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~ Gonfiguraciones Topologicas

‘ " reles neronales pueton ser clasiicatas
~ S Mnlllleloslll:uronales en cascana:

~ fied Unicapa
< Red Multicapa
5 Motelos neuronales retroalimentanos:
Retdl kecurren te

‘~ 2 Red Auto-organizable
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: ~ Motelos Neuronales en cascana

»
~ 5 Configuracion de neuronas ordenadas formanilo
< capas.

~ 5 Entranas ajlas neuronas provienende 1as saliias
< fie 1as canas precenentes.

5 salitasdela rqd corresponaen asalnas
fleseadas o senales e SUNervision.

5 Noexisten interconexiones entre neuronas
pertenecientes a una mismacapa, ntampoco
interconexiones tde retroalimentacion.
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: ~ Motelos Neuronales en cascana

e
<~ 5 Eemplos IIG'GSIOS motelos Sﬂl:,: .
N feiesdchnciones deaseraal
4‘ Modelo dearticulacion cerehielar.
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4*0“ Netronal Unicapa
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:~ Redes De Hopfieln

»
~ 5 14 operacion del sistema nervioso involucra el
< encontrar estados estables fue son atractores;
en si espacio e estado. Esto implica fque los
estarfos vecinos tienden a aproximarse a un
estado estahle, permitiendo Ia correccion de
errores y proveyendo 1a habilidad de llenar
informacion faltante. Una red neuronal
recurrente de Hopfield es una implantacion de

renes; consttuyen memorias; te contenidaos
thireccionanies.

N
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<~ estas propienades ¥y conseclientemeinte, estas
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~ RerdesAuto-Orgamzables

~ 5 1as| refies neuronales auto-organizahles o
manas e Kohonen, son disenatashasaias
en el principio organizacional de 1as rutas
sensoriales dell cerebro. Segin esie
principio, el posicionamiento de Ias
Nelronas es ordenaro Y refieja alginas

\
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4‘ caracteristicas fisicas de los estimulos
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~ CATEGORIZACION DE LOS ALGORITMOS DE
< ENTRENAMIENTO

d,

!z Todos los métodos de aprendizaje pueden Ser
‘~ agruparos endos categorias:
< Metoros de aprendizaje supervisado.

Metodos de aprendizaje no supervisaio

N
)



Aprendizaje supervisado

Entradas

| > | ~ > Salidas
7

\Y Supervisor
' v
Algoritmo |




Aprendizaje no supervisado

Entradas
|

Algoritmo




<~ Algoritmos de entrenamientc

<4,
~ Algoritmos de Entrenamiento

<~ ] \

Fundamentacién Fundamentacidon Fundamentacion e
Neuro-Biologica Matematica Analogias Fisicas

-~ \\

rendizaje Aprendizaje Aprendizaje

Ap
‘e Hebb  Competitivo de Boltzmann
Aprendizaje por
.
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correccion de error
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Q Perceptron Discreto:
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% Clasel

Q Clase 2
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~ 9 Red Unicapa Discreta:
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~ Algoritmos de Entrenamiento

~ Perceptron continuo (Regla delta):

<

N
\
\
\
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' ~ Algoritmos de Entrenamiento
Ay

 Red Unicapa continua (Regla Delta):

<
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Algoritmos de Entrenamiento

J-ésima capa
oculta
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' ~ Algoritmos de Entrenamiento
Ay

Regla Delta Generalizada
<« (Algoritmo de Retropropagacion)

~
.
e




D

~ Algoritmos de Entrenamiento

~ Regla Delta Generalizada

- (Algoritmo de Retropropagacion)
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Clasificacion utilizando Redes
Neuronales

% Clase 1




N\

‘~ Ejemplo de clasificacion
4,

Emular el comporiamiento delafiincion
< " logica0(0R], cuyatabhlade laverdadesia

siguiente: ,“ X2 NOX2
1
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' ~ Algoritmos de Entrenamiento

45

Funciones

8&99193\

R g(x)>0

x1

% Clasel

Q Clase 2




Esquema de entrenamiento de
Red Neuronal




