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Video

https://www.youtube.com/watch?v=Dy0hJWltsyE&t=11s&ab_c
hannel=NVIDIA

https://www.youtube.com/watch?v=Dy0hJWltsyE


Aclarando conceptos: 
IA, Aprendizaje Automático y Aprendizaje Profundo



Deep Learning

Imagen extraida de: https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai/



Sus orígenes se consideran en la Conferencia de
Inteligencia Artificial de Dartmouth en 1955 

A PROPOSAL FOR THE DARTMOUTH SUMMER 
RESEARCH PROJECT ON ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE
J. McCarthy, Dartmouth College

M. L. Minsky, Harvard University
N. Rochester, I.B.M. Corporation

C.E. Shannon, Bell Telephone Laboratories
August 31, 1955

We propose that a 2 month, 10 man study of artificial
intelligence be carried out during the summer of 1956 at
Dartmouth College in Hanover, New Hampshire. The study is to
proceed on the basis of the conjecture that every aspect of
learning or any other feature of intelligence can in principle be
so precisely described that a machine can be made to simulate

Inteligencia Artificial



Inteligencia Artificial

inteligencia artificial.
1. f. Inform. Disciplina científica que se ocupa de crear programas
informáticos que ejecutan operaciones comparables a las que
realiza la mente humana, como el aprendizaje o el 
razonamiento lógico.

Comportamiento humano realizado por máquinas



Aprendizaje Automático

Aprendizaje automático.

1. El estudio y construcción de algoritmos que pueden aprender de 
y hacer predicciones sobre datos. 

Término acuñado en 1959 por Arthur Samuel (IBM)

Una estrategia para alcanzar la inteligencia artificial



Aprendizaje Automático

En la práctica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial ”estrechos” (Narrow AI). 

Segmentación de imágenes



Aprendizaje Automático

En la práctica, el aprendizaje automático puede resolver problemas de inteligencia
artificial ”estrechos” (Narrow AI). 

Clasificación de imágenes

Perro



Aprendizaje Automático

En la práctica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial ”estrechos” (Narrow AI). 

Chihuaua vs Muffin

Clasificación de imágenes



Aprendizaje Automático

En la práctica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial ”estrechos” (Narrow AI). 

Reconocimiento de voz



Aprendizaje Automático

En la práctica, el aprendizaje maquinal puede resolver problemas de inteligencia
artificial ”estrechos” (Narrow AI). 

•direccion: La dirección de la propiedad
•ciudad: La ciudad de la propiedad
•provincia: La provincia donde está localizada la propiedad
•lat: Latitud
•lng: Longitud
•tipodepropiedad: El tipo de propiedad (Casa, departamento, etc)
•metrostotales: Metros totales de la propiedad
•metroscubiertos: Metros cubiertos de la propiedad
•antiguedad: Antigüedad de la propiedad
•habitaciones: Cantidad de habitaciones
•garages: Cantidad de garages
•banos: Cantidad de baños
•fecha: Fecha de publicación
•gimnasio: Si el edificio o la propiedad tiene un gimnasio
•usosmultiples: Si el edificio o la propiedad tiene un SUM
•piscina: Si el edificio o la propiedad tiene un piscina
•escuelascercanas: Si la propiedad tiene escuelas cerca
•centroscomercialescercanos: Si la propiedad tiene centros comerciales cerca

Valor del inmueble



Aprendizaje Maquinal

Datos Algoritmo de 
entrenamiento Modelo Predicción



Aprendizaje supervisado

Datos de entrenamiento

Datos de test Predicción

Modelo
entrenado

Modelo
entrenado

Perro

Perro

Perro

Perro

Dato Etiqueta

Gato

Gato

Gato

Gato

Dato Etiqueta

Perro



Aprendizaje no-supervisado

Fuente: http://scikit-learn.org/stable/modules/manifold.html



Aprendizaje semi-supervisado

Los alogrítmos de aprendizaje semi supervisado
utilizan tanto datos etiquetados como no 

etiquetados durante el proceso de aprendizaje



Aprendizaje por refuerzo

https://twimlai.com/whats-hot-in-ai-deep-reinforcement-learning-edition/

Aprendizaje a partir de la interacción con el ambiente



Aprendizaje automático

Fuente: https://es.mathworks.com/discovery/reinforcement-learning.html



Ejemplo: clasificación de imágenes 

Fuente: http://cs231n.github.io/linear-classify/ 



Clasificación de imágenes 

Tiene 4 patas

Tiene cola

Tiene dos orejas largas

Tiene ocico

Es bajito

Perro salchicha!

Features



Enfoque tradicional para la clasificación de imágenes 
en aprendizaje maquinal supervisado

¿Bicicleta?(𝑐!, 𝑐", 𝑐# …. 𝑐$)

Extracción de 
características

Selección de
características Clasificador Predicción

”Artesanal”



Espacio de características

Extraído de: https://towardsdatascience.com/concept-learning-and-feature-spaces-45cee19e49db

https://towardsdatascience.com/concept-learning-and-feature-spaces-45cee19e49db


Espacio de características

Extraído de: http://ludovicarnold.altervista.org/teaching/optimization-machine-learning/changing-representations/

http://ludovicarnold.altervista.org/teaching/optimization-machine-learning/changing-representations/


Deep Learning
Una técnica para implementar aprendizaje maquinal

Los modelos basados en deep learning son capaces de aprender 
representaciones de los datos de entrenamiento en múltiples 

niveles de abstracción (capas), componiendo módulos simples que 
sucesivamente transforman dichas representaciones en otras con 

mayor nivel de abstracción.



¿Bicicleta?

Deep Learning
Multiples niveles de abstracción

Bordes Formas ClasificadorPartes

Único modelo entrenado ”end to end”



?



Redes Neuronales Artificiales

!𝑥!𝑤!s(															)
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Redes Neuronales Artificiales

S = 

Perceptrón simple



Redes Neuronales Artificiales

!𝑥!𝑤!s(															)

Perceptrón Multi Capa





Redes neuronales artificiales

Red neuronal artificial   à 𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝑤)

Cómo aprendemos w? à Gradiente descendiente

!𝑥!𝑤!𝑓(𝑥, 𝑤) =	s(													)Ej: 

Función de pérdida à 𝐿 𝑦, +𝑦 Ej:   𝐿(𝑦, +𝑦) = | 𝑦 − .𝑦 |"

Etiqueta o Ground Truth

Parámetros a aprender



Gradiente descendente

rwL = (
@L
@w1

, ...,
@L
@wD

)
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Gradiente descendente



- 1. Derivación analítica: derivar a mano y escribir el código

- 2. Derivación numérica : diferencias finitas

- 3. Derivación simbólica: se realiza utilizando las reglas estudiadas en Análisis
matemático pero automatizadas (ej: Maple, Mathematica)

- 4. Derivación automática:

- Se definen las derivadas para las operaciones ’primitivas’ (matemáticas y de 
control)

- Se construye un grafo de operaciones y se deriva siguiendo la regla de la 
cadena.

Baydin et al. ”Automatic differentiation in machine learning: a survey”. Journal of Machine Learning Research. 2017.

Cómo calcular el gradiente?

Backpropagation



Frameworks que implementan diferenciación 
automática



Redes neuronales artificiales para el análisis de imágenes 
inspiradas en el sistema visual



Bases neuronales de la percepción visual
(Hubel & Wiesel, 1962 – Premio Nobel 1981)



Redes neuronales inspiradas en el sistema visual



Redes neuronales inspiradas en el sistema visual

• Midieron la respuesta eléctrica en el cerebro de un gato estimulándolo 
con patrones simples en una pantalla.

• Encontraron que las neuronas de la corteza visual temprana se 
organizan de forma jerárquica, donde las primeras reaccionan a 
patrones simples como líneas, y las posteriores capas responden a 
patrones más complejos combinando las activaciones que reciben.

• En el modelo propuesto, las neuronas en las capas superiores tienen un 
mayor campo receptivo y son menos sensibles a la posición desde la 
cual proviene dicho estímulo.



Neocognitrón: red neuronal artificial inspirada en (Hubel & Wiesel, 1962)
(Fukushima 1980)



Neocognitrón: red neuronal artificial inspirada en (Hubel & Wiesel, 1962)
(Fukushima 1980)



Neocognitrón: red neuronal artificial inspirada en (Hubel & Wiesel, 1962)
(Fukushima 1980)



Redes neuronales convolucionales
(Lecun 1989)



Redes neuronales convolucionales



Convolución



Redes neuronales convolucionales



Redes Neuronales Convolucionales



ConvNets para el análisis de imágenes: Ventajas

• Naturalmente adaptadas a la estructura regular de las imágenes (por 
medio de la operación de convolución)

• Invariantes respecto a traslaciones

• Aprendizaje end-to-end

• Bajos requerimientos de memoria: weight sharing

• Eficientes en test-time

• Buen grado de generalización si se entrenan con suficientes datos



ImageNet Challenge 2012
Clasificación de imágenes y detección de objetos



ImageNet
15.000.000 millones de imágenes, 1000 categorías



ImageNet Challenge



ImageNet Challenge



ImageNet

Image source: https://towardsdatascience.com/review-senet-squeeze-and-excitation-network-winner-of-ilsvrc-2017-image-classification-a887b98b2883

AlexNet

VGG Net



Computer Vision Revolution

Más datos Mejores modelos GPUs más poderosas



ImageNet Challenge



Algunas aplicaciones



2015: AlphaGO



AlphaGO



AlphaGo



AlphaGo

• Entrenamiento inicial con 30 millones de tableros jugados por humanos expertos

• Luego refinado con entrenamiento basado en Aprendizaje por Refuerzo



2017: AlphaGO Zero



AlphaGo Zero



AlphaGo Zero



2015: Deep Reinforcement Learning en Atari



Deep Reinforcement Learning



Arcades



Arcades







Arcades



Photo Inpainting



Photo Inpainting



Modelos de lenguaje



Generación de código asistida

Fuente: https://twitter.com/sharifshameem/status/1282676454690451457



Generación de código asistida

Fuente: https://twitter.com/sharifshameem/status/1282676454690451457



Predicción de apariencia futura





Traducción de imágenes











Traducción de imágenes con redes adversarias



Traducción de imágenes con redes adversarias



Traducción de imágenes con redes adversarias

Traductor

Traducción
real o falsa?Discriminador



Generación de rostros realistas



thispersondoesnotexist.com



Generación de música





Clasificación de patologías en imágenes médicas



Clasificación de patologías en imágenes de rayos X



Clasificación de patologías en imágenes de rayos X
con localización automática



Video resumen



Video

https://www.youtube.com/watch?v=1G0e-
mR9a4k&ab_channel=NVIDIA

https://www.youtube.com/watch?v=1G0e-mR9a4k&ab_channel=NVIDIA
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