

Fuente: Elaborado por Derong Liu (2002).

Se cita la ley de corriente de Kirchoff en el modo que cada entrada del

amplificador da como resultado la siguiente ecuacion diferencial

i=1 N Pi i =1 i

du. 11 &1 1 1 &1 +V )
b T I B P O B ~lu cc =1,
o C[ZR.. (ivj) ( +r+ZRij]u,+ - } o n

si en el circuito anterior tenemos

. +1/R; ,siR; esta conectado a v,
" |-1/R; ,siR, esta conectado a -v,
n tV
i:i+l+2i y VVi=—CC
Rij J2/ B (R Rij f

Luego de (**), se asume la forma

C,(du, /dt)=—u, /R + D tv, +w,
i1
v, =g(Ay;) i=L1--n

donde g sedaen (*) , esta es la ecuacion dada por Hopfield.

()

(***)
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Se observa la representacion simbolica usual del modelo de redes neuronales
gue muestra la Imagen 4, donde los puntos indican interconexiones de neuronas.
En comparacion con otros modelos, el modelo de red neuronal de Hopfield se
implementa facilmente mediante circuitos electronicos que han sido usados en
varias aplicaciones.

La representacion de la red neuronal de Hopfield dada en (**x*), se tiene
u=(U,-u,) =0, %) =x , a=1/(RC) , A=diag[a,a,] ., l;=w/C
L=l 1) Ty =t /C  T=[T ], vi=0,(Au)/C =5,(x) =y = (Y Y)Y
S(X) = (s,(x),*-S,(x.))" se pueden representar en (*#**) equivalentemente

por

y=S(x)

Esta expresion, o otras muy similares, se utilizan con mucha frecuencia en la

{)‘(z—Ax+Ty+I

literatura para representar el modelo de red neuronal de Hopfield.

Imagen 4. Representaciéon simbélica del modelo red neuronal de Hopfield

Fuente: Elaborado por Derong Liu (2002)
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2.2.4. Resultados importantes sobre el analisis cualitativo
En esta seccion abordaremos tres partes: Primero, estableceremos algunas
notaciones, proporcionaremos algunos resultados preliminares esenciales sobre

ecuaciones diferenciales y teoria de estabilidad.

A) Notacion

» Sea V y W conjuntos arbitrarios entonces VUW ,V-W y V xW | denota la
union, interseccion, diferencia y producto cartesiano de V y W,
respectivamente. Si V es un subconjunto de W escribimos VcWysi X es
un elemento de V , escribimos xeV .

» Si fes una funcion de V en W, escribimos f:V—>W vy sea
fU)={f(x)eW:xeU} paraUcV,y f(y)={xeV:f(x)=y} parayeW

> Sean los conjuntos ¢ , R y sea R* :[O,oo>.Si V,,..,V, son los n conjuntos

arbitrarios, su producto cartesiano se denota por l_IVi =V, x--xV .

n
i=1

Si en particular,V =V ,=---=V, escribimos [ [V, =V".

i=1
> Sea R"un n- espacio real. Si xe®R", entonces x' =(x, X )denota la
transpuesta de X. Cuando se usa una norma para xe®R", pensamos
|x|=r1rglgl({|xi|}. Si xe®" y Y c®R", entonces X LY significa que X' -y=0
paratodo yeY .
> SiV cR", entonces V,V' y oV representa la clausura, interior, frontera de V
en R", respectivamente.
También, sea B(X,r):{XGSR” :|x—>?|<r} paratodo xe®R"y >0,

> Si A= [aij ] es una matriz arbitraria, entonces A’ se denota la transpuesta de

A y lanormade A se define como |A|=sup{|Ax|}. Si A es una matriz

x|<1
simétrica, para A>0 significa que A es semidefinida positiva.

» Si E,---E, son los n-espacios vectoriales en %, L(E,--E , R)denota el

15



n
conjunto de mapeos de continuidad multilineal de l_IEi a R. En particular,
i=1

E,=---=E, =E escribimos L(E,, - E,;R)=L"(E;R).

1 n?

> Para una funciéon f:V —-W , donde V c R"\W c R, la derivada del k -ésimo
orden es denotado por D*f :V — L*(R";R), si esto existe.

> Una funcion F:V ->W , donde V c R"W < R" se dice que es una clase C*,
si para componente de F , la derivada de k -ésimo orden existe y es continua.

> Dado una C?, una funcién g:vV — R donde V — R", denotamos la gradiente
de g para Vg(x)=(ag,(x),---a9,(x))" = Dg(x,)) y denotamos la matriz
jacobiana de g para J,(X) :[6zg(x)/axiaxj] =D’g(x,--), para un elemento
X €V es llamado punto critico de g si hay una vecindad abierta U de X tal
que paratodo xeU,g(x) > g(X).

B) Sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias

Consideramos sistemas de primer orden, ecuaciones diferenciales ordinarias

auténomas de la forma:
x = f(x)

donde x=(x,--X,) €G, G es no vacio, subconjunto abierto conectado en R"
teR, x=dx/dt y f esuna funcién de clase C'de G en R".

Lemal

Para cada X e G, hay una Unica solucién no continua de (E)dado por
¢(,0,%):[0,f) > G
con ¢(0,0,%) =X. Esta solucion es no continua en el sentido que si hay otra
solucién de (E)
¢.(,0,%):[0,t) > G
con ¢,(0,0,%) =X, tenemos £, <t y ¢, =¢ en [0,1).
Llamamos la funcion ¢(-0,X)la solucién de (E)a partir de X.Por tanto,
escribimos ¢(t,X) o0 ¢(t)en lugar de ¢(t,0,%X) cuando las condiciones iniciales

son (0,%).
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Lema 2

Suponemos que G es acotado entonces para alguna solucién ¢(-, %) :[0,f) - G,
cada ¢(t) > 0G cuando t >t 0t =+w.

Una solucion constante ¢(t,X)=X se dice que es un equilibrio de (E).
Equivalentemente, algun punto Xe G tal que f(X)=0es un equilibrio de (E).
Lema 3

Para una solucién de no equilibrio ¢(,%):[0,f) > G, f(p(t,X))=0 para algln
0<t<f.La prueba de este lema es una consecuencia directa de la unicidad de

soluciones de (E).

C) Estabilidad de un equilibrio
Resumiremos algunos conceptos y resultados de la teoria de estabilidad de

Lyapunov. Un equilibrio ¢(t)=X de(E) se dice que es aislado si hay un
r>0 tal que para algin xe B(X,r)—{x}, f(x)#0.

Sea X un equilibrio aislado de (E),

para las siguientes definiciones, asumimos que las soluciones ¢(-,0, X) para (E)
,existe para todo t>0cuando |x—%|<h para algin h>0.

a) X se dice que es estable si para algin £>0(¢<h), hay un 6§ =5(¢) >0 tal
que |p(t,0,x)—X|/ <& , paratodo t [0, +w) para cualquier [x—X|<&.

b) X se dice que es asintéticamente estable y si esto es estable n >0(n <h) tal
que tIir+r;10|g/)(t, 0,x)—%|=0 para cualquier [x—%| <7 .

c) X se dice que es inestable si no es estable.

Dada una funcién g de clase C', g:G — R definimos la funcién Dg9:G—->N
para D, g(X) =Vvg(x)" f(x)y llamamos D)0 la derivada de g con respecto a t
a lo largo de las soluciones de (E).

Una w(s) funcién continua v :R" — R’ se dice que pertenece a la clase k (es

decir, w ek) si w(0)=0 y w(s)es mondtonamente creciente en S.
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Lema 4

El equilibrio x=0 de (E) es asintéticamente estable si existe unaC"' funcién
v:B(r) - R para algin r >0(r <h) y las funciones y,,, ek tal que v(0)=0 |,
V) 2y, (X) Yy DeyV(X) <—w,(x)) paratodo x e B(r).

El resultado anterior establece que el equilibrio X=0 de (E)es asintéticamente

estable si existe una funcion definida positiva o cuya derivada en el tiempo es

evaluada a lo largo de las soluciones de (E) definida negativa.
Lema5

Si una solucion ¢(t,x,) de (E) permanece en un conjunto compacto para
0<t<oo entonces su conjunto limite Q(¢) es no vacio, compacto y un conjunto
invariante con respecto a (E). Ademas, ¢(t,x,)se aproxima al conjunto Q(p)

cuando t — oo [es decir, para cada ¢ >0, existe t’tal que para cada t>t’ existe

un punto a € Q(y) (posiblemente dependiente de t) tal que |o(t, x,) —a| < &].
Lema 6

Sea V una funcién continua diferenciable definida en un dominio G c R" que

contiene al origen y dado D,v(x)<0 paratodoxeG.

Sea x,eG y sea ¢(t,x,) es una solucion acotada de (E) cuya trayectoria se
encuentraen G, paratodo t>0 y sea un conjunto Q(¢) de ¢(t, x,) en G entonces
De,v=0 en todos los puntos de Q(¢) (recordar que la trayectoria de una

solucion ¢ de (E)es la proyeccion de un lugar geométrico de los puntos en t-

espacio X determinado por ¢(t) para todo t>o0en el espacio X).
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2.3. Marco conceptual
2.3.1. Modelo biolodgico.
Una neurona tiene tres partes principales:

eRamas de extension o dendritas: Reciben estimulos de entrada.

e Cuerpo de la neurona: Procesa estimulos de entrada.

¢ Ax6n: Emite estimulos de salida a las dendritas de otras neuronas.

Una neurona recibe estimulos de entrada mediante las dendritas, estos
estimulos son procesados en el cuerpo, para posteriormente emitir un estimulo

de salida a través del axon.

La neurona utiliza dos tipos de sefiales: las que se generan y transportan a través
del axén son impulsos eléctricos. La sefial transmitida entre los terminales
axonicos y las dendritas de otra neurona es de origen quimico. Esta conexion
entre el axén de una neurona y las dendritas de otra se llama sinapsis; y se da
gracias a que existen dos tipos de neuronas: aquella que suministra el impulso
se llama presinaptica; y las que reciben el impulso son conocidas como

postsinapticas.

Todas las neuronas siguen un proceso similar para conducir la informacion, “ésta
viaja a lo largo de los axones en breves impulsos eléctricos, denominados
potenciales de accion, que alcanzan una amplitud maxima de unos 100mv y
duran 1ms”. La neurona que se encuentra en reposo “mantiene un potencial

eléctrico de -70mv”.

Los potenciales de accidn no pueden saltar de una neurona a otra; para que sea
posible la comunicacion entre neuronas se necesita transmisores quimicos que
son liberados en la sinapsis. Cuando un potencial de accion llega al terminal de
un axon se libera transmisores que son alojados en una hendidura muy pequeiia
gque separa la célula presinaptica de la postsinaptica; durante este proceso son
liberados también neurotransmisores “que se enlazan con receptores

postsinapticos”, lo que da origen a la comunicacion entre dos neuronas.
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Las redes neuronales artificiales tratan de imitar la funcionabilidad de un cerebro

bioldgico, aunque el sistema artificial no alcanza la complejidad del mismo.

Imagen 3: Representacion de una neurona biolégica.
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Fuente: Elaboracion propia.

Como observamos en la ilustracion posterior, existen algunas analogias entre

las redes neuronales artificiales y las redes neuronales biologicas, estas son:

elLas entradas X, representan las sefiales que provienen de otras neuronas y

gue son capturadas por las dendritas.

eLos pesos W. son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas; tanto

X, como W, son valores reales.

e ¢ es la funcién umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este
proceso ocurre biolégicamente en el cuerpo de la célula.

elLas sefiales de entrada a una neurona artificial X, X,,..., X, son variables
continuas.

e Cada sefial de entrada pasa a traves de una ganancia o peso.

¢ Los pesos pueden ser positivos (excitatorios), o negativos (inhibitorios).
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El nodo sumatorio acumula todas las sefales de entradas multiplicadas por los
pesos o0 ponderadas y las transfiere a la salida a través de una funcion umbral
o funcién de transferencia.

Imagen 4: Representacion de la neurona bioldgica a la neurona artificial.

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.2. Historia de las redes neuronales

A lo largo de la historia se ha tratado de construir maquinas que puedan realizar

tareas con cierta inteligencia; su funcionamiento se ha basado en distintos

procesos que realiza el ser humano, por ejemplo, las redes neuronales artificiales
tratan de emular a la neurona biolégica.

% El primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la
computacion fue Alan Turing en el afio 1936.

s En 1943, Warren McCulloch, un neurofisiélogo, y Walter Pitts, un matematico,
dieron los primeros fundamentos de la computacion neuronal, explicaron la
posible forma de trabajar de las neuronas y modelaron una red neuronal
simple mediante circuitos eléctricos.

+«» Donal Hebb en 1949 fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje,
desde un punto de vista psicoldgico, desarrollando una regla de como el
aprendizaje ocurria. Estos trabajos formaron las bases de la teoria de redes

neuronales artificiales.
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 Entre los afios 1950 y 1956, Karl Lashley la informacién no era almacenada
en forma centralizada en el cerebro, sino que era distribuida encima de él. El
Congreso de Dartmouth se conoce como el inicio de la inteligencia artificial.

« Frank Rosenblatt en 1957, comenz6 el desarrollo del Perceptron, la red
neuronal mas antigua que se conoce, es usado actualmente en el

reconocimiento de patrones.

« En 1960, Bernard Widrow y Marcial Hoff, desarrollaron la red neuronal
ADALINE, (Adaptative Linear Elements), el primer modelo que fue utilizado
para resolver un problema real: filtros adaptativos para eliminar ecos en las
lineas telefénicas.

+ Stephen Grossberg, en 1967, desarrollo la red neuronal Avalancha, que se
utilizé para actividades como reconocimiento continuo del habla.

% Marvin Minsky y Seymour Papert en 1967, demostraron que el Perceptron era
una red muy débil pues no podia resolver problemas sencillos como el
aprendizaje de una funcion no-lineal.

% Sin embargo, los estudios sobre redes neuronales artificiales continuaron,
como es el caso de James Anderson que desarrollé un modelo lineal llamado
Asociador Lineal.

< En 1974 Paul Werbos, desarroll6 la idea basica del algoritmo
Backpropagation; sin embargo, su estudio quedd totalmente claro en 1985.

% Stephen Grossberg en 1977, desarroll6 la teoria de resonancia adaptada, es
una arquitectura diferente que simula otras habilidades del cerebro como
memoria a largo y corto plazo. En este mismo afio Teuvo Kohonen desarrollo
un modelo similar al de Anderson, pero de manera independiente.

s En 1980 Kunihiko Fukushima, desarroll6 un modelo neuronal para el
reconocimiento de patrones visuales.

+ Desde 1985, el panorama mejoro en cuanto a la investigacion y desarrollo de
una red; John Hopfield con su libro “Computacion neuronal de decisiones en

problemas de optimizacion”, dio paso al renacimiento de las redes neuronales.
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2.3.3. Caracteristicas de una red neuronal

Las redes neuronales artificiales se caracterizan de acuerdo a cuatro aspectos
principales: topologia, el mecanismo de aprendizaje, tipo de asociacion realizada
entre la informacion de entrada y salida, y la forma de representacion de esta

informacion.

Topologia: Hace referencia a la organizacion y disposicion de las neuronas en
red, formando agrupaciones llamadas capas. Los parametros fundamentales
son: “el numero de capas, el numero de neuronas por capa, el grado de
conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas”. Este ultimo se utiliza para
conocer si las redes son de propagacion hacia adelante, Feedforward; o hacia
atras, Backpropagation; el numero de capas permite saber si son mono capa o

multicapa.

Mecanismo de aprendizaje: “El aprendizaje es el proceso por el cual una red
neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacién de entrada.”
Durante este proceso los pesos de las conexiones de la red se modifican, cuando

estos permanecen estables quiere decir que la red aprendié.

Existen diferentes mecanismos de aprendizaje que le permiten a la red ir
modificando sus pesos de acuerdo a una salida deseada; o interpretar de

diferente manera las salidas que la red genere.

Tipo de asociacion realizada entre la informacion de entrada y salida: La
asociacion entre la informacion de entrada y salida se refiere a los datos que la

red aprende, y asocia las entradas con una salida correspondiente.

Existen dos formas de realizar esta asociacion:

Heteroasociacion: “La red aprende parejas de datos [(A,B),,...(A,,B,)],
cuando se presenta una entrada A la red debera responder generando la

correspondiente salida B,”.

Auto asociacion: “La red aprende ciertas informaciones A, A,...,A, de tal
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manera que cuando se le presenta una informacion de entrada realizara una auto
correlacion, respondiendo con uno de los datos almacenados, el mas parecido

al dato de la entrada”.

Forma de representacion de la informacion: Los datos de entrada y salida de
una red neuronal pueden ser representados de maneras distintas: “pueden ser
analdgicos, cuando esto ocurre, las funciones de activacion de las neuronas son
continuas, de tipo lineal o sigmoide”. Otras redes tienen como datos de entrada
valores discretos, entonces la funcién de activacion son de tipo escalon. También

existen redes hibridas, donde las entradas son continuas y las salidas discretas.

2.4. Definiciones de términos béasicos

1. Redes de Hopfield

Fue propuesta en 1982 por el fisico John Hopfield. Se basa fundamentalmente

en estos aspectos novedosos, que se menciona:

e Planteamiento de una memoria asociativa, es decir permite recuperar
patrones a partir de informacién incompleta.

e Todas las neuronas estan conectadas con todas las demas.

La red de Hopfield basa su funcionamiento en almacenar informacion a manera
de memoria asociativa. Como la memoria asociativa parte de un estado inicial
llamado informacion de partida, después se deja evolucionar al sistema hasta
que llegue a un estado estable, siendo este estado estable el patron que mas se
parece a la informacién inicial. Se debe mencionar que el patrén inicial puede ser

una version deteriorada o incompleta del patrén que se desea obtener.

De los patrones almacenados inicialmente, la red encontrara aquel que mas se
parezca al presentado en la entrada planteada. (Tepan, Eva Cristina Andrade,
2013).

2. Lared neuronal artificial

Esta compuesta por un conjunto de neuronas artificiales, dispositivos simples de

calculo que, a partir de un vector de entrada, ya sea del mundo exterior o bien a
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partir de estimulos recibidos de otras neuronas generan una respuesta unica.

Se puede distinguir tres tipos de neuronas.

* Neuronas de entrada: reciben sefiales del entorno, ya sea de otras partes del
sistema o de sensores.

* Neuronas de salida: emiten una salida fuera del sistema una vez que ha

finalizado el tratamiento de la informacion.

eNeuronas ocultas: reciben estimulos y emiten salidas dentro del sistema, es
decir no tienen ningun contacto con el exterior; son las encargadas de realizar

el procesamiento de la informacién. (Tepan, Eva Cristina Andrade, 2013).

3. Estado de activacion: Es necesario conocer los estados del sistema en un
tiempo t, esto se especifica mediante un vector de N nimeros reales, A(t), que
indica el estado de activacion del conjunto de neuronas. Cada elemento del
vector representa el estado de activacion de una unidad en un tiempo t. (Tepan,
Eva Cristina Andrade, 2013).

4. Entradas a la neurona

Las variables del exterior que se presenten a la neurona de entrada pueden ser
de distinto tipo, dependiendo del tipo de red y la tarea que se vaya a realizar,

tenemos:
Binarias: Cuando tienen dos valores.

Continuas: Cuando la variable toma valores en un intervalo numérico. Las
neuronas que se encuentran después de la capa de entrada reciben como inputs
las salidas que generan las capas previas con un valor de peso que indica su
importancia; estas salidas pueden ser también binarias o continuas. Cada
conexién entre la neurona i y la neurona j es llamada sinapsis y esta ponderada

por un peso. (Tepan, Eva Cristina Andrade, 2013)

5. Funcion de propagacion

La funcidn de propagacion nos indica el procedimiento que se debe seguir

para combinar los valores de entrada y los pesos de las conexiones que llegan
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a una neurona. Todos los pesos se suelen agrupar en una matriz W, indicando
la influencia que tiene la neurona i sobre la neurona j; este conjunto de pesos

puede ser positivo, negativo o nulo. (Tepan, Eva Cristina Andrade, 2013)

6. Funcién identidad o funcidn lineal: es equivalente a no aplicar funcion de
salida y es muy poco utilizada. La salida es igual a su entrada. (Tepan, Eva
Cristina Andrade, 2013).

7. Funcién sigmoide: Cuando se requiere una salida de informacién analdgica, esta
funcion es la mas apropiada. Los valores de entrada pueden variar entre mas y menos
infinito, y devuelve como salida valores entre 0y 1. (Tepan, Eva Cristina Andrade, 2013).

8. Ecuacién diferencial ordinaria autbnoma de primer orden: es una

ecuacion de la forma Yy =F(y), donde F(Y)es una funcién dada continua.
Nota: Si en vez de usar la notacion Y=Y(X) para las soluciones, usamos la

notacion X =X(t), la ecuacion diferencial auténoma de ler. orden es X =F(x)

(recordemos que cuando la variable independiente se denota con t, la derivada

respecto de t se denota con un punto, en vez de prima). (Catsigeras, 2013)

9.Estabilidad segun Lyapunov: las funciones de Lyapunov son muy utilizadas
en problemas de estabilidad que se estudian en los sistemas dinAmicos, son
funciones que basicamente nos demuestran la estabilidad de cierto punto fijo en
un sistema dindmico o en las ecuaciones diferenciales autbnomas, estas podrian
probar la estabilidad de un punto de equilibrio cualquiera son llamadas

candidatas a funciones de Lyapunov.(Preliminares, 2021).

10.Principio de invariancia: cuando no es posible verificar si un punto de
equilibrio es asintoticamente estable por medio de una funcion de Lyapunov,
pero de esta se obtiene que el punto es estable, es decir podemos utilizar el
teorema de invariancia de LaSalle para verificar si el punto es asintéticamente

estable. (Preliminares, 2021).
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ll. HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1. Hipotesis

e Hipotesis general
Existe un andlisis cualitativo del modelo generalizado de redes neuronales de
Hopfield.

e Hipotesis especificas
eExisten soluciones Uunicas para el modelo generalizado de redes

neuronales de Hopfield.

eLas soluciones del problema generalizado de Hopfield convergen a los

puntos de equilibrio.

3.1.1 Operacionalizacion de variables

Definicién conceptual

Consideraremos las siguientes variables:

Variable Dependiente (D)

e Modelo generalizado de redes neuronales de Hopfield.

Es un modelo especial de una clase de redes neuronales donde se incluye la
existencia, unicidad y continuidad de las soluciones de ecuaciones diferenciales
qgue describen los equilibrios de la red y los equilibrios asintéticamente estables

abordando las propiedades de estabilidad global de las redes neuronales.

Variable Independiente ()
¢ Andlisis cualitativo.

Es el estudio que se le hace a las ecuaciones diferenciales ordinarias para
analizar su comportamiento a largo plazo a partir de la existencia de

estabilidades y no estabilidades de los puntos de equilibrio.
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Procedemos a medir con precision las variables de acuerdo a las dimensiones que

presentan, las mismas que daran cohesion y congruencia a las variables.

Funcioén de energia.

Andlisis asintético

a la funcién de
energia.

Convergencia de
las soluciones.

VARIABLE DIMENSIONES INDICADORES METODO TECNICA
Matriz de Matriz simétrica. Documentos
interconexiones cualitativos
neuronales.

(D)

Modelo . o £tod Revision

generalizado | Funcién de Matriz — simetrica l\/'leto, o bibliografica

de redes amplificacion. definida positiva. cientifico

neuronales con _enfoque

de Hopfield. cualitativo.

Trabajo con
equipos de
Matriz  de investigacion.
neuronas Funcién sigmoide
Documentos
Puntos de equilibrio. | Analisis de los cualitativos
() puntos criticos.

e ; Revision
Andlisis Método bibliografica
cualitativo cientifico

. . con enfoque
Jacobiano asociado cualitativo.

Trabajo con
equipos de
investigacion.

28




IV. METODOLOGIA DEL PROYECTO

4.1. Disefio metodoldgico.

La investigacion desarrollada presenta un disefio no experimental con un nivel
de investigacion descriptivo, en la cual se expondra inicialmente una base teorica
suficiente para la buena comprension sobre las redes neuronales de Hopfield y
ademas los conceptos biolégicos necesarios para facilitar la comprension del
sistema de redes posteriormente como resultado principal de nuestra
investigacion se hara un andlisis cualitativo a partir de encontrar los puntos de
equilibrio del sistema de redes neuronales de Hopfield para su analisis asintético

a posteriori.

Tipo de investigacion.

El presente trabajo que se desarrolla es de tipo basica fundamental; con un
enfoque cuantitativo, utiliza las teorias existentes tratando de ser lo mas
exhaustivo posible y asi generar nuevos conocimientos o criterios con el fin de

que sirva como una motivacion en investigaciones posteriores.

4.2. Método de investigacion.

Por la naturaleza de la investigacion el método a utilizarse es basico tedrico.

En el presente proyecto de investigacion, realizamos un analisis cualitativo del
modelo generalizado de redes neuronales de Hopfield, teniendo como objetivos
especificos de demostrar que existen soluciones Unicas para el modelo
generalizado de redes neuronales de Hopfield y demostrar las soluciones del
problema generalizado de Hopfield que convergen a sus puntos de equilibrio; ya
gue se consiguié gracias a dos Teoremas | y Il (existencia de soluciones,
convergencia de soluciones).

Ya que permitié encontrar los puntos de equilibrio y mostrar la estabilidad de éstos

gue es un analisis cualitativo del modelo en estudio.

4.3. Poblacion y muestra.

El presente proyecto comprende un estudio que solamente utiliza referencias

tedricas, de modo que, poblacion y muestra no aplica para este caso.
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4.4. Lugar de estudio.

Por la naturaleza de la investigacion, el correspondiente lugar de estudio fue en

el laboratorio de computo de la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica.

4.5. Técnicas e instrumentos para la recoleccion de datos

Para la realizacion y desarrollo del proyecto de investigacion no aplica para este
caso.

4.6. Analisis y procesamiento de datos.

Por la caracteristica del trabajo, no se necesita procedimiento de recoleccion

de datos.

4.7. Aspectos Eticos en Investigacion.

El presente proyecto de investigacion esta cumpliendo con los requisitos de la
directiva actual N° 004-2022-R, cuyos criterios es delimitar el problema, relaciéon
de variables, formular como pregunta, tratar un problema y sus elementos que
son los objetivos, justificacion del estudio, viabilidad del estudio que implica
alcances del estudio y consecuencias, nuevas perspectivas a estudiar y asi

contribuir con la presente investigacién a la comunidad matematica.

4.8. Si la orientacion es hacia un proyecto de inversién, considera: Estudio
técnico, Estudio econdmico-financiero, Estudio de la organizacion

administrativa.

Para la realizacion y desarrollo del proyecto de investigacion no aplica para este
caso.

4.9. Si el proyecto se orienta al impacto ambiental, considera: Area de
estudio, Evaluacion del impacto ambiental, Medidas ecolégicas, Plan de
supervision ambiental.

No se aplica para este tipo de proyecto de investigacion
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Fecha de Inicio:
Fecha de término:

V.CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

3/05/2021
3/11/2022

ACTIVIDADES

INICIO

FINAL

DUR.
(Semanas)

MAYO JUNIO

JULIO

AGOSTO

10(11

12

13|14]115| 16

Capacitacion Tedrica

3/05/2021

23/05/2021

>

Componente 1: Primer
objetivo  especifico:  Demostrar gque
existen soluciones dnicas para el modelo
generalizado de redes neuronales de
Hopfield. Se wusara el Teorema |
(EXISTENCIA DE SOLUCIONES), el
cual se aprecia en el proyecto de
investigacion.

24/05/2021

20/06/2021

Componente 2:

Segundo objetivo especifico: Demostrar
que las soluciones del problema
generalizado de Hopfield convergen a
sus puntos de equilibrio. Se usara el
Teorema |l

(CONVERGENCIA DE
SOLUCIONES), el cual se aprecia en el
presente proyecto.

21/06/2021

18/07/2021

Analisis y discusion de resultados

19/07/2021

15/08/2021

Digitalizacién y defensa de tesis

16/08/2021

<M11/2022

LEYEMDA
Controles y
revisiones por
EEES0T
Clases, revisiones y
presentacionss de avance
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VI. PRESUPUESTO

El presupuesto para la realizacion del proyecto comprende el siguiente gasto:

Especificacién (%) Costos S/.
Material de escritorio 17,7 | 800.00
Accesorios 11,1 500.00
Servicios de internet 13,3 | 600.00
Referencias 6,67 | 300.00
Fotocopias y espiralados 13,3 | 600.00
Tipeo de impresion 6,67 | 300.00
Papel de impresion 4,44 | 200.00
Refrigerio 11,1 |500.00
Gastos de transporte 15,56 | 700.00

TOTAL 100 |4 500.00
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VIIILANEXOS

e Matriz de consistencia

convergen a
sus puntos de
equilibrio.

equilibrio.

OBJETIVOS
PLANTEAMIENTO DEL HIPOTESIS | VARIABLES METODOLOGIA | POBLACION
DEL PROBLEMA | PROBLEMA
GENERAL GENERAL GENERAL
Realizar  un | Existe un . disef ]
¢Es posible realizar | andlisis analisis DEPENDIENTE Tipoy disefio No aplica.
un andlisis cualitativo | cualitativo del | cualitativo del . .
del modelo | modelo modelo El tipo es basico
lizad 4 lizad lizad Modelo fundamental.
generalizado € | generalizado | generalizado | 4 onaralizado
redes neuronales de | de redes | de redes de redes .
Hopfield? neuronales de | neuronales _EI dl_senc_Jl de la
Hopfield de Hopfield. | Méuronales de | investigacion es no
: ' Hopfield. experimental con un
p
nivel de
ESPECIFICO ESPECIFICO | ESPECIFICO investigacion
descriptivo.
INDEPENDIENTE MUESTRA
¢Es posible que Demostrar Existen
existan soluciones que existen | soluciones .
tnicas para el soluciones Gnicas para Analisis No aplica
modelo generalizado | Gnicas parael | el modelo cualitativo. plica.
de redes neuronales | modelo generalizado Método de
de Hopfield? generalizado | de redes investigacién
de redes | neuronales
neuronales de | de Hopfield. El método es basico
_ Hopfield. tedrico con enfoque
¢Es posible que las cuantitativo.
soluciones del Las
problema Demostrar soluciones
gene_rallzado _ de | que las | del problema
Hopfield converjan a | soluciones del generalizado
sus _puntos de problema de Hopfield
equilibrio? generalizado convergen a
de  Hopfield | los puntos de
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