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MODELO DE DEEP LEARNING

▪ Un modelo de aprendizaje profundo es una función 𝑦 = 𝑓𝜃(𝑥)
▪ 𝜃 son los parámetros en dimensiones altas.

▪ 𝑥 representa los datos en dimensiones altas.

▪ 𝑦 representa la salida de la función que normalm. es de dim. baja.

▪ El problema es encontrar los parámetros 𝜃 tales que 𝑓𝜃(∙)
satisface aprox. la relación entre 𝑥 y 𝑦.

▪ Entrenamiento: es el proceso de estimar los parámetros 𝜃.

▪ Pruebas o inferencia: es el proceso de aplicar la función 𝑓𝜃(∙) a
datos de entrada 𝑥 no utilizados durante el entrenamiento.
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UNA NEURONA
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Neurona biológica Neurona artificial



RED NEURONAL
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Conexión de múltiples neuronas 

biológicas en el cerebro

Red neuronal artificial conectando 

múltiples neuronas

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

Hall/CRC.



CONJUNTO DE DATOS POPULARES

▪ MNIST: Imágenes en blanco y 
negro de dígitos escritos a mano de 
tamaño 28 × 28 pixeles.

▪ Cada etiqueta 𝑦  es un elemento 
entre {0,1, … , 9} indicando el digito. 
La distribución de los dígitos esta 
balanceado (hay aprox. el mismo 
núm. de imágenes para c/digito).

▪ El conjunto está dividido en:

▪ 60000 imágenes para entrenamiento.

▪ 10000 imágenes para pruebas. 
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CIFAR-10

▪ Consiste en imágenes a color de 
32 × 32 pixeles de 10 clases.

▪ El conjunto está balanceado.

▪ El conjunto está dividido en:

▪ 50000 imágenes para entrenamiento.

▪ 10000 imágenes para pruebas.
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https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html



CIFAR-100

▪ Consiste en imágenes a color de 
32 × 32 pixeles de 100 clases.

▪ El conjunto está balanceado.

▪ El conjunto está dividido en:

▪ 50000 imágenes para entrenamiento.

▪ 10000 imágenes para pruebas.
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▪ Es un benchmark en la clasificación 
y detección de categorías de 
objetos.

▪ 22000 categorías y 15 millones de
imágenes de 470 × 385 pixels en
promedio.

▪ El ILSVRC usa un subconjunto del
ImageNet:

▪ 1.2 millones de imágenes para 
entrenamiento.

▪ 50 mil imágenes para validación.

▪ 150 mil imágenes para pruebas.

Ene-Jun 2025Deep Learning - Redes Neuronales Multicapa Francisco J. Hernández López 8

Krizhevsky, A., Sutskever, I., & 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.

https://www.image-net.org/



[CLASIFICACIÓN]
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https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet



▪ Microsoft COCO contiene 91 categorías. 
82 tienen más de 5000 instancias 
etiquetadas.

▪ En total son 2500000 instancias 
etiquetadas en 328000 imágenes.

▪ 2014: 

▪ 82783 imágenes para entrenam. (1/2).

▪ 40504 imágenes para validación (1/4).

▪ 40775 imágenes para pruebas (1/4).

▪ 2015:

▪ 165482 imágenes para entrenam. (1/2).

▪ 81208 imágenes para validación (1/4).

▪ 81434 imágenes para pruebas (1/4).
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[DETECCIÓN DE OBJETOS]
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https://paperswithcode.com/sota/object-detection-on-coco



REDES NEURONALES 
COMPLETAMENTE CONECTADAS
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Con una capa oculta Con múltiples capas ocultas

Liquet, B., Moka, S., & Nazarathy, Y. (2024). Mathematical Engineering of Deep Learning (1st ed.). Chapman and 
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COMPOSICIÓN DE FUNCIONES
▪ El objetivo de una red de propagación hacia adelante 

(feedforward) es aproximar alguna función 𝑓∗:  ℝ𝑝 → ℝ𝑞  y 
aprender los valores de los parámetros 𝜃 de tal forma que

𝑓𝜃 𝑥 ≈ 𝑓∗ 𝑥 .

▪ La función 𝑓𝜃 se compone de forma recursiva por una cadena 
de funciones

𝑓𝜃 𝑥 = 𝑓
𝜃 𝐿

𝐿
𝑓

𝜃 𝐿−1
𝐿−1

… 𝑓
𝜃 1

1
𝑥 … ,

donde 𝑓
𝜃 ℓ

[ℓ]
: ℝ𝑁ℓ−1 → ℝ𝑁ℓ  está asociado con la capa ℓ-ésima la 

cual depende de los parámetros 𝜃 ℓ ∈ Θ ℓ , donde Θ ℓ  es el 
espacio de parámetros para la capa ℓ-ésima.

▪ La profundidad de la red es 𝐿.

▪ 𝑁0 = 𝑝 es el número de características de los datos de entrada.

▪ 𝑁𝐿 = 𝑞 es el número de las variables de salida.

▪ σℓ=1 
𝐿 𝑁ℓ es el número de neuronas en la red (sin 𝑁0). 

Ene-Jun 2025Deep Learning - Redes Neuronales Multicapa Francisco J. Hernández López 13



▪ La función 𝑓
𝜃 ℓ

[ℓ]
 se define mediante una transformación afín 

seguida de una función de activación.

▪ Las funciones de activación introducen la no-linealidad en el 
modelo.  

TRANSFORMACIONES AFINES SEGUIDAS 
POR ACTIVACIONES
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Salida de la capa ℓ

𝑎 0 = 𝑥

Matriz de pesos Sesgo

Θ ℓ = ℝ𝑁ℓ×𝑁ℓ−1 × ℝ𝑁ℓ

𝑆 ℓ 𝑧 = 𝜎 ℓ 𝑧1 … 𝜎 ℓ 𝑧𝑁ℓ

𝑇
función de activación para ℓ = 1, … , 𝐿 − 1.

𝜎 ℓ : ℝ → ℝ es una función de activación común a todas las capas ocultas. 

Para ℓ = 𝐿 puede tener una forma diferente dependiendo del problema.  



RETROALIMENTACIÓN HACIA ADELANTE
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𝑁ℓ × 𝑁ℓ−1 + 𝑁ℓ

𝑁ℓ

Costo Computacional: 



ℓ=1

𝐿

𝑁ℓ(𝑁ℓ−1 + 2) ≈ 

ℓ=1

𝐿

𝑁ℓ𝑁ℓ−1
Número total de pesos 

que hay que estimar:



EJEMPLO

▪ 𝑁0 = 𝑝 = 4, 𝑁1 = 5 y 𝑁2 = 𝑞 = 1

▪ 𝑊 1  es de 5 × 4

▪ 𝑏 1  es de tamaño 5

▪ 𝑊 2  es de 1 × 5

▪ 𝑏 2  es de tamaño 1

▪ 𝜃 es de tam. 5 × 4 + 5 + 1 × 5 + 1 = 31
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𝑓𝜃 𝑥 = 𝑆 2 𝑊 2 𝑆 1 𝑊 1 𝑥 + 𝑏 1 + 𝑏 2

𝑧 1

𝑧 2

𝑎 1

𝑎 2



VISTA DEL MODELO EN OPERACIONES
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VECTORIZACIÓN
▪ Supongamos que tenemos 𝑛𝑏 muestras para el entrenamiento

𝑥(1), … , 𝑥(𝑛𝑏)

▪ Para cada muestra 𝑥(𝑖) tenemos una predicción

𝑥(𝑖) → 𝑎 𝐿 (𝑖) = ො𝑦(𝑖) 𝑖 = 1, … , 𝑛𝑏

▪ Podemos tener la siguiente representación: 
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𝑋𝑇 =

| |  |

𝑥(1) 𝑥(2)
⋯ 𝑥(𝑛𝑏)

| |  |

𝑍[ℓ] =

| |  |

𝑧[ℓ](1) 𝑧[ℓ](2)
⋯ 𝑧[ℓ](𝑛𝑏)

| |  |

𝐴[ℓ] =

| |  |

𝑎[ℓ](1) 𝑎[ℓ](2)
⋯ 𝑎[ℓ](𝑛𝑏)

| |  |

𝑍 1 =  𝑊 1 𝑋𝑇 + 𝐵 1

𝐴 1 =  𝜎 1 𝑍 1

𝑍 2 =  𝑊 2 𝐴 1 + 𝐵 2

𝐴 2 =  𝜎 2 𝑍 2

⋮ 

𝑍 𝐿 = 𝑊 𝐿 𝐴 𝐿−1 + 𝐵 𝐿

𝐴 𝐿 =  𝑆 𝐿 𝑍 𝐿

ො𝑦(1), … , ො𝑦(𝑛𝑏)

𝐵[ℓ] =

| |  |

𝑏[ℓ] 𝑏[ℓ] 
⋯ 𝑏[ℓ] 

| |  |



EJEMPLO: APROXIMACIÓN A UNA FUNCIÓN

▪ Dada una función 𝑓∗: [𝑙, 𝑙] → ℝ

𝑓∗ 𝑥 = 𝑠𝑒𝑛 3𝜋𝑥 + cos 2𝜋𝑥  para 
𝑥 ∈ [−1,1]

▪ Dados los valores de la función 
𝑣𝑖 = 𝑓∗(𝑢𝑖) para 𝑢1, … , 𝑢𝑟 con 𝑙 ≤
𝑢1 < 𝑢2 < ⋯ < 𝑢𝑟 ≤ ҧ𝑙

▪ Hay que estimar 𝑓𝜃 que 
aproxima a 𝑓∗.
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AJUSTE CON MODELO DE RN - [10]
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CAMBIANDO EL MODELO
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