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Introduccion

El Deep Learning, o aprendizaje profundo, es una
subdisciplina dentro del campo del Machine Learning
gue se caracteriza por el uso de redes neuronales
artificiales con multiples capas ocultas, denominadas
"profundas”, que permiten modelar relaciones complejas
entre datos. A diferencia de otros enfoques
tradicionales, el Deep Learning aprende directamente a
partir de grandes volumenes de datos, sin que sea
nhecesario definir manualmente las reglas o
caracteristicas que debe aprender. Este enfoque ha
sido fundamental para el desarrollo de tecnologias como
el reconocimiento facial, los asistentes virtuales, los
traductores automaticos y los sistemas de
recomendacion.




Evolucion historica

Década de1940-1950: Origen de las neuronas artificiales y el perceptron
e Modelo de McCulloch-Pitts (1943): Warren McCulloch y Walter Pitts

propusieron uno de los primeros modelos formales de una neurona

artificial. Su modelo era una simplificacion matematica de como una
neurona bioldgica procesa senales, usando funciones légicas binarias
(activacion o no activacion). Fue fundamental para establecer que
sistemas formales podian imitar procesos neuronales.

e Perceptron (1958): Frank Rosenblatt desarroll6 el perceptrén, la

primera red neuronal artificial capaz de aprender mediante un
algoritmo simple de ajuste de pesos. El perceptron era una red de una
sola capa, lo que limitaba su capacidad para resolver problemas no

lineales. Aun asi, fue un hito porque introdujo la idea de aprendizaje

automatico mediante ejemplos.




Evolucion historica

Década de1980: La revolucion del aprendizaje profundo con retropropagacion

e Retropropagacion (1986): Aunque el algoritmo de retropropagacién ya existia
en teoria, fue en esta década cuando se popularizo gracias a los trabajos de
Rumelhart, Hinton y Williams. Este algoritmo permiti6 entrenar redes
neuronales multicapa (conocidas como perceptrones multicapa o MLP),
superando las limitaciones del perceptron simple.

e Importancia: La retropropagacion es un método para calcular el gradiente
del error de salida con respecto a los pesos internos de la red, y asi ajustar esos|
pesos eficientemente para reducir el error. Esto permitié que las redes
neuronales aprendieran representaciones mas complejas y jerarquicas, lo que
es la base del deep learning.

e Limitaciones delaépoca: A pesar de los avances, las redes eran atin

relativamente pequenas por limitaciones computacionales, y los datos

disponibles eran limitados, lo que freno6 un poco la adopcion masiva.




Evolucion historica

Década 2000-2010: Resurgimiento gracias a computacion y big data

e Poder computacional (GPUs): La llegada y adopciéon masiva de GPUs (unidades
de procesamiento grafico) permitio realizar calculos paralelos mucho mas
rapido, acelerando el entrenamiento de redes neuronales profundas.

e Big Data: La disponibilidad de grandes conjuntos de datos (por ejemplo,
imagenes etiquetadas, texto, video) proporciond el combustible necesario para
entrenar modelos con muchas capas y millones de parametros.

e Avances clave: Aparecieron arquitecturas como las redes convolucionales
profundas (CNNSs), que revolucionaron la visién por computador, y las redes
recurrentes (RNNs), que mejoraron el procesamiento de secuencias y lenguaje.

e Casos emblematicos: En 2012, AlexNet, una red convolucional profunda, gané

el concurso ImageNet con una precision mucho mayor que los métodos previos,

marcando el inicio del "boom"” moderno del deep learning.




Evolucion historica

Actualidad: Deep learning como base de tecnologias de punta

e Modelos de lenguaje natural: Modelos como GPT (Generative Pretrained

Transformer), ChatGPT y otros transformadores usan arquitecturas de deep learning

para entender y generar texto de forma avanzada, siendo la base de chatbots, asistentes
virtuales y traduccidén automatica.

e Vision por computador: Redes convolucionales y arquitecturas derivadas se usan en
reconocimiento facial, diagnostico médico, vehiculos autbnomos, etc.

e Generacion de contenido: Modelos como DALL-E generan imagenes a partir de texto,
mezclando deep learning y multimodalidad.

e Sistemas derecomendacion: Plataformas como Netflix, YouTube o Spotify usan deep
learning para personalizar contenido y mejorar la experiencia del usuario.

e Futuro cercano: Se exploran redes neuronales cada vez mas complejas, multimodales

(que entienden y generan texto, imagen, audio simultaneamente) y con capacidad para

razonar y aprender con menos datos.




Caracteriticas principales

« Arquitecturas profundas: Redes con muchas capas ocultas que
permiten representar funciones altamente no lineales.

« Aprendizaje jerarquico: Aprende representaciones desde lo simple
(bordes en una imagen) hasta lo complejo (rostros, objetos).

« Extraccion automatica de caracteristicas: No requiere ingenieria
manual de atributos.

« Gran capacidad de generalizacion: Cuando se entrena con suficiente
Informacion, supera a muchos métodos tradicionales.

., Como aprende una red neuronal?

« Cada neurona recibe entradas, las pondera mediante pesos, las suma
y aplica una funcidon de activacion.

« La red predice una salida, compara con el valor real (funcidn de
pérdida), y ajusta los pesos usando backpropagation y gradient
descent.

« Este proceso se repite en multiples epochs hasta que la red minimiza
el error y generaliza bien sobre nuevos datos.




Comparacion con el
Machine Learning clasico



o el

Deep Learning vs Machine Learning

Caracteristica

Extraccién de caracteristicas

Requiere muchos datos

Rendimiento en tareas complejas

Interpretabilidad

Tiempo de entrenamiento

Aprendizaje Supervisado Clasico

Manual (Ingenieria de atributos)

No necesariamente

Limitado

Alta (modelos mas simples)

Rapido (en general)

Deep Learning

Automatica (aprende de datos)

Si, requiere grandes volUmenes

Muy alto con datos adecuados

Lento y computacionalmente costoso




Extraccion de Caracteristicas

Manual

Automatica

Ingenieria manual de funciones:

Implica utilizar la experiencia del dominio para
identificary crear rasgos relevantes a partir de datos
brutos. Este enfoque practico se basa en nuestra
comprension del problemay de los datos para elaborar
caracteristicas significativas.

Original Image Edge Detection Feature Vector
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Extraccion automatizada de rasgos:

Utiliza algoritmos para descubriry crear rasgos sin
orientaciéon humana explicita. Estos métodos son
especialmente utiles cuando se trata de conjuntos de
datoscomplejos

Analisis de Componentes Principales
(ACP)
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Otro método

Autocodificadores: Son redes neuronales que aprenden
representaciones comprimidasde los datos, captando
relaciones no lineales



Requisitos de datosy
procesamiento

Los requerimientos para cada modelo de lenguajes varian conforme a la
necesidad del problema. De la siguiente manera serian distribuido estos

modelos:
Enfoque Requisitos de Datos Requisitos de Procesamiento
Requiere menos datos (puede
funcionar con cientos o pocos e Computacionalmente ligero.
Machine Learning miles de muestras). e Entrenamiento rapido en
Necesita que las caracteristicas CPU.
sean extraidas manualmente.
Requiere gran cantidad de datos o Alto costo computacional.
para generalizar (decenas de e Necesita GPU para un
Deep Learning miles o millones). entrenamiento eficiente.
Extrae caracteristicas e Entrenamiento mas lento
automaticamente. pero escalable.




Caso de Ejemplo de extraccion de
caracteristicas

Actualmente existen 3técnicas de extraccion
e Extraccionde caracteristicasde laimagen
e Extraccionde caracteristicasde audio

e Extracciondecaracteristicasde seriestemporales

Para este ejemplo se realizara la extraccion de

caracteristicas de laimagen en sus diferentes tipos de

extraccion.

Original Image

CNN Feature Hierarchy Visualization

Early Layers Middle Layers Deep Layers
- Simple edges - Complex patterns - Complete objects
- Basic colors - Basic shapes - Scene concepts
- Textures - Object parts - Abstract features

# Load the image
image = cv2.imread('godzilla.jpg’')

if image is MNone:
print("Error: Could not load the image. Please ensure 'godzilla.jpg’ is in the correct directory.”

else:

# Convert BGR to RGE (OpenCV loads in BGR format)
image rgb = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2ZRGB)

# Display the original image
plt.imshow(image rgbh)

plt.title( 'Original Image")
plt.axis{ 'off")

plt.show()



Caso de Ejemplo de extraccion de
caracteristicas

Seaplican 2 filtros Original Image

gray image = cv2.cvtColor({image, cv2.COLOR _BGR2GRAY)

blurred = cv2.GaussianBlur{gray image, (5, 5), @)

Por ultimo, aplicamos el algoritmo de deteccidn de
bordes Canny yvisualicemos los resultados:

edges = cv2.Canny(blurred, threshold1=186, threshold2=288) _
Edge Detection
# Display the results
plt.figure(figsize=(18, 5))
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.imshow(image rgb)
plt.title( ' Original Image’)
plt.axis( 'off")

plt.subplot(1, 2, 2)
plt.imshow(edges, cmap="gray')
plt.title( Edge Detection’)
plt.axis( 'off")

plt.tight layout()
plt.show()



Caso de Ejemplo de extraccion de
caracteristicas

Seimportaran las librerias cv2, numpyy matplotlib.pyplot
parasubirunarchivo jpgypararealizarlas
transformaciones necesarias a laimagen. Ademas, se
implementaran librerias para la ejecucion de la IA.

Este cadigo utiliza una red neuronal convolucional (CNN)
paraanalizaryvisualizar las activacionesde los filtros en
la primera capa convolucional.

image rgb = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR BGR2RGE)

image resized = cv2.resize(image rgb, (64, 64)) # Tamano fijo para la CNN
image input = image resized / 255.0 # Normalizar

image input = np.expand dims(image input, axis=0) # (1, 64, 64, 3)

# 3. Construir red CNN con Functional API
input _img = Input(shape=(64, 64, 3))

X = Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’)(input_img)
X = MaxPooling2D((2, 2))(x)

X = Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’)(x)

X = MaxPooling2D((2, 2))(x)

X = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu')(x)

model = Model(inputs=input_img, outputs=x)



Caso de Ejemplo de extraccion de
caracteristicas

Activaciones - Primera Capa Conv2D (CNN)
Filtro 1 Filtro 2

Extrae lassalidas de cada capay muestra los mapasde
activacion de los primeros 8 filtros de la primera capa
convolucional. Cada subplot representa como un filtro
especifico responde a caracteristicas de laimagen

# 4. Crear modelo intermedio para ver activaciones
activation model = Model(inputs=input img, outputs=[layer.output for layer in model.layers])

# 5. Obtener activaciones
activations = activation model.predict(image input)

Filtro 0

# 6. Visualizar activaciones de la primera capa (Conv2D con 16 filtros)
first layer activation = activations[@]
num filters = first layer activation.shape[-1]

plt.figure(figsize=(15, 8))

for 1 in range(min(num_filters, 8)): # Mostrar primeros 8 filtros
plt.subplot(2, 4, 1 + 1)
plt.imshow(first layer activation[®, :, :, 1], cmap="viridis')
plt.title(f'Filtro {i}")
plt.axis('off")

plt.suptitle('Activaciones - Primera Capa Conv2D (CNN)')

plt.tight layout()

plt.show()




Aplicaciones y Limitaciones del Deep Learning

Aplicaciones destacadas

« Vision por computadora: Las redes neuronales convolucionales (CNNs) permiten identificar objetos,
rostros, patrones y escenas en imagenes y videos. Se utilizan en vigilancia, automoviles auténomos,
diagndstico medico por imagenes, reconocimiento facial, y mas.

« Procesamiento del lenguaje natural (NLP): Modelos como BERT, GPT y T5 permiten comprender,
traducir, resumir y generar texto humano. Se emplean en asistentes virtuales, chatbots, analisis de
sentimiento y motores de busqueda.

« Reconocimiento de voz y sintesis de audio: Modelos como DeepSpeech de Mozilla o Whisper de
OpenAl permiten convertir voz en texto con alta precision. A su vez, redes generativas como

WaveNet permiten sintetizar voces humanas casi indistinguibles de las reales.

Google Colab



Aplicaciones y Limitaciones del Deep Learning
Ejemplos reales (industria, salud, transporte, etc.)

« Industria: En la manufactura, se emplean redes neuronales para inspeccion de calidad mediante imagenes, prediccion de
mantenimiento de maquinaria (predictive maintenance) y optimizacion de la cadena de suministro.

« Salud: El deep learning permite diagnosticar enfermedades a partir de radiografias, resonancias o incluso patrones en el
habla y escritura. Ejemplo: deteccién de cancer de mama con precision superior a radidlogos (Estudio de Google
Health, 2020).

« Transporte: En los vehiculos auténomos, los sistemas de conduccidn utilizan deep learning para interpretar senales de
trafico, peatones, carriles y obstaculos en tiempo real.

« Finanzas: Se emplea para detectar fraudes, analizar riesgo crediticio, predecir movimientos del mercado y automatizar
asesoramiento financiero mediante asistentes virtuales.

 Agricultura: Uso de drones con vision por computadora para detectar plagas, enfermedades o deficiencias en cultivos.



Aplicaciones y Limitaciones del Deep Learning

Requiere grandes cantidades de datos

Para que los modelos generalicen bien, necesitan grandes volumenes de datos etiquetados.
Esto no solo es costoso, sino que en algunos sectores (como medicina o derecho) puede
ser dificil de obtener por privacidad o escasez.

Alta demanda computacional

El entrenamiento de modelos profundos requiere GPUs o TPUs de alto rendimiento,
consumo energético elevado y tiempos prolongados, lo que representa una barrera para
muchos desarrolladores e instituciones pequenas.

Problemas de explicabilidad

Muchos modelos funcionan como cajas negras: generan predicciones precisas, pero no es
claro codmo llegaron a esas conclusiones. Esto es un riesgo en sectores como salud, justicia

o finanzas, donde la interpretabilidad es clave.



Etica y riesgos potenciales

M

Privacidad y_vigilancia ‘s

Aplicaciones como el reconocimiento facial masivo o la
prediccion de comportamiento pueden invadir la privacidad
y generar sociedades de vigilancia.

Uso malicioso de IA %f;%

Desde la creacion de deepfakes hasta la automatizacion

de ciberatagues, los modelos de deep learning pueden ser

utilizados para fines daninos o ilegales.



Redes neuronales artificiales

Surgieron como un intento de imitar el funcionamiento del cerebro humano. En el cerebro, las
neuronas biologicas se conectan a través de sinapsis formando una compleja red

Una red bioldgica:

« Recibe senales quimicas a
traveés de las dendritas

« Procesa estas senales en el
cuerpo celular (soma)

« Si la suma de senales
supera cierto umbral,
genera un impulso eléctrico

« Transmite este impulso a
otras neuronas a través del
axon




Funcionamiento

Una red neuronal artificial funciona
como un sistema de procesamiento de
informacién que
.Recibe datos de entrada en forma de vectores
O matrices
2. Transforma estos datos a través de
operaciones matematicas en cada capa

3.Produce una salida que representa la solucion
al problema (clasificacion, prediccion, etc.)

1. Multiplicacion matricial (datos x pesos)
2.Adicidn de términos de sesgo
3. Aplicacion de funciones no lineales

(activacion)




Componentes: capas, pesos, funciones de activacion

Capa de entrada Oculto
\ Salida

« Funcion: Recibe los datos originales del problema

. Caracteristicas: Entrada
o Tiene tantas neuronas como caracteristicas (features) de entrada
o No realiza calculos, solo distribuye la informacidn

Capas ocultas

« Funcidon: Realizan la extraccion y transformacion de caracteristicas
« Caracteristicas:
o SUu humero y tamano determinan la capacidad de la red
o Cada capa adicional permite aprender representaciones mas
abstractas
o Las redes con muchas capas ocultas se denominan "profundas”
(deep learning)

Capa de salida

\
<A

N

L

« Funcion: Produce el resultado final de la red

« Caracteristicas:
o Su estructura depende del tipo de problema:
o Clasificacion binaria: 1 neurona con activacion sigmoid
o Regresion: 1 o mas neuronas con activacion lineal




Pesos y sesgos

Pesos (weights)

- Definicion: Valores numericos que determinan la fuerza de Pared de entrada
conexion entre neuronas
- Caracteristicas:
o Son los parametros principales que la red ajusta durante el
entrenamiento
o Valores grandes indican conexiones importantes
o Valores cercanos a cero indican conexiones debiles

Pared de salida

N . . . o —— f(s) ——
o Pueden ser positivos (excitatorios) o negativos (inhibitorios) . Yorea
=1 Funcion de
SGSQOS (bIaS) o activacion
. Definicion: Valores constantes anadidos a la suma ponderada T
en cada neurona ¢ W, b
« Caracteristicas:
o Permiten desplazar la funcidn de activacién Xn bias /
sesgo

horizontalmente
o Anaden un grado de libertad adicional al modelo
o Funcionan como un umbral de activacion ajustable
o Matematicamente, equivalen a una entrada adicional



Principales funciones de activacion

Sigmoid (Logistica)
Formula: o(x) = 1/(1+e*(-x))
Rango de salida: (O, 1)
« Caracteristicas:
o Util en la capa de salida para clasificacién
binaria
o Problemas: desvanecimiento del gradiente en
redes profundas, salidas no centradas en

cero
Tanh (Tangente hiperbdlica)

Formula: tanh(x) = (e*x - e*(-x))/(e*x + e*(-x))
Rango de salida: (-1, 1)
« Caracteristicas:
o Similar a sigmoid pero centrada en cero
o Gradientes mas pronunciados
o sufre también de desvanecimiento del
gradiente

Sigmoid Hyperbolic Tangent
1 | 1 |
Traditional _/_-
Non-Linear 0 | 0
Activation
- 1 - 1
Functions 1 0 1 1 0 1
y=1/(1+e™®) y=(e*-e*) /(e +e™)
Rectified Linear Unit .
Exponential L
(ReLU) Leaky RelLU xponential LU
1] 1 1
Modern /
Non-Linear g 0 0
Activation
Functions
-1 -1 -1
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
X, X209
y=max(0,x) y=max(ox,X) P‘='[u(ex_1) ,X<0

a = small const. (e.g. 0.1)



Proceso de entrenamiento: forward + backpropagation

Proceso mediante el cual se ajustan sus pesos y sesgos para minimizar una funcion de error o
pérdida, se divide principalmente en dos fases que se repiten iterativamente:

Forward propagation (propagacion hacia adelante):
1. Entrada de datos: Un lote de datos (batch) se proporciona a
la capa de entrada.
2. Operaciones en cada capa:
Para cada neurona j en la capa |:
z_j*(I) = 2(w_ji*(l) * a_i*(I-1)) + b_j*(I)
Donde:
« Z_J*(l) es la entrada neta a la neurona
« W_Ji*(l) es el peso de la conexidn
« a_i"(l-1) es la activacion de la neurona en la capa anterior
« b_j"(I) es el sesgo

3. Aplicacion de la funcidn de activacion:
a_j*(l) = f(z_jx(1)) (f es la funcidn de activacion seleccionada)

4. Propagacion secuencial: La salida de cada capa se
convierte en la entrada de la siguiente

5. Salida final: La capa de salida genera la prediccién y (y-hat)

Backpropagation (Retropropagacion)
1. Célculo del error: Se compara la prediccidon con el valor real.
E =L(y, y) (L es la funcién de pérdida (loss function))

2. Calculo del gradiente en la capa de salida:
6o'L)= _aL f'(z"L))

. 6"(L) es el error en la capa de salida

« _a L es el gradiente de la funcion de pérdida respecto a las

activaciones

. f' es |la derivada de la funcidon de activacidn

« representa el producto elemento por elemento
3. Propagacion del error hacia atras: En cada capa se ajusta el error
teniendo en cuenta cdmo los pesos y activaciones anteriores
influyeron en el resultado.

4. Calculo de los gradientes: Modifica los pesos de forma que, si
volvemos a pasar los mismos datos, el error disminuya.

5. Actualizacidn de pesos y sesgos: Se le resta una pequena parte
del error que causd multiplicado por una tasa de aprendizaje.



Visualizacion del error durante el entrenamiento

El error (tambien llamado pérdida o "loss") es una medida de qué tan inexactas son las predicciones de la red neuronal
en comparacion con los valores reales esperados, una cuantificacidon de la diferencia entre lo que la red predice y la
respuesta correcta

¢,Por qué se produce”?

« La red neuronal esta en proceso de aprendizaje y aun no
ha encontrado los pesos optimos

- Los datos son complejos y la arquitectura de la red podria
ho ser suficiente

« Existe ruido inherente en los datos

- La red puede estar sobreajustando (overfitting) o
suba justando (underfitting) los datos

Importancia de la visualizacion del error

« Diagnostico de problemas: Permite identificar problemas
como sobreajuste o subajuste

« Ajuste de hiperparametros: Ayuda a determinar cuando
detener el entrenamiento y a ajustar hiperparametros

- Evaluacion del rendimiento: evaluacion de que tan bien esta
aprendiendo la red




Graficas de error: Curva de aprendizaje

El grafico representa la curva que se obtiene durante el proceso de entrenamiento de la red neurona
« Calculo del error: En cada

época, la red: i - )
« Eje X (Epocas): numero de
> Procesa todos los datos - === |Erng Sninenamianty iteraciones completas sobre

de entrenamiento e Error validacion

(forward pass) todo el conjunto de datos
Calcula Iapdiferencia Ly \ - Eje Y (Error): Muestra la
magnitud del error o pérdida

entre sus predicciones y

Curvas de Aprendizaje Elementos

los valores reales (error) E 0.4 « Linea azul: Representa el .error
Hace lo mismo con un en los datos de entrenamiento
o conjunto separado de 02 . Linea roja: Representa el error
datos de validacién en los datos de validacion
. Almacenamiento: Estos 0 (datos que la red no.ha visto
valores de error se guardan 0 . 10 15 20 25 WS E Sl Eise)
para cada época Epocss

Fase inicial (épocas 0-15):

e Ambos errores aumentan y podria indicar que la red esta
"desaprendiendo" patrones iniciales o que hay una
configuracion de entrenamiento particular

Fase posterior (épocas 15-25):
e El error de entrenamiento (azul) se estabiliza
e El error de validacion (rojo) comienza a disminuir



Graficas de error: Sobreajuste

.Fase Inicial (épocas 0-12): Sobreajuste (Overfitting)

S ——

— rror entrenamento

« Ambas curvas
(entrenamiento y validacién)
aumentan juntas

« La red esta aprendiendo
patrones utiles que
generalizan bien

— Error vahdacion

® Early stopping

Error

3. Fase de sobreajuste (épocas
13-25):

e Error de entrenamiento

., Epocas
(azul): Continlla aumentando e

(incluso llega casi a 0.89)

« Error de validacion (rojo):
Comienza a disminuir
significativamente

« Esta divergencia es la senal
clara de overfitting

Despues del punto éptimo, la red neuronal:
. Sigue generalizando datos nuevos (por eso el error de
validacion cae)
« Pero pierde capacidad de “memorizar” los datos de
entrenamiento (por eso el error de entrenamiento aumenta)
« La red se esta especializando en solo ser receptor de datos

2. Punto critico (época ~12-13):

« Este es el punto optimo
donde el modelo generaliza
me jor

Early Stopping (Punto verde):

« Es donde deberiamos haber
detenido el entrenamiento

« Representa el mejor balance
entre aprender patrones
utiles y mantener la
capacidad de generalizacidn

« Entrenar mas alla de este
punto solo empeora €l
rendimiento del modelo



Graficas de error: Subajuste

Subajuste (Underfitting)

Caracteristicas:

0.8
1. Errores altos y estables

« Tanto el error de
entrenamiento (azul) como
el de validacion (rojo) se | s
mantienen altos (alrededor
de 0.5-0.55)

« No hay una mejora
significativa a lo largo de las
25 épocas

m— ErrON EHTFHHFJI‘I‘IiHHT@‘s

m— Error vahdacoion

06

0.4

Error

0.2 |

2. Falta de aprendizaje
« Las curvas son Epocas
practicamente planas 3. Curvas paralelas
« La red no esta captando los « Ambas curvas estan muy proximas entre si
patrones en los datos « No hay divergencia como en el overfitting
 El modelo es demasiado Indica que el modelo tiene un rendimiento similar en datos de entrenamiento y

simple para la complejidad validacién, pero ambos son pobres
del problema




Balance entre underfitting y overfitting

La grafica nos muestra que existe un punto optimo de complejidad del modelo. Ni muy simple, ni muy complejo

Undertitting Vs. Overfitting

1. Zona de Underfitting
(Izquierda)

o El training error es alto (curva
verde alta)

. El validation error también es
alto (curva roja alta)

. Ambas curvas estan cerca

el modelo "no esta

aprendiendo lo suficiente"

« Es como darle un problema
de calculo a un nino de
primaria

2. Punto Ideal (Centro)
e Marcado con la

Model Error
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verde y "ldeal Fit"

e Ambos errores estan en su punto mas bajo
e Las curvas estan proximas pero el modelo si esta

aprendiendo

e Este es nuestro objetivo: generaliza bien sin memorizar

3. Zona de Overfitting (Derecha)

Elementos
Ejes:

« Eje X (Model Complexity):
Representa que tan complejo es
el modelo (pocas
neuronas/capas
neuronas/capas)

« Eje Y (Model Error): Representa
la magnitud del error del modelo

Curvas:

« Curva verde (Training Error): Error
en datos de entrenamiento

« Curva roja (Validation Error):
Error en datos de validacion

muchas

e El training error continua bajando

e El validation error comienza a subir

e El modelo esta "aprendiendo de memoria"

e Como memorizar las respuestas pero no entender el

concepto



Muchas
Gracias



