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Perceptrones
Introducción a las redes neuronales artificiales

Introducción

Redes Neuronales Artificiales [RNA]

Artificial Neural Networks [ANN]

Red de elementos o unidades de procesamiento simples 
(EP/UP en español o PE/PU en inglés), 

interconectados entre sí mediante conexiones sinápticas, 
en las que cada conexión tiene un peso (fuerza) 
que se ajusta a partir de la experiencia (datos). 
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Introducción

Redes Neuronales Artificiales [RNA]

Artificial Neural Networks [ANN]

 Modelo de Neurona Artificial: 
Modelo de cómputo simple. Cada neurona recibe 
estímulos de otras neuronas, los agrega y transmite 
una respuesta de acuerdo a su función de activación.

 Modelo de Red Neuronal [Topología]: 
Estructura de la red neuronal. 
Organización y número de neuronas y conexiones. 
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Introducción

Redes Neuronales Artificiales [RNA]

Artificial Neural Networks [ANN]

Las redes neuronales artificiales proporcionan un modelo 
de cómputo paralelo y distribuido capaz de aprender a 
partir de ejemplos (datos)

Los algoritmos de aprendizaje (asociados a modelos 
concretos de redes) permiten ir modificando los pesos de 
las conexiones sinápticas de forma que la red aprenda a 
partir de los  ejemplos que se le presentan.
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Introducción

Redes Neuronales Artificiales [RNA]

Artificial Neural Networks [ANN]

 No se programan, se entrenan.

 Necesitan disponer de ejemplos, en un número 
suficiente y una distribución representativa para ser 
capaces de generalizar correctamente.

 Requieren un proceso de validación para evaluar la 
“calidad” del aprendizaje conseguido.
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Introducción

Redes Neuronales Artificiales [RNA]

Artificial Neural Networks [ANN]

Veremos cómo…

 Entrenar redes neuronales artificiales (para distintos 
modelos de red).

 Preparar (preprocesar) los ejemplos necesarios para 
su entrenamiento.

 Evaluar la calidad del proceso de aprendizaje. 7



Introducción: Modelos de redes

Perceptrón Redes feed-forward

(topología por capas)

[Haykin: “Neural Networks and 
Learning Machines”, 3rd edition]
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Introducción: Modelos de redes

Redes recurrentes

[Haykin: “Neural Networks and 
Learning Machines”, 3rd edition]
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Modelo de neuronal artificial

Modelo no lineal de una neurona artificial

[Haykin: “Neural Networks and 
Learning Machines”, 3rd edition]
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Modelo de neuronal artificial

Transformación afín producida por la presencia 
del sesgo bk [bias]

vk=bk cuando uk=0

[Haykin: “Neural Networks and 
Learning Machines”, 3rd edition]
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Modelo de neuronal artificial

Modelo no lineal de una neurona artificial 
(wk0=bk)

[Haykin: “Neural Networks and 
Learning Machines”, 3rd edition]
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Modelo de neuronal artificial

Funciones de activación (v)

Neuronas binarias Neuronas sigmoidales

[Haykin: “Neural Networks and 
Learning Machines”, 3rd edition]
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Modelo de neurona artificial

Funciones de activación sigmoidales

 Función logística [0,1] 

 Tangente hiperbólica [-1,1]
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Perceptrones

Modelo de neurona

Neuronas binarias con umbral
[McCulloch & Pitts, 1943]

Asumiendo x0=1 y w0=b (umbral =-b)
16
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Perceptrones

Modelo de neurona

Neuronas binarias con umbral

El efecto del umbral
17



Perceptrones

Modelo de neurona

Ejemplo: Percepción fisiológica del calor y del frío
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Algoritmo de aprendizaje del perceptrón



Perceptrones
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Perceptrones

La primera generación de redes neuronales

 Popularizadas por Frank Rosenblatt en los años 60.
 Minsky y Papert analizaron lo que podían hacer y 

mostraron sus limitaciones en su libro de 1969.

Muchos pensaron que esas limitaciones se 
extendían a todos los modelos de redes neuronales, 
aunque no es así.

Su algoritmo de aprendizaje todavía se usa 
para tareas en las que los vectores de características 
contienen millones de elementos.

21



Perceptrones

Reconocimiento de patrones

 Se convierten los datos de entrada en un vector de 
características xj.

 Se aprenden los pesos asociados a cada una de esas 
características para obtener un valor escalar a partir 
de cada vector de entrada.

 Si este valor escalar se halla por encima de un umbral, 
se decide que el vector de entrada corresponde a un 
ejemplo de la clase objetivo (yk=1).
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje

Un umbral (positivo) es equivalente a un sesgo/bias
(negativo), por lo que podemos evitar tratar de forma 
separada el umbral añadiendo una entrada fija x0=+1. 
De esta forma, aprendemos el umbral como si fuese un 
peso más.
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje

Se seleccionan ejemplos del conjunto de entrenamiento 
utilizando cualquier política que garantice que todos los 
ejemplos de entrenamiento se acabarán escogiendo:

 Si la salida es correcta, se dejan los pesos tal cual.

 Si la unidad de salida incorrectamente da un cero, 
se añade el vector de entrada al vector de pesos.

 Si la unidad de salida incorrectamente da un uno,
se resta el vector de entrada del vector de pesos. 
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[Haykin: “Neural Networks and Learning Machines”, 3rd edition]
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje

 El algoritmo de aprendizaje del perceptrón garantiza 
encontrar un conjunto de pesos que proporcione la 
respuesta correcta si tal conjunto existe.

 El perceptrón es un modelo de clasificación lineal, 
por lo cual será capaz de clasificar correctamente los 
ejemplos de entrada siempre que las clases sean 
linealmente separables.

26

Perceptrones

Clases Clases
linealmente separables linealmente no separables

[Haykin: “Neural Networks and  Learning Machines”, 3rd edition] 27



Perceptrones

Clases linealmente separables

[Haykin: “Neural Networks and  Learning Machines”, 3rd edition] 28

Perceptrones

Clases linealmente no separables

[Haykin: “Neural Networks and  Learning Machines”, 3rd edition] 29
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Clases linealmente separables
vs. Clases no linealmente separables
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El perceptrón multiclase

Un perceptrón para cada clase del problema…
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Interpretación geométrica

Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

Espacio de pesos: 
 Una dimensión por cada peso.
 Cada punto del espacio representa 

un valor particular para el conjunto de pesos.
 Cada caso de entrenamiento corresponde

a un hiperplano que pasa por el origen 
(tras eliminar el umbral e incluirlo como un peso más)
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

Cada caso define un hiperplano:
 Hiperplano perpendicular al vector de entrada.
 Los pesos deben quedar a un lado del hiperplano. 34
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

Si el producto escalar del vector de entrada con el vector 
de pesos es negativo, la salida será la equivocada.
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

Si el producto escalar del vector de entrada con el vector 
de pesos es negativo, la salida será la equivocada.
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

El hipercono de soluciones factibles

Para que el aprendizaje sea correcto, debemos encontrar 
un punto que esté en el lado correcto de todos los 
hiperplanos (que puede que no exista!!!).
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

El hipercono de soluciones factibles

Si existe un conjunto de pesos que proporcionen la 
respuesta adecuada para todos los casos, 
estará en un hipercono con su ápice en el origen.
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje: 
Interpretación geométrica

El hipercono de soluciones factibles

Al definir el hipercono de soluciones factibles como una 
región convexa, la media de dos buenos vectores 
de pesos será también un buen vector de pesos…
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Algoritmo de aprendizaje:

Corrección del algoritmo

Hipótesis errónea: Cada vez que el perceptrón comete 
un error, el algoritmo de aprendizaje acerca el vector de 
pesos actual hacia todas las soluciones factibles.
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Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje:

Corrección del algoritmo

Consideramos los vectores de pesos “generosamente 
factibles” que quedan, dentro de la región factible, con 
un margen al menos tan grande como la longitud del 
vector de entrada. 
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Algoritmo de aprendizaje:

Corrección del algoritmo

Cada vez que el perceptrón se equivoca, 
el cuadrado de la distancia a todos esos vectores de 
pesos “generosamente factibles” siempre se decrementa
en, al menos, el cuadrado de la longitud del vector de 
actualización de los pesos. 
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Algoritmo de aprendizaje:

Corrección del algoritmo

Por tanto, tras un número finito de errores, 
el vector de pesos deberá estar en la región factible, 
si ésta existe.
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Limitaciones del perceptrón

Perceptrones

Limitaciones

 Si se pueden elegir todas las características que 
deseemos, se puede hacer cualquier cosa.

p.ej. Con una entrada para cada posible vector (2n), 
se puede discriminar cualquier función booleana, 
si bien el perceptrón no generalizará bien.

 Si las entradas vienen determinadas, existen severas 
limitaciones sobre lo que un perceptrón puede 
aprender (p.ej. XOR y EQ). 
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Perceptrones

Limitaciones

Un perceptrón no puede decidir si dos bits son iguales:

4 casos definen 4 desigualdades imposibles de satisfacer:
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Perceptrones

Limitaciones

Un perceptrón no puede decidir si dos bits son iguales:

La función XOR define 
un sistema de inecuaciones sin solución:
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Perceptrones

Limitaciones

Un perceptrón no puede decidir si dos bits son iguales…

… pero sí podemos hacerlo con 2 capas de perceptrones:
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Perceptrones

Limitaciones

Un perceptrón no puede decidir si dos bits son iguales…

… y, además, de varias formas diferentes:
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Limitaciones:

Interpretación geométrica

Casos positivos y negativos NO
pueden separarse por un plano

Espacio de datos:
 Una dimensión por cada característica.
 Un vector de entrada es un punto.
 Un vector de pesos define un hiperplano.
 El hiperplano es perpendicular al vector de pesos y 

está a una distancia del origen dada por el umbral . 50
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Perceptrones

Limitaciones

Diferenciar entre diferentes patrones que tengan el 
mismo número de píxeles tampoco se puede si se 
admiten traslaciones:
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Perceptrones

Limitaciones

 El teorema de invarianza de grupos de Minsky y 
Papert establece que la parte del perceptrón que 
aprende no es capaz de reconocer patrones si las 
transformaciones a las que pueden estar sometidos 
dichos patrones forman un grupo.

 La parte interesante del reconocimiento de patrones 
debe resolverse manualmente (añadiendo nuevas 
características), pero no puede aprenderse usando un 
perceptrón…
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