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Introducción

Introducción

La Inteligencia Artificial y áreas afines como el Aprendizaje de Máquina, la Ciencia
de Datos o el Aprendizaje Reforzado, por mencionar algunas; son actividades que
están transformado a la humanidad en su conjunto. Prácticamente ninguna de
nuestras actividades escapa a sus alcances. Lo mismo la encontramos en la
producción de piezas de arte en todas sus manifestaciones, que en el desarrollo de la
ciencia, la poĺıtica, el entretenimiento, las relaciones comerciales, el desarrollo
tecnológico, etc. La liberación de herramientas como ChatGPT 4.0 es solo el inicio
de una gran invasión y seguramente habrán muchos cambios y adaptaciones. Se
avecina sin lugar a dudas una nueva revolución industrial y tendremos que aprender
a convivir con esta nueva forma de tecnoloǵıa

La pregunta es ¿por qué ahora?

En realidad esto se ha venido gestando desde hace varias décadas, pero hay un
hecho que marcó un parte aguas en la historia reciente.
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ciencia, la poĺıtica, el entretenimiento, las relaciones comerciales, el desarrollo
tecnológico, etc. La liberación de herramientas como ChatGPT 4.0 es solo el inicio
de una gran invasión y seguramente habrán muchos cambios y adaptaciones. Se
avecina sin lugar a dudas una nueva revolución industrial y tendremos que aprender
a convivir con esta nueva forma de tecnoloǵıa
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Introducción

Deep Blue derrota al campeón del mundo de ajedrez

Deep Blue, un supercomputador creado por IBM, venció al campeón mundial de
ajedrez Garry Kasparov en una partida el 10 de febrero de 1996. Sin embargo,
Kasparov ganó el match de 6 partidas con un marcador de 4-2.

El evento que es más recordado ocurrió el siguiente año, en 1997. En un rematch
muy anticipado, Deep Blue y Kasparov jugaron un nuevo match de 6 partidas del 3
al 11 de mayo. En esta ocasión, Deep Blue salió victorioso con un marcador de
3.5-2.5 (dos victorias para Deep Blue, una para Kasparov y tres empates). Este fue
un hito histórico, ya que fue la primera vez que una máquina derrotó a un campeón
mundial en un match a ritmo estándar bajo condiciones de torneo.

La victoria de Deep Blue fue un logro impresionante de la inteligencia artificial y de
la computación en general. No solo demostró que las máquinas pod́ıan igualar e
incluso superar las habilidades de los humanos en tareas complejas como el ajedrez,
sino que también demostró los avances en la capacidad de las máquinas para
explorar y analizar una vasta cantidad de posibilidades y para seleccionar la mejor
acción basándose en esa exploración.
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incluso superar las habilidades de los humanos en tareas complejas como el ajedrez,
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ajedrez Garry Kasparov en una partida el 10 de febrero de 1996. Sin embargo,
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mundial en un match a ritmo estándar bajo condiciones de torneo.

La victoria de Deep Blue fue un logro impresionante de la inteligencia artificial y de
la computación en general. No solo demostró que las máquinas pod́ıan igualar e
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Deep Blue
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Introducción

Caracteŕısticas técnicas de Deep Blue

Deep Blue fue una supercomputadora creada por IBM espećıficamente para jugar ajedrez
a un alto nivel. Su diseño y funcionamiento eran notablemente diferentes a los sistemas
de computación general que conocemos hoy.
El sistema estaba basado en una arquitectura paralela de procesamiento masivo, que
utilizaba 30 nodos de procesamiento, cada uno con un chip de propósito general RS/6000
y 480 chips especializados para el procesamiento del ajedrez. Estos chips especializados
eran capaces de procesar hasta 2 millones de posiciones por segundo cada uno, lo que
permit́ıa a Deep Blue explorar hasta 200 millones de posiciones por segundo en total.
El papel del chip RS/6000 era coordinar el trabajo de los chips especializados, decidiendo
qué posiciones deb́ıan ser examinadas y enviando estas posiciones a los chips
especializados para su análisis. Una vez que los chips especializados analizaban las
posiciones, los resultados se enviaban de vuelta al RS/6000 para su evaluación final.
En términos de software, Deep Blue utilizaba una combinación de algoritmos de
búsqueda y una base de datos de aperturas de ajedrez para planificar sus movimientos.
También pod́ıa “aprender” de las partidas anteriores para mejorar su rendimiento en
partidas futuras.
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Introducción

En otras palabras

Deep Blue era una basura.

No desde un punto de vista de Ingenieŕıa. Lo era desde el punto de vista matemático
y algoŕıtmico.

Esto de analizar 200 millones de posiciones por segundo no es otra cosa sino
FUERZA BRUTA.

Obviamente Kasparov pidió la revancha pero IBM de inmediato des-ensamblo Deep
Blue. Las acciones de IBM subieron y el futuro de la Inteligencia Artificial quedó
asegurado.
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Introducción

La Inteligencia Artificial hoy

La creciente explosión en el desarrollo de GPUs (Graphical Processing Units) y
TPUs (Tensor Processing Units) ha potenciado la producción de
supercomputadoras. A su vez estos equipos han hecho posible que muchos
algoritmos y métodos puedan ser ejecutados en tiempos razonablemente cortos.

Muchos algoritmos y estructuras diseñadas para resolver problemas en Inteligencia
Artificial se han podido ejecutar exitosamente para resolver problemas cada vez más
desafiantes.

Sin embargo, lo que realmente está en fondo de la Inteligencia Artificial es la
Optimización Combinatoria. Todo problema en IA tiene impĺıcita la solución de
algún problema de optimización. Aśı, si ustedes desean dominar las técnicas de la
Inteligencia Artificial deben preocuparse por obtener una formación razonable en
Optimización Combinatoria.
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Feliú Sagols Troncoso (Departamento de MatemáticasCinvestav-IPN, Mexico City)Buzea en el Aprendizaje Profundo Julio 25 2024 8 / 80



Introducción

Sobre este curso

Es pretencioso intentar dar un curso sobre un tema tan amplio como es la
Inteligencia Artificial. En esta sesión veremos una selección de algunos de los temas
más relevantes.

Para que realmente aprendan los fundamentos del IA es importante practicar con
problemas reales y hacer programas. Un curso gratuito y disponible en ĺınea con el
que podŕıan iniciar es “Dive into Deep Learning” y la liga es
https://d2l.ai/index.html. En este curso encontrarán prácticas en python, bibliotecas
de programas de gran utilidad creadas por los autores del curso y una gran cantidad
de repositorios de datos para practicar.

Un curso mucho más formal y avanzado es “Machine Learning with Python-From
Linear Models to Deep Learning” que ofrece el MIT por medio de la plataforma
EDX. Es un curso que pueden tomar gratuito o pueden pagarlo. Normalmente se
abre durante los meses de marzo de cada año. La liga es
https://learning.edx.org/course/course-v1:MITx+6.86x+1T2023/home
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El Perceptrón

El Perceptrón

La forma como aprendemos los seres vivos está sujeta a estudio constante. Su
análisis, emulación y estudio lo llevan a cabo sistemáticamente disciplinas como la
pedagoǵıa o la lingǘıstica, y es importante por el papel primordial que juegan los
mecanismos de aprendizaje como manifestación de la inteligencia, Legg y Hutter
2007. La capacidad de aprender es una cualidad inherente a la inteligencia y no
exclusiva de los seres humanos, muchas otras criaturas muestran comportamientos
basados en procesos de aprendizaje que les ayudan a resolver problemas.

Un caso interesante se presenta con los llamados animales gregarios, es decir,
aquellos que viven en grupos. En ellos es posible observar comportamientos sociales
que evidencian procesos de aprendizaje colectivo que originan comportamientos
complejos para resolver los problemas de la comunidad. Tomemos a las hormigas
como ejemplo, sus grandes comunidades realizan tareas conjuntas, como la
búsqueda de comida. En esta actividad todas ellas participan. Quienes cumplen
exitosamente su misión recorren muchas veces el mismo camino. En cada vuelta
acarrean su alimento a la vez que impregnan la ruta con sus feromonas. Aśı, los
caminos con mayor densidad de feromonas resultan mucho más atractivo a la
comunidad en su conjunto, y a un grupo exitoso poco a poco se unen otras
hormigas haciéndolo crecer.
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El Perceptrón

Optimización en las colonias de hormigas
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El Perceptrón

Estructura del Perceptrón
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El Perceptrón

Funciones de activación
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El Perceptrón

Entrenamiento del Perceptrón

Inicialización: Se establecen los pesos y el umbral a cero o valores pequeños
aleatorios.

Para cada ejemplo de entrenamiento la neurona calcula su salida. Si ésta es
incorrecta, se ajustan los pesos y el umbral según la regla del perceptrón.

Los pesos y el umbral se actualizan usando la fórmula:

wi = wi +∆wi ,

donde ∆wi se calcula como:

∆wi = η(y − ŷ)xi ,

con wi denotando el peso i-ésimo, xi la entrada i-ésima, y la salida deseada, ŷ la
salida de la neurona, y η la tasa de aprendizaje, un número real positivo pequeño.

El proceso se repite hasta que el error sea bajo o se alcance un número de
iteraciones preestablecido.
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El Perceptrón

Teorema de Convergencia del Perceptrón

Durante el entrenamiento, cada vez que el perceptrón hace una predicción incorrecta,
ajusta sus pesos en una dirección que se acerca al hiperplano de separación correcto.

Este ajuste reduce la distancia entre el vector de pesos del perceptrón y el vector de
pesos que define el hiperplano de separación correcto.

Debido a que el espacio de configuraciones es finito, el perceptrón eventualmente
encontrará una configuración de pesos y sesgos que clasifica correctamente todos los
ejemplos de entrenamiento.

La convergencia se logra siempre y cuando exista un hiperplano que separe los
conjuntos de datos de las salidas deseadas, es decir, si los datos son linealmente
separables.
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El Perceptrón Función de pérdida en el Perceptrón

Función de Pérdida

Bajo otra perspectiva, el objetivo del entrenamiento del perceptrón es minimizar una
función de pérdida.

L =
n∑

i=1

máx(0,−yi · f (xi ))

Donde xi representa la observación, yi la etiqueta esperada y f (xi ) el valor predicho por
el perceptrón.

Esta función de pérdida penaliza incorrectas clasificaciones con un valor de 1 y
clasificaciones correctas con un valor de 0.

El algoritmo del perceptrón garantiza encontrar el ḿınimo de esta función de
pérdida.

Si el ḿınimo es cero, el perceptrón clasifica correctamente todas las entradas del
entrenamiento.
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El Perceptrón Función de pérdida en el Perceptrón

Regularización en el Perceptrón

El sobreajuste es un problema común en clasificadores como el perceptrón. Para
mitigarlo, la Regularización agrega un término de penalización a la función de pérdida.
Regularización L2 (Decaimiento del Peso):

Lreg = L+ λ∥w∥2

Donde ∥w∥2 = w 2
1 + w 2

2 + · · ·+ w 2
n es la suma de los cuadrados de los pesos, y λ es un

parámetro de regularización que controla la importancia de la penalización de los pesos
en relación con la pérdida original.

La regularización L2 ayuda a mantener los pesos pequeños, lo que hace que el modelo sea
más simple y menos propenso al sobreajuste.
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El Perceptrón Perceptrón Multicapa (MLP)

El Perceptrón Multicapa (MLP)

El Perceptrón Multicapa (MLP) es una extensión del perceptrón simple que utiliza
múltiples capas de neuronas.

Cada neurona en una capa está conectada a todas las neuronas de la capa siguiente,
formando una estructura en red totalmente conectada.

El MLP consta de al menos tres capas de nodos: una capa de entrada, una de salida
y una o más capas ocultas.

Introduce funciones de activación no lineales en las neuronas de las capas ocultas
para aprender y modelar relaciones no lineales entre las entradas y las salidas.
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El Perceptrón Perceptrón Multicapa (MLP)

Proceso de Aprendizaje del MLP: Retropropagación

El proceso de aprendizaje del MLP se realiza a través de un algoritmo llamado
retropropagación.

Paso hacia adelante: La entrada se propaga hacia adelante hasta generar la salida y
se compara con la etiqueta verdadera para calcular la pérdida.

Paso hacia atrás (retropropagación): El error de la salida se propaga hacia atrás
hasta las capas ocultas. Se calculan las derivadas parciales del error con respecto a
los pesos y sesgos.

Actualización de pesos: Los pesos y sesgos se actualizan en dirección opuesta al
gradiente para minimizar la función de pérdida. La tasa de aprendizaje controla el
tamaño del paso.
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El Perceptrón Rectified Linuear Unit (ReLU)

Importancia de la Función de Activación ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU se define como f (x) = máx(0, x), asignando valores negativos a 0 y
manteniendo valores positivos.

La simplicidad computacional de ReLU no afecta la velocidad de entrenamiento y
añade la no linealidad necesaria al modelo.

Durante el entrenamiento de redes neuronales profundas, las actualizaciones de los
pesos pueden llegar a ser muy pequeñas, casi cercanas a cero. Esto se conoce como
desvanecimiento del gradiente y puede hacer que la red deje de aprender. Debido a
que la función ReLU tiene una derivada constante de 1 para todos los valores
positivos, no sufre tanto de este problema.
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El Perceptrón Rectified Linuear Unit (ReLU)

Notas Finales sobre el Perceptrón

El perceptrón es la arquitectura de red neuronal que detona el desarrollo de las redes
neuronales modernas.

Su adaptabilidad para extenderse hacia el perceptrón multicapa permite resolver
problemas no linealmente separables.

La introducción de funciones de pérdida y regularización lo llevó al campo de la
optimización combinatoria. Esto ha permitido estudiarlo matemáticamente y ha dado
lugar a arquitecturas más avanzadas como las redes recurrentes y convolucionales.

Problemas como el sobreajuste y el desvanecimiento del gradiente se han abordado a
partir de la estructura básica del perceptrón.
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Redes Recurrentes y LSTM
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Redes Recurrentes y LSTM

Redes neuronales recurrentes y LSTM
Una introducción

Red neuronal diseñada para procesar datos secuenciales.

Caracterizada por introducir estados ocultos que se calculan en términos de la
entrada actual y recurrentemente de todas las entradas previas.

Se pueden utilizar para una variedad de tareas, incluyendo predicción, clasificación y
generación.
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Redes Recurrentes y LSTM

Ecuación para el estado oculto

La ecuación para el estado oculto se expresa como:

ht = σ(Wihxt +Whhht−1 + bh) (1)

donde:

ht representa el estado oculto en el paso de tiempo t.

xt es la entrada en el paso de tiempo t.

Wih sirve para conectar la entrada con el primer estado oculto.

Whh contiene los pesos para conectar el estado oculto anterior con el estado oculto
actual.

bh es el vector de sesgo.

σ es una función de activación no lineal, como la sigmoide o la tangente hiperbólica.
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Redes Recurrentes y LSTM

Ecuación para la salida

Y la ecuación de la salida de la red a partir del estado oculto es:

yt = σ(Whyht + by ) (2)

donde:

yt representa la salida conforme transcurre el tiempo t.

Why conecta el estado oculto con la salida.

by se aplica directamente a la salida.

Las capas se distribuyen en la red, y en su conjunto forman una memoria capaz de
recordar el pasado que ha analizado la red
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Redes Recurrentes y LSTM

Funciones Objetivo en RNN

En RNN, se utilizan funciones objetivo para guiar el entrenamiento y ajustar los
parámetros de la red. En cada caso es común usar las siguientes funciones:

Regresión: Error Cuadrático Medio (MSE). Se calcula la diferencia al cuadrado
entre las salidas predichas y las salidas esperadas y se promedia sobre todos los
ejemplos de entrenamiento esperadas.

Clasificación: Entroṕıa Cruzada (cross-entropy). Esta función mide la discrepancia
entre las distribuciones de probabilidad de las salidas predichas y las salidas
esperadas.

Generación de secuencias: La función objetivo puede ser una medida de similitud
entre la secuencia generada y la secuencia objetivo, como la distancia de Levenshtein
o la pérdida de la perplejidad.
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Redes Recurrentes y LSTM

Tipos de tareas

Feliú Sagols Troncoso (Departamento de MatemáticasCinvestav-IPN, Mexico City)Buzea en el Aprendizaje Profundo Julio 25 2024 28 / 80



Redes Recurrentes y LSTM

Métodos de Entrenamiento en RNN

El método de gradiente
estocástico (SGD) es común
para entrenar RNN. Actualiza
los pesos usando el gradiente
de la función de pérdida en
muestras individuales o lotes
pequeños.
SGD ajusta gradualmente la
red a los datos, optimizando
parámetros para minimizar la
pérdida.
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Redes Recurrentes y LSTM Redes LSTM

Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) son una variante de las RNN diseñadas
para superar las limitaciones de las RNN tradicionales:

Desvanecimiento o explosión del gradiente.
Dificultad para capturar dependencias a largo plazo.

El propósito de las redes LSTM es mejorar el aprendizaje de dependencias a largo
plazo en secuencias.

Feliú Sagols Troncoso (Departamento de MatemáticasCinvestav-IPN, Mexico City)Buzea en el Aprendizaje Profundo Julio 25 2024 30 / 80



Redes Recurrentes y LSTM Redes LSTM

Compuertas en las LSTM

Las redes LSTM utilizan células de memoria y compuertas para regular el flujo de
información.
Cada célula de memoria en una LSTM tiene tres compuertas principales:

Compuerta de entrada: Actualiza la célula de memoria con la entrada actual y el
estado anterior.

Compuerta de olvido: Permite a la LSTM olvidar información irrelevante o no
deseada.

Compuerta de salida: Controla la información que se env́ıa como salida de la célula
de memoria.

Esta arquitectura permite que la red aprenda a mantener y actualizar información a largo
plazo y controlar el flujo de información en función del contexto y la relevancia.
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Redes Recurrentes y LSTM Redes LSTM

Notas Finales sobre Redes Recurrentes y Redes LSTM

Las redes neuronales recurrentes son una herramienta poderosa para trabajar con
datos secuenciales y capturar dependencias a largo plazo.

Las redes LSTM son una variante diseñada para abordar el problema del
desvanecimiento/explosión del gradiente. Son especialmente efectivas en tareas que
involucran secuencias largas y dependencias a largo plazo, como el procesamiento
del lenguaje natural, la traducción automática y la generación de texto.
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Reducción de la dimensión
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Función de pérdida en el Perceptrón
Perceptrón Multicapa (MLP)
Rectified Linuear Unit (ReLU)

3 Redes Recurrentes y LSTM
Redes LSTM

4 Reducción de la dimensión
PCA
LLE
t-SNE (Encaje del vecino estocástico)
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Reducción de la dimensión

Reducción de la Dimensión - Definición e Importancia

Definición: La reducción de la dimensión es una técnica que busca disminuir la cantidad
de caracteŕısticas aleatorias en los datos.

Importancia:

Visualización: Permite proyectar conjuntos de datos de alta dimensión a 2D o 3D
para facilitar la visualización.

Eficiencia Computacional: Reduce el tiempo de cálculo y la memoria necesaria en
algoritmos de aprendizaje automático.

Mitigación de la Maldición de la Dimensionalidad: Ayuda a evitar problemas
causados por la alta dimensionalidad de los datos.

Resolución de Multicolinealidad: Identifica nuevas caracteŕısticas independientes en
conjuntos de datos con correlaciones.
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Reducción de la dimensión

Enfoques y Ejemplo Clásico

Lineal: Métodos como el Análisis de Componentes Principales (PCA) proyectan
datos a un subespacio de menor dimensión preservando la mayor varianza.
No Lineal: Métodos como el Encaje de Vecinos más Cercanos Localmente Lineales
(LLE) y t-SNE permiten proyecciones más complejas para preservar relaciones no
lineales.

Ejemplo Clásico: Iris - Un conjunto de datos con 4 caracteŕısticas (longitud y ancho de
sépalo y pétalo) proyectado a 2D.
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Reducción de la dimensión PCA

Análisis de Componentes Principales (PCA)

PCA es un método clásico
de reducción de la
dimensión.

Transforma un conjunto
de observaciones de
variables posiblemente
correlacionadas en un
conjunto de valores de
variables no
correlacionadas
linealmente llamadas
componentes principales.
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Reducción de la dimensión PCA

Cálculo de Componentes Principales

El cálculo de los componentes principales busca encontrar el vector w que maximiza la
varianza de los datos proyectados en su dirección.

V (w) = wTSw (3)

Donde S es la matriz de covarianza de los datos.
Para esto, se forma la función Lagrangiana:

L(w, λ) = wTSw − λ(wTw − 1) (4)

Donde λ es el multiplicador de Lagrange.
Luego, se toma la derivada con respecto a w e iguala a cero:

∂L
∂w

= 2Sw − 2λw = 0 (5)

Resolviendo la ecuación, se encuentra que Sw = λw, es decir, w es un vector propio de S
y λ es el valor propio correspondiente.
El primer componente principal es el vector propio correspondiente al mayor valor propio
de S.
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Reducción de la dimensión LLE

Encaje de Vecinos más Cercanos Localmente Lineales (LLE)

LLE es un método no lineal de
reducción de la dimensión que se
basa en la estructura geométrica
local de los datos de alta
dimensión.

El algoritmo LLE consta de
dos pasos principales:

Reconstrucción local: Se
identifican los k vecinos más
cercanos para cada punto de
datos y se reconstruye como
una combinación lineal de
ellos.
Encaje global: Utiliza la
matriz de pesos obtenida en
el paso anterior para mapear
los datos a una dimensión
menor.
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Reducción de la dimensión LLE

Paso de Reconstrucción Local

El objetivo es representar cada punto de datos de alta dimensión xi como una
combinación lineal de sus k vecinos más cercanos.

ḿın
wi1,...,wik

||xi −
k∑

j=1

wijxnj ||2 (6)

xi es el punto de datos que estamos intentando reconstruir.

xnj son los vecinos más cercanos de xi .

wij son los pesos que estamos intentando aprender, es decir, cuánto de cada vecino
debeŕıamos “mezclar” para obtener una buena aproximación de xi .

Se impone la restricción:
∑k

j=1 wij = 1.

Para resolver este problema de optimización, se puede utilizar cualquier algoritmo
estándar, como el descenso de gradiente o un enfoque de ḿınimos cuadrados.
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Reducción de la dimensión LLE

Paso de Encaje Global

Objetivo: Encontrar una representación de baja dimensión que minimice la discrepancia Φ
entre las representaciones de alta (X ) y baja (Y ) dimensión.

Φ(Y ) =
∑
i

||yi −
∑
j

wijyj ||2 (7)

yi son los puntos de datos en la representación de baja dimensión.
wij son los pesos de reconstrucción obtenidos en el paso de reconstrucción local.

La solución al problema de optimización del encaje global generalmente implica la
solución de un problema de autovalores. Los puntos de datos en la representación de baja
dimensión son los vectores propios correspondientes a los autovalores más pequeños de la
matriz de pesos de reconstrucción.
El resultado final es una representación de baja dimensión que preserva la estructura
geométrica local capturada por los pesos de reconstrucción.
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Reducción de la dimensión t-SNE (Encaje del vecino estocástico)

Encaje del Vecino Estocástico (t-SNE)

Método ampliamente utilizado
para la visualización de datos
de alta dimensión.

Desarrollado por van der
Maaten y Hinton en 2008,
basado en técnicas de
reducción de dimensionalidad
estocástica.

Objetivo: Preservar la
estructura de vecindad de los
datos de alta dimensión en un
espacio de baja dimensión.
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Reducción de la dimensión t-SNE (Encaje del vecino estocástico)

Pasos del Algoritmo:

Calcula las similitudes entre las observaciones en el espacio de alta dimensión como
probabilidades condicionales.

Calcula las similitudes entre las observaciones en el espacio de baja dimensión
utilizando una distribución de t-Student con un grado de libertad.

Minimiza la discrepancia entre las probabilidades de alta y baja dimensión utilizando
la divergencia de Kullback-Leibler.
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Reducción de la dimensión t-SNE (Encaje del vecino estocástico)

Limitaciones del t-SNE:

Optimización no convexa: Puede obtener resultados diferentes en diferentes
ejecuciones.

Puede no preservar distancias globales entre observaciones, aunque preserva
relaciones locales.

Interpretación de distancias en el espacio de baja dimensión puede ser dif́ıcil, ya que
t-SNE se enfoca en preservar relaciones de vecindad, no distancias absolutas.
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Reducción de la dimensión UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection

UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection

Técnica novedosa para
reducción de dimensiones y
visualización de datos de alta
dimensión.

Basada en fundamentos
matemáticos sólidos de
topoloǵıa y geometŕıa.

Captura tanto la estructura
local como global de los datos
complejos en altas
dimensiones.

Eficiente computacionalmente
y compatible con scikit-learn.
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Reducción de la dimensión UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection

Funcionamiento básico de UMAP

Construcción del Grafo de Vecinos: UMAP crea un gráfico de vecinos más
cercanos en el espacio de alta dimensión. Calcula las distancias a los vecinos más
cercanos para cada punto, capturando la estructura local de los datos.

Optimización Basada en el Grafo: UMAP busca optimizar el grafo en el espacio de
baja dimensión, preservando la estructura local y global de los datos. Minimiza una
función de costo que mide la diferencia entre las distancias en los grafos de alta y
baja dimensión, logrando que las distancias en el espacio de baja dimensión reflejen
fielmente las distancias en el espacio original.
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Redes convolucionales
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Redes convolucionales

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han revolucionado la visión por
computadora con un rendimiento de vanguardia en diversas tareas, como
clasificación de imágenes, detección de objetos y segmentación de imágenes.

Inspiradas en la percepción visual de los seres vivos, las CNN se basan en la idea de
que las células en la corteza visual reconocen lo que miran partiendo de pequeños
campos receptivos que barren el entorno.

En 2012, AlexNet (mostrada abajo) marcó un hito en el campo de visión por
computadora con su impactante eficiencia y resultados sobresalientes.
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Redes convolucionales

Aplicaciones y Tipos de CNN

CNN bidimensionales: Ampliamente utilizadas en
el reconocimiento de patrones en imágenes y en
espacios de más de dos dimensiones en
procesamiento del lenguaje natural y visión por
computadora.

CNN lineales: Especiales para analizar series de
tiempo en áreas como climatoloǵıa, control de
procesos industriales, econoḿıa y otras áreas
relacionadas con la Teoŕıa de Procesos
Estocásticos.
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Redes convolucionales CNN’s bidimensionales

Redes Neuronales Convolucionales bidimensionales

Las CNN son arquitecturas poderosas diseñadas para procesar datos estructurados en
matrices o tensores, como imágenes y videos. Caracteŕısticas clave:

Aprendizaje Impĺıcito de Caracteŕısticas: Utilizan la convolución para detectar
patrones relevantes en las imágenes, como bordes, esquinas y texturas.

Reducción de Dimensiones: Las capas de agrupación reducen las dimensiones
espaciales y hacen que las caracteŕısticas sean más invariantes a las traslaciones y
distorsiones.
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Redes convolucionales CNN’s bidimensionales

Arquitectura de una CNN

Capas Convolucionales: La salida de cada capa convolucional es un conjunto de
mapas de caracteŕısticas, donde cada mapa corresponde a un filtro. Luego se pasan
a través de funciones de activación no lineales.

Capas de Agrupación (Pooling): Reducen las dimensiones espaciales de los mapas de
caracteŕısticas, preservando información relevante. Ayudan a que las caracteŕısticas
aprendidas sean invariantes a traslaciones y distorsiones espaciales.

Capas Totalmente Conectadas: Transforman los mapas de caracteŕısticas finales en
un vector para realizar predicciones de alto nivel, como probabilidades de clase en
tareas de clasificación de imágenes.
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Redes convolucionales CNN’s bidimensionales

Ejemplo de CNN
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Redes convolucionales CNN’s bidimensionales

Función de Costo y Optimización en CNN

Problema de Optimización en CNN: Entrenar los pesos para minimizar una función
de costo.

Función de Costo: En clasificación de imágenes, se utiliza comúnmente la función de
costo de entroṕıa cruzada (crossentropy):

J(θ) = − 1

N

N∑
i=1

C∑
c=1

yi,c log(ŷi,c)

donde θ representa los pesos de la red, yi,c es la etiqueta verdadera para la muestra i
en la clase c, y ŷi,c es la salida predicha por la red para la muestra i en la clase c.

Algoritmo de Optimización: Descenso de Gradiente Estocástico (SGD) con
retropropagación:

θ ← θ − α
∂J(θ)

∂θ

donde α es la tasa de aprendizaje, que controla el tamaño de los pasos de
actualización de los pesos.
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Redes convolucionales LCNN

Ventajas y Desventajas de las CNN Lineales

Ventajas:
Estructura simplificada y mayor interpretabilidad.
Menor cantidad de parámetros y mayor estabilidad numérica.
Mayor facilidad de implementación y menor demanda de cómputo.

Desventajas:
Limitaciones en la capacidad de representación de datos complejos.

Las CNN lineales evitan la aplicación de funciones de activación no lineales que pueden
introducir problemas de estabilidad numérica, como el desvanecimiento o explosión del
gradiente.
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Redes convolucionales LCNN

Convolución Dilatada Causal (DCC)

La Convolución Dilatada Causal (DCC) es una técnica utilizada en las CNN lineales
para capturar relaciones de largo alcance en una secuencia de entrada sin perder la
propiedad causal de la convolución.

La DCC expande el campo receptivo del filtro mediante dilataciones (espacios
vaćıos), sin aumentar su tamaño.

Realiza operaciones de convolución en saltos regulares, abarcando un campo
receptivo más amplio.

La DCC es especialmente útil para capturar relaciones no locales en una secuencia sin
perder la eficiencia y la interpretación lineal de las CNN lineales.
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Redes convolucionales LCNN

Instauración: Crecimiento en Amplitud

En las CNN, la operación de convolución apila múltiples capas para obtener
caracteŕısticas precisas. La DCC reduce capas para el mismo campo receptivo
Cuando la longitud de la serie de tiempo crece, la red se vuelve inevitablemente más
profunda, lo que puede conducir a sobreajuste.
Para resolver este problema, se propone el concepto de “Instauración” (Inception),
donde se reemplaza cada núcleo de convolución por varios núcleos pequeños que ampĺıan
el campo receptivo sin volverse demasiado profundos.
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Feliú Sagols Troncoso (Departamento de MatemáticasCinvestav-IPN, Mexico City)Buzea en el Aprendizaje Profundo Julio 25 2024 62 / 80



Referencias

Referencias VII

Gemetto, Jorge (28 de mayo de 2023). Inteligencia artificial generativa y derechos

culturales (parte 1): ¿alguien quiere pensar en las personas usuarias? Ártica Centro
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Feliú Sagols Troncoso (Departamento de MatemáticasCinvestav-IPN, Mexico City)Buzea en el Aprendizaje Profundo Julio 25 2024 66 / 80

https://cacm.acm.org/blogs/blog-cacm/273207-how-did-scientists-succumb-to-aunt-edna-the-dangers-of-a-superintelligent-ai-is-fiction/fulltext
https://cacm.acm.org/blogs/blog-cacm/273207-how-did-scientists-succumb-to-aunt-edna-the-dangers-of-a-superintelligent-ai-is-fiction/fulltext
https://cacm.acm.org/blogs/blog-cacm/273207-how-did-scientists-succumb-to-aunt-edna-the-dangers-of-a-superintelligent-ai-is-fiction/fulltext
https://huggingface.co/


Referencias

Referencias XI

Hutchison, David y col. (2010). “Evaluation of Pooling Operations in Convolutional
Architectures for Object Recognition”. en. En: Artificial Neural Networks – ICANN
2010. Ed. por Konstantinos Diamantaras, Wlodek Duch y Lazaros S. Iliadis.
Vol. 6354. Series Title: Lecture Notes in Computer Science. Berlin, Heidelberg:
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págs. 2035-2039.

Zhang, Tuo y Yuan Yuan (2019). “Optimization Methods for Large-Scale Machine
Learning”. En: Foundations and Trends in Machine Learning 12.1, págs. 1-153.
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