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Mapa conceptual

1A
ML

@ IA engloba cualquier técnica que emule comportamientos inteligentes.
@ ML aprende patrones a partir de datos; es un subconjunto de IA.

@ DL / DNN aprende representaciones jerarquicas con redes profundas; es un subconjunto de
ML.
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;Qué entendemos por Inteligencia Artificial?

@ Tareas clasicas:

@ Razonamiento - demostradores de teoremas
(Prover9).

e Planificacion - rover Sojourner (NASA, 1997).

@ Percepcion - deteccion de peatones en vehiculos
autéonomos.

@ Procesamiento de lenguaje - ChatGPT, traduccion
automatica.

@ Paradigmas historicos:
@ GOFAI (reglas IF-THEN, logica de predicados,

MYCIN).
o Biisqueda (A% Minimax + af; Deep Blue, 1997).
@ Probabilistico (redes bayesianas, POMDP).
o Exitos tempranos: diagnéstico médico, ajedrez,
planificacion de satélites.

No toda IA aprende; muchos sistemas se basan en
reglas codificadas a mano.
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Machine Learning: aprender de los datos

@ Objetivo: construir modelos que
generalicen a partir de datos. Recom

@ Paradigmas fundamentales:

Supervisado: clasificacién (spam /
no-spam), regresion

am Accion a
eléctrica).

No supervisado: k-means en catalogos
galacticos, reduccion de
dimensionalidad (t-SNE en
MNIST). Estade S

Por refuerzo: AlphaGo, control de
drones, trading
algoritmico.

@ Algoritmos clasicos: Regresion lineal,

R-NN, Arboles y Bosques Aleatorios, SVM,
k-means.

@ Tendencias recientes: AutoML,
aprendizaje federado en dispositivos
moviles.
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Deep Learning y redes neuronales profundas

@ Redes con muchas capas (+ millones de parametros) que aprenden representaciones
jerarquicas.

@ Arquitecturas: CNN, RNN/LSTM, Transformers, GNN.
@ Escalan bien con grandes voliimenes de datos y potencia GPU/TPU.

Observacion

DL = representacion + aprendizaje = elimina ingenieria manual de caracteristicas.
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Comparativa IA vs ML vs DL

Aspecto 1A ML DL
Datos necesarios Bajo-medio Medio Alto
Ingenieria manual Alta Media Baja
Interpretabilidad Alta Media Baja
Hardware CPU CPU/GPU GPU/TPU
Tareas tipicas Planificacion Prediccion Vision,

lenguaje
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Rendimiento vs cantidad de datos

Modelos
profundos

/ Modelos
clasicos

Rendimiento

\4

Cantidad de datos

Regla empirica
Modelos profundos superan a los clasicos cuando los datos 1y la complejidad del problema es

alta.
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Hardware y escalabilidad

@ Entrenamiento ~ GFlops-TFlops; inferencia en dispositivos moviles posible.
@ GPUsy TPUs aceleran multiplicaciones matriz-vector.
@ Distribucion de datos y modelos: Data Parallel & Model Parallel.

CPU vs GPU vs TPU

v

Memory Subsystem Architecture
cPU GPU ‘TPU

DN L1 BLIDQ L1
implicitly managed mixed explicitly managed

Compute Pri

Tria image

Compute Primitive

scalar vector tensor
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Aplicaciones destacadas

IA (general) Deep Learning
@ Sistemas expertos médicos. @ Reconocimiento de imagenes (ImageNet).
@ Planificacion automatica en logistica. @ Traduccion automatica (Transformers).
@ Robadtica industrial. @ Chatbots y LLMs (GPT-x).

ML clasico

@ Créditos bancarios.
@ Motores de recomendacion basicos.
@ Deteccion de fraude (reglas + SVM).
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Conclusiones

@ [AD ML D DL/DNN.
@ DL domina cuando hay datos masivos y poder de computo.

@ Algoritmos clasicos siguen siendo competitivos con pocos datos o requisitos de
interpretabilidad altos.

Enlaces sugeridos

@ Yann LeCun, “Deep Learning”, http://yann.lecun.com/deep-learning/
@ MIT 6.5191, https://introtodeeplearning.mit.edu
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Deep Learning en el contexto de la IA

@ Inteligencia Artificial (IA): Sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren
inteligencia humana.

@ Machine Learning (ML): Sub-campo de IA que aprende patrones a partir de datos
(programacion basada en datos).

@ Deep Learning (DL): Sub-campo de ML que utiliza redes neuronales profundas para modelar
funciones altamente no-lineales.

Regla de oro

Mientras mas datos, mejor se comporta el modelo (a diferencia de muchos algoritmos clasicos).

). Peralta (Universidad Andrés Bello) Julio 2025



Taxonomia rapida de ML

Aprendizaje supervisado
@ Clasificacion
@ Regresion

@ Ej.: filtro de spam, prediccion de precios.

Aprendizaje por refuerzo
@ Agente + entorno + recompensas.
@ Ej.: AlphaGo, control de robots.

Aprendizaje no supervisado
@ Clustering (k-means)
@ Modelos generativos (GAN, autoencoders)

Semi-supervisado / Auto-supervisado
@ Mezcla etiquetas + datos sin etiquetar.
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Descomponiendo DL

@ En su forma basica los modelos DL son Hidden nodes layer
disefados usando redes neuronales.

@ Una red es una organizacion jerarquica Inout 1
de neuronas con coneccion a otras p—}
neuronas.

@ Las neuronas pasan un mensaje o Input x2
sefal a otras neuronas basadas en lo —>
que reciben, y asi aprenden con algin
mecanismo de feedback Input x3

@ Ala derecha hay una representacion >
simplista de una red neuronal.
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- La neurona artificial: idea basica

Input Weight

xlo—y@“ Activation Output
Function

e e

An illustration of an artificial neuron. Source: Becoming Human.

y:f(ix,-w,-—i—b)
i=1

@ Potencial: suma ponderada + sesgo.
@ Activacion f: introduce no-linealidad.
@ Con varias neuronas — capa densa.
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2/5 - Funciones de activacion

@ Sigmoide: 0(z) = 1/(1 +e7%) f(2)
@ TANH: rango [—1,1]

Sigmoid

@ RelU: m4x(0,2) 08
@ RelUS6, Leaky-RelU, GELU ... 04
0.2

ReLU acelera el entrenamiento profundo y evita saturacion de gradientes.

). Peralta (Universidad Andrés Bello) Julio 2025 16 /38



3/5 - Keras: construyendo una neurona

from tensorflow.keras import layers, Sequential

# x ->y = ReLU(Wx + b)
model = Sequential([
layers.Dense(1, activation='relu',
input_shape=(n_features,))

1
y_pred = model(x_batch)

@ ‘Dense(1) = 1 neurona.
@ Parametros aprendibles: ngea + 1.
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4[5 - Vectorizacion y batch-processing

@ Entrenamos m ejemplos en paralelo: Y = f(XW + b)
@ ‘X' (m x n) multiplica los pesos (n x 1).
@ GPU = miles de neuronas / ejemplos simultaneos.

X w

b

m X +—|—
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5/5 - Capas densas encadenadas

@ Salida de una capa = entrada de la siguiente.
@ Cada capa aprende representaciones de mayor nivel.
@ Profundidad 1 = capacidad 1, riesgo de sobreajuste 1.

Input Hidden Output
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De capas densas encadenadas a MLPs

De la idea de encadenar capas
a la arquitectura Perceptron Multicapa
@ Una red de capas densas encadenadas (feed—-forward) ya es capaz de aproximar funciones
complejas, pero sigue siendo lineal si no aplicamos activaciones.

@ Al intercalar activaciones no lineales (ReLU, tanh, GELU, etc.) cada capa aprende
representaciones mas abstractas.

@ El siguiente paso natural es el Perceptrén Multicapa (MLP), que extiende esta idea a varias
capas ocultas y se convierte en un aproximador universal.
@ A continuacion exploraremos arquitecturas clasicas: MLP, CNN, RNN, etc.

O—0
N
oo

oo
%
tal

linear

l

MLP
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1/5 - Perceptron multicapa (MLP)

@ Capas densas + activaciones no-lineales.
@ Adecuado para datos tabulares o embeddings.

model = Sequential([
layers.Dense(128, activation='relu', input_shape=(784,)),
layers.Dense(64, activation='relu'),
layers.Dense(10, activation='softmax')

D

Input layer Hlddan layers Output layer

X \ 41;)0,.;

W"

Thttps://doi.org/10.1016/j.neucom.2023.126327
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2/5 - Convolutional Neural Networks (CNN)

@ Filtros que comparten pesos — deteccion local.
@ Pooling reduce dimensionalidad y traslacion.

model = Sequential([
layers.Conv2D(32, 3, activation='relu’
input_shape=(32,32,3)),
layers.MaxPooling2D(2),
layers.Conv2D(64, 3, activation='relu'),
layers.Flatten(),
layers.Dense(10, activation='softmax')

Input Output
Pooling Pooling  Pooling
ﬁ n SoftMax
\ Activation
Kernal *ReLU ‘Re,_u &ReLU Flatten \_ Function
Layer
Fully
Feature Maps L Connected |
Layer
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution
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3/5 - Redes recurrentes (RNN, LSTM, GR

@ Estado interno h; que se recicla en el tiempo.
@ Modela secuencias: texto, audio, series temporales.

model = Sequential([
layers.Embedding(vocab, 128),
layers.LSTM(64),
layers.Dense(1, activation='sigmoid")

D
RNN LSTM GRU
o, h, h,
Ca € by h,
h,
[o][o}[aa» ]{o] o] Lo [ ]

L hy
X, X X
E sigmoid function hyperbolic tangent function @ subtract from one
@ pointwise addition ®  pointwise multiplication @  vector concatenation
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4/5 - Autoencoders

@ Codificador x — z; decodificador z — x.
@ Objetivo: reconstruir entrada = compresion no lineal.
@ Base de denoising, GAN, VAEs.

encoded = layers.Dense(32, activation='relu')(inputs)
decoded = layers.Dense(78%4, activation='sigmoid')(encoded)
autoencoder = keras.Model(inputs, decoded)

Encoder ai—» Decoder (— 2

- Compressed .
Noisiy input representation Denoised image

|

The feature we want to
extract from the image
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5/5 - Transformers (bonus)

@ Mecanismo de atencién: pesos dinamicos por token.
@ Paraleliza secuencias mejor que RNN.
@ BERT, GPT-x, Vision-Transformer.

Linear Regression
Machine Learning

Maodels

LSTM
Deep Learning
Models
BERT

og o
00..0
6630
oo o
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1/5 - Pipeline de entrenamiento

A)The Architecture of Artificial Intelligence B) Taxonomy of Machine Learning and Deep Learning

Artificial Intelligence

ot s ks

[romeromd (ot
Genetic algorithm Unsupervised Supervised
Deep-Q-netwark learning leamning

il |
Oomemsonreducion Gscston
e oA st Regression
Binary Mutli-class | | Multi-label
Oucteing g
i, | En. RE T o
e BRI SINGT AP
Rovclaion g | St e
el i

s, R, G, WL, sencoders

C) Task-based classifications D) Representative Architecture of a Deep Neural Network
Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 mmnum 3

52 H\‘ ’fH H

Multi-Class
One-vs est

«— Number of classes an item maybe assigned

Input Layer Hidden Lavers B ousdll

@ Forward pass: X — Ypreq
© Calculo de pérdida J

© Back-prop: gradientes V)
© Actualizacion de pesos
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2/5 - Funciones de pérdida habituales
Clasificacion multiclase

c
Lee=— > Yk logP
(Solo usa la fila verdadera del vector one-hot, se implementa como
CategoricalCrossentropy).
w
Input Data
Regresién oY o Predicted Output
X %>O ® 0 O %> Y_pred
(Chn &
Luse = Z i —9)* @oss = J(Y_pred, Y)
Penaliza errores grandes de forma cuadratica.
v

True Output

Autoencoder variacional (VAE) Funcion de pérdida.

Letgo = Eq (o[~ logPo(x|2)] + KUa4(z0) || p(2)
—_— —_—
reconstruccion regularizacion

Equilibra fidelidad y regularizacion bayesiana.
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3/5 - Algoritmos de optimizacion

Descenso de gradiente estocastico (SGD) Adam (Adaptive Moment Estimation)

Ory1 =60t — nVoL(6t; Br) me=Bime_1+ (1 —B1)gt

_ 2
@ Ligero, sin memoria extra. Ve = Pave—1 + (1 = B2)g;

@ Ruido = ayuda a escapar de minimos
locales. e = me/(1— BY)
@ Sensible a la eleccion de n y al schedule.

Ve =w/(1—pB5)

Otr1 = 0t — e/ (Vg +€)

@ Paso adaptativo por parametro.

@ Converge rapido, estable en datos
dispersos.

@ Mas memoria (2x parametros) &
requiere 312y e.

Otros optimizadores: RMSProp, Adagrad, AdamW (decay), Nadam (momentum de Nesterov)...

Julio 2025
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amiento en Keras

model.compile(optimizer="adam',
loss="sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])
history = model.fit(train_ds,
epochs=20,
validation_data=val_ds)

@ ‘compile’ asocia pérdida y optimizador.
o ‘fit" maneja forward, back-prop y logging.
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5/5 - Buenas practicas

@ Normalizar datos de entrada.

@ Early-stopping para evitar sobreajuste.
@ Dropouty regularizacion L2.

@ Learning rate schedule / warm-up.

Training and Validation Loss

—— Training Loss
—— Validation Loss

0.6

B S
0.2 ———— N A~

0 10 20 30 40
Epoch
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Convolutional Neural Networks (CNN)

@ Filtrado local y parametros compartidos.
@ Stride, padding & pooling para controlar dimensionalidad.
@ Eficientes y con inductive bias para datos con estructura 2D/3D.

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution /—M
Baglene oy GXm ooy ®
2x2) padding 2x2) dropout)

INPUT n1 channels n1 channels n2channels  n2channels | 3 . 9
(28x28x1) (24x24 xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) ., OUTPUT
n3 units

Figura: Proceso standard en CNN
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Pooling y arquitectura tipica

@ Max / Average pooling: reduce resolucion, gana invariancia.
@ Patron frecuente: [Conv — ReLU]*" — Pool.

M -
Max Pooling
60 13
6 2
W -
Avg Pooling
6 6 40 7.5
50 30 7 7 2
Min Pooling
20 60 13 3 3
Convolution Image = 5.5
Pool Size: 4x4 g:ﬁf{e ((22)(?) MAM Pooling
B 50 10

Pool Size: 2x2

Figura: Cadena Conv-Pool antes de Fully Connected.

). Peralta (Universidad Andrés Bello) Julio 2025 32/38



Estrategias de regularizacion

@ Dropout @ Batch Normalization
@ Weight decay (L) @ Early Stopping
@ Data augmentation @ Transfer Learning
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MLP minimo en Keras

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
import numpy as np

x_train = np.random.random((6000, 10))
y_train = np.random.randint(2, size=(6000, 1))

model = Sequential([
Dense(32, activation='relu', input_shape=(10,)),
Dense(1, activation='sigmoid')
1
model.compile(optimizer="adam',
loss="binary_crossentropy',
metrics=["'accuracy'])
model.fit(x_train, y_train, epochs=10, batch_size=64)
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CNN para MNIST en 15 lineas

from keras.datasets import mnist

from keras.utils import to_categorical

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPool2D, Flatten, Dense

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = mnist.load_data()
X_train = X_train.reshape(-1,28,28,1)/255.

X_test = X_test.reshape(-1,28,28,1)/255.

y_train = to_categorical(y_train,10)

y_test = to_categorical(y_test,10)

model = Sequential([
Conv2D(32,(3,3),activation="relu',input_shape=(28,28,1)),
MaxPoo12D(),
Flatten(),
Dense(128,activation="relu'),
Dense(10,activation="softmax')])
model.compile(optimizer="adam’',
loss='categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])
model.fit(X_train,y_train,epochs=5,batch_size=128,
validation_split=0.1)
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Conclusiones clave

@ DL aprende representaciones jerarquicas directamente de los datos.

@ Las CNN dominan vision, pero hay nuevas arquitecturas (ResNet, Inception, CapsNet).
© Transfer Learning permite entrenar con pocos datos y bajo costo.

© Regularizacion y buenas practicas son esenciales para generalizar.
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Para seguir aprendiendo

@ Libro gratuito: Deep Learning, Goodfellow & Bengio.
@ Curso €S231n Stanford (CNNs for Visual Recognition).
@ Dataset hub: https://paperswithcode.com/datasets
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¢Preguntas?
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