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Prefacio

No cabe la menor duda de que los conceptos abordados en el libro constituyen
una soélida base de los avances, ya en marcha y de futuro, en Inteligencia Artificial
donde el Aprendizaje Profundo es uno de sus maximos exponentes actuales.

Son muchos los ambitos docentes, profesionales e industriales donde el término
Aprendizaje Profundo suscita un inusitado interés, refiriéndose a él, la mayoria de las
veces, como Deep Learning en su acepcion inglesa.

Es evidente que los avances conceptuales y, sin duda, los tecnoldgicos han
contribuido a dicho interés y desarrollo. Naturalmente, soportado por el buen
desempeiio que la puesta en practica de los conceptos proporciona una vez
instalados en multiples y diversos dispositivos, que incorporan sistemas automaticos
con diferentes propdsitos. Robots y sistemas inteligentes en general, aplicaciones en
telefonia movil, reconocedores automaticos, entre otros, son buenos ejemplos de
ello. Por otra parte, es necesario reconocer al respecto la contribucién realizada por
el desarrollo de tecnologias y modelos dentro del paradigma conocido como Internet
de las Cosas (loT, Internet of Things).

La base del Aprendizaje en general y del Profundo, en particular, es el
procesamiento de los datos provenientes de diferentes sensores o de distintas
fuentes de informacién. Ese procesamiento, en lo que respecta al Aprendizaje
Profundo, se lleva a cabo mediante la aplicacidn de los conceptos abordados en el
libro. Son innumerables los avances a nivel internacional al respecto, que han
propiciado la aparicion de ingentes publicaciones, y desarrollos en multiples ambitos
y bajo todos los formatos posibles, digitales y convencionales. A este respecto, existe
un problema evidente, que es el hecho de la dispersién de los conceptos bajo las
diferentes apariencias mencionadas. Este libro trata de unir y aglutinar el mayor
numero posible de ellos bajo un mismo contenedor. Se facilita asi, la posibilidad de
iniciacion o profundizacidn en la materia, por parte de quienes tienen interés en ella,
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tanto a nivel docente e investigador como profesional en el sector industrial. Es
justamente aqui donde radica el valor anadido del libro, que proporciona, con
suficiente claridad, los conceptos esenciales en sendos dmbitos con tal finalidad. Sin
duda, esta es la razén fundamental por la que se publica la obra, siendo conscientes
de la necesidad de un texto con las caracteristicas reunidas por este. En este sentido,
ademas, el libro se ha planteado de forma que resulte autosuficiente, de suerte que
el lector, incluso sin ser experto en los conceptos expuestos, puede abordar sin
dificultad los contenidos en el mismo. Sin duda, este hecho otorga un valor afladido
de interés a la obra.

En definitiva, desarrolladores, ingenieros, investigadores o estudiantes
universitarios encontraran en el libro una referencia de base de suma utilidad para
abordar los aspectos conceptuales y de implementacion en el desarrollo de
aplicaciones basadas en Aprendizaje Profundo, particularmente para quienes se
inicien en la materia por su caracter didactico y autocontenido.
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INTRODUCCION

1.1 PRELIMINARES

El Aprendizaje Profundo constituye una rama muy poderosa del Aprendizaje
Automatico (AA), enmarcandose dentro de la Inteligencia Artificial (IA) y abriendo un
campo de conocimiento muy prometedor en continuo auge, en parte gracias a los
avances tecnolégicos, que permiten el procesamiento de ingentes cantidades de
datos con estructuras complejas, cuyo exponente maximo son las redes neuronales,
y mas especificamente las catalogadas como profundas. Es evidente que hoy en dia la
IA constituye un campo prometedor con multiples y diversas aplicaciones practicas,
manteniendo un drea de investigacion muy activa, en la que han florecido
abundantes sistemas inteligentes que facilitan y permiten automatizar el trabajo
rutinario. Dentro de la IA destaca un area de gran relevancia, cual es el AA (Pajares y
Cruz, 2010), que comprende una amplia gama de métodos y aplicaciones capaces de
procesar ingentes cantidades de datos para extraer la maxima informacion posible
subyacente en los mismos. En términos generales, el esquema global de aprendizaje
consta de tres médulos principales, a saber:

a) Generador, que proporciona las entradas convenientemente estructuradas
para su procesamiento, generalmente en forma de vectores como caracteristicas,
cuyas componentes son los atributos de los datos; por ejemplo, si los datos son
imagenes, las caracteristicas pueden ser los pixeles y los atributos los valores de color
de estos.
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b) Entrenamiento, de forma que a cada vector se le asigna una categoria de salida,
constituyendo el objetivo para ajustar una serie de pardmetros, que son el resultado
del aprendizaje, finalizando con el modelo correspondiente convenientemente
estructurado o aprendido. La mencionada asignacion puede ser de naturaleza
supervisada o no supervisada, en funcién de que haya un instructor o no,
respectivamente, dirigiendo el proceso. Los vectores de entrada se denominan
patrones (patterns), casos (cases), entradas (inputs), instancias (instances) u
observaciones (observations). Las categorias de salida se denominan etiquetas
(labels), objetivos (targets), salidas (outputs) y a veces también observaciones
(observations).

¢) Decision, que asigna una categoria dada a una nueva muestra de entrada
aplicando los pardametros aprendidos del modelo. La clasificacidn, la regresion o la
optimizacion, entre otras, son tareas que pertenecen a esta fase.

Dentro del AA se encuadra el conocido como Aprendizaje Profundo (AP). En la
literatura especializada a nivel internacional es muy comun referirse al AP por sus
términos en inglés, esto es, Deep Learning, que es el nucleo central del presente
libro. Por otra parte, y al hilo de esta cuestién, conviene resefiar que son muchos y
diversos los términos en inglés utilizados para definir y describir los conceptos
involucrados bajo el paradigma del AP. Muchos de los cuales no poseen una clara
traduccidn conceptual al espafiol, razén por la cual los considerados bajo esta
situacidn se mantienen a lo largo del libro con el fin de que el lector pueda facilmente
identificarlos en la literatura especializada escrita en inglés. Solo se han traducido
aquellos conceptos que no admiten discusién, manteniendo en todo caso su
expresion original en inglés.

Bien es cierto que desde los afios 50 del siglo pasado, la IA a veces se ha
sobrevalorado y se ha considerado como muy prometedora en diversas ocasiones,
eso pese a que no se han llegado a alcanzar las perspectivas iniciales. Por otra parte,
no es menos cierto que en los ultimos afios se estan viendo avances importantes
gracias al AP. Ello a pesar de que todavia es relativamente fragil de cara a su
generalizacidn y adaptacion a entornos o escenarios cambiantes, principalmente por
falta de datos suficientes que capturen los cambios de dicho entorno, pudiendo
aparecer ciertos sesgos por falta de la informacién necesaria extraible de los datos.

Algunos autores como Marcus y Davis (2019), expresan, no sin cierta razén,
algunos aspectos relativos a las ventajas e inconvenientes de los procesos de AP,
achacandoles que muchas arquitecturas basadas en redes neuronales hacen cosas
increibles, sin ser conscientes por parte de quien las aplica del conocimiento real
sobre lo que estan haciendo, y por ello, no son sistemas totalmente inteligentes.
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Aunque en parte, esto Ultimo puede verse desde esta perspectiva, no es menos
cierto que los desarrollos basados en AP son capaces de conseguir resultados
importantes, siendo esta la perspectiva desde la que se abordan y plantean los temas
del presente libro.

Como sostienen Goodfellow y col. (2016), en los comienzos de la IA, se abordaron
rapidamente problemas intelectualmente dificiles para los seres humanos, pero
relativamente sencillos para las computadoras, todo ello mediante una lista de reglas
matematicas formales. A partir de ahi, el verdadero desafio para la IA se tornd en
resolver tareas faciles de realizar para las personas, pero dificiles de describir
formalmente. Aqui se incluyen tareas tales como el reconocimiento de objetos en
imagenes, palabras o acciones en los movimientos. No cabe duda de que en este
aspecto el AP ha conseguido ya logros muy relevantes. Es en este rasgo, y mas
concretamente en la exposicion de una serie de técnicas orientadas a tal fin, donde
se centra el presente libro.

En definitiva, se trata de exponer una serie de técnicas para resolver problemas,
por decirlo de alguna manera, intuitivos para el ser humano, con el uso de las
computadoras, que aprenden mediante los métodos y algoritmos disefiados a partir
de los datos suministrados y sin necesidad de que los humanos especifiquen
formalmente todo el conocimiento requerido por la computadora. En cualquier caso,
y siguiendo también la teoria expuesta en Goodfellow y col. (2016), la jerarquia de
conceptos permite que la computadora aprenda conceptos complicados al
construirlos a partir de otros mds simples, todos ellos estructurados en multiples
capas, razoén por la cual a este enfoque se le denomina con el término ya indicado de
AP. En cualquier caso, como una técnica especifica del AA, estos procedimientos se
encaminan a extraer patrones determinados a partir de los datos.

Existe una diferencia fundamental en lo que respecta a la extraccidon de las
mencionadas caracteristicas entre las técnicas cldsicas, por llamarlas de alguna
manera, de AA y las especificas del AP. Por ejemplo, considérese un ejemplo sencillo
biclase, en el que se trata de separar el cielo y la hierba en una imagen de color de un
paisaje de campo. Los datos disponibles en este caso son valores de color de los
pixeles, de forma que en el caso del cielo predominan las tonalidades azules,
mientras que en la hierba son las verdes. Un método simple tal como naive Bayes
puede separar los patrones en dos clases diferentes teniendo en cuenta que los
mismos estan definidos, por lo que se conoce como caracteristicas. La extraccién de
caracteristicas en este caso es esencial. Por otro lado, y siguiendo en el ambito de las
imagenes, estas se caracterizan por poseer informacién espacial, y en videos,
también temporal. Las redes neuronales profundas pueden captar perfectamente
ambos tipos de informacidon. En el primer caso, los filtros de convolucion son
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responsables de la captura espacial, a diferencia de lo que ocurre con otros modelos
de red, tal como las de retropropagacion, en las que las caracteristicas de las
imagenes se transforman en vectores que se suministran a la entrada, perdiendo las
relaciones espaciales. Por ejemplo, una imagen de dimension 3x3 se transforma en
un vector con 9 componentes. En el caso de las caracteristicas temporales las redes
recurrentes tienen la habilidad de realizar tal captura.

No obstante, para muchas tareas no resulta facil extraer caracteristicas. Por
ejemplo, supdngase que a partir de una imagen se quieren identificar peatones
cuando un vehiculo auténomo navega en un entorno urbano. Una persona puede
identificarse por poseer cabeza, tronco y extremidades. Se podria pensar en detectar
la presencia de extremidades o del cuerpo y la cabeza o todas, lo cual no resulta
trivial debido a que no es facil establecer las caracteristicas de dichas partes. Los
brazos y las piernas son alargados, el tronco tiene una forma mas rectangular, pero
en todos los casos nunca estan exentos de elementos perturbadores, tales como el
uso de distintos tipos de ropa, sombras, oclusiones totales o parciales, entre otros.

Una soluciéon a este problema consiste en utilizar el AA para descubrir no solo la
proyeccion de la representacion a la salida, sino también la representacién misma.
Este enfoque se conoce como aprendizaje de representacion segin Goodfellow y col.
(2016). Las representaciones aprendidas a menudo resultan en un rendimiento
mucho mejor que el que se puede obtener con representaciones disefiadas a mano.
También permiten que los sistemas de IA se adapten rapidamente a nuevas tareas,
con una minima intervencién humana. Un algoritmo de aprendizaje de
representacion puede descubrir un buen conjunto de caracteristicas para una tarea
simple en minutos o para una tarea compleja en horas y meses. El disefio manual de
caracteristicas para una tarea compleja requiere una gran cantidad de tiempo y
esfuerzo humanos, pudiendo llevar incluso décadas. Un ejemplo por excelencia de un
algoritmo de aprendizaje de representacion es el autoencoder (autocodificador), que
convierte los datos de entrada en una representacién diferente para luego poder
devolverla a la representacion original mediante el correspondiente decoder
(decodificador).

Cuando se disefian algoritmos para aprender las caracteristicas, el objetivo
consiste en separar los factores de variacién que expliquen los datos observados. El
concepto factor se refiere a abstracciones que ayudan a distinguir entre la alta
variabilidad de los datos observados; asi, en el reconocimiento de los peatones los
factores de variacion hacen referencia a la posicion de las extremidades con respecto
al tronco, la posicién con respecto a la cdmara, la ropa con la que van vestidos, las
oclusiones de las extremidades, las posibles sombras proyectadas sobre sus cuerpos
o la intensidad de la luz con la que se ha obtenido la imagen, entre otros. La mayoria
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de las aplicaciones exigen separar los factores de variacién descartando aquellos que
no interesan. A la vista de lo cual, resulta francamente dificil obtener una
representacidn tal que permita resolver el problema. Es precisamente aqui donde
entra en accién el aprendizaje profundo, ya que permite introducir representaciones
que se expresan en términos de otras representaciones a distintos niveles, que van
estructurando convenientemente la informacidn. Por ejemplo, la figura 1-1 muestra
un sistema basado en AP, concretamente una Red Neuronal Convolucional (RNC) o
en terminologia inglesa Convolutional Neural Network (CNN), donde se representa el
concepto de una imagen de una taza combinando conceptos mas simples, tales como
bordes, contornos o partes de los objetos hasta llegar a su clasificacion, en este caso
como taza. La idea de representacion en multiples capas es lo que determina una de
las perspectivas del AP. De esta forma, se puede decir con caracter general, que las
primeras capas de las redes profundas extraen caracteristicas de bajo nivel, de modo
gue estas se van tornando en mas complejas con caracteristicas de mayor nivel hasta
llegar a las capas superiores, en las que las caracteristicas extraidas de la imagen son
del mas alto nivel. Esta informacién concatenada permite identificar un objeto (taza),
a pesar de que pueda presentar diferentes caracteristicas tales como, por ejemplo,
color, forma o tamafio, lo que permite claramente diferenciar el AP del AA.

Imagen de
entrada

12 capa oculta 22 capa oculta 32 capa oculta
(bordes) (contornos)  (partes de objeto)

Fig. 1-1 Modelo de aprendizaje profundo

Otra idea para determinar el concepto de profundidad es la también establecida
por Goodfellow y col. (2016), en el sentido de que la profundidad se determina como
el estado del computador para aprender un programa computacional multipaso, de
forma que cada capa de la representacién puede verse como el estado de la
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memoria del computador después de ejecutar otro conjunto de instrucciones en
paralelo. Las redes con mayor profundidad pueden ejecutar mas instrucciones en
secuencia. Las instrucciones secuenciales ofrecen un gran poder porque las
instrucciones posteriores pueden referirse a los resultados de instrucciones
anteriores. Segun esta vision del AP, no toda la informacién en las activaciones de
una capa codifica necesariamente factores de variacién que explican la entrada. La
representacién también almacena informacién de estado que ayuda a ejecutar un
programa que puede dar sentido a la entrada. Esta informacién de estado podria ser
analoga a un contador o puntero en un programa de computacién tradicional. No
tiene nada que ver con el contenido de la entrada especificamente, pero ayuda al
modelo a organizar su procesamiento. Existen dos formas principales de medir la
profundidad de un modelo. La primera se basa en el nimero de instrucciones
secuenciales que deben ejecutarse para evaluar la arquitectura. Se puede pensar en
esto como la longitud de la ruta mas larga a través del diagrama de flujo que describe
como calcular cada una de las salidas del modelo dadas sus entradas. Otro enfoque,
utilizado por modelos probabilisticos profundos, considera que la profundidad de un
modelo no es la profundidad del grafico computacional sino la profundidad del
grafico que describe como se relacionan los conceptos entre si.

En este caso, la profundidad del diagrama de flujo de los calculos necesarios para
computar la representacion de cada concepto puede ser mucho mas profunda que la
grafica de los conceptos en si mismos. Esto se debe a que la comprensién del sistema
de los conceptos mas simples puede refinarse dando informacidon sobre los
conceptos mas complejos. Por ejemplo, siguiendo también a Goodfellow y col.
(2016), un sistema inteligente que observa una imagen de una cara con un ojo en la
sombra puede ver inicialmente Unicamente un ojo. Después de detectar la presencia
de una cara, el sistema puede inferir que probablemente también esté presente un
segundo ojo. En este caso, la grafica de conceptos incluye sélo dos capas, una capa
para 0jos y una capa para caras, pero la grafica de calculos incluye dos capas si se
refina la estimacion de cada concepto dadas las otras n veces. Debido a que no
siempre estd claro cudl de estos dos modelos (la profundidad del gréfico
computacional o la profundidad del grifico de modelado probabilistico) es mas
relevante, y debido a que distintas personas eligen diferentes conjuntos de
elementos mas pequefios a partir de los cuales construir sus graficos, no existe un
Unico valor correcto para la profundidad de una arquitectura, asi como tampoco hay
un valor correcto Unico para la duracion de un programa computacional. Tampoco
existe un consenso acerca de la profundidad que un modelo requiere para calificarlo
como “profundo”. Sin embargo, el aprendizaje profundo puede considerarse, con
seguridad, como el estudio de modelos que implican una mayor cantidad de
composicion de funciones aprendidas o conceptos aprendidos que el aprendizaje
automatico tradicional.
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En definitiva, el aprendizaje profundo es un tipo particular de aprendizaje
automatico que consigue un gran poder y flexibilidad al representar al mundo como
una jerarquia anidada de conceptos, donde cada concepto se define en relacidn con
conceptos mas simples y representaciones mas abstractas calculadas en términos de
conceptos menos abstractos.

1.2 BREVE REVISION HISTORICA

Tal y como sostienen Goodfellow y col. (2016), el concepto de aprendizaje
profundo (AP) data de los afios 40 del siglo pasado a pesar de su actual relevancia y
auge, lo que ciertamente parece sorprendente. Ello se debe al hecho de que durante
cierto tiempo las aplicaciones basadas en este paradigma no consiguieron el éxito
que se les suponia inicialmente.

Una primera etapa corresponde a la época en la que el AP se enmarca en el
contexto cibernético, aproximadamente entre los afios 1940 y 1960 y coincidiendo
con la época del desarrollo de las teorias bioldgicas del aprendizaje como las
desarrolladas por McCulloch y Pitts (1943) o Hebb (1949) a las que siguieron las
implementaciones de los primeros modelos, entre los que destaca el perceptrén
(Rosenblatt, 1958), que es la unidad basica en las redes neuronales o ADALINE
(Widrow y Hoff, 1960). Por tanto, en esta fase prevalecen los modelos lineales, de
forma que a partir de un conjunto de n valores de entrada, la salida es una
combinacion lineal en la que intervienen los pesos de un modelo que se ajustan
durante la fase de aprendizaje. No obstante, la incapacidad para resolver el problema
XOR con modelos lineales llevd, en parte, a la decadencia en la popularidad de las
redes neuronales.

Las redes neuronales artificiales fueron uno de los nombres que recibié el AP,
evolucionando posteriormente a un principio mas general de aprendizaje en el
sentido de configurarse como multiples niveles de composicién. No obstante, a
diferencia de aquellos modelos iniciales basados en la neurociencia, ahora en el AP la
neurociencia es la inspiracion, pero no el modelo, entre otras razones por el
desconocimiento del cerebro humano para considerarse una guia, ya que incluso se
desconocen operaciones del cerebro elementales (Olshausen y Field, 2005).

No obstante, la neurociencia proporciona una perspectiva avanzada en el ambito
del AP proporcionando la idea de que quizds un Unico algoritmo en este campo
puede ser valido para resolver distintas tareas, tal y como sostienen Goodfellow y
col. (2016). Esto es asi a raiz del descubrimiento por parte de Von Melchner y col.
(2000), de que los hurones pueden llegar a ver cosas con la regién auditiva de su
cerebro. Esto ha permitido que diversas disciplinas converjan hacia desarrollos y
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