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El sistema nervioso: la neurona 

Las Redes de Neuronas Artificiales son un paradigma de aprendizaje a partir 
de ejemplos que se basa en la estructura y el funcionamiento del Sistema 
Nervioso. 

El elemento principal es la neurona. 

Las neuronas pueden recibir y transmitir información (señales eléctricas y 
químicas) entre ellas, formando redes.  

La señal generada por la neurona y transportada a lo largo del axón es un 
impulso eléctrico, mientras que la señal que se transmite entre los terminales 
de una neurona y las dendritas de otra es de origen químico. 

 
 

Neurona biológica Neurona artificial (perceptrón) 
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Estructuras de red 

El aprendizaje a través de las Redes de Neuronas Artificiales, no se realiza 
con la descripción de un algoritmo, sino que se procesa la información 
recibida en función de la estructura y funcionalidad de la red. 

Son modelos que intentan reproducir el comportamiento del cerebro. Realizan 
una simplificación del modelo, averiguando cuáles son los elementos 
relevantes. 

  
 

 

 

 

 

 

 

 

Existen muchos modelos de redes diferentes, tanto en su diseño como en sus 
reglas de aprendizaje y funciones de activación. 
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La neurona artificial: el perceptrón 

El funcionamiento de un perceptrón de manera aislada, permite resolver 
problemas linealmente separables en dos regiones 

 

 

 

 

 

 

 

 

Al aumentar el número de perceptrones en capas y formar una red, es 
posible resolver problemas más complejos y no linealmente separables. 
Según la complejidad del problema debería aumentarse el número de capas 
de la red, pero un número elevado de capas o de neuronas haría que la red 
no pudiese generalizar bien. 
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Complejidad del problema 
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Neuronas 

Conexiones 

Pesos 

Función de activación 

Regla de aprendizaje 

 

Arquitectura de la red: número de capas, neuronas por capa, conexiones 
entre neuronas. 

Función de activación: cada neurona se activa o se inhibe 

Regla de aprendizaje: modificación de los pesos en respuesta a una 
información de entrada. Controlado por la tasa de aprendizaje (variable) y el 
momento (constante). 

Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje se reducen a 
la destrucción, modificación y creación de conexiones entre las neuronas.  

Se puede afirmar que el proceso de aprendizaje ha finalizado (la red ha 
aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables 

Elementos de las RNAs 
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Se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo que 
determina la respuesta que debería generar la red a partir de una entrada 
determinada.  

Se comprueba la salida de la red y en el caso de que ésta no coincida con la 
deseada, se procederá a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de 
conseguir que la salida se aproxime a la deseada. 

Se consideran tres formas de llevar a cabo este tipo de aprendizaje: 

Aprendizaje por corrección de error: Consiste en ajustar los pesos en 
función de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la 
salida de la red; es decir, en función del error. 

Aprendizaje por refuerzo: durante el entrenamiento se indica mediante 
una señal de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada 
(éxito=+1 o fracaso=-1), y en función de ello se ajustan los pesos basándose 
en un mecanismo de probabilidades. 

Aprendizaje estocástico: consiste en realizar cambios aleatorios en los 
valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir 
del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad. 

 
 

Aprendizaje supervisado 
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No se tiene en cuenta influencia externa para ajustar los pesos de las 
conexiones entre neuronas. 

En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitud 
entre la información que se le está presentando en la entrada y las 
informaciones que se le han mostrado en el pasado.  

En otro caso podría realizar una codificación de los datos de entrada, 
generando a la salida una versión codificada de la entrada, con menos bits, 
pero manteniendo la información relevante de los datos 

También se puede realizar un mapeo de características, obteniéndose en las 
neuronas de salida una disposición geométrica que representa un mapa 
topográfico de las características de los datos de entrada, de tal forma que si 
se presentan a la red informaciones similares, se activen las neuronas de una 
zona determinada. 

 

 
 

Aprendizaje no supervisado 



Nieves Pedreira  Souto 

Pueden aprender de la experiencia 

Pueden generalizar nuevos casos 

Pueden abstraer características esenciales a partir de entradas a priori 
irrelevantes 

Tolerancia a fallos: 

Pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados, o 
incompletos. (La triple i: información incompleta, inexacta e 
inconsistente) 

Pueden seguir realizando su función (con cierta degradación) aunque se 
destruya parte de la red. 

 
 

 

 
 

Características de las RNAs 
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Aprendizaje supervisado: Perceptrón multicapa. Retropropagación del error 

Alimentación hacia delante con retropropagación del error 
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Aprendizaje supervisado: Perceptrón multicapa 

Pasos para el desarrollo de la red: 

1. Elegir la arquitectura 

2. Elegir la función de activación. Es la función que se aplica al valor de 
entrada para obtener la salida 

3. Podría elegirse una función de transferencia 

4. Asignar valores iniciales a los pesos 

5. Proceder al entrenamiento de la red y modificación de los pesos 

Se pasa el conjunto entero y se hace el cálculo del error (varias veces)  

6. Si no se alcanza el error deseado, modificar la arquitectura de la red 
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Aprendizaje supervisado: Perceptrón multicapa 

Hay que tener en cuenta que, cuanto mayor número de capas, 
la complejidad de la red es mayor y crece la dificultad para conseguir una 
configuración de pesos correcta. 

Los diseños con una única capa oculta suelen ser suficientes para la 
resolución de la mayoría de los problemas y, sólo para problemas con una 
no linealidad muy acentuada, es necesario la utilización de un número de 
capas ocultas mayor. 

El número de neuronas de las capas de entrada y salida ya viene dado por 
la codificación realizada de las variables de entrada y de salida de la red. 

En el caso de utilizar una única capa oculta, es comúnmente aceptado el 
criterio de que el número necesario de neuronas para esta capa es la 
mitad de la suma de las neuronas utilizadas en las capas de entrada y de 
salida. 

Este es un criterio basado en la experiencia que suele dar muy buenos 
resultados. Sin embargo, como criterio general que es puede no resultar 
adecuado para todos los problemas por lo que es necesario una 
experimentación en el número de neuronas a emplear en esta capa para 
optimizar el funcionamiento de la red. 
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Aprendizaje supervisado: Perceptrón multicapa 

La arquitectura se elige en función de la complejidad del problema, de las 
entradas y las salidas 

 

La función de activación debe ser una función no lineal. La más utilizada es 
la sigmoide:  

 

 

 

Esta función varía entre cero y uno, de manera que los valores estarían 
normalizados. 

 

Se empieza el entrenamiento con valores aleatorios para los pesos 
(normalmente entre 0,1 y -0,1). 

 

En el cálculo del error influye también la tasa de aprendizaje, que 
repercute en la velocidad de aprendizaje de la red. 
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Perceptrón multicapa: TASA DE APRENDIZAJE  

 
Otro factor importante, para el proceso de entrenamiento, es la velocidad de 
aprendizaje de la red, que se aplica con parámetros como la “tasa de 
aprendizaje” o un valor de “temperatura”. Estos parámetros indican el porcentaje 
en que se permite varíen los pesos de la red en cada época de entrenamiento. 
Si el valor es alto, la modificación de los pesos de una época a otra puede 
ser muy grande, mientras que si el valor es reducido, los pesos sólo pueden 
variar en pequeña proporción: 
En el período de aprendizaje, valores altos de tasa de aprendizaje favorecen 
el acercamiento rápido a los valores óptimos de los pesos, pero no permiten el 
ajuste fino de estos pesos provocando un movimiento continuo alrededor del 
óptimo. 
Valores bajos de la tasa de aprendizaje suponen un lento ajuste de los valores de 
los pesos pudiendo provocar la caída en mínimos locales de los que no es posible 
salir al tener un valor bajo de tasa de aprendizaje. 
Es necesario localizar un valor de compromiso de la tasa de aprendizaje 
adecuado para cada problema concreto, lo suficientemente alta para acercarse al 
óptimo en un tiempo prudencial y evitar el riesgo de caer en mínimos locales, y 
suficientemente pequeño para poder tener garantías de localizar un valor 
cercano al óptimo.  
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El método de aprendizaje intenta adaptar los pesos de las conexiones para 
minimizar el error (normalmente el error cuadrático medio) para el conjunto 
de ejemplos de entrenamiento 

 

Para ello se realiza el cálculo del error de cada uno de los ejemplos, en 
función de la diferencia entre el valor obtenido y el deseado 

 

El cálculo del valor de salida de cada neurona se hace aplicando la función de 
activación al valor de entrada 

 

El cálculo del valor de entrada a cada neurona es el siguiente: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Perceptrón multicapa. Entrenamiento 
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El error para cada ejemplo se calcula como la diferencia entre el valor 
obtenido y el deseado (para cada salida de la red). 

En función del error, se van recalculando los pesos hacia atrás. 

 

 

 

La derivada del error indica la distancia del valor obtenido al deseado: 

Valor grande: mucha diferencia         Valor pequeño: poca diferencia 

Valor positivo: error por exceso         Valor negativo: error por defecto 

 

El cálculo del error no es trivial: 

En la capa de salida es la diferencia entre el valor obtenido y el deseado. 

En las capas intermedias no hay salida que se pueda comparar con la 
obtenida, por lo que hay que hacer una estimación en función de los 
errores de la capa siguiente. 

 

 

 

Perceptrón multicapa. Retropropagación del error 
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µ es la tasa de aprendizaje o ganancia (suele disminuir con el tiempo) 

Puede aparecer un término de momento que provoca esa disminución. 

 se calcula de la siguiente manera: 

Si la neurona j pertenece a la capa de salida: 

 

 
Si la neurona j pertenece a una capa oculta: 

 

 

 

Esto se realiza para cada uno de los ejemplos, y al final se calcula el error 
medio de la red. 

El entrenamiento termina cuando el error de la red es aceptable, después de 
un número fijado de iteraciones o épocas, o cuando no converge. 

 

Perceptrón multicapa. Retropropagación del error 
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Los mapas autoorganizados están compuestos por un conjunto de neuronas 
(o nodos) definidas por un vector de pesos, y una topología que indica la 
vecindad de las neuronas entre sí.  

Todas las neuronas reciben el mismo vector de entradas, y su salida es la 
distancia euclídea entre el vector de entradas y el de pesos. 

Esta red utiliza un aprendizaje no supervisado de tipo competitivo: 

De todos los nodos que forman el mapa, solo uno será el responsable de 
generar la salida, y será aquel cuyo vector de pesos sea el más parecido a la 
entrada actual. Los pesos de las conexiones se ajustan en función de la 
neurona que haya resultado vencedora.  

Los pesos de la neurona ganadora y las cercanas a ella se ajustan hacia el 
vector de entrada. La magnitud de los cambios se decrementan con el tiempo 
y con la distancia a la ganadora. 

Esto se representa por la tasa de aprendizaje, que irá decrementándose con 
el tiempo (restándosele una cantidad fija en cada iteración, o en función del 
número de iteraciones), reflejado por el momento. 

 

 

  

 

Aprendizaje no supervisado: Mapas autoorganizados de Kohonen 



Nieves Pedreira  Souto 

Mapas autoorganizados de Kohonen: arquitectura 

Los mapas autoorganizados son muy útiles a la hora de establecer relaciones 
desconocidas entre los datos de entrada, permitiendo su clasificación 
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Aprendizaje no supervisado: Mapas autoorganizados de Kohonen 
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Los pesos entre las neuronas de la capa de entrada y la capa de competición 
se inicializan aleatoriamente al inicio del aprendizaje, y durante el mismo 
serán modificados. 

El vector de pesos de cada neurona de la capa de competición tiene la misma 
dimensión que el de entradas (todas las entradas conectadas con todas las 
neuronas de la capa de competición), por lo que se pueden comparar 
fácilmente. 

La salida de cada neurona representa la distancia de su vector de pesos al 
vector de entrada 

 

Diferentes funciones para este cálculo conseguirán mapas diferentes. La más 
habitual es la distancia euclídea. 

 

 

 

  

 

  

 

Mapas autoorganizados de Kohonen: funcionamiento 
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Para el entrenamiento, se pasa un vector de entrada y cada neurona genera 
su salida (la diferencia con los valores de entrada). 

Gana la neurona con un valor menor. Sus pesos se verán reforzados. 

Las neuronas de la capa de competición tienen conexiones entre todas ellas. 
Los pesos de esas conexiones están distribuidos según una función que 
simula la distancia entre ellas. 

 

 

 

  

 

  

 

Mapas autoorganizados de Kohonen: entrenamiento 
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Aprendizaje no supervisado: entrenamiento 

El hecho de que los pesos entre las neuronas de la capa de competición 
simulen distancias entre nodos, permite proyectar cualquier espacio 
multidimensional en un mapa bidimensional 

 

 

 

 

 

 

Las neuronas próximas a la ganadora, también estarán más cerca del valor 
buscado, por lo que sus pesos también se ven reforzados (mecanismo del 
vecindario) 
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Weka: Perceptrón multicapa 
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Con los valores automáticos se consigue esta red 
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Nodo 0 

Nodo 1 

Nodo 2 

Nodo 3 

Nodo 4 

Nodo 5 
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