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Introduccién

Introduccién

o La Inteligencia Artificial y dreas afines como el Aprendizaje de Maquina, la Ciencia
de Datos o el Aprendizaje Reforzado, por mencionar algunas; son actividades que
estdn transformado a la humanidad en su conjunto. Pricticamente ninguna de
nuestras actividades escapa a sus alcances. Lo mismo la encontramos en la
produccién de piezas de arte en todas sus manifestaciones, que en el desarrollo de la
ciencia, la politica, el entretenimiento, las relaciones comerciales, el desarrollo
tecnoldgico, etc. La liberacién de herramientas como ChatGPT 4.0 es solo el inicio
de una gran invasién y seguramente habran muchos cambios y adaptaciones. Se
avecina sin lugar a dudas una nueva revolucién industrial y tendremos que aprender
a convivir con esta nueva forma de tecnologia
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o La pregunta es jpor qué ahora?

@ En realidad esto se ha venido gestando desde hace varias décadas, pero hay un
hecho que marcé un parte aguas en la historia reciente.
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Introduccién

Deep Blue derrota al campedn del mundo de ajedrez

@ Deep Blue, un supercomputador creado por IBM, vencié al campedn mundial de
ajedrez Garry Kasparov en una partida el 10 de febrero de 1996. Sin embargo,
Kasparov gané el match de 6 partidas con un marcador de 4-2.
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@ Deep Blue, un supercomputador creado por IBM, vencié al campedn mundial de
ajedrez Garry Kasparov en una partida el 10 de febrero de 1996. Sin embargo,
Kasparov gané el match de 6 partidas con un marcador de 4-2.

o El evento que es mds recordado ocurrid el siguiente afio, en 1997. En un rematch
muy anticipado, Deep Blue y Kasparov jugaron un nuevo match de 6 partidas del 3
al 11 de mayo. En esta ocasién, Deep Blue salié victorioso con un marcador de
3.5-2.5 (dos victorias para Deep Blue, una para Kasparov y tres empates). Este fue
un hito histérico, ya que fue la primera vez que una maquina derroté a un campedn
mundial en un match a ritmo estandar bajo condiciones de torneo.
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o El evento que es mds recordado ocurrid el siguiente afio, en 1997. En un rematch
muy anticipado, Deep Blue y Kasparov jugaron un nuevo match de 6 partidas del 3
al 11 de mayo. En esta ocasién, Deep Blue salié victorioso con un marcador de
3.5-2.5 (dos victorias para Deep Blue, una para Kasparov y tres empates). Este fue
un hito histérico, ya que fue la primera vez que una maquina derroté a un campedn
mundial en un match a ritmo estandar bajo condiciones de torneo.

@ La victoria de Deep Blue fue un logro impresionante de la inteligencia artificial y de
la computacién en general. No solo demostré que las maquinas podian igualar e
incluso superar las habilidades de los humanos en tareas complejas como el ajedrez,
sino que también demostrd los avances en la capacidad de las maquinas para
explorar y analizar una vasta cantidad de posibilidades y para seleccionar la mejor
accién basandose en esa exploracién.
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Introduccién

Caracteristicas técnicas de Deep Blue

Deep Blue fue una supercomputadora creada por IBM especificamente para jugar ajedrez
a un alto nivel. Su disefio y funcionamiento eran notablemente diferentes a los sistemas
de computacién general que conocemos hoy.

El sistema estaba basado en una arquitectura paralela de procesamiento masivo, que
utilizaba 30 nodos de procesamiento, cada uno con un chip de propésito general RS/6000
y 480 chips especializados para el procesamiento del ajedrez. Estos chips especializados
eran capaces de procesar hasta 2 millones de posiciones por segundo cada uno, lo que
permitia a Deep Blue explorar hasta 200 millones de posiciones por segundo en total.

El papel del chip RS/6000 era coordinar el trabajo de los chips especializados, decidiendo
qué posiciones debian ser examinadas y enviando estas posiciones a los chips
especializados para su anélisis. Una vez que los chips especializados analizaban las
posiciones, los resultados se enviaban de vuelta al RS/6000 para su evaluacién final.

En términos de software, Deep Blue utilizaba una combinacién de algoritmos de
bldsqueda y una base de datos de aperturas de ajedrez para planificar sus movimientos.
También podia “aprender” de las partidas anteriores para mejorar su rendimiento en
partidas futuras.
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Deep Blue era una basura.
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Deep Blue era una basura.

No desde un punto de vista de Ingenieria. Lo era desde el punto de vista matematico y
algoritmico.
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Esto de analizar 200 millones de posiciones por segundo no es otra cosa sino FUERZA
BRUTA.
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Deep Blue era una basura.

No desde un punto de vista de Ingenieria. Lo era desde el punto de vista matematico y
algoritmico.

Esto de analizar 200 millones de posiciones por segundo no es otra cosa sino FUERZA
BRUTA.

Obviamente Kasparov pidié la revancha pero IBM de inmediato des-ensamblo Deep Blue.
Las acciones de IBM subieron y el futuro de la Inteligencia Artificial quedd asegurado.
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Introduccién

La Inteligencia Artificial hoy

@ La creciente explosién en el desarrollo de GPUs (Graphical Processing Units) y TPUs
(Tensor Processing Units) ha potenciado la produccién de supercomputadoras. A su vez
estos equipos han hecho posible que muchos algoritmos y métodos puedan ser ejecutados
en tiempos razonablemente cortos.
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@ Muchos algoritmos y estructuras disefiadas para resolver problemas en Inteligencia
Artificial se han podido ejecutar exitosamente para resolver problemas cada vez mas
desafiantes.
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@ La creciente explosién en el desarrollo de GPUs (Graphical Processing Units) y TPUs
(Tensor Processing Units) ha potenciado la produccién de supercomputadoras. A su vez
estos equipos han hecho posible que muchos algoritmos y métodos puedan ser ejecutados
en tiempos razonablemente cortos.

@ Muchos algoritmos y estructuras disefiadas para resolver problemas en Inteligencia
Artificial se han podido ejecutar exitosamente para resolver problemas cada vez mas
desafiantes.

@ Sin embargo, lo que realmente estd en fondo de la Inteligencia Artificial es la
Optimizacién Combinatoria. Todo problema en IA tiene implicita la solucién de algtn
problema de optimizacién. Asi, si ustedes desean dominar las técnicas de la Inteligencia
Artificial deben preocuparse por obtener una formacién razonable en Optimizacién
Combinatoria.
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Sobre este curso

@ Es pretencioso intentar dar un curso sobre un tema tan amplio como es la Inteligencia
Artificial. En esta sesién veremos una seleccién de algunos de los temas mas relevantes.
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Sobre este curso

@ Es pretencioso intentar dar un curso sobre un tema tan amplio como es la Inteligencia
Artificial. En esta sesién veremos una seleccién de algunos de los temas mas relevantes.

@ Para que realmente aprendan los fundamentos del IA es importante practicar con
problemas reales y hacer programas. Un curso gratuito y disponible en linea con el que
podrian iniciar es “Dive into Deep Learning” y la liga es https://d2l.ai/index.html. En
este curso encontrardn practicas en python, bibliotecas de programas de gran utilidad
creadas por los autores del curso y una gran cantidad de repositorios de datos para
practicar.
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Artificial. En esta sesién veremos una seleccién de algunos de los temas mas relevantes.

@ Para que realmente aprendan los fundamentos del IA es importante practicar con
problemas reales y hacer programas. Un curso gratuito y disponible en linea con el que
podrian iniciar es “Dive into Deep Learning” y la liga es https://d2l.ai/index.html. En
este curso encontrardn practicas en python, bibliotecas de programas de gran utilidad
creadas por los autores del curso y una gran cantidad de repositorios de datos para
practicar.

@ Un curso mucho mas formal y avanzado es “Machine Learning with Python-From Linear
Models to Deep Learning” que ofrece el MIT por medio de la plataforma EDX. Es un
curso que pueden tomar gratuito o pueden pagarlo. Normalmente se abre durante los
meses de marzo de cada afo. La liga es
https://learning.edx.org/course/course-v1:MITx+6.86x+1T2023/home
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El Perceptrén

@ La forma como aprendemos los seres vivos estd sujeta a estudio constante. Su anilisis,
emulacién y estudio lo llevan a cabo sistematicamente disciplinas como la pedagogia o la
lingiiistica, y es importante por el papel primordial que juegan los mecanismos de
aprendizaje como manifestacién de la inteligencia, Legg y Hutter 2007. La capacidad de
aprender es una cualidad inherente a la inteligencia y no exclusiva de los seres humanos,
muchas otras criaturas muestran comportamientos basados en procesos de aprendizaje
que les ayudan a resolver problemas.

@ Un caso interesante se presenta con los llamados animales gregarios, es decir, aquellos
que viven en grupos. En ellos es posible observar comportamientos sociales que
evidencian procesos de aprendizaje colectivo que originan comportamientos complejos
para resolver los problemas de la comunidad. Tomemos a las hormigas como ejemplo, sus
grandes comunidades realizan tareas conjuntas, como la busqueda de comida. En esta
actividad todas ellas participan. Quienes cumplen exitosamente su misién recorren
muchas veces el mismo camino. En cada vuelta acarrean su alimento a la vez que
impregnan la ruta con sus feromonas. Asi, los caminos con mayor densidad de feromonas
resultan mucho mds atractivo a la comunidad en su conjunto, y a un grupo exitoso poco
a poco se unen otras hormigas haciéndolo crecer.
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Optimizacién en las colonias de hormigas
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Estructura del Perceptrén

Dendritas  Sema Axdn Enfradas Funcidn de Salida
activacion
w1
W2
R 1 Wi
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Funciones de activacion

| Neural Network Activation Functions: a small subset!
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El Perceptrén

Entrenamiento del Perceptrén

@ Inicializacién: Se establecen los pesos y el umbral a cero o valores pequefos aleatorios.

@ Para cada ejemplo de entrenamiento la neurona calcula su salida. Si ésta es incorrecta, se
ajustan los pesos y el umbral segtin la regla del perceptrén.

@ Los pesos y el umbral se actualizan usando la férmula:
wi = w; + Aw;,

donde Aw; se calcula como:

Aw; =n(y — )%,
con w; denotando el peso i-ésimo, x; la entrada i-ésima, y la salida deseada, y la salida
de la neurona, y 1 la tasa de aprendizaje, un niimero real positivo pequefio.

@ El proceso se repite hasta que el error sea bajo o se alcance un ndmero de iteraciones
preestablecido.
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Teorema de Convergencia del Perceptrén
@ Durante el entrenamiento, cada vez que el perceptrén hace una prediccién incorrecta,
ajusta sus pesos en una direccidén que se acerca al hiperplano de separacién correcto.

@ Este ajuste reduce la distancia entre el vector de pesos del perceptréon y el vector de
pesos que define el hiperplano de separacién correcto.

@ Debido a que el espacio de configuraciones es finito, el perceptrén eventualmente
encontrard una configuracién de pesos y sesgos que clasifica correctamente todos los
ejemplos de entrenamiento.

@ La convergencia se logra siempre y cuando exista un hiperplano que separe los conjuntos

de datos de las salidas deseadas, es decir, si los datos son linealmente separables.
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El Perceptrén Funcién de pérdida en el Perceptrén

Funcion de Pérdida

Bajo otra perspectiva, el objetivo del entrenamiento del perceptrén es minimizar una
funcién de pérdida.

L= Z max(0, —yi - F(xi))
i=1
Donde x; representa la observacién, y; la etiqueta esperada y f(x;) el valor predicho por
el perceptrén.

@ Esta funcién de pérdida penaliza incorrectas clasificaciones con un valor de 1y
clasificaciones correctas con un valor de 0.

@ El algoritmo del perceptrén garantiza encontrar el minimo de esta funcién de pérdida.

@ Si el minimo es cero, el perceptrén clasifica correctamente todas las entradas del
entrenamiento.
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Regularizacién en el Perceptrén
El sobreajuste es un problema comiin en clasificadores como el perceptrén. Para

mitigarlo, la Regularizacion agrega un término de penalizacién a la funcién de pérdida.
Regularizacién L, (Decaimiento del Peso):

Lieg = L+ Awlf?

Donde ||w|]*> = wf + wZ + --- + w? es la suma de los cuadrados de los pesos, y A es un
pardmetro de regularizacidn que controla la importancia de la penalizacién de los pesos
en relacién con la pérdida original.

La regularizacién L, ayuda a mantener los pesos pequeiios, lo que hace que el modelo sea
mas simple y menos propenso al sobreajuste.

x
Just rightt overfitting
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El Perceptrén Multicapa (MLP)
El Perceptrén Multicapa (MLP) es una extensién del perceptrén simple que utiliza

miultiples capas de neuronas.

@ Cada neurona en una capa estd conectada a todas las neuronas de la capa siguiente,
formando una estructura en red totalmente conectada.

@ El MLP consta de al menos tres capas de nodos: una capa de entrada, una de salida y
una o mas capas ocultas.

@ Introduce funciones de activacién no lineales en las neuronas de las capas ocultas para
aprender y modelar relaciones no lineales entre las entradas y las salidas.

Input Hidden Layer Output
Layer Layer
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Proceso de Aprendizaje del MLP: Retropropagacién

El proceso de aprendizaje del MLP se realiza a través de un algoritmo llamado
retropropagacion.

@ Paso hacia adelante: La entrada se propaga hacia adelante hasta generar la salida y se
compara con la etiqueta verdadera para calcular la pérdida.

o Paso hacia atras (retropropagacion): El error de la salida se propaga hacia atrds hasta
las capas ocultas. Se calculan las derivadas parciales del error con respecto a los pesos y
Sesgos.

@ Actualizacion de pesos: Los pesos y sesgos se actualizan en direccién opuesta al
gradiente para minimizar la funcién de pérdida. La tasa de aprendizaje controla el tamafio
del paso.
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Importancia de la Funcién de Activacién Rel U

ReLU (Rectified Linear Unit)

@ RelLU se define como f(x) = max(0, x), asignando valores negativos a 0 y manteniendo
valores positivos.

@ La simplicidad computacional de ReLU no afecta la velocidad de entrenamiento y afiade
la no linealidad necesaria al modelo.

@ Durante el entrenamiento de redes neuronales profundas, las actualizaciones de los pesos
pueden llegar a ser muy pequefias, casi cercanas a cero. Esto se conoce como
desvanecimiento del gradiente y puede hacer que la red deje de aprender. Debido a que la
funcién ReLU tiene una derivada constante de 1 para todos los valores positivos, no sufre
tanto de este problema.

RelLu
3_

[«>]
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Notas Finales sobre el Perceptrén

@ El perceptrén es la arquitectura de red neuronal que detona el desarrollo de las redes
neuronales modernas.

@ Su adaptabilidad para extenderse hacia el perceptrén multicapa permite resolver
problemas no linealmente separables.

@ La introduccién de funciones de pérdida y regularizacién lo llevé al campo de la
optimizaciéon combinatoria. Esto ha permitido estudiarlo matematicamente y ha dado
lugar a arquitecturas mas avanzadas como las redes recurrentes y convolucionales.

@ Problemas como el sobreajuste y el desvanecimiento del gradiente se han abordado a
partir de la estructura bésica del perceptrén.
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@ Redes LSTM
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Recurrentes y

Redes neuronales recurrentes y LSTM

Una introduccién

@ Red neuronal disehada para procesar datos secuenciales.

e Caracterizada por introducir estados ocultos que se calculan en términos de la entrada
actual y recurrentemente de todas las entradas previas.

@ Se pueden utilizar para una variedad de tareas, incluyendo prediccién, clasificacién y
generacion.
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Redes Recurrentes y

Ecuacién para el estado oculto

La ecuacién para el estado oculto se expresa como:

he = o(Winxe + Whnhe—1 + bi) (1)
donde:

h: representa el estado oculto en el paso de tiempo t.

x: es la entrada en el paso de tiempo t.

Wiy, sirve para conectar la entrada con el primer estado oculto.

Wi contiene los pesos para conectar el estado oculto anterior con el estado oculto actual.
by es el vector de sesgo.

o es una funcién de activacién no lineal, como la sigmoide o la tangente hiperbdlica.
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Redes Recurrentes y

Ecuacién para la salida

Y la ecuacién de la salida de la red a partir del estado oculto es:

ye = o(Whyh: + by) ()
donde:
@ y; representa la salida conforme transcurre el tiempo t.

@ W}, conecta el estado oculto con la salida.

@ b, se aplica directamente a la salida.

Las capas se distribuyen en la red, y en su conjunto forman una memoria capaz de
recordar el pasado que ha analizado la red
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Redes Recurrentes y

Funciones Objetivo en RNN

En RNN, se utilizan funciones objetivo para guiar el entrenamiento y ajustar los
pardmetros de la red. En cada caso es comiin usar las siguientes funciones:

@ Regresion: Error Cuadritico Medio (MSE). Se calcula la diferencia al cuadrado entre las
salidas predichas y las salidas esperadas y se promedia sobre todos los ejemplos de
entrenamiento esperadas.

e Clasificacion: Entropia Cruzada (cross-entropy). Esta funcién mide la discrepancia entre
las distribuciones de probabilidad de las salidas predichas y las salidas esperadas.

@ Generacion de secuencias: La funcién objetivo puede ser una medida de similitud entre
la secuencia generada y la secuencia objetivo, como la distancia de Levenshtein o la
pérdida de la perplejidad.
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Tipos de tareas
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Redes Recurrentes y

Métodos de Entrenamiento en RNN

El método de gradiente
estocastico (SGD) es comiin Initial

H Weight 1 Gradient
para entrenar RNN. Actualiza Cost g \ /I/
1
/
]

los pesos usando el gradiente

de la funcién de pérdida en Incremental
muestras individuales o lotes Step ﬁ
pequenos. :'l
SGD ajusta gradualmente la / 4
red a los datos, optimizando / k‘(/ ‘
Minimum Cost

pardmetros para minimizar la
pérdida.

Derivative of Cost =

S
>

Weight

EAIVISET-L N FET IR M  BILE ETN I IR MV BN EIIEE | o Inteligencia Artificial desde una Perspectiva Matem Julio 25 2023 29 /80



Felid Sagols

Redes Recurrentes y LSTM Redes LSTM

Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) son una variante de las RNN disefiadas para

superar las limitaciones de las RNN tradicionales:

Desvanecimiento o explosién del gradiente.

Dificultad para capturar dependencias a largo plazo.

El propésito de las redes LSTM es mejorar el aprendizaje de dependencias a largo plazo

en secuencias.
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Redes Recurrentes y Redes LSTM

Compuertas en las LSTM

Las redes LSTM utilizan células de memoria y compuertas para regular el flujo de
informacién.
Cada célula de memoria en una LSTM tiene tres compuertas principales:

Compuerta de entrada: Actualiza la célula de memoria con la entrada actual y el estado
anterior.

Compuerta de olvido: Permite a la LSTM olvidar informacién irrelevante o no deseada.

Compuerta de salida: Controla la informacién que se envia como salida de la célula de
memoria.

Esta arquitectura permite que la red aprenda a mantener y actualizar informacién a largo
plazo y controlar el flujo de informacién en funcién del contexto y la relevancia.
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Recurrentes y LSTM Redes LSTM

Notas Finales sobre Redes Recurrentes y Redes LSTM

@ Las redes neuronales recurrentes son una herramienta poderosa para trabajar con datos
secuenciales y capturar dependencias a largo plazo.

@ Las redes LSTM son una variante disefiada para abordar el problema del
desvanecimiento/explosién del gradiente. Son especialmente efectivas en tareas que
involucran secuencias largas y dependencias a largo plazo, como el procesamiento del
lenguaje natural, la traduccién automatica y la generacién de texto.
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Reduccién de la dimensién

Tabla de Contenido

© Reduccién de la dimensién
e PCA
o LLE
@ t-SNE (Encaje del vecino estocdstico)
@ UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection
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Reduccién de la dimensién

Reduccién de la Dimensién - Definicién e Importancia

Definicién: La reducciéon de la dimensién es una técnica que busca disminuir la cantidad
de caracteristicas aleatorias en los datos.

Importancia:

Visualizacién: Permite proyectar conjuntos de datos de alta dimensién a 2D o 3D para
facilitar la visualizacién.

Eficiencia Computacional: Reduce el tiempo de calculo y la memoria necesaria en
algoritmos de aprendizaje automatico.

Mitigacién de la Maldicién de la Dimensionalidad: Ayuda a evitar problemas causados por
la alta dimensionalidad de los datos.

Resolucién de Multicolinealidad: Identifica nuevas caracteristicas independientes en
conjuntos de datos con correlaciones.
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Reduccién de la dime

Enfoques y Ejemplo Clasico

e Lineal: Métodos como el Andlisis de Componentes Principales (PCA) proyectan datos a
un subespacio de menor dimensién preservando la mayor varianza.

@ No Lineal: Métodos como el Encaje de Vecinos mas Cercanos Localmente Lineales

(LLE) y t-SNE permiten proyecciones mas complejas para preservar relaciones no lineales.

Ejemplo Clasico: Iris - Un conjunto de datos con 4 caracteristicas (longitud y ancho de

sépalo y pétalo) proyectado a 2D.
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PCA2:5.3%
0.5
I
.

-1.0

® setosa
® versicolor
® virginica

PCA1: 92.5%

Embedding 2

-10

-20

t-SNE
.e A ® setosa
° ® versicolor
‘-’. ¢ ® virginica
° °
?\““.‘f
0% S8
BYO
<2
N, .
.
T T T T
5 0 5 10
Embeddina 1
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Reduccién de la dimensién [L@EN

Anilisis de Componentes Principales (PCA)

@ PCA es un método clésico
de reduccién de la
dimensidn. Second principal component

@ Transforma un conjunto h \/
de observaciones de “ First principal component

variables posiblemente o

correlacionadas en un

conjunto de valores de

variables no

correlacionadas

linealmente llamadas

componentes principales.
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Reduccién de la dimensién [L@EN

Célculo de Componentes Principales

El calculo de los componentes principales busca encontrar el vector w que maximiza la
varianza de los datos proyectados en su direccién.

V(w) =w'Sw 3)

Donde S es la matriz de covarianza de los datos.
Para esto, se forma la funcién Lagrangiana:

L(w,\) =w'Sw—A(w'w—1) (4)

Donde A es el multiplicador de Lagrange.
Luego, se toma la derivada con respecto a w e iguala a cero:

oL
a—w—2Sw—2)\w—O (5)

Resolviendo la ecuacidn, se encuentra que Sw = Aw, es decir, w es un vector propio de S
y A es el valor propio correspondiente.

El primer componente principal es el vector propio correspondiente al mayor valor propio
de S.
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Reduccién de la dime

Encaje de Vecinos mas Cercanos Localmente Lineales (LLE)

LLE es un método no lineal de
reduccion de la dimensién que se
basa en la estructura geométrica
local de los datos de alta
dimensién. o
o El algoritmo LLE consta de ° o N
dos pasos principales: o o

o Reconstruccién local: Se @
identifican los k vecinos mas Reconstruct with
cercanos para cada punto de linear weights
datos y se reconstruye como
una combinacién lineal de
ellos.

o Encaje global: Utiliza la
matriz de pesos obtenida en
el paso anterior para mapear
los datos a una dimensién
menor.

Map to embedded coordinates
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Reduccién de la dimensién

Paso de Reconstruccion Local

El objetivo es representar cada punto de datos de alta dimensién x; como una
combinacién lineal de sus k vecinos mds cercanos.

min_|lx - Zwuxnju (6)

Wil W,

X; es el punto de datos que estamos intentando reconstruir.
Xpj son los vecinos mds cercanos de x;.

w;i son los pesos que estamos intentando aprender, es decir, cudnto de cada vecino
deberiamos “mezclar” para obtener una buena aproximacién de x;.

Se impone la restriccién: Z _w; =1

Para resolver este problema de optimizacidn, se puede utilizar cualquier algoritmo
estandar, como el descenso de gradiente o un enfoque de minimos cuadrados.
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Reduccién de la dimensién

Paso de Encaje Global

Objetivo: Encontrar una representacién de baja dimensién que minimice la discrepancia ¢
entre las representaciones de alta (X) y baja (Y) dimensién.

oY) = 3l = 3 il ™

@ y; son los puntos de datos en la representacién de baja dimensién.

@ w; son los pesos de reconstruccién obtenidos en el paso de reconstruccién local.

La solucién al problema de optimizacién del encaje global generalmente implica la
solucién de un problema de autovalores. Los puntos de datos en la representacion de baja
dimensidén son los vectores propios correspondientes a los autovalores mas pequefios de la
matriz de pesos de reconstruccién.

El resultado final es una representacién de baja dimensién que preserva la estructura
geométrica local capturada por los pesos de reconstruccion.
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CINECCNERCINELETLIN  t-SNE (Encaje del vecino estocastico)

Encaje del Vecino Estocastico (t-SNE)

o Método ampliamente utilizado 1-SNE Results: MNIST
para la visualizacién de datos
de alta dimensién.

@ Desarrollado por van der 1
Maaten y Hinton en 2008,
basado en técnicas de ©
reduccién de dimensionalidad oo
estocdstica. °1

Dimension 2

@ Objetivo: Preservar la
estructura de vecindad de los
datos de alta dimensién en un
espacio de baja dimensién.
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Reduccién de la di

Pasos del Algoritmo:

t-SNE (Encaje del vecino estocastico)

@ Calcula las similitudes entre las observaciones en el espacio de alta dimensién como

probabilidades condicionales.

@ Calcula las similitudes entre las observaciones en el espacio de baja dimensién utilizando

una distribucién de t-Student con un grado de libertad.

@ Minimiza la discrepancia entre las probabilidades de alta y baja dimensién utilizando la

divergencia de Kullback-Leibler.

Original multidimensional space

Use of Normal distribution curve for calculating
similarity scores.
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Reduccién de la dimensié t-SNE (Encaje del vecino estocastico)

Limitaciones del t-SNE:

@ Optimizacién no convexa: Puede obtener resultados diferentes en diferentes ejecuciones.

@ Puede no preservar distancias globales entre observaciones, aunque preserva relaciones
locales.

@ Interpretacidn de distancias en el espacio de baja dimensién puede ser dificil, ya que
t-SNE se enfoca en preservar relaciones de vecindad, no distancias absolutas.

000-02570-507075100
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Reduccién de la dimensié UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection

UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection

@ Técnica novedosa para

reduccién de dimensiones y 5
visualizacién de datos de alta .00 '
! A 50002 . w o
dimensién. N
&)

@ Basada en fundamentos
matemadticos sélidos de
topologia y geometria.

s
-

o Captura tanto la estructura
local como global de los datos
complejos en altas

dimensiones. LIRS
. . . o7 o @
o Eficiente computacionalmente . @
y compatible con scikit-learn. i |
g } i 7‘\ NiA
8 8

.
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Reduccién de la dimensié UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection

Funcionamiento basico de UMAP

o Construccién del Grafo de Vecinos: UMAP crea un grafico de vecinos mas cercanos en
el espacio de alta dimensién. Calcula las distancias a los vecinos mas cercanos para cada
punto, capturando la estructura local de los datos.

@ Optimizacion Basada en el Grafo: UMAP busca optimizar el grafo en el espacio de baja
dimensidn, preservando la estructura local y global de los datos. Minimiza una funcién de
costo que mide la diferencia entre las distancias en los grafos de alta y baja dimensién,
logrando que las distancias en el espacio de baja dimension reflejen fielmente las
distancias en el espacio original.

Compute a graphical representation Learn an embedding that preserves
of the dataset the structure of the graph
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Tabla de Contenido

© Redes convolucionales
@ CNN'’s bidimensionales
o LCNN
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Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

o Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han revolucionado la visién por
computadora con un rendimiento de vanguardia en diversas tareas, como clasificacién de
imdgenes, deteccién de objetos y segmentacidén de imagenes.

@ Inspiradas en la percepcidn visual de los seres vivos, las CNN se basan en la idea de que
las células en la corteza visual reconocen lo que miran partiendo de pequefios campos
receptivos que barren el entorno.

e En 2012, AlexNet (mostrada abajo) marcé un hito en el campo de visién por
computadora con su impactante eficiencia y resultados sobresalientes.

v s dense’| [dens

Max
Max pooling
pooling

4096 4096
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Aplicaciones y Tipos de CNN

@ CNN bidimensionales: Ampliamente utilizadas en
el reconocimiento de patrones en imagenes y en
espacios de mas de dos dimensiones en
procesamiento del lenguaje natural y visidn por
computadora.

@ CNN lineales: Especiales para analizar series de
tiempo en dreas como climatologia, control de b 2l
procesos industriales, economia y otras areas 2. FEATURES
relacionadas con la Teoria de Procesos

Estocasticos.

3. FACES 4. FULLFACE
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RECECRENIVEITTSILEIN CNN's bidimensionales

Redes Neuronales Convolucionales bidimensionales

Las CNN son arquitecturas poderosas disefiadas para procesar datos estructurados en
matrices o tensores, como imagenes y videos. Caracteristicas clave:

@ Aprendizaje Implicito de Caracteristicas: Utilizan la convolucién para detectar patrones
relevantes en las imagenes, como bordes, esquinas y texturas.

@ Reduccién de Dimensiones: Las capas de agrupacién reducen las dimensiones espaciales y
hacen que las caracteristicas sean mas invariantes a las traslaciones y distorsiones.

Input image Convolution Feature map
Kernel
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
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Redes convolu: e CNN'’s bidimensionales

Arquitectura de una CNN

@ Capas Convolucionales: La salida de cada capa convolucional es un conjunto de mapas de
caracteristicas, donde cada mapa corresponde a un filtro. Luego se pasan a través de
funciones de activacién no lineales.

o Capas de Agrupacién (Pooling): Reducen las dimensiones espaciales de los mapas de
caracteristicas, preservando informacién relevante. Ayudan a que las caracteristicas
aprendidas sean invariantes a traslaciones y distorsiones espaciales.

@ Capas Totalmente Conectadas: Transforman los mapas de caracteristicas finales en un
vector para realizar predicciones de alto nivel, como probabilidades de clase en tareas de
clasificacién de imagenes.
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Ejemplo de CNN

Input

CNN'’s bidimensionales

Convolution Neural Network (CNN)

Output
Pooling Pooling Pooling
— - Horse
| =
‘ ‘ - Zebra
‘ - Dog
SoftMax
Convolution Convolution  Convolution /;E‘A‘git(lﬁ]n
+ + +
Kernel ReLU ReLU RelU Flatten
Layer
Fully
Feature Maps———————— L——Connected——
Layer
I I ]
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution
Troncoso ([ 1ento de a Inteligencia Artificial desde una Perspectiva Matem Julio 25 2023 51/80




Redes convolu: e CNN'’s bidimensionales

Funcién de Costo y Optimizaciéon en CNN

Problema de Optimizacién en CNN: Entrenar los pesos para minimizar una funcién de
costo.

Funcién de Costo: En clasificacion de imagenes, se utiliza comidnmente la funcién de

costo de entropia cruzada (crossentropy):

J(6) =

N C
ZZ fclog y:c)

donde 6 representa los pesos de la red, y; . es la etiqueta verdadera para la muestra i en
la clase ¢, y yi,c es la salida predicha por la red para la muestra i en la clase c.

2 \

Algoritmo de Optimizacién: Descenso de Gradiente Estocdstico (SGD) con
retropropagacion:
0J(0)

a0
donde « es la tasa de aprendizaje, que controla el tamafio de los pasos de actualizacién
de los pesos.

0+ 60—«
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Redes convol

Ventajas y Desventajas de las CNN Lineales

@ Ventajas:

o Estructura simplificada y mayor interpretabilidad.
o Menor cantidad de pardmetros y mayor estabilidad numérica.

e Mayor facilidad de implementacién y menor demanda de cémputo.

@ Desventajas:

o Limitaciones en la capacidad de representacién de datos complejos.

Las CNN lineales evitan la aplicacién de funciones de activacién no lineales que pueden
introducir problemas de estabilidad numérica, como el desvanecimiento o explosién del
gradiente.
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Redes convolu:

Convolucién Dilatada Causal (DCC)

La Convolucién Dilatada Causal (DCC) es una técnica utilizada en las CNN lineales
para capturar relaciones de largo alcance en una secuencia de entrada sin perder la
propiedad causal de la convolucién.

@ La DCC expande el campo receptivo del filtro mediante dilataciones (espacios vacios),
sin aumentar su tamaio.

@ Realiza operaciones de convolucién en saltos regulares, abarcando un campo receptivo
mas amplio.
La DCC es especialmente (til para capturar relaciones no locales en una secuencia sin

perder la eficiencia y la interpretacién lineal de las CNN lineales.

Final layer
| - Dilation= 4

Hidden layer
Dilation = 2

Hidden layer
Dilation = 1

Input

P Time
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Redes convolu:

Instauracién: Crecimiento en Amplitud

En las CNN, la operacién de convolucién apila miiltiples capas para obtener
caracteristicas precisas. La DCC reduce capas para el mismo campo receptivo

Cuando la longitud de la serie de tiempo crece, la red se vuelve inevitablemente mas
profunda, lo que puede conducir a sobreajuste.

Para resolver este problema, se propone el concepto de “Instauracién” (Inception),
donde se reemplaza cada niicleo de convolucién por varios niicleos pequeiios que amplian
el campo receptivo sin volverse demasiado profundos.

Filter
concatenation

Previous layer

(a) Inception module, naive version
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