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MODELO DE DEEP LEARNING

= Un modelo de aprendizaje profundo es una funcién y = fy(x)
= 0 son los parametros en dimensiones altas.

= x representa los datos en dimensiones altas.
= y representa la salida de la funcién que normalm. es de dim. baja.

= El problema es encontrar los parametros 6 tales que fg(°)
satisface aprox.la relacién entre x y y.

= Entrenamiento: es el proceso de estimar los parametros 6.

= Pruebas o inferencia: es el proceso de aplicar la funcién fy(:) a
datos de entrada x no utilizados durante el entrenamiento.

Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and

Hall/CRC.
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UNA NEURONA
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RED NEURONAL

Input Hidden Hidden Hidden Output
Layer Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer
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Conexidén de multiples neuronas Red neuronal artificial conectando
bioldgicas en el cerebro multiples neuronas

Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and
Hall/CRC.
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CONJUNTO DE DATOS POPULARES

https //yann lecun.com/exdb/mnist/

= MINIST: Imagenes en blanco y
negro de digitos escritos a mano de E .
tamaifio 28 X 28 pixeles.

[}
0

= Cada etiqueta y es un elemento
entre {0,1, ...,9} indicando el digito.
La distribucion de los digitos esta
balanceado (hay aprox. el mismo
num. de imagenes para c/digito).

= 60000 imdgenes para entrenamiento.
= 10000 imagenes para pruebas.
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CIFAR-10

= Consiste en imagenes a color de
32 X 32 pixeles de 10 clases.

= El conjunto esta balanceado.

= El conjunto esta dividido en:
= 50000 imagenes para entrenamiento.

= 10000 imagenes para pruebas.
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https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

airplane ﬁg\ » ..='~'—:
automobile Eaﬂnh‘
oo Bl WD ¥ BB
« RGN P
deer m.“l&ﬁﬁg
s [HE-SEN®BIPIRY A&
frog .....
horse ..mn.nm
ship Egg‘_‘--ﬁanz.‘
oG e B I S

Ene-Jun 2025 ie’



CIFAR-

= Consiste en imagenes a color de
32 x 32 pixeles de 100 clases.

= El conjunto esta balanceado.

= El conjunto esta dividido en:
= 50000 imagenes para entrenamiento.

10000 imagenes para pruebas.
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https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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Superclass

aquatic mammals

fish

flowers

food containers

fruit and vegetables
household electrical devices
household furniture

insects

large carnivores

large man-made outdoor things
large natural outdoor scenes
large omnivores and herbivores
medium-sized mammals
non-insect invertebrates
people

reptiles

small mammals

trees

vehicles 1

vehicles 2

Classes

beaver, dolphin, otter, seal, whale

aquarium fish, flatfish, ray, shark, trout
orchids, poppies, roses, sunflowers, tulips
bottles, bowls, cans, cups, plates

apples, mushrooms, oranges, pears, sweet peppers
clock, computer keyboard, lamp, telephone, television
bed, chair, couch, table, wardrobe

bee, beetle, butterfly, caterpillar, cockroach
bear, leopard, lion, tiger, wolf

bridge, castle, house, road, skyscraper

cloud, forest, mountain, plain, sea

camel, cattle, chimpanzee, elephant, kangaroo
fox, porcupine, possum, raccoon, skunk

crab, lobster, snall, spider, worm

baby, boy, girl, man, woman

crocadile, dinosaur, lizard, snake, turtle
hamster, mouse, rabbit, shrew, squirrel

maple, oak, palm, pine, willow

bicycle, bus, motorcycle, pickup truck, train
lawn-mower, rocket, strestcar, tank, tractor
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Candle Cannon  Spider Web
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T

IMAGENET

https://www.image-net.org/ e i
. ne ., Image Clutter G W
= Es un benchmark en la clasificacidon < ' >
y deteccion de categorias de S a0 W
objetos. Deformability . €
= 22000 categorias y 15 millones de By el Segl i Lecpad
imagenes de 470 X 385 pixels en  Amworiene % /ﬁ , _
promediO- Mug 'I’uni\’rh Ant Red \\'111:
. 5 ¢ hﬁ" &
= El ILSVRC usa un subconjunto del colorDitinctiveness g&'j
ImageNet: ] .I-' Foreland N Lion Bell
1.2 millones de imagenes para ShepeDistinctiveness ,. ‘
entrenamiento.

Orange Laptop Four - Airliner

= 50 mil imdgenes para validacion. . &)

Real-world Size

150 mil imdgenes para pruebas.

Low High

Krizhevsky, A., Sutskever, |., & Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with deep convolutional neural

networks. Advances in neural information processing systems, 25.

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., ... & Fei-Fei, L. (2015). Imagenet large scale

visual recognition challenge (ILSVRC). International journal of computer vision, 115, 211-252. O
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TOP 1 ACCURACY
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IMZAGENET [CLASIFICACION]

Meta Pseudo Labels (EfficientNet-L2) ViT-E 4 CoCa (finetuned)
FixResNeXt-101 32x48d—e
PMASNet=5
SimpIeNet‘\."l—Bm—currect—lahel_s_..___.--"
ResNetgl52—®—"
Fi‘reCaffe (CoogleNet)
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Other models  -e State-of-the-art models

https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet
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https://cocodataset.org/#home

Cow

= Microsoft COCO contiene 91 categorias.
82 tienen mas de 5000 instancias
etiquetadas.

Train

= En total son 2500000 instancias
etiquetadas en 328000 imagenes.

= 2014:
= 82783 imagenes para entrenam. (1/2).

= 40504 imagenes para validacion (1/4).
= 40775 imagenes para pruebas (1/4).

= 20185:
= 165482 imagenes para entrenam. (1/2).

= 81208 imagenes para validacion (1/4).
= 81434 imagenes para pruebas (1/4).

Lin, T. Y., Maire, M., Belongie, S., Hays, J., Perona, P., Ramanan, D., ... & Zitnick, C. L. (2014). Microsoft coco:
Common objects in context. In Computer Vision—-ECCV 2014: 13th European Conference, Zurich, Switzerland,

September 6-12, 2014, Proceedings, Part V 13 (pp. 740-755). Springer International Publishing. O
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BOX MAFP
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FocalMet-H (DINO)

Swin-L (HTC++, multi-scalg)

Cascade Mask R—-CHNN (Triple-ResNeXtl 52, multi-scale)

SNIPER (ResMNet-101)
RetinaMet (ResNeXt=1'071=FPN)
Faster R-CNN (box refinement, context¥multi-scale testing)
550512

Fast-REMN

2016 2017 2018 2019 2020 2021
Other models Models with highest box mAP

https://paperswithcode.com/sota/object-detection-on-coco
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REDES NEURONALES
COMPLETAMENTE CONECTADAS

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Con una capa oculta Con multiples capas ocultas
Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and

Hall/CRC.
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COMPOSICION DE FUNCIONES

= El objetivo de una red de propagacién hacia adelante
(feedforward) es aproximar alguna funcién f*: RP - R? vy
aprender los valores de los parametros 6 de tal forma que

fo(x) = f*(x).

= La funcién fy se compone de forma recursiva por una cadena
de funciones

fo(x) = fQ[L <f[[LL B ( (feg[ll]] (x)) )>

donde f : RNe-1 » RN¢ estd asociado con la capa f-ésima la

cual depende de los parametros oltl € oll, donde 0l es el
espacio de parametros para la capa f-ésima.

= La profundidad de lared es L.
= Ny = p es el numero de caracteristicas de los datos de entrada.
= N; = q es el numero de las variables de salida.

n 25:1 N, es el nimero de neuronas en la red (sin Nj).

Deep Learning - Redes Neuronales Multicapa Francisco J. Hernandez Lépez Ene-Jun 2025 é@’



TRANSFORMACIONES AFINES SEGUIDAS
POR ACTIVACIONES

4 /f . . [ 4 14
= La funcion fe[[}] se define mediante una transformacién afin
seguida de una funcién de activacion.

= Las funciones de activacion introducen la no-linealidad en el

modelo.
Affine

o [¢—1] Transformation _[g] ._ Wilale1 4 ,{i,[fﬂ Activation 0] . ole] (,[€]),
I I >
v v N\
Matriz de pesos Sesgo N
Salida de la capa ¥
[£]
Olf] = RNexXNe-1 % RN¢ Toie al®l = x

T

sltl(z) = [am (z1) ..ol (ZN{,)] funcién de activaciénparaf =1, ...,L — 1.
otl: R - R es una funcién de activacién comun a todas las capas ocultas.
Para £ = L puede tener una forma diferente dependiendo del problema.

Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and

Hall/CRC.
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RETROALIMENTACION HACIA ADELANTE

( Input Do Davel  Lawa el e
alll — gl (2 11

4
Layer 2 4 2 = Wkl 4 pl2

k a2l = gl2] (2 [2])

LD — WG IL=1 o plL] Np X Np—y + N,
Layer L g = alll = S[L](,:[L]). N,
output Costo Computacional:

L L

Numero total de pesos

que hay que estimar: {Z Ne(Ng—q +2) = {Z N¢Np_4q
=1 =1

Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and

Hall/CRC.
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Input Hidden Output
Laver Layer Layer

EJEMPLO

*No=p=4,N,=5yN; =q=1
- Wil esde 5% 4

« b1l es de tamafio 5

« Wllesde1x5

= bl2l es de tamario 1

fesdetam.5x4+5+1x5+1=31 ! 1] \

A
| 1

fo(x) = 5[2](W[2]S[1](W[1]x + b[l]) + b[z])
\ l

|
L1l

\

42!
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VISTA DEL MODELO EN OPERACIONES

T £ L £
(L0 'wﬁ]] ale=11 4 plf al = o2l
LI €17 1e—1 [£] [£] _ [£]
z5 = w:’ al + b o as = oz
Affine . (2) Activation .
Tran;j}'c:ﬂrrlmation ' < , = tStEtE;' S
4 1 A S I (4 0 ¢
L ANy T Yo + b, \ H'E“u']f - 7 ({L‘L)
o1 T ’
'I'E' — h) £] 1'£] — T
Wy = Wy iNe_1 for 1 =1,..., Ny

Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and

Hall/CRC.
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VECTORIZACION

= Supongamos que tenemos n;, muestras para el entrenamiento
x(l), v x(nb)

« Para cada muestra x(Y) tenemos una prediccién
x® - gl = 9O =1 .. n,

= Podemos tener la siguiente representacion:

| | ZW = wlix? 4 plil
XT=|x@® x@ . ;) Al = gltl(z)
| | | 7121 — w2l 4l1l 4 glal
L | A = ol?1 (z12))
e e 710 = Wil Al-1] 4 gl
| | | AlLl — S (z11)
| | | 5D )
Al = | g1 gla@ el :y 9]
| | | | | |
BUl = |ple]  ple] .. plel
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EJEMPLO; APROXIMACION A UNA FUNCION

» Dada una funcién f*:[1,1] » R
f*(x) = sen(3mx) + cos(2mx) para
X € [—1,1] 0.0
* Dados los valores de la funcion
v; = f"(w;) parauy, .., u,conl <
lll < 1l2 < e < 1lr f; l 1ol
= Hay que estimar fy que

T T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

aproximaa f".

y(x):
return (np.sin(3*np.pi*x) + np.cos(2*np.pi*x))

y_max = y_vals.max()
y_vals /= y_max

x_vals = np.arange(-1,1,0.005)
y_vals = y(x_vals)

Deep Learning - Redes Neuronales Multicapa Francisco J. Hernandez Lépez Ene-Jun 2025 i@’



RJUSTE CON MODELO DE RN - [10

x_train, x_test, y train, y_test =
train_test_split(x_vals, y vals, test_size=0.20)

print("Puntos para Entrenar: ",x_train.shape,
"Puntos para Pruebas: ",x_test.shape)

x_train = x_train.reshape(-1,1)
x_test = x_test.reshape(-1,1)

print("Puntos para Entrenar: ",x_train.shape,

s train
"Puntos para Pruebas: ",x_test.shape) 01 o test

*x  predictions

—lfDD —Df?S —OfSD —0125 O.IIJO O.I25 O.ISO O.l."5 l.lIZUO
mlp = MLPRegressor(
hidden_layer_sizes=[1@],
max_iter=1000, plt.figure()
plt.plot(x_train, y_train, 'b.',label="train")
plt.plot(x_test, y_test, 'go',label="test")
mlp.fit(x_train,y_train)

plt.plot(x_test, predictions, 'rx',label="predictions")
plt.legend()
predictions = mlp.predict(x_test) plt.show()
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CAMBIANDO EL MODELO

+Cual sera la mejor arquit. que aprox. bien a
los datos, que sea eficiente y que ademas

haga buenas predic. sobre datos nuevos

(generalice)?
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