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Aproximación versus generalización

Teorema de aproximación universal

Una red neuronal prealimentada (feed-forward) con una única capa
oculta y un número finito de neuronas, puede aproximar cualquier
función continua en un espacio compacto de Rn (Cybenko, 1989;
Hornik 1991)

I no establece como aprender los parámetros

I el ancho de la red debe ser exponencialmente grande

I aproximación universal para redes profundas de ancho acotado
(Lu et al., 2017)

Generalización
Las redes neuronales tienen tendencia al sobreajuste.

I resultados teóricos sobre error de generalización (dVC)

I validación y regularización para prevenir sobreajuste
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Redes neuronales profundas: múltiples capas
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Redes neuronales profundas: funciones de activación

I el gradiente puede desvanecerse o explotar en el entrenamiento

I inicialización inadecuada y función de activación que satura
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I la función ReLU: h(x) = max(0, x) da mejores resultados

I Batch Normalization: escalado y corrimiento de las entradas
de cada capa (con parámetros aprendidos).
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Regularización y validación

I Weight decay:

Error con penalización sobre la complejidad del modelo.

Eaug (w) = Ein(w) +
λ

N

∑
i ,j ,l

(w
(l)
ij )2

I Early stopping:

Se detiene el entrenamiento antes de sobreajustar al conjunto
de entrenamiento, evaluando en el conjunto de validación.
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Regularización y validación

I Dropout

Ignorar aleatoriamente algunas neuronas (10 a 50%) en cada
paso de entrenamiento. Luego del entrenamiento se usan
todas las neuronas. Se obtiene una red menos sensible a
cambios en la entrada y menos sobreajustada.

I Data augmentation

Aumentar artificialmente los datos de entrenamiento mediante
transformaciones (realistas) de los datos de entrada.



Regularización y validación

I Dropout

Ignorar aleatoriamente algunas neuronas (10 a 50%) en cada
paso de entrenamiento. Luego del entrenamiento se usan
todas las neuronas. Se obtiene una red menos sensible a
cambios en la entrada y menos sobreajustada.

I Data augmentation

Aumentar artificialmente los datos de entrenamiento mediante
transformaciones (realistas) de los datos de entrada.



Tabla de contenido

Redes neuronales y aprendizaje profundo
Aproximación versus generalización
Regularización y validación
Redes neuronales profundas
Redes neuronales convolucionales
Redes neuronales recurrentes



Redes neuronales profundas: aprendizaje profundo

Una clase de representaciones paramétricas no lineales capaces de
codificar caracteŕısticas (o conocimiento) del problema y de ser op-
timizadas de forma eficiente (a enorme escala) usando métodos de
descenso por gradiente estocástico.
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Arquitecturas de reconocimiento de patrones

Reconocimiento de audio, principios de los 90 hasta el 2011:

ClassifierMFCC Mix of Gaussians

fixed unsupervised supervised

Reconocimiento de imágenes, principios del 2000 hasta el 2011:

fixed unsupervised supervised

Classifier
SIFT

HoG

K-means

Sparse Coding
Pooling

Low-level

Features

Mid-level

Features

Ejemplo tomado de charlas de Y. Lecun.



Representaciones jerárquicas adaptivas

Trainable

Feature

Transform

Trainable

Feature

Transform

Trainable

Classifier/

Predictor

Learned Internal Representations

I Una jerarqúıa de representaciones (capas) con mayores niveles
de abstracción

I Cada capa es una representación de caracteŕısticas adaptiva
(entrenable)

I Imágenes:

I ṕıxeles → bordes → partes → objetos
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I Una jerarqúıa de representaciones (capas) con mayores niveles
de abstracción

I Cada capa es una representación de caracteŕısticas adaptiva
(entrenable)
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Redes neuronales convolucionales (CNN)

I Para datos en altas dimensiones, las redes neuronales
totalmente conectadas, tal como vimos hasta ahora requieren
un gran número de parámetros

I Por ejemplo, procesar imágenes de Imagenet (tamaño
224× 224× 3) para clasificar entre 1000 clases, con una sola
capa requeriŕıa 150 millones de parámetros.

I Las redes de convolución surgen para evitar este problema
haciendo cálculos más eficientes y explotando invarianzas
inherentes a las imágenes
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Convolución
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Capa de convolución
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Mapa de activación



Capa de convolución
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mapas de 
activación
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Capa de convolución
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Mapas de activación

C
Aplico la función de 
activación (e.g. ReLU)



Capa de convolución
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pooling



Pooling



Arquitectura t́ıpica de una CNN

I Arquitectura LeNet-5, propuesta por Yann Lecun et al. 1998



¿Qué filtros aprende una CNN?

Trainable 

Classifier

Low-Level

Feature

Mid-Level

Feature

High-Level

Feature

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013]

Slide de Y. Lecun



¿Qué filtros aprende una CNN?

Guo et al. 2014
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Redes neuronales recurrentes (RNN)

I para problemas secuenciales donde
I largo de las secuencias de

entrada/salida variable
I quiero guardar información de la

historia

I guardan un estado oculto ht que
depende de la entrada actual y el
estado anterior ht−1

ht = fw(ht−1, xt)

I ejemplo básico de RNN

ht = tanh (Whhht−1 + Whxxt)

ŷt = Whyht

RNN

x

ŷ



Redes neuronales recurrentes (RNN)

I Una red neuronal recurrente puede pensarse como múltiples
copias de la misma red donde cada una le pasa un mensaje
(estado) al sucesor

RNN

x

ŷ



Redes neuronales recurrentes (RNN)

I Una red neuronal recurrente puede pensarse como múltiples
copias de la misma red donde cada una le pasa un mensaje
(estado) al sucesor

RNN

x

ŷ

RNN

x0

ŷ0

RNN

x1

ŷ1

RNN

x2

ŷ2

RNN

xt
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Ejemplo: modelado de lenguaje a nivel de carácter
Ejemplo: Modelado de Lenguaje - Caracteres

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 2017Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 201736

Example: 
Character-level
Language Model

Vocabulary:
[h,e,l,o]

Example training
sequence:
“hello”

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung

17 / 45
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Example: 
Character-level
Language Model
Sampling

Vocabulary:
[h,e,l,o]

At test-time sample 
characters one at a time, 
feed back to model
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Ejemplo: modelado de lenguaje a nivel de carácter
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x

RNN

y
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train more

train more

train more

at first:
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 2017Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 201764

Convolutional Neural Network

Recurrent Neural Network

Andrej Karpathy Li Fei-Fei
“Deep Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions”

32 / 45



Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

test image

This image is CC0 public domain
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

test image

x0
<STA
RT>

<START>
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

h0

x0
<STA
RT>

y0

<START>

test image

before:
h = tanh(Wxh * x + Whh * h)

now:
h = tanh(Wxh * x + Whh * h + Wih * v)

v

Wih
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

h0

x0
<STA
RT>

y0

<START>

test image

straw

sample!
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

h0

x0
<STA
RT>

y0

<START>

test image

straw

h1

y1

hat

h2

y2
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

h0

x0
<STA
RT>

y0

<START>

test image

straw

h1

y1

hat

h2

y2

sample
<END> token
=> finish.
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 2017Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 201775

A cat sitting on a 
suitcase on the floor

A cat is sitting on a tree 
branch

A dog is running in the 
grass with a frisbee

A white teddy bear sitting in 
the grass

Two people walking on 
the beach with surfboards

Two giraffes standing in a 
grassy field

A man riding a dirt bike on 
a dirt track

Image Captioning: Example Results

A tennis player in action 
on the court

Captions generated using neuraltalk2
All images are CC0 Public domain: 
cat suitcase, cat tree, dog, bear, 
surfers, tennis, giraffe, motorcycle

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Ejemplo: generación automática de leyenda en imágenes
Ejemplo: Image captioning

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 2017Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung Lecture 10 - May 4, 201776

Image Captioning: Failure Cases

A woman is holding a 
cat in her hand

A woman standing on a 
beach holding a surfboard

A person holding a 
computer mouse on a desk

A bird is perched on 
a tree branch

A man in a 
baseball uniform 
throwing a ball

Captions generated using neuraltalk2
All images are CC0 Public domain: fur 
coat, handstand, spider web, baseball

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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