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RESUMEN

Recientemente el aprendizaje profundo ha obtenido un gran éxito
en una variedad de dominios de aplicaciones. Este nuevo campo
del aprendizaje automatizado ha crecido rapidamente y ha sido
aplicado a la mayoria de los dominios de aplicaciones
tradicionales, asi como a algunas areas nuevas que presentan mas
oportunidades. Se han propuesto diferentes métodos basados en
diferentes categorias de aprendizaje, incluido el aprendizaje
supervisado, semi-supervisado y no supervisado. Los resultados
muestran un rendimiento de vanguardia utilizando el aprendizaje
profundo en comparacion con los enfoques tradicionales de
aprendizaje automatico en los campos del procesamiento de
imégenes, vision por computadora, reconocimiento de voz,
traduccion automatica, arte, imégenes médicas, procesamiento de
informacion meédica, robdtica y control, bioinformaética,
procesamiento del lenguaje natural, ciberseguridad, etc.

ABSTRACT

Deep learning has recently gained great success in a variety of
application domains. This new field of machine learning has grown
rapidly and has been applied to most of the traditional application
domains, as well as some new areas that present more
opportunities. Different methods have been proposed based on
different categories of learning, including supervised, semi-
supervised, and unsupervised learning. The results show cutting-
edge performance using deep learning compared to traditional
machine learning approaches in the fields of image processing,
computer vision, speech recognition, machine translation, art,
medical imaging, medical information processing, robotics. and
control, bioinformatics, natural language processing, cybersecurity,
etc.
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INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de
procesamiento computacional que estan muy inspirados en la
forma en que funcionan los sistemas nerviosos biolégicos (como el
cerebro humano). Las RNA se componen principalmente de una
gran cantidad de nodos computacionales interconectados
(denominados neuronas), cuyo trabajo se entrelaza de manera
distribuida para aprender colectivamente de la entrada a fin de
optimizar su salida final.

Las redes neuronales artificiales se aplican en varias situaciones.
En particular el planteamiento del problema es descubrir que
relacion funcional existe entre covariables para lo que se aplica un
proceso de entrenamiento iterativo. Su entrenamiento se resume en
ensayar iterativamante con perceptrones multicapa en el contexto
de andlisis de regresion, es decir, para aproximar las relaciones
funcionales entre covariables y variables de respuesta se propone
buscar la relacién entre variables. Por tanto, las redes neuronales se
utilizan como extensiones de modelos lineales generalizados. El
algoritmo de retropropagacion  proporciona una opcion
personalizada de activacion y funcién de error Fig. (1).
Teoricamente se puede incluir un nimero arbitrario de covariables
y variables de respuesta, asi como de capas ocultas. EI documento
ofrece una breve introduccién a los perceptrones multicapa y la
retropropagacion resiliente. Los resultados muestran que las redes
neuronales se ajustan a los datos durante el proceso de
entrenamiento, puede manejar un ndmero arbitrario de variables de
entrada y variables de respuesta, no es necesario preespecificar el
tipo de relacion entre las covariables.
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Figura 1.- La idea basica del algoritmo de retropropagacion
ilustrada para una funcién de error univariante (Elaboracion
Propia).
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Los dos paradigmas de aprendizaje clave en las tareas de
procesamiento de aprendizaje son: el aprendizaje supervisado y no
supervisado. El aprendizaje supervisado es el aprendizaje a través
de entradas preetiquetadas, que actGan como objetivos. Para cada
ejemplo de entrenamiento habra un conjunto de valores de entrada
(vectores) y uno o mas valores de salida designados asociados. El
objetivo de esta forma de entrenamiento es reducir el error de
clasificacion general de los modelos, mediante el célculo correcto
del valor de salida del entrenamiento ejemplo.

Una desventaja de la retropropagacion es que puede tomar una
gran cantidad de iteraciones para converger a la solucion deseada.
Una alternativa a la retropropagacion que se ha utilizado en la
clasificacion es la red neuronal probabilistica (PNN) (Specht
(1988), (1990), (1991)), que implica el aprendizaje de un solo paso
y se puede implementar directamente en la arquitectura de la red
neuronal.

El aprendizaje no supervisado difiere en que el conjunto de
entrenamiento no incluye ninguna etiqueta. El éxito suele estar
determinado por si la red puede reducir o aumentar una funcion de
costo asociada. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la
mayoria de las tareas de reconocimiento de patrones generalmente
dependen de la clasificacion mediante el aprendizaje supervisado.

Existen dos componentes basicos en una red neuronal que son las
dos capas basicas de una red: La capa de inputs (primera capa) que
consiste de todas las covariantes en neuronas separadas y la capa
de outputs (Ultima capa) que consiste de la variable o las variables
respuesta (y). Mediante un algoritmo iterativo entre estas dos
capas se ajustan los pesos (wi) que conectan cada capa, de manera
que el error entre la variables respuesta (y) y la prediccion o(x) sea
minimo. Todo este procedimiento de entrenamiento se puede
realizar en linea Baluja (1995).

Las redes neuronales convolucionales (RNC) son analogas a las
RNA tradicionales en el sentido de que estdn compuestas por
neuronas que se autooptimizan a través del aprendizaje. Cada
neurona aun recibird una entrada y realizara una operacion (como
un producto escalar seguido de una funcidn no lineal), la base de
innumerables RNA. Desde los vectores de imagen sin procesar de
entrada hasta la salida final de la puntuacion de la clase, toda la red
seguird expresando una Unica funcién de puntuacion perceptiva (el
peso). La ultima capa contendra funciones de pérdida asociadas
con las clases, y aun se aplican todos los consejos y trucos
habituales desarrollados para las RNA tradicionales.

2. DESARROLLO
Tipos de enfoques de DL:

Al igual que el aprendizaje automatico, los enfoques de
aprendizaje profundo se pueden clasificar de la siguiente manera:

Supervisado, Semi-supervisado o Parcialmente supervisado y No
supervisado. Ademas, existe otra categoria de aprendizaje llamada
Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning RL) o RL
profundo ( Deep Reinforcement Learning DRL) que a menudo se
discuten bajo el alcance de semi supervisado o, a veces, enfoques
de aprendizaje sin supervision .

Las RNC se componen de tres tipos de capas. Estas son
capas convolucionales, capas de agrupacion y capas
totalmente conectadas. Cuando estas capas se apilan, se ha
formado una arquitectura RNC. En la Fig. 2 (O'Shea 2015) se
ilustra una arquitectura CNN simplificada.
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Figura 2.- llustra la arquitectura CNN simplificada (O'Shea
2015).

El aprendizaje supervisado es una técnica de aprendizaje
que utiliza etiquetas de datos. En el caso de enfoques DL
supervisados, el entorno tiene un conjunto de entradas y
salidas correspondientes (xt,yt)~p. Por ejemplo, si para la
entrada xt, el agente inteligente predice y = t f(x ), el
agente recibird un valor de pérdida I(y , y ).

Los sistemas de aprendizaje no supervisados son aquellos
que pueden hacerlo sin la presencia de etiquetas de datos.
En este caso, el agente aprende la representacion interna o
caracteristicas importantes para descubrir relaciones o
estructuras desconocidas dentro de los datos de entrada. A
menudo, la agrupacion, la reduccion de la dimensionalidad
y las técnicas generativas se consideran enfoques de
aprendizaje no supervisados. Hay varios miembros de la
familia del aprendizaje profundo que son buenos para la
agrupacion en clasteres y la reduccion de dimensionalidad
no lineal, incluidos Codificadores automaticos (AE),
maquinas Boltzmann restringidas (RBM) y GAN de reciente
desarrollo. Ademas, los RNN, como LSTM y RL, también

V & VNIVERADAD NACIONAL
Do AVENTMA DF
o AVENM
ergias Reno™® MERIC

ME-O01:
2 DE 4

CUAUTITLAN



= - Memoarias del Congreso Cientifico Tecnoldgico de las carreras de
— Ingenieria Mecanica Eléctrica, Industrial y Telecomunicaciones, sistemas y electrénica

P Y4 ANO 8. No. 8. ISSN-2448-7236. SEPTIEMBRE 2023 — AGOSTO 2024. ME-01, pag.: 1 a la 4.

se utilizan para el aprendizaje no supervisado en muchos
dominios de aplicacion Arulkumaran(2017).

A través de este método simple de transformacidn, las CNN
pueden transformar la entrada original capa por capa
utilizando técnicas convolucionales y de reduccion de
muestreo para producir puntajes de clase con fines de
clasificacion y regresion.

3. RESULTADOS Y ANALISIS
3.1 Descenso de gradiente

ElI PMC calcula la ecuacion (1):

n
ox) =f|wo+ z wix; | = f(wg + wTx)
=1 (1)

o(x)= Prondstico
Wo= Interseccion
W=(W, ..., Wn)
X=(X1,...,%n)

donde wp denota la interseccién, w=(wj, ...,wn) el vector que
consta de todos los pesos sinapticos sin la interseccién y
X=(Xy,...,xn) €l vector de todas las covariables. Esta funcion
es matematicamente equivalente a la de MLG (Modelos
Lineales Generalizados) con funcién de enlace f™% Por lo
tanto, todos los pesos (wo,w1) calculados en este caso son
equivalentes a los parametros de regresion del MLG.

Para aumentar la flexibilidad del modelado, se pueden
incluir capas ocultas. Sin embargo, Hornik et al. (1989)
demostré que una capa oculta es suficiente para modelar
cualquier funcion continua a intervalos. Tal PMC con una
capa oculta que consta de - neuronas ocultas calcula la
ecuacion (2):

J n
ox)=f wo+ Awj-f wy+ A wx
j:_‘]_ i=1
J H %é
=f wo+ Aw-f wo+w;'™x , (2
=1

o(x)= Prediccion

Wo= Interseccion

W= Interseccion en neuronal j™
W= (W, ..., W)

X=(X1, ...,Xn)

donde wo denota la interseccion de la neurona de salida y wy;
la interseccidn de la neurona oculta. Ademés w; , denota el
peso sinaptico correspondiente a la sinapsis que comienza
en la j™" neurona oculta.

El enfoque de descenso de gradiente es un algoritmo de
optimizacion de primer orden que se utiliza para encontrar
los minimos locales de una funcion objetivo. Esto se ha
utilizado para entrenar a las RNA en las ultimas dos décadas
con éxito. El algoritmo | explica el concepto de descenso de
gradiente:

Algoritmo I. Gradiente de descenso

Entradas: funcién de pérdida ¢, tasa de aprendizaje n,
conjunto de datos X, y y el modelo

F(8, x)

Salidas: Optimo 6 que minimiza ¢

REPETIR hasta converger:

y = F(6.%)
0=0-n-
FIN

3.2. Descenso de gradiente estocastico (SGD)

Dado que un tiempo de entrenamiento prolongado es el
principal inconveniente del enfoque tradicional de descenso
en gradiente, el enfoque SGD se utiliza para entrenar redes
neuronales profundas (DNN) (Bottou 2012). Algoritmo Il
explica SGD en detalle.
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