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1. ¢(Que es el Deep Learning?



Deep Learning

“El aprendizaje profundo permite a los modelos computacionales, que estan
compuestos por miltiples capas de procesamiento, aprender representaciones de
datos con multiples niveles de abstraccion.”

Deep Learning by Y. LeCun et al. Nature 2015

Machine
learning



Antes del Deep Learning
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Con Deep Learning

cabeza de
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extrae representaciones subyacentes a partir de los datos



Deep Learning go brrr
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https://docs.google.com/file/d/119jQ5TqVYkuxdx4dNrFzKR4jz0gYWUFy/preview

Deep Learning go brrr
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Deep Learning go brrr
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Deep Learning go brrr
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Deep Learning go brrr
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Protein folding prediction

(Jumper et al., 2021)
Plasma confinement

(Degrave et al., 2022)



segmentacion en la web!

https://semillerocv.qithub.io/models/segment.html

<~ g> ComputerVision Inicio Sesiones Galeria

Segmentacion

Embedding extraido!

Reiniciar imagen Limpiar puntos Recortar mascara

Clic izquierdo = puntos positivos, clic derecho = puntos negativos.


https://semillerocv.github.io/models/segment.html

2. (Coémo funciona?



El perceptron

Imagen

~ l 4" \ (1 IR
,OJ ’-/‘“ // J

tensorde 32 x 32 x 3
(3072 ntmeros)

> f(x,W)

P1
P2

T

W

parametros de
pesos

> P3

P10

10 ntimeros dando
probabilidades de clase



El perceptron

Imagen Vectorizada
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El perceptron
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El perceptron

3072x1
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Funciones de activacion

se pueden expresar como aplicar una funcién a la salida:

cualquier funcién puede ser aplicada, pero se espera que se
aplique una funcion no-lineal



El perceptron multicapa
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El perceptron multicapa

}Q % capa de
B < salida
: l‘:. A
Capa de ! X }"’ 3
entrada N \*
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Capas ocultas

g =g(Wyg - g(Wy - g(Wi - X +by) + ba) + bs



El perceptron multicapa

capa de

salida
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El perceptron multicapa
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La necesidad de la no-linealidad

La no linealidad permite modelar la compleja estructura de los datos,
capturando patrones que van mas alla de las simples relaciones lineales.

= g(Wy3 - g(Wy - g(W] - X +b1) + by) + b3

si g( ) es una funcion lineal es decir g(x)=x

T (W3- (W] - X +by) +by) + b
V- (HZT UT X+UT b1+b)+b3



La necesidad de la no-linealidad

Nonlinear data
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X1

casi todos los problemas del
mundo real son no-lineales

si usamos una funciéon de

activacion lineal no podemos
resolver el problema



La necesidad de la no-linealidad

Nonlinear data

-1.0 -0.5 0.0 0.5 10 15 2.0
X1

casi todos los problemas del
mundo real son no-lineales

pero si introducimos una
sigmoide, es bastante facil de
resolver



La necesidad de la no-linealidad
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Sin una funcién de
activacion, tu red actuara
mas como un tubo de acero:
fijo e inflexible.
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Funciones de activacion comunes

0 ifz>0 1
TER o(a) o(x) = max(0,



;Como escoger la funcion de activacion?

la funcion de activacion define el comportamiento de las caracteristicas
aprendidas por la red

modelo entrenado con RELU modelo entrenado con SIGMOID
resulta en una resulta en una

composicion de rectas composicién de curvas



demo tensorflow

https://playground.tensorflow.org/

O Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>l
0005090 0.03 v Tanh - None v 0 v Classification

DATA

Which dataset do
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Test loss 0.479

Training loss 0.474

feed in? D & A o o
4 neurons 2 neurons 2 neurons 2 neurons
- D ”5 N ~/
7 2
% >
¥ N .
X 5’/ D == e o 0
— o )
< o r” &
Ratio of training to I/ < . 3
/ Ld d
test data: 50% S The outputs are H ‘... L
X12 Py mixed with varying ° % ’ § ®
2 weights, shown by [ %, & .
the thickness of % “ore o
Noise: 0 the lines. % &
X22 O - &
. e %, ¢
/ LY ® ¢ o5 O .‘,'\.
ize: \ ’
Batch size: 10 X1X2 * This is the output
rom one neuron.
—e fi i
Hover to see it 0
larger.

REGENERATE sin(X1)


https://playground.tensorflow.org/

;Como escoger la funcion de activacion?

la funcién de activacion define el comportamiento de las caracteristicas
aprendidas por la red

ReLU (baseline) SIREN (ours)
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;Como escoger la funcion de activacion?

habitualmente en la capas ocultas se usa la RELU y en la capa de salida, en la que
se define la tarea se usa funcién de activacion especifica

RELU

sigmoid

NN QA 0 € 03 ) L L) L 0 O



Funcion de costo

para escoger los pesos W debemos medir el error de nuestra red

Imagen Vectorizada

‘\\\¥‘v‘
\@{{/A\\//
ISR K

D

T

tensor de 3072 x 1
(3072 ntmeros)

perro

gato

0.6
0.4

X



Funcion de costo

para escoger los pesos W debemos medir el error de nuestra red
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W la salida de la red debe ser:

tensor de 3072 x 1 0

perro

(3072 ntmeros) J
gato ]

T



Funcion de costo

para escoger los pesos W debemos medir el error de nuestra red




Funcion de costo

para escoger los pesos W debemos medir el error de nuestra red

funcién de costo de una VGG16



Funcion de costo




Funcion de costo comunes

Binary Cross Entropy Mean Squeared Error
—z Z yi log(y;) + (1 — yi) log(1 — g;) ! Zn:(yz — Y
n =1

Is used in binary classifcation Is used in regression



Backpropagation

Queremos encontrar los pesos de la red que logren el mejor rendimiento y la
menor pérdida.

W* = argmin L(W)
W

optimizamos W para encontrar los pesos 6ptimos



Backpropagation

Neural Network — Backpropagation é

V1 MAKING Al SIMPLE

Input Layer Output Layer




Optimizadores: SGD

Queremos encontrar los pesos de la red que logren el mejor rendimiento y la
menor pérdida.

W* = argmin L(W)
W

optimizamos W para encontrar los pesos 6ptimos



Optimizadores: SGD

se empieza con pesos aleatorios W

A
Initial R
We1ght ’l radien
) .. Cost I /
en cada iteracion calculamos la !
derivada ]
Incremental !

Step ’
- 20 L% J
¥

]
/]
]
/ '
k‘( == Minimum Cost

Derivative of Cost —_—

este es el >
gradiente! Weight

el gradiente se calcula con la regla de la cadena



Optimizadores: SGD

S
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funcion de costo de una VGG16



overfitting, underfitting

A o V' A
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underfitting correcto overfitting



una interpretacion de W*

W tiene codificada informacion subyacente que es extraida a partir de los datos

Unsupervised sentiment neuron

relative contributions of features on various datasets, we
discovered a single unit within the mLSTM rthar directly
corresponds to sentiment. In Figure 3 we show the his-




una interpretacion de W*

W tiene codificada informacién subyacente que es extraida a partir de los datos

count

10001

800 1

600 1

4001

2001

Unsupervised sentiment neuron

Negative reviews
Positive reviews

-1
value

Judy Holliday struck gold in 19507 Wi

t point forward, her career consisted of
trying to find material good enough to allow her to strike gold again. It
never happened. In "It Should Happen to You" (I can't think of a blander
title, by the way), Holliday does yet one more variation on the dumb
blonde who's maybe not so dumb after all, but everything about this movie
feels warmed over and half hearted. Even Jack Lemmon, in what I believe
was his first film role, can't muster up enough energy to enliven' this




una interpretacion de W*
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El problema de las capas lineales

el proceso de vectorizacion en imagenes destruye la
informacion y relaciones espaciales

Imagen Vectorizada
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Redes Convolucionales

Las redes convolucionales solucionan este problema

capas
Convolution Neural Network (CNN) / lineales
hpit T Output
Pooling Pooling Pooling e
:é {e===2saaas __Horse
— e —Zebra
E N Jemmmenmemes —Dog
: SoftMax
. . . Activation
Convglutlon Convglutlon Convglutlon — Function
Kernel RelU ReLU ReLU Flatten
Layer
Feature Maps Connected———
Layer
I | | [ g .
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution



Redes Convolucionales

cada capa convolucional puede tener N cantidad de filtros diferentes

Input
Output
Input Output
w
W—-w+1
2149 | 17 | 25 128
74
71 | 76 | 73 | e8| 59
{ Kernel
153 | 164 | 164 | 157 | 155
200 201 | 190 | 185 |~180 < R [ v/
205 | 210 | 215 | 230.| 232 418 |2
e h H—h+1
= = H
Sharpen filter >
. €
<
—> 1



Redes Convolucionales




Capas de filtros

Cada capa se encarga de extraer caracteristicas tinicas de la imagen

"o ~ 1
LonVOLDONS Layer |

En las capas finales de una red convolucional, se resumen las caracteristicas
aprendidas para tomar decisiones de alto nivel



Capas de filtros

campo de decisiéon de una CNN

car classifier

ol
/

deer classifier

Plot created using Wolfram Cloud



Deep Convolutional Networks

se han propuesto mucho tipos de arquitecturas CNN para cada tarea

34-layer residual

image

7x7 conv, 64, /2

pool, /2

3x3 conv, 64

¥

3x3 conv, 512
3x3 conv, 512

avg pool

convl

conv2

conv3

conv4
convs

fc6 fc7 fc8

14x 14 % 512 1x1x4096 1x1x1000

28 x 28 x 512

7x7x512

11/x 112 x 128
@ convolution+ReLLU
max pooling

@ fully connected+ReLU

LA
224 x 224 x 64



Deep Convolutional Networks
Layer 1 - —|— ~al
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(Zeiler and Fergus, 2014)



ional Networks

Deep Convolut

(Zeiler and Fergus, 2014)



Escalabilidad
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Escalabilidad

mas capas lleva a un mejor rendimiento

Revolution of Depth 282
[ 152 layers ] :

\ 16.4

\ 11.7

‘ 22 layers l ‘ 19 layers ’
\\ 6.7 2.3
3.57 l > I 8 layers 8 layers

ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13  ILSVRC'12 ILSVRC'11l ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)



Deep Learning: Hoy




Deep Learning: Hoy

Qutput
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
l Add & Norm z
(L Add & Norm ) Multi-Head
Feed Attention
Forward F_ 7 Nx
—
N Add & Norm
f—>{ Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
o J —t),
Positional o) ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)




La receta

Mejoras
Hardware Datos algoritmicas

CPUs/GPUs/almacenamiento un monton de datos de un monton de datos de
desarrollados “internet” “internet”



Multimodalidad



El deep learning esta en todos lados
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El deep learning es una herramienta general que se puede aplicar
para cualquier tarea



NVIDIA GTC 2024

Workshops March 17-21 | Al Conference and Expo March 18-21 | Keynote March 18 | San Jose, CA and Virtual @EN

NVIDIA GTC 2024 Keynote

Don’t Miss This Transformative Moment in Al

Watch NVIDIA CEO Jensen Huang’s GTC keynote to catch all the announcements on Al advances that are shaping our future.

@& Don't Miss This Transfa

Monday, March 18
1-3 p.m. PDT




Hands-on

AR B S A

Preparacion de datos
Detinicion arquitectura
Loss y Optimizador
Bucle entrenamiento

Evaluacion



Hands-on

aproximemos la funcion sin(x)



https://docs.google.com/file/d/1jf905lmndhzooRpPyXI65PTeUTrYL6Uo/preview

Hands-on

clasificacion de imagenes con una red neuronal convolucional

plane plane




Actualicemos el repositorio!

¥ main -~ ¥ 1Branch 0 Tag Q Goto file t Add file ~ <> Code ~

This branch is

i1 Contribute -~ ) Sync fork «




Actualicemos el repositorio!

x_, This branch is out-of-date

G

Update branch




Abrelo en colab usando “githubtocolab”

O & https://github.com/semills

l Agrega la palabra “tocolab” y da ENTER

5://githubtocolab.i.om




