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Redes Neuronales Básicas

ØØCCéélulas de McCulloch&Pittslulas de McCulloch&Pitts

ØØEl PerceptrEl Perceptróónn

ØØADALINEADALINE

ØØEl PerceptrEl Perceptróón Multicapan Multicapa
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ØØ1943. Fueron un modelo simplificado del 1943. Fueron un modelo simplificado del 
funcionamiento de las neuronas del cerebro.funcionamiento de las neuronas del cerebro.

ØØ Cada cCada céélula puede tener dos estados de salida, 0 lula puede tener dos estados de salida, 0 óó 1. 1. 

Celulas de McCulloch-Pitts
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ØØLas cLas céélulas operan en lapsos discretos.lulas operan en lapsos discretos.

ØØUna red neuronal de cUna red neuronal de céélulas de McCullochlulas de McCulloch--Pitts tiene la capacidad de Pitts tiene la capacidad de 
computo universal. Es decir, cualquier estructura que pueda ser computo universal. Es decir, cualquier estructura que pueda ser 
programada en un computador, puede ser modelada con este tipo deprogramada en un computador, puede ser modelada con este tipo de
redes.redes.

ØØSin embargo, el tamaSin embargo, el tamañño de estas redes para problemas complejos es o de estas redes para problemas complejos es 
muy elevado. Ademmuy elevado. Ademáás el ms el méétodo de aprendizaje para redes muy grandes todo de aprendizaje para redes muy grandes 
no es apropiado.  no es apropiado.  

Celulas de McCulloch-Pitts
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ØØEjemplo: NOTEjemplo: NOT

Celulas de McCulloch-Pitts
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

Celulas de McCulloch-Pitts
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ØØEjemplo: OREjemplo: OR

Celulas de McCulloch-Pitts
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ØØXOR ???  Con una celula no es posible.XOR ???  Con una celula no es posible.

Celulas de McCulloch-Pitts
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ØØRosenblat generalizRosenblat generalizóó las clas céélulas de McCullochlulas de McCulloch--PittsPitts

ØØSe concibiSe concibióó como un sistema capaz de realizar tareas de clasificacicomo un sistema capaz de realizar tareas de clasificacióón de n de 
forma automforma automáática.tica.

ØØLa idea era disponer de un sistema que a partir de un conjunto dLa idea era disponer de un sistema que a partir de un conjunto de e 
ejemplos (patrones) de clases diferentes, fuera capaz de determiejemplos (patrones) de clases diferentes, fuera capaz de determinar las nar las 
ecuaciones de las superficies que hacecuaciones de las superficies que hacíían de frontera de dichas clases.an de frontera de dichas clases.

El Perceptrón
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ØØSe puede expresar la misma ecuaciSe puede expresar la misma ecuacióón considerando SIGMA como parte n considerando SIGMA como parte 
de la sumatoria de entrada a la funcide la sumatoria de entrada a la funcióón:n:
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ØØEj. Para dos entradas:Ej. Para dos entradas:

ØØSe observa que el umbral que separa las dos respuestas de la redSe observa que el umbral que separa las dos respuestas de la red 1 y 1 y 
––1, corresponde a una recta con pendiente 1, corresponde a una recta con pendiente ––w1/w2 e intercepto w1/w2 e intercepto --σσ/w2/w2

El Perceptrón



prb@2007 12

ØØGraficamente, la separaciGraficamente, la separacióón de las dos clases:n de las dos clases:

El Perceptrón
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ØØEn el caso general serEn el caso general seríía:a:

ØØDado el conjunto de puntos A=(a1,a2....an) y B=(b1,b2....bn). ObDado el conjunto de puntos A=(a1,a2....an) y B=(b1,b2....bn). Obtener el tener el 
conjunto W=(w1,w2....wn) tal que:conjunto W=(w1,w2....wn) tal que:
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ØØEsta es la base del aprendizaje del PERCEPTRON.Esta es la base del aprendizaje del PERCEPTRON.

El Perceptrón
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ØØEl proceso de aprendizaje:El proceso de aprendizaje:

ØØPASO 0:PASO 0: Comenzar con valores aleatorios para pesos y umbral.Comenzar con valores aleatorios para pesos y umbral.

ØØPASO 1:PASO 1: Seleccionar un ejemplo X del conjunto de entrenamiento.Seleccionar un ejemplo X del conjunto de entrenamiento.

ØØPASO 2:PASO 2: Si y<>d(x), modificar wSi y<>d(x), modificar wii de acuerdo con:de acuerdo con:

∆∆wwii=d(x)x=d(x)xii
ØØPASO 3:PASO 3: Si no se ha cumplido el criterio de finalizaciSi no se ha cumplido el criterio de finalizacióón, volver a n, volver a 11

El Perceptrón
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ØØEl proceso de aprendizaje:El proceso de aprendizaje:

∆∆wwii=d(x)x=d(x)xii

ØØSe observa que si la salida y=d(x)=1 para un vector x de clase Se observa que si la salida y=d(x)=1 para un vector x de clase ––1, 1, 
entonces entonces 

∆∆wwi i = = --xxii

ØØEl delta W es proporcional al nodo de entrada y en la direcciEl delta W es proporcional al nodo de entrada y en la direccióón de n de 
clasificaciclasificacióón del vector x. n del vector x. 

El Perceptrón
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ww22=w=w22++∆∆ww22=1+(=1+(--1)*0= 1)*0= 11

ww00=w=w00++∆∆ww00=0.5+(=0.5+(--1)*1= 1)*1= --0.50.5

1

1




−

>
=

contrariocasoen
ssi

sF
1

01
),( σ

( )σ++= 2211 xwxwFy

Actualizo pesos



prb@2007 17

ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ww00=w=w00++∆∆ww00==--0.5+(0.5+(--1)*1=1)*1=--1.51.5
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ww00=w=w00++∆∆ww00==--1.5+(1.5+(--1)*1=1)*1=--2.52.5
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ØØEjemplo: ANDEjemplo: AND

El Perceptrón
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ØØEjemplo prEjemplo prááctico...ctico...

El Perceptrón

Set de ejemplos durante Set de ejemplos durante 
el entranamientoel entranamiento

Ejemplos fuera del entrenamiento para Ejemplos fuera del entrenamiento para 
verificar capacidad de generalizaciverificar capacidad de generalizacióónn
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ØØPaso 1Paso 1

El Perceptrón

clearclear;;

map1=(0:255)/255;map1=(0:255)/255;
mapmap=[map1' map1' map1'];=[map1' map1' map1'];
figure(1);figure(1);
COLORMAP(COLORMAP(mapmap););

CLASE=[1 1 1 1 CLASE=[1 1 1 1 --1 1 --1 1 --1 1 --1];1];

PESOS=PESOS=randrand(1,1024);(1,1024);
UMB=UMB=randrand(1,1);(1,1);
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Respuestas Respuestas 
correctas para correctas para 
los 8 ejemplos de los 8 ejemplos de 
entrenamientoentrenamiento
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ØØPaso 1Paso 1

El Perceptrón
indexindex=1;=1;
i=0;i=0;
whilewhile i<200 i<200 
A=A=doubledouble((imreadimread(['f' num2str((['f' num2str(indexindex) '.) '.bmp'bmp']));]));
subplotsubplot(2,1,1); (2,1,1); imageimage(A);(A);

CAPA_ENTRADA=[];CAPA_ENTRADA=[];
forfor f=1:32f=1:32,, CAPA_ENTRADA=[CAPA_ENTRADA A(f,:)];CAPA_ENTRADA=[CAPA_ENTRADA A(f,:)];endend;;

YY==sumsum(CAPA_ENTRADA.*PESOS+UMB);(CAPA_ENTRADA.*PESOS+UMB);
ifif ((YY>0 & CLASE(>0 & CLASE(indexindex)<0) | ()<0) | (YY<0 & CLASE(<0 & CLASE(indexindex)>0))>0)

dispdisp('ERROR')('ERROR')
PESOS=PESOS+CLASE(PESOS=PESOS+CLASE(indexindex)*CAPA_ENTRADA;)*CAPA_ENTRADA;
UMB=UMB+CLASE(UMB=UMB+CLASE(indexindex););

endend;;

indexindex==indexindex+1;+1;
if indexif index>8>8, , indexindex=1;=1; endend;    ;    
i=i+1;i=i+1;

endend;;
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Lee imagen 32x32Lee imagen 32x32

Transforma en Transforma en 
vector de 1024vector de 1024

wwii=w=wii++∆∆wwii=w=wii+d(x)x+d(x)xii

El ciclo while se deberEl ciclo while se deberíía realizar hasta a realizar hasta 
que todos los ejemplos sean clasificados que todos los ejemplos sean clasificados 
correctamente de manera consecutiva.correctamente de manera consecutiva.
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El Perceptrónè ADALINE
ØØADALINE (ADAptive LInear NEuron): Neuron Lineal AdaptativaADALINE (ADAptive LInear NEuron): Neuron Lineal Adaptativa

ØØLa salida del perceptrLa salida del perceptróón n es binariaes binaria..

ØØLa regla de aprendizaje del perceptrLa regla de aprendizaje del perceptróón n no mide el grado no mide el grado 
de de ““errorerror””..

ØØWidrow & Hoff, 1960 proponen ADALINE. Widrow & Hoff, 1960 proponen ADALINE. 

ØØConsiste simplemente en una transformaciConsiste simplemente en una transformacióón que n que 
permite adaptar una entrada X a una salida Y.permite adaptar una entrada X a una salida Y.
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ADALINE
ØØLa regla de aprendizaje de ADALINE considera el error entre la La regla de aprendizaje de ADALINE considera el error entre la 
salida lograda salida lograda yy versus la salida deseada versus la salida deseada dd

i
p

ppi xydw ∑
∀

−=∆ )(α

yd rr
−

ØØEsta regla se conoce como REGLA DELTAEsta regla se conoce como REGLA DELTA

ØØLa constante La constante αα se denomina TASA DE APRENDIZAJE se denomina TASA DE APRENDIZAJE 
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ADALINE

ØØ Al igual que en el perceptrAl igual que en el perceptróón los pasos son:n los pasos son:

1.1. Inicializar los pesos en forma aleatoriaInicializar los pesos en forma aleatoria

2.2. Introducir PATRON de entradaIntroducir PATRON de entrada

3.3. Calcular salida Y, y obtener diferenciaCalcular salida Y, y obtener diferencia

4.4. Para todos los pesos, multiplizar dicha diferencia por la Para todos los pesos, multiplizar dicha diferencia por la 

entrada correspondiente y ponderarla por la tasa entrada correspondiente y ponderarla por la tasa αα
5.5. Actualizar todos los pesos wActualizar todos los pesos wii= w= wii + + ∆∆wwii

6.6. Si no se ha cumplido el criterio de convergencia, regresar a Si no se ha cumplido el criterio de convergencia, regresar a 
22. Si se han acabado todos los patrones, empezar de nuevo . Si se han acabado todos los patrones, empezar de nuevo 
a introducir patrones.a introducir patrones.
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ADALINE

ØØ Ejemplo: Decodificador Binario a DecimalEjemplo: Decodificador Binario a Decimal

∑
∀

=
i

ii xwy

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]7111
6011
5101
4001
3110
2010
1100

x1 0.84

0.394x2

x3

0.783

tasa tasa αα =0.3=0.3

0
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ADALINE

ØØ Ejemplo: Decodificador Binario a DecimalEjemplo: Decodificador Binario a Decimal

783.01·783.00·394.00·84.0 =++=y

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]7111
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0.783

tasa tasa αα =0.3=0.3

1
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84.0·
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α
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ADALINE

ØØ Ejemplo: Decodificador Binario a DecimalEjemplo: Decodificador Binario a Decimal

394.00·848.01·394.00·84.0 =++=y
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[ ]
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ADALINE

ØØ Ejemplo: Decodificador Binario a DecimalEjemplo: Decodificador Binario a Decimal

881.61·825.11·966.11·09.3 =++=y
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despues de la despues de la 
primera iteraciprimera iteracióón n 
del del 
entrenamientoentrenamiento
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ADALINE

ØØ Ejemplo: visualizaciEjemplo: visualizacióón de los pesos segn de los pesos segúún iteraciones..n iteraciones..

00.100.200.410
00.100.200.49
00.100.200.48
00.100.200.47
01.100.299.36
02.199.196.35
1.198.192.34
2.198.182.33
42.198.161.32
86.100.212.31

PesosIteración
> La tasa de aprendizaje > La tasa de aprendizaje αα
tambitambiéén puede ser adaptativa. n puede ser adaptativa. 

> Por ejemplo al inicio el valor > Por ejemplo al inicio el valor 
puede ser alto, para dar puede ser alto, para dar 
““grandes pasosgrandes pasos”” de correccide correccióón n 
del error y para salir de del error y para salir de 
mmíínimos locales. nimos locales. 

> Sin embargo al final del > Sin embargo al final del 
entrenamiento debe disminuir entrenamiento debe disminuir 
para hacer correcciones finas.para hacer correcciones finas.
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Sin embargo...

ØØ El uso del PerceptrEl uso del Perceptróón o de las redes ADALINE permite n o de las redes ADALINE permite 
aproximar de manera faproximar de manera fáácil, cualquier tipo de funcicil, cualquier tipo de funcióón o sistemas, n o sistemas, 
ssóólo conociendo un conjunto de ejemplos.lo conociendo un conjunto de ejemplos.

ØØ De esta manera cualquier sistema (caja negra), se puede De esta manera cualquier sistema (caja negra), se puede 
representar por una red. representar por una red. 

ØØ Sin embargo, despuSin embargo, despuéés de la ds de la déécada del 50 se demostrcada del 50 se demostróó que que 
estas testas téécnicas poseen grandes limitaciones. cnicas poseen grandes limitaciones. 

ØØ Un ejemplo clUn ejemplo cláásico es el OR Exclusivo.sico es el OR Exclusivo.

ØØ CONCLUSION: CONCLUSION: ééstas tstas téécnicas scnicas sóólo pueden lo pueden 
resolver sistemas donde los ejemplos son resolver sistemas donde los ejemplos son 
linealmente separables. linealmente separables. 
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Sin embargo...

ØØ OR Exclusivo.OR Exclusivo.

x1

y

?

?
x2 ?

0

0

1

1
x1

x2

?

0

0

1

1

x2

x1

ØØEl PerceptrEl Perceptróón o ADALINE n o ADALINE 
nunca convergen!!nunca convergen!!

ØØSoluciSolucióón: varias redes en n: varias redes en 
cascada cascada èè complejidad!!complejidad!!
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Sin embargo...
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Perceptrón Multicapa

ØØ Corresponde a una generalizaciCorresponde a una generalizacióón del Perceptrn del Perceptróón y Adalinen y Adaline

ØØ 1969, Minsky & Papert mostraron que el uso de 1969, Minsky & Papert mostraron que el uso de varios varios 
perceptrones simplesperceptrones simples (neuronas ocultas) (neuronas ocultas) puede ser una puede ser una 
solucisolucióónn para problemas no lineales. Sin embargo para problemas no lineales. Sin embargo no dejaron no dejaron 
en claro como se puede entrenaren claro como se puede entrenar (ajustar los pesos ocultos)(ajustar los pesos ocultos)

ØØ 1986, Rumelhart & ..., present1986, Rumelhart & ..., presentóó un mun méétodo para retropropagar el todo para retropropagar el 
error medido en la salida hacia las neuronas ocultas. Se error medido en la salida hacia las neuronas ocultas. Se 
denomina REGLA DELTA GENERALIZADA.denomina REGLA DELTA GENERALIZADA.

ØØ 1989, Cybenko, Hornik, han demostrado que el Perceptr1989, Cybenko, Hornik, han demostrado que el Perceptróón n 
Multicapa es un aproximador universal. Cualquier funciMulticapa es un aproximador universal. Cualquier funcióón n 
continua sobre Rcontinua sobre Rnn, puede ser aproximada, con al menos una , puede ser aproximada, con al menos una 
capa oculta.capa oculta.



prb@2007 38

Perceptrón Multicapa
ØØ El PerceptrEl Perceptróón Multicapa: n Multicapa: puede aprender a partir de ejemplos, puede aprender a partir de ejemplos, 

aproximar relaciones no lineales, filtrar ruido, modelar sistemaaproximar relaciones no lineales, filtrar ruido, modelar sistemas...s...

ØØ Con Con ééxito ha sido aplicado a:xito ha sido aplicado a:

ØØ Reconocimiento del habla (Cohen, 93)Reconocimiento del habla (Cohen, 93)

ØØ Reconocimiento de caracteres (Sackinger, 92)Reconocimiento de caracteres (Sackinger, 92)

ØØ Reconocimiento de caracteres escritos (Guyon, 91)Reconocimiento de caracteres escritos (Guyon, 91)

ØØ Control de Procesos (Werbos, 89)Control de Procesos (Werbos, 89)

ØØ Modelamiento de Sistemas DinModelamiento de Sistemas Dináámicos (Narendra, 90)micos (Narendra, 90)

ØØ ConducciConduccióón de vehn de vehíículos (Pomerleau, 92)culos (Pomerleau, 92)

ØØ DiagnDiagnóósticos msticos méédicos (Baxt, 92)dicos (Baxt, 92)

ØØ PredicciPrediccióón de Series Temporales (Weiggend, 90) n de Series Temporales (Weiggend, 90) 

ØØ Etc...Etc...
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Perceptrón Multicapa
ØØ Arquitectura:Arquitectura:

ØØ CAPA DE ENTRADACAPA DE ENTRADA

ØØ CAPAS OCULTASCAPAS OCULTAS

ØØ CAPA DE SALIDACAPA DE SALIDA

ØØTodas las neuronas transmiten Todas las neuronas transmiten 
informaciinformacióón hacia delante: se n hacia delante: se 
denominan redes denominan redes feedforwardfeedforward

ØØCada neurona posee un umbral Cada neurona posee un umbral 
independiente. Se considera como una independiente. Se considera como una 
entrada mentrada máás cuya entrada es 1.s cuya entrada es 1.

ØØGeneralmente se utilizan redes Generalmente se utilizan redes 
completamente conectadascompletamente conectadas

ØØFunciFuncióón de activacin de activacióón de las neuronas: n de las neuronas: 
sigmoidal, hiperbsigmoidal, hiperbóólica.lica.
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Perceptrón Multicapa

ØØFunciFuncióón de activacin de activacióón de las neuronas: n de las neuronas: 

sigmoidal, hiperbsigmoidal, hiperbóólica lica èè son equivalentes (fson equivalentes (f22=2f=2f11--1)1)

0

1
Sigmoidal

xe
xf −+
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x

x

e
exf −

−

+
−

=
1
1)(

-1

1
Hiperbólica

La derivada de la f. Sigmoidal es:  f(x)La derivada de la f. Sigmoidal es:  f(x)’’=f(x)(1=f(x)(1--f(x))f(x))
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Perceptrón Multicapa

ØØAlgoritmo BACKPROPAGATION:Algoritmo BACKPROPAGATION:

ØØCada neurona de salida distribuye hacia atrCada neurona de salida distribuye hacia atráás su error s su error δδ a las a las 
neuronas ocultas que se conectan a ella, ponderado por el valor neuronas ocultas que se conectan a ella, ponderado por el valor 
de la conexide la conexióón.n.

ØØCada neurona oculta recibe un Cada neurona oculta recibe un δδ de cada neurona de salida. de cada neurona de salida. 

La suma de estas es el tLa suma de estas es el téérmino rmino δδ de la neurona oculta. de la neurona oculta. 

ØØSe repite el proceso hacia atrSe repite el proceso hacia atráás... Por ello el nombre s... Por ello el nombre 
““retropropagaciretropropagacióón del errorn del error””..
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Perceptrón Multicapa

ØØAlgoritmo BACKPROPAGATION:Algoritmo BACKPROPAGATION:

ØØPesos de la capa oculta 1, y umbrales de Pesos de la capa oculta 1, y umbrales de 
la capa de salida:la capa de salida:

i nodos

j nodos
)1·()·( iiiii yyys −−=δ

jijiji xww δα·' +=

iii uu δα·' +=
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Perceptrón Multicapa

ØØAlgoritmo BACKPROPAGATION:Algoritmo BACKPROPAGATION:

ØØPesos de la capa entrada, y umbrales de Pesos de la capa entrada, y umbrales de 
la capa de salida:la capa de salida:

i nodos

j nodos∑
∀

−=
i

ijijjj wxx δδ )1(
k nodos

kjkjkj xww δα·' +=

jjj uu δα·' +=
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Perceptrón Multicapa

ØØEjemplo: XOREjemplo: XOR

Capa i
Capa jCapa k

y

x1

x2

a1

a2

w11

w12
w21

w22

v21

)1·()·( yyysi −−=δ

2
'
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1
'
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··
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avv
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δα

δα
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+=

iuiui δα·'
11 +=

ui1

...
·· 11

'
1111 xww jδα+=

∑
∀

−=
i

i
i

j vaa δδ 1111 )1(

uj1

uj2

jujuj 1
'
11 ·δα+=

ØØTAREA: Implementar esta TAREA: Implementar esta 
pregunta de prueba.pregunta de prueba.


