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PRESENTACION

El aprendizaje profundo o Deep Learning es una evolucion de las redes neuronales
artificiales (RNA). Las RNA constituyen una de las técnicas mas relevantes de la
inteligencia artificial que trata de emular la manera como trabajan las neuronas
del cerebro. Este enfoque se encuentra dentro de la vertiente denominada cone-
xionista, pues se basa en imitar el funcionamiento cerebral por medio de redes
formadas por unidades sencillas (neuronas artificiales) interconectadas entre si.
Ademas, el conocimiento se modifica cambiando la fuerza o el valor de las cone-
xiones existentes entre las diferentes neuronas de la red.

Historicamente, las RNA han tenido varios momentos donde, luego de ser muy
utilizadas, pasaron a ser casi que abandonadas. En particular, se han presen-
tado dos periodos de este estilo. El primero comenzé al finalizar la década de
los afios 60, cuando se hicieron notorias las limitaciones de las primeras RNA
como el Perceptron Monocapa. Dichas limitaciones fueron extendidas por algu-
nos investigadores a las redes mas complejas de varias capas. De este periodo,
las RNA salieron a mediados de los 80, luego de encontrar una solucién para en-
trenar redes multicapa, denominada propagacién inversa o backpropagation.
Infortunadamente, el backpropagation funcionaba bien con redes superficiales o
de una capa oculta, tratar de entrenar redes neuronales con varias capas ocultas
no eraviable. Lo anterior produjo el segundo de estos periodos de estancamiento
a mediados de los 90. En 2006, se comenzaron a generar resultados que solven-
tarian las dificultades para entrenar redes neuronales de varias capas ocultas,
dando origen a lo que se denomina aprendizaje profundo (Deep Learning, DL).
Actualmente, con el DL se obtienen desempefios comparables a los alcanzados
por humanos en tareas de reconocimiento de imagenes y de voz, y superando
las otras técnicas de aprendizaje automatico en diversas aplicaciones. El DL es
usado por los gigantes tecnolégicos como Facebook, Google y Microsoft para sus
desarrollos, como, por ejemplo, el reconocimiento automatico de objetos en una
imagen, el etiquetado de imagenesy la traduccién simultanea.

Este libro se ha estructurado de tal manera que se realiza un seguimiento por el de-
sarrollo histérico de las RNA, presentando lo principales conceptos asociados a
ellas, partiendo desde lo modelos mas simples o monocapa, hasta los modelos
de muchas capas o basados en Deep Learning.

Inicialmente (Capitulo 1) se mostrard una breve historia de las redes neuronales ar-
tificiales desde sus primeros modelos, hasta el surgimiento del aprendizaje
profundo. También se trabajaran los conceptos basicos de las redes neuronales.
Estos conceptos seran fundamentales para lo que se presentara en el resto del
libro.

Histéricamente hablando, las primeras RNA datan de finales de los afios 50 y comienzos
de los 60, época en que se propusieron las redes monocapa como el Perceptron
y el Adaline; estos modelos se trabajaran en el Capitulo 2. El entendimiento de
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PRESENTACION

como se entrenan este tipo de RNA es clave para comprender redes neuronales
superficialesy profundas, como las que se presentaran en los siguientes capitulos
de este libro.

Posteriormente, se trabajaran las redes neuronales multicapa de una capa ocul-
ta (Capitulo 3). Estas redes se denominan redes superficiales. Se revisaran sus
algoritmos de entrenamiento y un concepto clave en el desarrollo de las redes
neuronales artificiales, como es el de la propagacidon inversa o backpropagation.
El desarrollo de este concepto permitié que la RNA salieran de su primer periodo
de inactividad y produjera a su vez uno de mucho desarrollo.

En el Capitulo 4 se revisaran los conceptos fundamentales de Deep Learning y una de
sus arquitecturas mas representativas, como son los autocodificadores (autoen-
coders). El Deep Learning ha permitido que la RNA se convierta hoy en dia en la
técnica de inteligencia artificial con mas aplicacién y proyeccion a mediano plazo.
De hecho, la mayoria de aplicaciones que hoy se publicitan como grandes logros
en el desarrollo de la inteligencia artificial se basan en esta técnica.

Siel Deep Learning fuera una pelicula, las redes convolucionales (Convolutional Neural
Networks, CNN) serian los protagonistas. Estas redes se veran en el Capitulo 5.
Se presentaran las operaciones que realiza este tipo de redes neuronales, su ar-
quitectura y su entrenamiento. Una de las aplicaciones relevantes de las redes
convolucionales es la clasificacién de imagenes, por lo que se revisara como se
puede utilizar este tipo de red para este fin.

Este libro, ademas de presentar los principales conceptos tedricos de las redes neuro-
nales artificiales y del aprendizaje profundo, se centra en mostrar coémo se puede
aplicar esta tecnologia para solucionar diversos problemas. Para este propésito,
al final de cada capitulo se ha preparado una seccion especial. En dicha seccion
se expondra como implementar redes neuronales artificiales en diversas platafor-
mas, como Matlab y Arduino. Lo anterior con el fin de resolver problematicas tan
diversas como el aprendizaje de funciones de una o mas variable, el modelado de
sistemas dinamicos, el filtrado adaptativo de sefales, el reconocimiento de carac-
teres alfabéticos y numéricos, clasificacion de tipos de flores, el reconocimiento
de patrones en imagenes, entre otras.
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INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una técnica de inteligencia artificial clasifi-
cada dentro del aprendizaje automatico o Machine Learning. Las RNA siguen una
tendencia diferente a los enfoques clasicos de la inteligencia artificial que tratan
de modelar la inteligencia humana buscando imitar los procesos de razonamiento
que ocurren en nuestro cerebro. El enfoque en que se hallan las RNA se encuentra
dentro de la vertiente denominada conexionista, que imita el funcionamiento ce-
rebral por medio de redes formadas por unidades sencillas (neuronas artificiales)
interconectadas entre si. Ademas, el conocimiento se modifica cambiando la fuer-
za o el valor de las conexiones existentes entre las diferentes neuronas de la red.

El enfoque de las RNA no es reciente, pero en los Gltimos afios ha resurgido el interés en
ellas debido a una técnica que permite entrenar redes de muchas capas ocultas deno-
minada aprendizaje profundo o Deep Learning. El aprendizaje profundo es la base en
la cual se apoya la mayoria de los (ltimos avances actuales en inteligencia artificial.

Para entender el aprendizaje profundo, se hace necesario comenzar con los conceptos
iniciales y basicos asociados a las RNA, los cuales seran los temas principales de
este capitulo.

Objetivos del capitulo
Comprender la relacion entre inteligencia artificial, aprendizaje automaticoy
aprendizaje profundo.
Estudiar el desarrollo histérico que dio origen al aprendizaje profundo
Comprender el modelo de neurona artificial y su relacion con el funciona-
miento de las neuronas bioldgicas.
Conocer las diferentes arquitecturas de redes neuronales y los tipos de
aprendizaje que se usan en las mismas.
Presentar algunas aplicaciones del aprendizaje profundo.

Inteligencia artificial, redes neuronales

artificiales y Deep Learning

El término de inteligencia artificial se le atribuye a John McCarthy, quien, en 1956, la
definié como “la ciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentes, especialmente
programas de computo inteligentes”.

[1]



[2] 1. CONCEPTOS SOBRE REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y «<DEEP LEARNING»

De una manera coloquial, la podemos definir como el conjunto de técnicas creadas por
el ser humano, que tratan de emular la inteligencia biolégica; por razones obvias,
el santo grial seria generar un algoritmo que emule la inteligencia humana consi-
derada la mas compleja entre la de todos los seres vivos.

Dentro de la inteligencia artificial hay diferentes vertientes, entre ellas una de las mas
usadas es la del aprendizaje automatico (Machine Learning). El aprendizaje au-
tomatico son una serie de técnicas que son capaces de “aprender” las relaciones
intrinsecas que hay en un conjunto de datos. Lo interesante es que no se les defi-
ne a priori lo que debe aprender, lo aprende de manera automatica a partir de la
informacion que se le suministra. Sitengo unaimageny deseo reconocer si hay un
gato o un perro, usando un algoritmo convencional, habria que especificar cémo
identificar a cada animal, por ejemplo, un gato tiene las orejas puntiagudas, bigo-
tes, etc. Por otro lado, un algoritmo de aprendizaje automatico se le da una serie
de imagenes de gatos y perros, y de manera automatica se espera que aprenda a
reconocer estos animales.

Como un subconjunto de las técnicas de aprendizaje automatico estan las redes neu-
ronales artificiales que, en esencia, son modelos computacionales que tratan
de emular el comportamiento de las neuronas del cerebro por medio de la co-
nexion de neuronas artificiales generalmente organizadas en forma de capas.
Existen diferentes tipos de redes neuronales como los mapas autoorganizados, el
Perceptron, el Adaline, entre otras.

Dentro las redes neuronales artificiales tenemos las redes que se caracterizan por te-
ner muchas capas o profundas. Este conjunto de redes neuronales artificiales y
los mecanismos que hacen posible entrenarlas constituyen el denominado apren-
dizaje profundo o Deep Learning.

En la Figura 1.1 vemos cémo se relacionan los campos de la inteligencia artificial, el
aprendizaje automatico, las redes neuronales artificiales y el aprendizaje pro-
fundo.

Uno de los avances que ha permitido el Deep Learning respecto a la técnica de aprendi-
zaje automatico tradicional es que, debido a su mdltiples capas, una red neuronal
profunda permite realizar de manera automatica una extraccién de caracteristicas
de la informacién que se le suministra como entrada; esta extraccién la hace de
manera jerarquica, pasando primero por caracteristicas de bajo nivel, luego en-
contrando las de nivel intermedio hasta llegar a las de alto nivel. Tomando como
ejemplo unaimagen, las caracteristicas de bajo nivel serian bordesy lineas, las de
nivel intermedio serian contornos y las de alto nivel podrian ser formas y objetos.

Lo anterior es contrario a lo que las técnicas de aprendizaje automatico tradicional
realizan, donde primero se realiza una extraccion de caracteristicas generalmente
guiada por un usuario. Con las caracteristicas ya extraidas se procede a realizar la
clasificacion. En Deep Learning, la red profunda, aparte de realizar la extraccién
de caracteristicas, puede incluir una capa clasificadora que nos permitira generar
la salida del proceso realizado por la red neuronal.

En la Figura 1.2 mostramos como seria el proceso de clasificar una imagen usando
aprendizaje automaticoy Deep Learning. Por ejemplo, se desea saber si en laima-
gen de entrada hay un perro; en el enfoque tradicional de aprendizaje automatico
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primero se extraen las caracteristicas de manera manual (para esto hay que resol-
ver la pregunta ;como podemos identificar un perro? Por la forma, por las orejas,
etc.)y, con las mismas, se hace una clasificacion para determinar si el objeto que
hay en la imagen de entrada es un perro o no. Usando Deep Learning, a la red
profunda se le suministra la imagen de entrada y ella realiza tanto la extraccion
de caracteristicas como la clasificacion de manera automatica, generando como
salida nuevamente si hay o no un perro en la imagen de entrada.

Breve resena historica

Emular redes neuronales de manera artificial no es un desarrollo reciente. Se hicieron
algunos intentos antes del advenimiento de los computadores, pero su verdadero
desarrollo tuvo lugar cuando las simulaciones por computador fueron factibles por
su capacidad de procesamiento y bajo costo. Luego de un periodo inicial de entu-
siasmo, las redes neuronales cayeron en una etapa de frustraciéon y desprestigio,
ya que el soporte econémico era muy limitado, y solo unos pocos investigadores
consiguieron logros de algin nivel de importancia. Estos pioneros fueron capaces
de desarrollar una tecnologia que sobrepasara las limitaciones identificadas en
algunas publicaciones de Minsky y Papert en 1969, que sembraron un desencan-
to y frustracion general en la comunidad cientifica. A este periodo se le puede
denominar el primer invierno de las RNA. Luego de superar los inconvenientes
para entrenar redes con capas ocultas, llegé un periodo donde se fortalecio el
trabajo y la investigacion con RNA. Este periodo vino acompanado de un nuevo in-
vierno producido por la incapacidad de solventar los problemas de entrenar RNA
con muchas capas ocultas o profundas. Afortunadamente, dichos inconvenientes
se solventaron dando origen al denominado aprendizaje profundo, concepto que
ha revitalizado el campo de la RNA y han hecho que las mismas sean una de las
tecnologias con mejores resultados en aplicaciones de inteligencia artificial.

Acerquémonos a algunas etapas en las que puede resumirse la historia de las redes
neuronales artificiales:



