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OBJETIVOS
El objetivo principal es introducir a los participantes en la modelización de sistemas "inteligentes" con capacidad
de memoria y aprendizaje (no heurístico). Se estudian aspectos teóricos y las aplicaciones tecnológicas de redes
neuronales de estado discreto y continuo, con la propiedad de simular "memorias asociativas", sistemas de
aprendizaje "supervisado" y "no supervisado", y "optimización estocástica".


CONTENIDOS MÍNIMOS
-

PROGRAMA SINTÉTICO
1. NEURONAS BIOLÓGICAS Y ARTIFICIALES. 
2. REDES NEURONALES DE ESTADO DISCRETO. 
3. REDES NEURONALES DE ESTADO CONTINUO. 
4. APRENDIZAJE SUPERVISADO. 
5. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO. 
6. OPTIMIZACIÓN. 
7. REDES ADAPTATIVAS.

PROGRAMA ANALÍTICO
1. NEURONAS BIOLÓGICAS Y ARTIFICIALES

Codificación de señales neuronales.
Función de transferencia de la neurona.
Mecanismos de memoria en sistemas biológicos.
Comparación entre memoria localizada y distribuida.
Modelo de Hebb.
Modelo de Mc Culloch y Pitts.
Propiedades emergentes (memoria asociativa, tipos de aprendizaje). 

2. REDES NEURONALES DE ESTADO DISCRETO

Memoria direccionable por su contenido (HOP82)
Modelo de Hopfield. (HOP82)
Existencia de cuencas de atracción.
Función energía. (HOP82)
Capacidad límite del modelo de Hopfield. (HOP82)
Estados espúreos. (HOP82, HER24)
Aprendizaje de Hopfield '82 con patrones correlacionados (pseudoinversa , etc.) (HER49).
Destrucción de conexiones (Weak & Strong dilution). (HER45) 
Modelo Estocástico. (HER27) 
Memorias asociativas bidireccionales. Modelo de Kosko

3. REDES NEURONALES DE ESTADO CONTINUO

Modelo de Hopfield de estado continuo. (HOP84, HER53)
Función energía. (HOP84, HER54)
Atractores terminales. (HER56) 
Relación entre estados estacionarios estables de las redes neuronales de estado discreto y continuo.
Implementaciones en hardware. (HER58) 
Modelo de red "master-slave".

4. APRENDIZAJE SUPERVISADO

Perceptrón. Unidades lineales. (DUD130, HER89, WID90) 
Separabilidad lineal. (DUD130, HER94, WID90) 
Aprendizaje del perceptrón simple (Teorema de convergencia). (HER100,DUD141) 
Aprendizaje LMS. (HER103, WID90) 
Perceptrones multi-capa. (HER115, WID90) 
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Backpropagation. (HER115, MUL51, WID90) 
Mínimos locales, "overfitting". (HER129, 147) 
Generalización teórica (SOL90, HER147). 
Métodos de construcción de redes. (HER156) 
Comentarios sobre otros algoritmos. (HER123).
Modelo de 'Counterpropagation'.
Modelo del control nervioso del sistema circulatorio.

5. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Formación de respuestas localizadas por realimentación lateral.
Aprendizaje no supervisado.(KOSa111, KOH90)
Modelo de Kohonen.(KOH90)
Mapas de preservación de topología.(KOH90) UCL, SCL, DCL, etc. (KOSa138, KOSb). 
Clasificador cuantitativo de señales eléctricas biológicas. 

6. OPTIMIZACIÓN

Simulated Annealing. (KIR82) 
Máquina de Boltzmann. (HER163) 
Parametrización y convergencia.
Cuantización vectorial.(KOSb) 
Problema del viajante de comercio: resolución mediante Simulated Annealing y mediante redes neuronales.
Lógica difusa (introducción). (KOSa, Tr.Fuzzy)
Algoritmos genéticos (introducción). (Gold)

7. REDES ADAPTATIVAS

Modelo ARP. (MAZ91).

*Entre paréntesis se muestra la bibliografía básica para cada tema (el número indica la página).
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RÉGIMEN DE CURSADA
Metodología de enseñanza
En este curso se incentiva a los alumnos a que investiguen en redes neuronales para resolver distintos
problemas de la ingeniería. La investigación se lleva a cabo a través de un trabajo monográfico donde se
pretende que haya un aporte original. Los cursos tienen enseñanza personalizada, no sólo cada monografía
será guiada personalmete, sino además lo será cada unidad de la materia. En los cursos se pedirá a los
alumnos:

- Presentar tres trabajos prácticos con ejercicios teóricos y de simulación.

- Participar en el desarrollo del curso mediante la exposición periódica (aproximadamente cada 15 días) de
trabajos, artículos y capítulos de libros.

- Llevar a cabo un proyecto de investigación básico o aplicado sobre un tema relacionado con el curso.
Presentar y aprobar un informe monográfico sobre dicho trabajo.

Se evaluarán los siguientes aspectos; la capacidad de:

1) Comprensión.

2) Investigación bibliográfica independiente.

3) Aplicación.

4) Análisis y evaluación.

5) Síntesis.

Modalidad de Evaluación Parcial
Por requerir este curso de simulaciones computacionales, los estudiantes se evaluaran por la presentación de
tres trabajos teóricos-prácticos, conteniendo cada uno demostraciones de teoremas y simulaciones en
computadora. Los estudiantes se dividen en grupos de no mas de dos personas.

6 de 10

8654 - Redes Neuronales PLANIFICACIONES Actualización: 1ºC/2020



CALENDARIO DE CLASES

Semana Temas de teoría Resolución
de problemas

Laboratorio Otro tipo Fecha entrega
Informe TP

Bibliografía
básica
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<1>
09/03 al 14/03

1. NEURONAS
BIOLÓGICAS Y
ARTIFICIALES

Codificación de
señales neuronales.
Función de
transferencia de la
neurona.
Mecanismos de
memoria en sistemas
biológicos.
Comparación entre
memoria localizada y
distribuída.

Modelo de Hebb.
Modelo de Mc Culloch
y Pitts.

Propiedades
emergentes (memoria
asociativa, tipos de
aprendizaje). 

Simulacón de modelos de neuronas

<2> 
16/03 al 21/03

2. REDES
NEURONALES DE
ESTADO DISCRETO

Memoria direccionable
por su contenido
(HOP82)
Modelo de Hopfield.
(HOP82)
Existencia de cuencas
de atracción.
Función energía.
(HOP82)
Capacidad límite del
modelo de Hopfield.
(HOP82)

Estados espúreos.
(HOP82, HER24)

Aprendizaje de
Hopfield `82 con
patrones
correlacionados
(pseudoinversa , etc.)
(HER49).

Destrucción de
conexiones (Weak &
Strong dilution).
(HER45) 

Modelo Estocástico.
(HER27) 

Memorias asociativas
bidireccionales.
Modelo de Kosko

TP1

<3> 
23/03 al 28/03

Modelo de Ising TP1

<4> 
30/03 al 04/04

Método de recocido
simulado.

TP1

<5> 
06/04 al 11/04

3. REDES
NEURONALES DE

Tp1



8 de 10

8654 - Redes Neuronales PLANIFICACIONES Actualización: 1ºC/2020

Semana Temas de teoría Resolución
de problemas

Laboratorio Otro tipo Fecha entrega
Informe TP

Bibliografía
básica

ESTADO CONTINUO
Modelo de Hopfield de
estado continuo.
(HOP84, HER53)
Función energía.
(HOP84, HER54)
Atractores terminales.
(HER56) Relación entre
estados estacionarios
estables de las redes
neuronales de estado
discreto y continuo.
Implementaciones en
hardware. (HER58)
Modelo de red "master-
slave".

<6> 
13/04 al 18/04

Seminario TP1

<7> 
20/04 al 25/04

4. APRENDIZAJE
SUPERVISADO
Perceptrón. Unidades
lineales. (DUD130,
HER89, WID90)
Separabilidad lineal.
(DUD130, HER94,
WID90) Aprendizaje
del perceptrón simple
(Teorema de
convergencia).
(HER100,DUD141)
Aprendizaje LMS.
(HER103, WID90)

TP2

<8> 
27/04 al 02/05

4. APRENDIZAJE
SUPERVISADO
Perceptrones multi-
capa. (HER115,
WID90)
Backpropagation.
(HER115, MUL51,
WID90) Mínimos
locales, "overfitting".
(HER129, 147)
Generalización teórica
(SOL90, HER147).
Métodos de
construcción de redes.
(HER156)
Comentarios sobre
otros algoritmos.
(HER123). Modelo de
'Counterpropagation'.
Modelo del control
nervioso del sistema
circulatorio.

TP2

<9> 
04/05 al 09/05

Aprendizaje por
Refuerzo

TP2

<10> 
11/05 al 16/05

5. APRENDIZAJE NO
SUPERVISADO
Formación de
respuestas localizadas
por realimentación
lateral. Aprendizaje no
supervisado.(KOSa111
, KOH90) Modelo de
Kohonen.(KOH90)
Mapas de preservación
de topología.(KOH90)
UCL, SCL, DCL, etc.
(KOSa138, KOSb).
Clasificador

TP2
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Semana Temas de teoría Resolución
de problemas

Laboratorio Otro tipo Fecha entrega
Informe TP

Bibliografía
básica

cuantitativo de
señales eléctricas
biológicas.

<11> 
18/05 al 23/05

Modelo ART TP3

<12> 
25/05 al 30/05

Introducción a los
algoritmos genéticos.

TP3

<13> 
01/06 al 06/06

Introducción a la lógica y
control difuso.

TP3

<14> 
08/06 al 13/06

Modelos biofísicos de
poblaciones
neuronales

Algoritmos genéticos

<15> 
15/06 al 20/06

Redes Neuronales
Adaptativas

Discusión temas de monografía

<16> 
22/06 al 27/06

Aplicaciones de Redes
Neuronales a la
Ingeniería

Discusión temas de monografía



CALENDARIO DE EVALUACIONES

Evaluación Parcial

Oportunidad Semana Fecha Hora Aula

Observaciones sobre el Temario de la Evaluación Parcial
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1º

2º

3º

4º

La evaluación parcial es a través de la ejecución de 3 trabajos prácticos y la participación en seminarios.


