algoritmos de retropropagacion
(algoritmos backprop) — back-
propagation algorithms (backprop
algorithms)

Authored by
memjavad

November 4, 2025

DEDCIT

memjavad (2025). algoritmos de retropropagacion (algoritmos backprop) — back-propagation
algorithms (backprop algorithms). Spanish Psychological Databases. Retrieved from
https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744

Spanish Psychological Databases spanish.arabpsychology.com



https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744
https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744
https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744
https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744
https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744
https://spanish.arabpsychology.com
https://spanish.arabpsychology.com

algoritmos de retropropagacion (algoritmos backprop) — back-propagation algorithms (backprop algorithms)

Algoritmos de Retropropagacion (Backprop)

Primary Disciplinary Field(s): Inteligencia Atrtificial, Aprendizaje Automatico (Machine Learning),
Redes Neuronales

1. Definicion Central y Contexto

El algoritmo de retropropagacién, conocido cominmente como backprop, constituye el pilar
fundamental y la técnica estandar para el entrenamiento eficiente de redes neuronales artificiales
de mdltiples capas, especificamente los perceptrones multicapa. Este algoritmo es esencialmente
una aplicacion eficiente de la regla de la cadena del calculo diferencial, disefiada para calcular el
gradiente de la funcion de pérdida con respecto a todos los pesos en la red. Dicho gradiente es
crucial, ya que indica la direccion y la magnitud en la que deben ajustarse los parametros internos
(pesos y sesgos) de la red para minimizar la diferencia entre la salida predicha por el modelo y la
salida real deseada. Sin la retropropagacioén, el entrenamiento de arquitecturas profundas y
complejas seria computacionalmente inviable.

Dentro del paradigma del aprendizaje supervisado, la retropropagacidén opera iterativamente
sobre un conjunto de datos etiquetados. En cada iteracién, el algoritmo realiza dos pasos
principales: una pasada hacia adelante (propagacion de la entrada) para generar una prediccion y
calcular el error, y una pasada hacia atras (retropropagacion del error) para distribuir la culpa del
error a cada neurona y conexién en la red. La sofisticacion de backprop reside en su capacidad
para determinar cuanto contribuy6 cada parametro individual, incluso en las capas mas profundas
y ocultas, al error final observado en la capa de salida. Esta distribucién precisa de la
responsabilidad del error permite que el proceso de optimizacion, tipicamente el descenso del
gradiente o sus variantes, converja de manera efectiva hacia un conjunto de pesos que optimice el
rendimiento predictivo de la red neuronal.

Es vital entender que backprop no es, en si mismo, un algoritmo de aprendizaje, sino un método
de optimizacion que permite calcular los gradientes necesarios. El aprendizaje real se logra al
combinar este calculo de gradientes con un optimizador que actualiza los pesos. La eficiencia de
backprop transformé el campo de la inteligencia artificial, permitiendo que las redes neuronales
pasaran de ser modelos tedricos limitados a herramientas practicas capaces de resolver
problemas complejos de reconocimiento de patrones, clasificacion y regresion que habian eludido
a métodos estadisticos tradicionales durante décadas.

2. Fundamentos Matematicos: La Regla de la Cadena

El rigor matematico de la retropropagacion se basa integramente en el principio fundamental de la
regla de la cadena, una técnica esencial en el calculo diferencial para derivar funciones

compuestas. En el contexto de las redes neuronales, la funcién de pérdida final (L) es una
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composicion de muchas funciones: la funcién de activacion de cada neurona, la agregacion de
entradas ponderadas y la funcion de pérdida en si misma. Para determinar cOmo un cambio
infinitesimal en un peso especifico $w_{ij}$ (entre la neurona $i$ y la neurona $j$) afecta la
pérdida final L, es necesario calcular la derivada parcial $partial L / partial w_{ij}$.

La aplicacion directa de la regla de la cadena permite que el gradiente se calcule capa por capa,
comenzando desde la capa de salida y moviéndose hacia atras. Esto evita la necesidad de
calcular la derivada de toda la red de una sola vez, lo que seria ineficientemente costoso y
numéricamente inestable. El proceso se articula mediante la multiplicacion de las derivadas
parciales locales. Por ejemplo, el calculo del gradiente en una capa $k$ depende del gradiente
previamente calculado en la capa $k+1$ (més cercana a la salida) y de la derivada de la funcion
de activacion de la neurona en la capa $k$. Esta estructura recurrente garantiza que el célculo de
los gradientes sea proporcional al nimero de conexiones, en lugar de exponencialmente mas
complejo.

Un requisito matematico ineludible para la aplicacion exitosa de backprop es que todas las
funciones de activacion utilizadas en la red deben ser diferenciables. Historicamente, esto
favorecio el uso de funciones como la sigmoide y la tangente hiperbdlica, cuyas derivadas son
sencillas de calcular. Aunque las funciones modernas como la Rectified Linear Unit (ReLU) no son
diferenciables en un Unico punto (cero), se utilizan subgradientes para manejarlas, manteniendo la
viabilidad del método. La diferenciabilidad es lo que permite que el error, una vez cuantificado en
la capa de salida, se "descomponga" y se propague correctamente a través de las operaciones
matematicas de cada neurona anterior.

3. Desarrollo Historico y Resurgimiento

Aunque la retropropagacion se popularizé en la década de 1980, sus raices conceptuales son
anteriores. El principio matemético de la diferenciacion automética en modo inverso, que es la
base de backprop, fue descrito por primera vez en 1970 por el cientifico finlandés Seppo
Linnainmaa en su tesis de maestria, aunque su trabajo se centrd en la diferenciacion de funciones
discretas y no estaba directamente ligado al entrenamiento de redes neuronales. Posteriormente,
en 1974, Paul Werbos aplico la retropropagacion al contexto de las redes neuronales en su tesis
doctoral, demostrando su potencial para superar las limitaciones del perceptron simple, que solo
podia aprender patrones linealmente separables. Sin embargo, el trabajo de Werbos pasé
inadvertido durante mas de una década.

El verdadero punto de inflexion llegé en 1986 con la publicacion seminal de David Rumelhart,
Geoffrey Hinton y Ronald Williams, titulada "Learning representations by back-propagating errors".
Este articulo fue crucial porque presentd el algoritmo de manera clara, lo demostré en una
variedad de problemas de aprendizaje y, lo mas importante, lo integré en el contexto de la

Spanish Psychological Databases spanish.arabpsychology.com



https://spanish.arabpsychology.com/?p=2744
https://spanish.arabpsychology.com
https://spanish.arabpsychology.com

algoritmos de retropropagacion (algoritmos backprop) — back-propagation algorithms (backprop algorithms)

psicologia y la ciencia cognitiva, reviviendo el interés en el conexionismo. Su trabajo coincidié con
un periodo en el que la investigacion en IA estaba dominada por sistemas basados en logica
simbdlica y reglas, y backprop ofrecié una alternativa poderosa basada en el aprendizaje
estadistico y la adaptacion.

A pesar de la promesa inicial, las redes entrenadas con backprop enfrentaron serias limitaciones
practicas durante la década de 1990, un periodo a menudo denominado el "Invierno de la IA". Los
principales problemas eran la falta de datos de entrenamiento suficientes, la limitada capacidad de
computo y, crucialmente, la aparicion del problema del gradiente desvanecido en redes muy

profundas. No fue hasta principios del siglo XXI, con la explosion de grandes conjuntos de datos
(Big Data), la disponibilidad de unidades de procesamiento grafico (GPUs) para la computacion
paralela, y los avances en arquitecturas (como las redes convolucionales) y técnicas de
optimizacioén, que backprop experiment6 un resurgimiento masivo. Este resurgimiento cimenté su
posicion como el motor del moderno Aprendizaje Profundo.

4. Mecanismo Operacional: Fases de Propagacion

El ciclo operativo de la retropropagacion se divide rigurosamente en tres fases secuenciales que
se repiten para cada lote (batch) de datos de entrenamiento, asegurando un proceso continuo de
refinamiento de los pesos de la red. La primera fase es la Propagacién hacia Adelante (Forward
Pass). Durante esta etapa, una muestra de entrada se alimenta a través de la red, desde la capa
de entrada, a través de todas las capas ocultas, hasta la capa de salida. En cada neurona, las
entradas ponderadas se suman, se aplica la funcién de activacion y el resultado se transmite a la
siguiente capa. El resultado final es la prediccién de la red, que luego se compara con la etiqueta
de verdad fundamental utilizando la funcién de pérdida para calcular el error total.

La segunda fase, y la que da nombre al algoritmo, es la Retropropagacion del Error (Backward
Pass). Una vez que el error se cuantifica en la capa de salida, este se propaga hacia atras, de la
capa de salida a la capa de entrada. Utilizando la regla de la cadena, el algoritmo calcula el
gradiente de la pérdida con respecto a los pesos de la capa anterior. Este calculo se realiza
recursivamente. El gradiente calculado para una capa se utiliza para determinar el "término de
error" de esa capa, que a su vez se utiliza para calcular los gradientes de la capa precedente. Es
fundamental que en esta fase se almacenen los valores de las entradas y las salidas de las
neuronas durante la pasada hacia adelante, ya que son necesarios para calcular las derivadas
locales.

Finalmente, la tercera fase es la Actualizacién de Pesos. Los gradientes calculados en la pasada
hacia atras indican la pendiente de la superficie de error en el punto actual definido por los pesos
de la red. Utilizando un algoritmo de optimizacion, como el descenso del gradiente estocastico
(SGD) o variantes mas avanzadas como Adam o RMSprop, los pesos se ajustan en la direccién
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opuesta al gradiente (la direccién de descenso mas pronunciada). La magnitud de este ajuste esta
controlada por el ritmo de aprendizaje (learning rate), un hiperpardmetro critico. Este ajuste
minimiza la funcion de pérdida y completa una iteracion de entrenamiento. Este ciclo se repite
millones de veces hasta que la red converge o el error alcanza un nivel aceptable.

5. Implementacion y Componentes Clave

La implementacion efectiva de la retropropagacion requiere una cuidadosa seleccion y
configuracion de varios componentes interconectados que definen la arquitectura y el
comportamiento del modelo. Uno de los elementos mas cruciales son las funciones de
activacion. Como se menciond, deben ser diferenciables. Si bien las funciones histéricas como la
sigmoide y la tangente hiperbdlica introducen no linealidad, permitiendo que la red aprenda
relaciones complejas, su tendencia a "aplanarse" en los extremos contribuye al problema del
gradiente desvanecido. La popularizacién de RelLU y sus variantes (Leaky RelLU, ELU) ha
mitigado este problema en capas ocultas, aunque las funciones sigmoides a menudo se reservan
para la capa de salida en problemas de clasificacion binaria.

Otro componente fundamental es la funcién de pérdida (o funcién de costo), que es el objetivo
matematico que backprop busca minimizar. La eleccion de esta funcion depende directamente del
tipo de tarea que la red realiza. Por ejemplo, en tareas de clasificacién multi-clase, se utiliza
tipicamente la entropia cruzada categorica (Cross-Entropy Loss), mientras que para problemas de
regresion se emplea el error cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE). La funcién de pérdida
debe ser continua y diferenciable para que el calculo del gradiente sea valido.

Finalmente, la implementacion moderna de backprop se apoya fuertemente en el concepto de
grafo computacional y la diferenciacién automatica. Frameworks de aprendizaje profundo como
TensorFlow y PyTorch construyen implicitamente un grafo que mapea todas las operaciones
matematicas realizadas durante la pasada hacia adelante. Esta estructura permite a la libreria
realizar la diferenciacion automatica en modo inverso de manera eficiente. Esta abstraccion no
solo simplifica enormemente la tarea del ingeniero (quien solo necesita definir la arquitectura de la
red y la funcién de pérdida), sino que también garantiza una implementacién optimizada y libre de
errores en el calculo de gradientes a través de estructuras de datos tensoriales.

6. Aplicaciones Contemporaneas e Impacto

El impacto de los algoritmos de retropropagacion en la tecnologia contemporanea es incalculable,
siendo el motor detras del auge del Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Practicamente todas
las arquitecturas modernas de redes neuronales, desde las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) utilizadas en Visién por Computadora hasta las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y los

modelos Transformer utilizados en Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), dependen de
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backprop para ajustar sus millones o miles de millones de pardmetros. Su capacidad para manejar
la complejidad y el gran volumen de datos ha permitido avances que antes eran considerados
ciencia ficcion.

En el &mbito de la visidbn por computadora, backprop permite a las CNN aprender jerarquias de
caracteristicas visuales, desde bordes y texturas simples en las primeras capas hasta conceptos
de alto nivel como objetos y rostros en las capas mas profundas. Esto ha llevado a sistemas de
reconocimiento de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion semantica con precision a
nivel humano, impulsando tecnologias como los vehiculos autbnomos y la robética avanzada. De
manera similar, en NLP, backprop facilita el entrenamiento de modelos de lenguaje masivos como
GPT-3 o0 BERT, permitiéndoles comprender el contexto, generar texto coherente y realizar tareas
de traduccion y resumen con una fluidez asombrosa.

El legado de backprop va mas alla de aplicaciones especificas; redefinié la metodologia de la
Inteligencia Artificial. Antes de su dominio, la IA se basaba en la ingenieria manual de
caracteristicas y reglas. Backprop permitio la transicion a un paradigma donde el sistema aprende
automaticamente las caracteristicas relevantes directamente a partir de los datos crudos. Esto no
solo aceler6 el desarrollo de la IA, sino que también democratizé el campo, ya que el conocimiento
necesario se desplazo de la ingenieria de reglas explicitas a la optimizacién de hiperparametros y
la gestion de datos masivos.

7. Limitaciones y Variantes Avanzadas

A pesar de su ubicuidad, la retropropagacion tradicional enfrenta varios desafios inherentes,
siendo el mas notorio el Problema del Gradiente Desvanecido. Este fendmeno ocurre cuando
los gradientes se vuelven extremadamente pequefios a medida que retroceden a través de
muchas capas, especialmente cuando se utilizan funciones de activacién como la sigmoide o la
tanh. Los pesos en las capas iniciales reciben actualizaciones minusculas, lo que ralentiza
drasticamente el aprendizaje o lo detiene por completo en las capas mas cercanas a la entrada. El
problema opuesto, el gradiente explosivo, donde los gradientes crecen sin control, también puede
ocurrir, llevando a inestabilidad numérica.

Para mitigar estas limitaciones, se han desarrollado numerosas variantes y extensiones que
modifican la manera en que se aplica el gradiente calculado por backprop. Los algoritmos de
optimizacién avanzados, como Adam (Adaptive Moment Estimation), RMSprop y Adagrad, no solo
utilizan el gradiente, sino que también ajustan el ritmo de aprendizaje de forma adaptativa para
cada parametro de la red, mejorando la velocidad de convergencia y la estabilidad. Ademas,
técnicas arquitecténicas como la normalizacién por lotes (Batch Normalization) y las conexiones
residuales (Residual Connections, popularizadas en ResNet) han sido fundamentales para
estabilizar la propagacion del gradiente, permitiendo el entrenamiento de redes con cientos de
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capas.

Finalmente, existen debates y criticas continuas sobre la plausibilidad biolégica de backprop, ya
gue el cerebro humano no parece utilizar un mecanismo de propagacion de errores tan preciso y
simétrico. Esto ha impulsado la investigacion en algoritmos alternativos que buscan ser mas
biol6gicamente realistas, como la propagacion de diferencia temporal o los algoritmos de
propagacion de gradiente basados en la actividad neuronal local. Sin embargo, desde una
perspectiva puramente ingenieril, la retropropagacion sigue siendo la herramienta mas potente y
eficiente para lograr un rendimiento de vanguardia en la mayoria de las tareas de Aprendizaje
Automatico.

8. Lectura Adicional

Regla de la Cadena (Wikipedia en espaiiol)

Descenso del Gradiente (Wikipedia en espafiol)

Aprendizaje Profundo (Deep Learning) (Wikipedia en espafiol)

Problema del Gradiente Desvanecido (Wikipedia en espaiiol)

Funcion de Activacion (Wikipedia en espaiol)

Algoritmo Adam (Wikipedia en espaiiol)
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