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Aprendizaje profundo 
un primer acercamiento



En breve…

• DL es una metodología del aprendizaje computacional que intenta resolver
problemas de modelado construyendo modelos apilados en capas de
parámetros de abstracción incremental

• Las capas de estos modelos capturan información
descriptiva/discriminativa a partir de los datos crudos

• Pueden usarse para tareas de aprendizaje supervisado, no supervisado, por
refuerzo, extracción de atributos, modelado probabilista, etc.

• Ejemplos: MLPs, DNNs, CNNs, DBNs, Aes, etc.



En breve…

• Cómo se ve un modelo no profundo?

𝑓 𝐱 = 𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏

OutputsInputs

?

x1

x2

?
0<+× bxw

0>+× bxw

0=+× bxw

bf +×= xwx)(



Flashback: el perceptron

• El perceptron aprende una función de decision de la forma:
𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with 𝐰 ∈ ℝ0
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En breve…

• Cómo se ve un modelo (no tan) profundo?

𝑓 x = 𝐖𝟑𝛟𝟑(𝐖𝟐𝛟𝟐 𝐖𝟏𝛟𝟏 𝐗 + 𝑏 + 𝑏6) + 𝑏>

… …



En breve…

• Más profundidad (CNNs)



En breve…

• Características del aprendizaje profundo:
• Un gran número de parámetros (del orden de millones)
• Requiere de grandes cantidades de datos para ser entrenado
• Puede aprender a extraer atributos para caracterizar datos crudos
• Puede tomar ventaja de datos no etiquetados
• Modelos extremadamente complejos
• Requieren de hardware especializado para entrenamiento eficiente
• Dominan los campos de aplicación de aprendizaje computacional (e.g., NLP,

visión computacional)



http://beamandrew.github.io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_part1.html

El Boom de DL: breve historia

Empowering of 
DL

2020

http://beamandrew.github.io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_part1.html


FATHERS OF THE DEEP LEARNING 
REVOLUTION RECEIVE ACM A.M. TURING 
AWARD
Bengio, Hinton, and LeCun Ushered in Major 
Breakthroughs in Artificial Intelligence



El Boom de DL: logros importantes

• Clasificación de imágenes a gran escala

• Reconocimento de voz

• Reconocimiento de rostros

• Aprendizaje profundo por refuerzo

• Otros logros
• Image captioning
• Word embeddings
• Reconocimiento de gestos, acciones
• Super resolución
• …



Logros importantes I (ImageNET)

• En 2020, Krizhevsky et al. lograron entrenar una red convolucional
usando ~1 millón de imágenes para enfrentar el concurso ImageNET
large scale classification challenge (1000 categorías, millones de
imágenes)

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, Geoffrey E. Hinton. ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks. Advances in Neural Information
Processing Systems 25 (NIPS 2012)



ImageNET Challenge

• ImageNET: un recurso  
compuesto por millones de 
imágenes

• Imágenes de la Web 
descargadas a partir de los 
synsets de WordNet

• Tareas:
• Clasificación
• Detección de objetos
• Localización de objetos



Logros importantes I (ImageNET)

• Las mejoras de desempeño obtenidas por AlexNet fueron 
impresionantes
• Las claves de este logro:
• Hardware: GPUs
• Funciones de activación RELU 
• Regularización dropout
• Big data / modelo complejo



Logros importantes I (ImageNET)

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, & Jian Sun. “Deep Residual Learning for Image Recognition”. CVPR 2016



Logros importantes I (ImageNET)

• AlexNet es hoy en día (quizá) la
arquitectura más usada para clasificar
imágenes, se incluye en la mayoría de
las librerías de DL

• Este logro inspiró a otros en el área de
visión computacional, eventualmente
estableciendo a DL como la
metodología para entender escenas

Revisado, Abril 25, 2019: 38,561 citas

Re-revisado, Mayo 22, 2019: 40,022 citas



Logros importantes II (Reconocimiento del 
habla)
• Alrededor de 2012 las compañías más importantes en TICs convergieron 

hacia el uso de las Restricted Boltzman Machines para el reconocimiento 
del habla
• Idea clave: pre-entrenamiento de RBMs + fine tunning + HMM

Geoffrey Hinton, Li Deng, Dong Yu, George E. Dahl, Abdel-rahman Mohamed, Navdeep Jaitly, Andrew Senior, Vincent Vanhoucke, Patrick Nguyen, Tara N. Sainath,
and Brian Kingsbury. Deep Neural Networks for Acoustic Modeling in Speech Recognition: The Shared Views of Four Research Groups. IEEE Signal Processing
Magazine, Vol 29(6):82 - 97, 2012



Logros importantes II (Reconocimiento del 
habla)
• Resultados impresionantes se obtuvieron por dichos modelos

Geoffrey Hinton, Li Deng, Dong Yu, George E. Dahl, Abdel-rahman Mohamed, Navdeep Jaitly, Andrew Senior, Vincent Vanhoucke, Patrick Nguyen, Tara N. Sainath,
and Brian Kingsbury. Deep Neural Networks for Acoustic Modeling in Speech Recognition: The Shared Views of Four Research Groups. IEEE Signal Processing
Magazine, Vol 29(6):82 - 97, 2012



Logros importantes  ++: Deepface

• En 2014 se anuncio DeepFace una red convolucional profundal
entrenada en 4.4 millones de imágenes

Yaniv Tagiman, Ming Yang, Marc Aurelio Ranzato, Lior Wolf. DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification, CVPR 2014 



Logros importantes  ++: Deepface

• Deepface obtuvo una tasa de reconocimiento del 97.35% en el conjunto de 
datos LFW (humanos: 97.5%) y 91.4% en el conjunto de datos de Youtube



Logros importantes  ++:  DeepRL

• En 2015, DeepMind presentó su Deep-Q Network: una arquitectura de DL 
capaz de aprender a jugar Atari simplemente “mirando” los pixeles de la 
pantalla del juego

Volodymyr Mnih, et al. Human-level Control through Deep Reinforcement 
Learning In Nature, 518: 529–533, 2015.

https://www.youtube.com/watch?v=TmPfTpjtdgg

https://www.youtube.com/watch?v=TmPfTpjtdgg


Logros importantes  ++:  DeepRL

• DQN superó a todas las 
soluciones previas al 
problema en 50 juegos de 
Atari

• Alcanzando nivel de juego de 
humanos en un gran número 
de juegos

https://deepmind.com/blog/deep-reinforcement-learning/

https://deepmind.com/blog/deep-reinforcement-learning/


Logros importantes  ++:  Alpha Go

David Silver et al. Mastering the game of Go without human knowledge. Nature, Vol. 550:550-559, 2017



Logros importantes  ++: Image Captioning

https://pdollar.wordpress.com/2015/01/21/image-captioning/

https://pdollar.wordpress.com/2015/01/21/image-captioning/


Logros importantes  ++: Image Captioning

https://pdollar.wordpress.com/2015/01/21/image-captioning/

https://pdollar.wordpress.com/2015/01/21/image-captioning/


Logros importantes  ++ … 



Modelos lineales: 
Clasificación



Modelos lineales para clasificación

• Idea: aprender una función lineal (en los paramétros) que nos
permita separar los datos:

• f(x) = w • x +b =Sj=1:n wj xj +b (linear discriminant)

¢ f(x) = w •F(x) +b = Sj wj fj(x) +b (the perceptron)

¢ f(x) = Si=1:m ai k(xi,x) +b (Kernel-based methods)

Linear Discriminants and Support Vector Machines, I. Guyon and D. Stork, In Smola et al Eds. Advances in Large Margin Classifiers. Pages 147--169, MIT 
Press, 2000.
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Modelos lineales para clasificación



Modelos lineales para clasificación

Figura de P. Flach. Machine Learning. The Art and Science of Algorithms that Make Sense of Data, Cambridge University Press, 2012



Linear support vector machine 

http://clopinet.com/CLOP

Modelos lineales para clasificación

http://clopinet.com/CLOP


“Non-linear” support vector machine

http://clopinet.com/CLOP

Modelos lineales para clasificación

http://clopinet.com/CLOP


Kernel ridge regression

http://clopinet.com/CLOP

Modelos lineales para clasificación

http://clopinet.com/CLOP


Zarbi classifier

http://clopinet.com/CLOP

Modelos lineales para clasificación

http://clopinet.com/CLOP


El perceptron

• Perceptron: Un clasificador lineal simple que puede resolver
problemas de clasificación que son linealmente separables (abuelo de
las redes neuronales y las máquinas de soporte vectorial)

• El perceptron aprende una función de decision de la forma:
𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with𝐰 ∈ ℝ0



El perceptron

• Dado: 𝐷 = {(𝐱A, 𝑦A)4,…,D}, with 𝑥A ∈ ℝ0 and 𝑦A ∈ {−1, 1}



El perceptron

• El perceptron aprende una función de decisión de la forma:
𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with 𝐰 ∈ ℝ0
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El perceptron

• El perceptron aprende una función de decision de la forma:
𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with 𝐰 ∈ ℝ0
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El perceptron

• El perceptron aprende una función de decision de la forma:
𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with 𝐰 ∈ ℝ0



El perceptron

• Diferentes paramétros resultan en diferentes modelos



El perceptron

• Cómo estimar los pesos w?

• El algoritmo de aprendizaje del perceptron

1. w ← inicializar con valores aleatorios
2. Repetir hasta que se alcanza criterio de paro:

I. Por cada 𝐱A ∈ 𝐷
a) 𝑜A ← 𝐰𝐱A + 𝑏 // Estimar la predicción del perceptron 
b) ∆𝐰 ← 𝜂(𝑦A − 𝑜A) // Estimar la razón de cambio
c) 𝐰 ← 𝐰+∆𝐰 // Actualizar w

3. Regresa w

• Convergencia está garantizada (para problemas linealmente separables)

Intución ?



El perceptron en acción



El perceptron en acción



Redes neuronales profundas



En breve…

• DL es una metodología del aprendizaje computacional que intenta
resolver problemas de modelado construyendo modelos apilados en
capas de parámetros de abstracción incremental

… …



Redes neuronales profundas (DNNs)

• Las redes neuronales representan el modelo esencial de aprendizaje 
profundo 

• Por lo tanto, las redes neuronales feedforward (MLP) son la base del 
aprendizaje profundo

• Convencionalmente, se dice que una red es profunda si tiene al 
menos 2 capas ocultas



DNNs

• Una red neuronal tipo feedforward es un modelo que:
• Aproxima funciones de la forma 𝑦 = 𝑓(𝑥; Θ)
• Se compone de múltiples funciones no lineales organizadas en capas
• Las capas forman a su vez la red
• La información fluye en una sola dirección, hacia adelante

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

𝜙 𝐱 = 𝑠(𝐮𝐱 + 𝑐)



DNNs

• Analogía con una neurona

Diapositiva de I. Guyon

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

𝜙 𝐱 = 𝑠(𝐮𝐱 + 𝑐)



DNNs

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

• Una red neuronal tipo feedforward es un modelo que:
• Aproxima funciones de la forma 𝑦 = 𝑓(𝑥; Θ)
• Se compone de múltiples funciones no lineales organizadas en capas
• Las capas forman a su vez la red
• La información fluye en una sola dirección, hacia adelante



DNNs

Inputs Outputs
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• Una red neuronal tipo feedforward es un modelo que:
• Aproxima funciones de la forma 𝑦 = 𝑓(𝑥; Θ)
• Se compone de múltiples funciones no lineales organizadas en capas
• Las capas forman a su vez la red
• La información fluye en una sola dirección, hacia adelante



DNNs

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

• Una red neuronal tipo feedforward es un modelo que:
• Aproxima funciones de la forma 𝑦 = 𝑓(𝑥; Θ)
• Se compone de múltiples funciones no lineales organizadas en capas
• Las capas forman a su vez la red
• La información fluye en una sola dirección, hacia adelante



DNNs

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

• Una red neuronal tipo feedforward es un modelo que:
• Aproxima funciones de la forma 𝑦 = 𝑓(𝑥; Θ)
• Se compone de múltiples funciones no lineales organizadas en capas
• Las capas forman a su vez la red
• La información fluye en una sola dirección, hacia adelante



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

𝜙 𝐱 = 𝑠(𝐮𝐱 + 𝑐)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

𝜙 𝐱 = 𝑠(𝐮𝐱 + 𝑐)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs
Cat?

Dog?

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs
Cat?

Dog?

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs
Cat?

Dog?

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)



DNNs

• Redes neuronales feedforward

Inputs Outputs
Cat?

Dog?

𝑓 𝐱 = 𝑠(𝐰𝜙 𝐱 + 𝑏)

En este ejemplo la red neuronal está definida por 
las aristas del grafo, esto es, por matrices de pesos: U (5x8) y W (8x2)



DNNs

https://www.asimovinstitute.org/author/fjodorvanveen/

https://www.asimovinstitute.org/author/fjodorvanveen/


Desmenuzando una red 
neuronal



DNNs

• En general, las redes neuronales están construidas
por muchas unidades similares al perceptron
(unidades lineales activadas por una función no
lineal que es diferenciable)

• Perceptron: Clasificador lineal simple que puede
resolver problemas de clasificación linealmente
separables (ancestro de DNNs y de la SVM)



El perceptron
• Dado: 𝐷 = {(𝐱A, 𝑦A)4,…,D}, with 𝑥A ∈ ℝ0 and 𝑦A ∈ {−1, 1}
• El perceptron aprende una función de decisión de la forma:

𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with 𝐰 ∈ ℝ0
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El perceptron
• Dado: 𝐷 = {(𝐱A, 𝑦A)4,…,D}, with 𝑥A ∈ ℝ0 and 𝑦A ∈ {−1, 1}
• El perceptron aprende una función de decisión de la forma:

𝑓 𝐱 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝐰𝐱 + 𝑏), with 𝐰 ∈ ℝ0



Unidades no lineales

• El problema con estos modelos lineales es
que solamente pueden aprender funciones
de este tipo

• Alternativas:
• Mapear los datos a otro espacio (no lineal)

donde el problema sea linealmente separable



Unidades no lineales

• Una opción es apilar múltiples capas
de unidades lineales
• Aún así, solo es posible aprender

funciones lineales

• Idea: Apilar múltiples capas de
unidades lineales activadas con
funciones no lineales



Unidades no lineales

• Apilar múltiples capas de unidades lineales activadas con funciones
no lineales
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Unidades no lineales

• Algunas funciones de activación:

Sigmoide Tangente hiperbólica ReLU



Unidades no lineales



DNNs



DNNs
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DNNs
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DNNs
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Unidades no lineales

• Algunas funciones de activación:

Sigmoide Tangente hiperbólica ReLU



DNNs
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DNNs
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DNNs
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DNNs
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Entrenamiento de una
red neuronal



DNNs

• Observaciones:
• La red debe aprender a mapear entradas a salidas, a partir de ejemplos
• La información siempre fluye hacia adelante
• Las funciones de activación podrían ser diferentes para cada unidad
• Las unidades de entrada son fijas (dadas por el problema)
• Las unidades de salida están fijas para datos de entrenamiento y son 

desconocidas para cualquier otra muestra
• Los parámetros W deben estimarse
• El número de capas y unidades en cada capa son definidas por el diseñador
• Las redes neuronales son aproximadores universales de funciones



DNNs

• El entrenamiento de la red consiste en aprender los pesos de la red 
que minimizan un estimado del error
• Cuántos parámetros?
• Cómo determinar el valor de los pesos?
• Qué criterio adoptar?



DNNs

• El método de retro propagación con 
gradiente descendente se usa para 
aprender pesos 
• Usar gradiente descendente para aprender 

los pesos que mejor se ajustan a los datos D
• Uso de la regla de la cadena para distribuir 

el gradiente del error con respecto a los 
pesos
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DNNs

• En términos generales:
1. Inicializar todos los pesos de la red de 

manera aleatoria
2. Alimentar los ejemplos de entrenamiento 

a la red y calcular el error
3. Calcular el gradiente de la función de 

error con respecto a cada peso
4. Actualizar el valor de pesos de acuerdo a 

(3)
5. Repetir 2-4 hasta convergencia o alcanzar 

criterio de paro 



DNNs

• Requerimos:
• Definir función de error E (dependiente del 

problema)

• Calcular el gradiente de E con respecto a W 

𝐸(𝐰) = min
1
2S
Ar4

s

(𝑦A−𝑓𝐰(𝐱A))6

𝑑 𝐸(𝐰)
𝑑𝐰



DNNs
• Queremos encontrar los pesos w que minimizan:

• Usando gradiente descendente estocástico queremos actualizar los 
pesos con cada instancia k de la siguiente forma:

𝐸(𝐰) = min
1
2S
Ar4

s

(𝑦A−𝑓𝐰(𝐱A))6

𝑤 ,A ← 𝑤 ,A+ Δ𝑤 ,A Δ𝑤 ,A = −𝜂
𝐸v (𝑤 ,A)
𝑑𝑤 ,A



DNNs

• Requerimos:
• Definir función de error E (dependiente del 

problema)

• Calcular el gradiente de E con respecto a W 

𝐸(𝐰) = min
1
2S
Ar4

s

(𝑦A−𝑓𝐰(𝐱A))6

𝑑 𝐸(𝐰)
𝑑𝐰 Regla de la cadena



Regla de la cadena



DNNs y la regla de la cadena



DNNs - entrenamiento

• Retro propagación y
gradiente descendente

T. Mitchell. Machine Learning, McGrawHill 1997,



DNNs – entrenamiento 
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DNNs

• Las redes neuronales profundas son simplemente redes neuronales con varias capas
ocultas (el número de capas indican la profundidad)

• Es posible ver a una DNN como la anidación de funciones:
• 𝑓e(𝑓ej4(𝑓ej6(…𝑓4 (𝐱)))

• La capa oculta es usualmente lo que conecta directamente a la tarea con la red

• Las capas intermedias/ocultas capturan información de los datos de manera indirecta
con respecto al objetivo

• Usualmente hay millones de parámetros que deben ser aprendidos, aun así retro
propagación funciona



DNNs

• Componentes de una DNN
• Unidades de salida
• Unidades ocultas
• Estrategia de aprendizaje
• Función de costo 
• …



DNNs – consideraciones

• Diseño de la arquitectura: Un arte! (apilamiento de capas, Reducción de 
unidades en capas de niveles más profundos, entre más profundo mejor, 
usualmente)

• Entrenamiento de DNNs: Retro propagación con SGD, más momentum, 
mini-batches, …

• Regularización: Dropout, entrenamiento con adversario, early stopping, 

• Implementación: GPU 



DNNs

https://www.asimovinstitute.org/author/fjodorvanveen/

https://www.asimovinstitute.org/author/fjodorvanveen/


Recap.

• Introducción al aprendizaje profundo

• Redes neuronales feedforward

• Redes neuronales profundas

• Componentes y aprendizaje de redes neuronales
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