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¿Sólo un tema de ingenieros?
The term neural network is a reference to 
neurobiology, but although some of the central 
concepts in deep learning were  developed in part 
by drawing inspiration from our understanding of 
the brain, deep-learning models are not models of 
the brain. There’s no evidence that the brain 
implements anything like the learning 
mechanisms used in modern deep-learning 
models. You may come across pop-science 
articles proclaiming that deep learning works like 
the brain or was modeled after the brain, but that 
isn’t the case. It would be confusing and 
counterproductive for newcomers to the field to 
think of deep learning as being in any way related 
to neurobiology; you don’t need that shroud of 
“just like our minds” mystique and mystery, and 
you may as well forget anything you may have 
read about hypothetical links between deep 
learning and biology. For our purposes, deep 
learning is a mathematical framework for learning 
representations from data.



Computación es cognición



La primera red neuronal es Biofísica

Las primeras redes neuronales: McCullochs & Pitts, 

(1943, Bulletin of Mathematical Biophysics)





Redes modernas: muchas 
capas y muchos datos





De las memorias distribuidas 
a la Inteligencia Artificial



Aprendizaje 
automático

● Aprendizaje supervisado
Se le da a la red que aprende, 
información de cómo debería 
responder a cierta entrada.

● Autosupervisado: usar la 
predicción.

 
● Aprendizaje no supervisado

Se le da a la red solamente 
entradas.

● Aprendizaje por refuerzo
La red (o el agente) recibe 
información de error, pero no 
de la salida correcta.



  

Regla delta
● Es una regla de aprendizaje supervisado; 

precisa la salida esperada.
● Delta hace referencia a la diferencia entre lo 

esperado y lo observado: sale del descenso 
por el gradiente.
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Las derivadas parciales



  

El gradiente



Descenso por el gradiente:

Si tenemos una función de varias variables, o sea
f(X):Rn → R, con X=(x1,x2, …,xn)

El gradiente de la función f, ∇f, es el vector de 
componentes:
 ∇ f=(

∂ f
∂ x1

,
∂ f
∂ x2

,⋯,
∂ f
∂ xn )

Nota: En un extremo ∇f=0.
Teo: El vector ∇f en el espacio del dominio apunta en la 
dirección en la que la función crece más rápidamente.

IDEA: En cada punto X0=(x10,x20,...xn0) calcular el gradiente y 
cambiar X un poco en esa dirección (para maximizar) o en la 
opuesta (para minimizar). 



Descenso por el gradiente:



Ejemplos





X 1 1,42 1,32 1,27 1,242 1,227 1,219 1,214 1,2114 1,202557 1,2026

D 0,42 -0,1 -0,05 -0,028 -0,015 -0,008 -0,005 -0,003 -0,001 .
.
.

1,41E-11 0

F(x) -12,59 -12,48 -12,86 -12,97 -13,00 -13,01 -13,02 -13,02 -13,02 -13,01927 -13,02



Aplicación a nuestro problema

Tenemos

gi=M i f

En donde g
i
 es la actividad de la neurona de salida i-ésima, M

i
 

es la fila i-ésima de la matriz de pesos, y f es un vector de 
entrada.

Para diferentes vectores f(k) que deseamos tengan como 
salida t(k), en particular ti(k), es la actividad de salida deseada 
de la neurona i-ésima frente a la entrada f(k). Se busca 
minimizar el error cuadrático cometido

Ei=
1
2∑k

(t i(k )−gi(k ))
2
=
1
2∑k

(t i(k )−M i f (k))
2



Aplicación a nuestro problema
Una forma de hacer la actualización 
cada vez que se presenta un ejemplo y 
tratar de reducir ese error:

ei
2
(k )=

1
2
(t i(k )−M i f (k))

2

Δmij=−η
∂ei

2
(k )

∂mij
=−η

1
2
2(t i(k )−M i f (k ))

−∂M i f (k)

∂mij

Δmij=−η [ 22 (t i(k )−M i f (k) ) (−f j(k )) ]=η (t i(k )−gi(k )) f j(k )≝δi(k ) f j(k )

M i f (k)=∑
j

mij f j(k )
∂∑

j

mij f j(k )

∂mij
=f j (k )

Para aplicar el descenso por el gradiente (ecuación superior 
derecha), hay que derivar con respecto a los parámetros:

Al juntar todo, se obtiene:



  

La regla delta generalizada: 
Backpropagation

Widrow & Hoff, 1960:

Rumelhart, Hinton, Williams (1986) (Werbos 1974)

M ij=t i−n i f j

w ij=− '
∂E
∂w ij



Redes recurrentes simples y la tarea de 
predicción (Elman, 1990, 1993)









El significado en la Trayectoria



De SRNs a LSTMs



Las dependencias de largo alcance



La traducción: secuencias en secuencias




Atento Casco!




Transformers



¿Qué es 
la 

atención?

Atención en modelos recurrentes:



Orígenes de la atención



El transformer con atención





Estructura de cada Encoder



¿Cómo funciona el decoder?



La estructura 
completa



El transformer todo

● Input: en el encoder una oración. Decoder. La oración traducida 
corrida hacia la derecha: la tarea es predecir la secuencia una 
palabra a la vez.

● Con todo el input en el encoder y el código <INICIO> en el 
decoder se predice la siguiente palabra.

● Se agrega la predicción al input y se predice la segunda.
● Se sigue así hasta que se predice el símbolo <FIN> 



El transformer todo: entrenamiento

● Utilizar lo mismo que en el funcionamiento, el símbolo START.
● Aplicar backpropagation (con todos los chiches).
● Usar en el input la palabra correcta y no la predicha para predecir 

la segunda.
● Corregir nuevamente.
● Así hasta que ande bien.



La bestia GPT-3



La bestia GPT-3



La vuelta al cerebro



¿Hace lo mismo el cerebro que una red 
neuronal artificial?



1000 niños

● El GPT-3 usa 4,99E11 ejemplos.

● Un niño que escuche 1 palabra por segundo durante 14 
hs/día, en 20 años, escucha<4E8 palabras. 

● El GPT-3 tiene la experiencia de más de 1000 personas que 
viven 20 años (o de 20000 mil años).

● El dato más certero (Hart &Risley, 2003): 45 millones los 
hijos de los profesionales a los 4 años. (225 millones a los 
20, con extrapolación lineal).



¿Quién hace la IA?

● A lo largo de la  historia, la IA ha intentado emular lo que hacen los 
humanos.

● En parte inspirado en la Psicología Cognitiva y la Ciencia Cognitiva 
en los ‘60.

● También inspirado en la neurobiología teórica: los cambios más 
importantes vienen de los enfoques que intentan interpretar 
computacionalmente algunas características del sistema nervioso:

● Neuronas son dispositivos todo o nada (MP).
● Aprender es cambiar pesos sinápticos.
● Convolución.
● Memoria de trabajo.
● Atención.
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