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Introduccion

Alo largo de las ultimas décadas, el desarrollo de las redes
neuronales en el campo de la inteligencia artificial (IA) las ha
convertido en una herramienta muy efectiva para resolver
problemas complejos. Desde la capacidad de clasificar
imdgenes hasta traducir idiomas y generar texto, el uso de estas
redes ha permitido mejorar el paradigma de cémo las maquinas
aprenden y se adaptan al entorno. Detras de cada gran avance
en este campo, existe una red neuronal cuidadosamente
diseflada y entrenada. Pero no todas las redes neuronales son
iguales. Su arquitectura, complejidad y capacidad de
aprendizaje varian drasticamente, lo que influye no solo en su
rendimiento, sino también en los recursos necesarios para
implementarlas.

A medida que el campo ha evolucionado, han surgido diversas
arquitecturas que responden a necesidades especificas. Desde
los inicios de las redes multicapa simples, hasta las sofisticadas
redes convolucionales, las recurrentes y los ultimos modelos
transformadores, cada una tiene un propdsito especifico y
requiere una infraestructura adaptada. Esto incluye elementos
como la potencia de procesamiento o el almacenamiento, y se
han de considerar asimismo el coste energético o la necesidad
de la escalabilidad de recursos, lo que hace que cada
arquitectura tenga su propio ecosistema.

En este whitepaper se exploran las arquitecturas mas relevantes
de redes neuronales, entendiendo cdmo estan estructuradas,
sus componentes y funcionamiento, y se analizan nuevas
tendencias y sus desafios técnicos.

Evolucion de las redes neuronales y sus
arquitecturas

Las redes neuronales artificiales (RNA) han recorrido un largo
camino desde su origen en la década de 1940 hasta convertirse
en una pieza central de la inteligencia artificial moderna. Se
puede establecer el inicio de este campo cuando Warren
McCulloch y Walter Pitts propusieron un modelo matematico
disefado para simular el funcionamiento de las neuronas
bioldgicas, el cual senté las bases tedricas para el desarrollo de
las RNA [1]. En los siguientes afios se introdujeron reglas, como
la regla de Hebb, u otros descubrimientos como el perceptron,
desarrollado por Frank Rosenblatt en 1958 [2]. Este se convirtio
en uno de los primeros modelos practicos de red neuronal,
capaz de clasificar entradas en dos categorias [3]. Sin embargo,
la década de 1980 supuso un primer resurgimiento de la IA, en
el que aparecieron las redes neuronales multicapay el
algoritmo de retropropagacion del error, que permitié a las

redes modelar funciones no lineales de gran complejidad [4], asi
como grandes avances en el hardware (como la Connection
Machine).

Un segundo resurgimiento de la IA tuvo lugar a partir de 2010,
impulsado por el auge del aprendizaje profundo, por nuevas
evoluciones del hardware (como los clusteres con aceleradores
tipo GPU), y por la liberacion de frameworks gratuitos (como,
por ejemplo, TensorFlow). Las redes neuronales profundas
(DNN) permitieron modelar relaciones jerdrquicas complejas
gracias a los avances en potencia computacional y la
disponibilidad de grandes conjuntos de datos. Modelos como
las redes convolucionales (CNN) y las redes neuronales
recurrentes (RNN) revolucionaron la visién por computadora 'y
el procesamiento del lenguaje natural [5].

Hoy en dia, las RNA contintian evolucionando, con el desarrollo
de modelos avanzados como las redes generativas
adversarias (GAN) y los transformers. Estos Ultimos han
transformado el procesamiento de lenguaje natural y otras
areas clave de la IA debido a su capacidad para gestionar
relaciones complejas y grandes volimenes de datos de manera
eficiente. En el futuro se prevé un crecimiento continuo,
consolidando el papel fundamental de las RNA en el avance de
sistemas inteligentes.
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Principios bdsicos de las redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) representan una de las
tecnologias mas revolucionarias en el campo de la IA. En
términos generales, una RNA define unas funciones
matematicas que contienen unos parametros ajustables. Estos
pardmetros se ajustan a partir de los valores de unos datos o
muestras de entrenamiento, mediante un proceso de
optimizacién de una funcién de pérdidas, conceptualmente
analogo a la regresion lineal. Para entender su funcionamiento,
es Util desglosar sus componentes clave:

Las capas ocultas transforman los datos aplicando
funciones no lineales, extrayendo caracteristicas de
mayor complejidad a medida que los datos recorren la
estructura de la red. Estas capas permiten que la red
capture patrones profundos en los datos.

La capa de salida produce el resultado final, que puede
ser una clasificacién (como determinar si una imagen
contiene un gato o un perro) o un valor continuo en
problemas de regresion.

» La funcion de activacion forma parte de cada neuronay es
» Una neurona es la unidad basica de procesamiento, el componente que introduce no linealidad en el modelo
equivalente a la neurona biolégica. Cada neurona recibe para que la red pueda aprender relaciones complejas.
entradas, las procesa a través de una funcion matematica y Algunas funciones como la sigmoide o la tangente
genera una salida. Estas entradas estan ponderadas por hiperbdlica son utiles en redes menos profundas o con
valores numéricos llamados pesos, que determinan la tareas especificas. En cambio, ReLU es utilizada por su
importancia de cada entrada en la decisién final de la eficiencia en redes profundas.
neurona [5]. Los pesos se ajustan durante el entrenamiento
para optimizar el rendimiento del modelo. » Lafuncién de pérdida define el objetivo a alcanzar durante
el entrenamiento y evalua el rendimiento del modelo
» Las capas estan formadas por neuronas. Cada neurona midiendo el error. Las mas comunes son la entropia cruzada
situada en una capa esta conectada a todas las neuronas de y el error cuadratico medio, utilizados en problemas de
la siguiente capa (o a parte de ellas, segun cual sea el patrén clasificacién y regresion, respectivamente [6]. Ademds, esta
de conectividad —denso, convolucional, etc.-), formando funcion de pérdida se puede modificar, afadiendo
una estructura de red. Las capas se dividen en tres tipos: penalizaciones para establecer procedimientos de
regularizacién, que pueden ser Utiles para dotar de mayor
- La capa de entrada recibe los datos iniciales, como capacidad de generalizacién a la red.
datos procedentes de variables asociadas a cada
muestra, o informacién de imagenes o texto » Laretropropagacion es el proceso de ajuste de los pesos
(preprocesados y transformados a través de su de las conexiones neuronales para minimizar el error. Utiliza
representacion en valores numéricos), que seran el gradiente de la funcidn de pérdida para modificar los
procesados por la red. pesos en funcion del error observado entre la salida
deseaday la salida predicha [4].
The structure of a perceptron
INPUT
VALUES WEIGHTS
X1
STEP
SUMMATION FUNCTION

Fuente: Ebner, J. (2023).The Structure of a Perceptron[Fotografia]. Perceptrons,
Explained.https://www.sharpsightlabs.com/blog/perceptrons-explained/
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» La optimizacion es el proceso de ajuste de parametros para
mejorar el desempeiio del modelo. Algoritmos como
stochastic gradient descent (SGD), Adam y RMSprop son
muy Utiles para encontrar los valores 6ptimos de los pesos
en las conexiones neuronales [7].

En funcion de la disposicidon de los elementos de la red, la
disposicion de los flujos de los datos y los mecanismos de
entrenamiento elegidos, se pueden construir distintos tipos de
arquitecturas de redes, dando lugar a distintos tipos de redes
neuronales. Las arquitecturas clasicas de redes neuronales mas
comunes son las siguientes (para una descripcién detallada de
cada una de ellas, véase el ladillo en este documento):

» Perceptron multicapa (MLP): multiples capas de neuronas
(capa de entrada, capas intermedias y capa de salida), donde
generalmente todas las neuronas de una capa estan
conectadas con todas las de la siguiente capa.

» Redes neuronales convolucionales (CNN): redes
neuronales donde en la primera parte de la arquitectura se
realizan operaciones de combinacién o convolucién de
distintos datos de un grid, aplicando filtros para detectar
patrones.

Arquitecturas clasicas de redes neuronales

Perceptron multicapa (MLP)

El Perceptron multicapa (MLP) surgié como una evolucién del
perceptron simple, superando sus limitaciones y permitiendo la
resolucién de problemas no linealmente separables, gracias a la
inclusion de las capas ocultas. Esta arquitectura consiste en
multiples capas de neuronas: una capa de entrada, una o mas
capas ocultas, y una capa de salida. Cada conexién entre nodos
tiene un peso asociado, y cada nodo (excepto los de entrada) tiene
una funcién de activacién no lineal. Esto permite que la red
aprenda representaciones mas complejas de los datos, haciendo
posible su aplicacién en una variedad de tareas, como la
clasificacion de imagenes, el procesamiento de sefales y el analisis
de datos tabulares [8].

El aprendizaje en un MLP se realiza mediante un proceso llamado
retropropagacion, que iterativamente ajusta los pesos de las
conexiones entre las neuronas para minimizar la funcién de
pérdida y, como consecuencia, el error en las predicciones. Esta
capacidad de ajuste hace que el MLP sea extremadamente versatil
y efectivo en diversas aplicaciones [4].

Aplicaciones practicas

» Clasificacién de imagenes. Aunque las redes neuronales
convolucionales (CNN) son mds comtinmente utilizadas para
tareas de visiéon por computadora, los MLP también pueden
aplicarse a la clasificacion de imagenes, especialmente cuando
son de baja resolucion o cuando los recursos computacionales

» Redes neuronales recurrentes (RNN): la arquitectura de
estas redes permite analizar secuencias, puesto que se
establecen conexiones hacia capas anteriores (o hacia la
entrada de la misma capa) que permiten formar ciclos,
manteniendo asi la informacién de eventos anteriores, que
actua como una “memoria” en la secuencia.

» Redes adversarias generativas (GAN): es una red donde
el entrenamiento se realiza a partir de dos componentes: un
generador de datos sintéticos similares a los datos reales de
entrenamiento, y un discriminador, que trata de clasificar
los datos entre los sintéticos creados anteriormente y los
reales. Cuando el discriminador no es capaz de distinguir
entre datos reales y sintéticos, el generador esta ya
entrenado para generar nueva informacién.

No obstante, han surgido nuevas estructuras de redes, como los
transformers o las redes neuronales de grafos (GNN), que han
tenido un impacto muy relevante en el campo de la inteligencia
artificial generativa y en el desarrollo de nuevas aplicaciones de
IA. Estas redes se describen a continuacion.

Basic structure of the MLP

input layer | hidden layers | output layer

lower layer

upper layer

Fuente: An, S. (2021). Basic structure of the MLP [Fotografia]. Introduction
to how an Multilayer Perceptron works but without complicated
math.https://medium.com/codex/introduction-to-how-an-multilayer-
perceptron-works-but-without-complicated-math-a423979897ac
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son limitados. Por ejemplo, un MLP puede entrenarse para
clasificar imagenes de digitos en categorias del 0 al 9. En este
caso, cada pixel de la imagen acttia como una neurona en la
capa de entrada, y el MLP aprende a reconocer patrones en los
pixeles que corresponden a cada digito [9].

> Procesamiento de datos tabulares. Prediccién de precios de
viviendas o la clasificacion de clientes en marketing. Cada
caracteristica de los datos (como el tamario de la vivienda, el
ntumero de habitaciones, la ubicacién, etc.) se introduce en la
red como una neurona en la capa de entrada. El MLP procesa
estas caracteristicas a través de sus capas ocultas para predecir
una variable objetivo, como el precio de la vivienda o la
probabilidad de que un cliente realice una compra [10].

Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las Redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de
arquitectura especialmente disefiada para procesar datos que tienen
una estructura de tipo grid, como las imagenes. Desarrolladas
inicialmente para abordar problemas en visién por computadora,
las CNN han demostrado ser extremadamente efectivas en tareas
como el reconocimiento de imagenes, deteccién de objetos y
segmentacion semantica, entre otros [11].

Las CNN son una variante de los MLP, en las que se modifica el
patrén de conexion entre capas de neuronas, y se basan en dos
conceptos clave:

» La convolucién es una operacion matematica que se aplica a la
entrada o a capas intermedias para extraer caracteristicas
importantes, como bordes, texturas y patrones. Este proceso se
realiza mediante filtros o kernels, que son matrices pequefias
que se deslizan sobre la entrada (como una imagen) para
generar un mapa de caracteristicas [5]. Los filtros en la
convolucion aprenden a detectar caracteristicas especificas en las
imagenes a medida que la red se entrena. Por ejemplo, los
filtros de las primeras capas pueden detectar bordes, mientras
que los filtros en capas mas profundas pueden identificar
formas mas complejas como 0jos, caras o incluso objetos [11].

» El proceso de pooling, en particular el max-pooling, reduce la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, conservando
la informacion més importante, lo que ayuda a evitar el
sobreajuste y reducir el coste de entrenamiento e inferencia.
Max-pooling selecciona el valor méximo de una region particular
del mapa de caracteristicas, resumiendo la informacién de
manera eficiente [12]. Las CNN también utilizan funciones de
activacion no lineales como ReLU (unidad lineal rectificada)

para introducir no linealidad en el modelo, permitiendo
aprender representaciones mds complejas [5].

Aplicaciones practicas

» Clasificacion de imagenes. Las CNN pueden identificar a qué
categoria pertenece una imagen dada, por ejemplo, si una
imagen contiene un gato o un perro [11].

» Visién por computador. Modelos como R-CNN, YOLO y SSD
utilizan arquitecturas basadas en CNN para localizar y clasificar
multiples objetos en una sola imagen, con aplicaciones en
sistemas de conduccién auténoma y vigilancia, para reconocer
sefiales de trafico, peatones y otros vehiculos [13].

> Segmentacion de imagenes. En la segmentacion de iméagenes,
la imagen se divide en diferentes regiones, asignando una
etiqueta a cada pixel, lo cual es esencial en aplicaciones
médicas como la segmentacion de tumores en imagenes de
resonancia magnética [14].

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son disefiadas
especificamente para procesar datos secuenciales, donde la
informacién previa en la secuencia es crucial para la prediccion
actual. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, las RNN
tienen conexiones que forman ciclos en su arquitectura, lo que les
permite mantener un "estado" o memoria de eventos anteriores en
la secuencia [15]. Esto las hace adecuadas para tareas donde el
contexto histérico es importante, como en el procesamiento de
lenguaje natural (NLP) y el analisis de series temporales.

El funcionamiento bésico de una RNN implica la actualizacién de
su estado oculto en cada paso de la secuencia, utilizando tanto la
entrada actual como el estado oculto anterior. Sin embargo, las
RNN estdndar presentan problemas como desvanecimiento o
explosion del gradiente, lo que dificulta el aprendizaje de
dependencias a largo plazo en las secuencias. Para mitigar estos
problemas, se han desarrollado variantes mas avanzadas como las
long short-term memory (LSTM) y las gated recurrent units (GRU) [8].

» Las LSTM fueron introducidas para superar las limitaciones de
las RNN tradicionales al incluir mecanismos de puertas (gates)
que controlan el flujo de informacién, permitiendo a la red
recordar u olvidar informacién de manera més efectiva. Las
puertas de entrada, olvido y salida son las principales

Convolution neural network (CNN)
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Fuente: Shahriar, N. (2023). Convolution Neural Network (CNN)[Fotografia]. What is Convolutional Neural Network — CNN (Deep
Learning).https://nafizshahriar.medium.com/what-is-convolutional-neural-network-cnn-deep-learning-b3921bdd82d5
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responsables de la capacidad de las LSTM para manejar
dependencias a largo plazo [16].

» Las GRU son una simplificacion de las LSTM que combinan la
puerta de entrada y la puerta de olvido en una sola, lo que
reduce la complejidad computacional sin sacrificar
significativamente el rendimiento. Las GRU han demostrado
ser igualmente efectivas en muchas aplicaciones, y a veces se
prefieren por su menor coste computacional [17].

Recurrent Neural Network

| ]

Input Layer

Fuente: Shahriar, N. (2023). Convolution Neural Network
(CNN)[Fotografia]. What is Convolutional Neural Network — CNN
(Deep Learning).https://nafizshahriar.medium.com/what-is-
convolutional-neural-network-cnn-deep-learning-b3921bdd82d5

Aplicaciones practicas

» Analisis de series temporales. Las RNN se utilizan para
predecir valores futuros basados en datos histéricos. Por
ejemplo, la prediccién del mercado financiero, o la deteccién de
anomalias en sefiales temporales [18].

> Procesamiento de lenguaje natural (NLP). Las RNN se han
usado para tareas como traduccion automatica, analisis de
sentimientos, generacién de texto y reconocimiento de voz [19].

Redes adversarias generativas (GAN)

Las Redes adversarias generativas (GAN) son una clase
innovadora de redes neuronales que han revolucionado el campo
de la IA, especialmente en la generacion de datos sintéticos, como

imagenes. Las GAN destacan por su capacidad de generar datos
que son practicamente indistinguibles de los datos reales [20].

El ntcleo de las GAN se basa en un proceso de entrenamiento
competitivo entre dos redes neuronales: el generador y el
discriminador.

» El generador toma una entrada aleatoria y la transforma en
datos sintéticos que se asemejan a los datos reales. El objetivo
del generador es producir datos tan realistas que el
discriminador no pueda distinguirlos de los datos verdaderos.
A medida que el generador se entrena, aprende a crear
ejemplos cada vez mds convincentes [21].

» El discriminador acttia como un clasificador binario que
intenta diferenciar entre los datos reales y los datos generados
por el generador. Durante el entrenamiento, el discriminador
recibe ejemplos tanto del conjunto de datos reales como de los
datos generados, y su tarea es mejorar continuamente su
capacidad para distinguir entre ambos [22].

El equilibrio se alcanza cuando el discriminador ya no puede
diferenciar entre los datos reales y los generados con mas de un
50% de probabilidad, momento en el que se considera que la GAN
ha alcanzado un punto 6ptimo de aprendizaje [23].

Aplicaciones practicas

» Generacion de imagenes fotorrealistas a partir de entradas
aleatorias. Esto incluye la creacion de rostros humanos que no
existen en la realidad, generacion de obras de arte originales y
la mejora de la resolucion de imagenes borrosas, conocida
como superresolucion [24].

» Deepfakes. Las GAN generan videos y audios falsos que
parecen ser reales. Esta tecnologia se ha utilizado tanto en la
industria cinematogréfica para efectos especiales, como para la
creacion de contenidos engafosos que plantean desafios éticos
y de seguridad [25].

v

Otras aplicaciones. Las GAN se utilizan en tareas como la
generacion de musica, disefio de moda, simulaciones para
entrenamiento de modelos de IA, y la creacién de datos
sintéticos para entrenar otros modelos cuando los datos reales
son escasos o costosos de obtener [26].

Generative adversarial network
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Nuevas arquitecturas de redes neuronales

Arquitectura transformer

Los transformers han redefinido radicalmente el campo de la
IA, especialmente en el ambito de la inteligencia artificial
generativa, con un gran impacto en aplicaciones como el
procesamiento del lenguaje natural (NLP) y, mas recientemente,
la generacién de contenidos multimedia (imagen, videos,
musica, etc.). Esta arquitectura fue propuesta en 2017,y su
innovacion principal es el mecanismo de auto-atencién, que
permite procesar secuencias de datos en paralelo y de manera
eficiente, mitigando las limitaciones de modelos anteriores
como las redes neuronales recurrentes (RNN) o las LSTM. Los
transformers han sido esenciales para el desarrollo de modelos
avanzados como BERT y GPT, que han revolucionado el
procesamiento de texto, la traduccién automaticay la
generacion de lenguaje, entre otras tareas [27].

Los transformers poseen varias caracteristicas que los han hecho
sobresalir en la IA:

» Paralelizacion. Los transformers son mucho mas rapidos en
el entrenamiento que las RNN y LSTM debido a que
permiten procesar las secuencias de datos de manera
paralela, lo que aprovecha mejor las arquitecturas modernas
de hardware como las GPU [27].

» Escalabilidad. La capacidad de los transformers para escalar
a modelos masivos, como GPT-4 y GPT-5, ha sido crucial en
la creacion de redes neuronales con miles de millones de

™ |

pardmetros que pueden aprender de grandes cantidades
de datos. Esto es clave para lograr resultados de alta calidad
en tareas como la generacion de lenguaje [28].

» Contexto global. El mecanismo de auto-atencion permite a
los transformers comprender las relaciones a largo plazo en
las secuencias, capturando de manera mas efectiva la
estructura y significado del lenguaje en comparaciéon con
los enfoques basados en RNN, que tienen problemas para
gestionar dependencias a largo plazo [27] [29].

Como los transformers no tienen memoria secuencial como las
RNN, utilizan codificaciones posicionales para que el modelo
entienda la posicién relativa de los tokens en la secuencia. Estas
codificaciones, que se suman a los embeddings de los tokens,
introducen informacion sobre el orden de los elementos en la
secuencia, permitiendo al modelo tratar no solo con los datos
individuales, sino también con su secuencia [27].

La revolucion en el dmbito del NLP: desde BERT hasta
GPT

Desde la introduccion de los transformers, el campo del NLP ha
experimentado una revolucién sin precedentes. Los modelos
como BERT y GPT han llevado las capacidades del lenguaje
natural a nuevas alturas, facilitando desde tareas basicas como
la traduccién automatica hasta tareas mas avanzadas como la
generacion de texto y el analisis de sentimiento.

» BERT (bidirectional encoder representations from
transformers). Introducido por Google, BERT ha
transformado la forma en que las redes entienden el
contexto. A diferencia de los modelos unidireccionales,
BERT usa un enfoque bidireccional, es decir, considera tanto
el contexto anterior como el posterior para entender el
significado de una palabra. Esta capacidad es esencial para
tareas como el analisis de sentimientos, donde el sentido de
una palabra puede depender de lo que viene antes o
después en la oracion. BERT ha mejorado el rendimiento en
muchas tareas del NLP, como la clasificacién de texto y el
reconocimiento de entidades [31].

» GPT (generative pre-trained transformer). Los modelos de
la familia GPT, desarrollados por OpenAl, son conocidos por
su capacidad de generar texto de alta calidad. GPT esta
basado en un modelo unidireccional, lo que significa que
genera texto token por token, prediciendo la siguiente
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palabra a partir del contexto anterior. Esto ha permitido su
uso en aplicaciones como chatbots, asistentes virtuales y
sistemas de recomendacién [28].

Aplicaciones prdcticas

Existen multiples aplicaciones que se estan desarrollando en la
industria. Entre otras, se pueden destacar las siguientes:

» Traduccién automatica. Los transformers han mejorado la
calidad de las traducciones, permitiendo a modelos como
T5 de Google (text-to-text transfer transformer)
comprender el significado completo de las oraciones y
traducirlas de manera mas precisa [30].

» Generacion de imagenes a partir de texto. Modelos como
DALL-E basados en transformers han mostrado capacidades
extraordinarias para generar imagenes a partir de
descripciones textuales, abriendo nuevas posibilidades en la
creacion de contenido multimedia y arte generado por 1A
[29].

» Aplicaciones médicas. Los transformers también han
encontrado aplicaciones en el analisis de grandes
volumenes de datos médicos. Se estén utilizando para
analizar textos clinicos y generar resimenes automaticos de
investigaciones biomédicas, mejorando la eficiencia en el
manejo de datos en la medicina [32].

» Generacion automatica de documentacion. El uso de LLM
para la generacion de documentos esta cobrando gran
relevancia, dado que permite mejorar la eficiencia de
procesos empresariales, reduciendo tanto los tiempos de
produccién de la documentacion como los posibles errores
operacionales (actualizacion, consistencia, etc.).

» Ayuda para la programacion y desarrollo de cédigo. El
uso de esta tecnologia permite, entre otros, corregir fallos
en el codigo de una aplicacion, generar codigo a partir de
determinadas especificaciones o entender un cédigo
desarrollado.

La continua evolucién de los transformers asegura su papel
central en el futuro de la IA, no solo en el procesamiento del
lenguaje, sino en mdiltiples areas de la ciencia y tecnologia.

Redes neuronales de grafos (GNN)

Las redes neuronales de grafos (GNN) son un tipo de
arquitectura que extiende las capacidades de las redes
neuronales tradicionales al trabajar directamente con datos
estructurados en forma de grafos. Los grafos son estructuras
compuestas de nodos (vértices) y enlaces (aristas) que
representan relaciones entre entidades. Esta arquitectura es
especialmente Util para analizar datos con relaciones complejas
e interdependientes, como redes sociales, sistemas biolégicos o
incluso el analisis de moléculas en quimica y bioinformatica [33].

Estructura y principios de las GNN

La estructura fundamental de las GNN se basa en la
representacion y procesamiento de datos en forma de grafos. A
diferencia de las redes neuronales tradicionales, que operan
sobre datos tabulares o secuenciales (como el texto o las
imagenes), las GNN se disefian para capturar tanto la
informacién de los nodos individuales como la informacion de
conectividad entre ellos. Las GNN logran esto utilizando un
proceso iterativo de agregacion de informacién de los nodos
vecinos para aprender representaciones mas ricas de los grafos.
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Uno de los principios clave detras de las GNN es el mecanismo
de propagacién de mensajes (message-passing). En cada
capa de la red, la informacion de un nodo se actualiza en
funcién de la informacién de sus vecinos. El objetivo es que, a
través de varias capas, cada nodo logre una representaciéon que
incorpore informacién no solo sobre si mismo, sino también
sobre la estructura local del grafo, es decir, sobre los nodos
conectados y sus relaciones.

1. Inicializacién. Cada nodo en el grafo comienza con una
representacion inicial, que suele basarse en las
caracteristicas o atributos del nodo.

2. Agregacion de informacion. En cada iteracion, los nodos
reciben informacion de sus nodos vecinos. Este proceso de
agregacion de la informacion puede implementarse
mediante operaciones como suma, media o concatenacion
de los vectores de caracteristicas de los nodos adyacentes.

3. Actualizacion. La nueva representacion del nodo se calcula
combinando la representacion anterior con la informacion
agregada de los vecinos. Esto permite que la representacién
de cada nodo evolucione para capturar mejor su contexto
dentro del grafo.

Este proceso se repite a lo largo de varias capas, permitiendo

que las GNN aprendan representaciones ricas que incorporan
tanto la informacién de los nodos individuales como la de su

estructura circundante [34].

Aligual que en las CNN (redes neuronales convolucionales), las
GNN también utilizan operaciones de pooling o readout para
obtener una representacion final de todo el grafo. Después de
varias capas de procesamiento, se puede aplicar una funcion de

pooling para combinar la informacién de todos los nodos en
una sola representacién que resuma el grafo completo. Esto es
particularmente util para tareas donde el objetivo es clasificar
un grafo completo, como la prediccidn de propiedades
moleculares en bioinformatica [35].

Aplicaciones prdcticas

El campo de aplicacidn de las redes neuronales de grafos es
amplio y diverso, dado que los grafos son una representacion
natural para muchos tipos de datos. Algunas de las aplicaciones
mas destacadas incluyen:

» Analisis de redes sociales. Las redes sociales se pueden
modelar como grafos, donde los usuarios son nodos y las
relaciones entre ellos son las aristas. Las GNN se utilizan
para tareas como:

- Detecciéon de comunidades. Identificar subgrupos de
usuarios altamente interconectados dentro de una red.

- Prediccion de enlaces. Anticipar futuras conexiones
entre usuarios basdandose en patrones existentes.

- Deteccion de influencias. Determinar qué usuarios
tienen una influencia desproporcionada dentro de la
red [32].

» Bioinformatica. Las GNN han mostrado ser herramientas
valiosas para analizar redes bioldgicas y moleculares. Las
moléculas y proteinas pueden representarse como grafos,
donde los 4&tomos son nodos y las uniones quimicas son las
aristas. Algunas de las aplicaciones incluyen:

- Prediccion de propiedades moleculares. Las GNN se
han utilizado para predecir propiedades de compuestos
quimicos, como la actividad biolégica o la toxicidad,
que son esenciales en el diseno de farmacos.

- Interaccién proteina-proteina. En la biologia, las
interacciones entre proteinas también pueden
modelarse como grafos. Las GNN permiten estudiar
como las proteinas interactuan entre si'y predecir
comportamientos basados en estas interacciones [35].

» Sistemas de recomendacion. Las plataformas comerciales
de productos o contenidos audiovisuales pueden modelar
sus usuarios y productos como grafos, donde las aristas
representan interacciones (como una compra o
visualizacién). Las GNN permiten mejorar los sistemas de
recomendacion al capturar relaciones mas profundas entre
usuarios y productos, basadas no solo en las interacciones
directas, sino también en las relaciones secundarias dentro
del grafo de usuarios y productos.
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» Modelado del conocimiento. En los sistemas de IA, las
bases de conocimiento también pueden representarse
como grafos, donde las entidades (como conceptos u
objetos) son nodos y las relaciones entre ellas son las aristas.
Las GNN se utilizan para tareas como el razonamiento l6gico
y la inferencia sobre datos en estos grafos, mejorando la
capacidad de los sistemas para aprender relaciones
complejas entre conceptos y generar inferencias mas
precisas.

Mecanismo de auto-atencién y
su funcionamiento

La arquitectura de los transformers estd compuesta por bloques
encodery decoder, donde el encoder recibe la entrada y el decoder
genera la salida, si bien algunos disefios solo incluyen uno de
estos dos bloques. Sin embargo, el ndcleo de su éxito radica en
su enfoque a la auto-atencion.

El mecanismo de auto-atencién es fundamental para el éxito de
los transformers. En lugar de tratar los datos secuenciales de
forma estricta y en orden, como lo hacen las RNN, la auto-
atencion permite que cada elemento (o token) en una secuencia
“preste atencion” a todos los demds elementos de la misma.
Esto se logra calculando la relevancia de cada token dentro del
contexto de los otros mediante operaciones matriciales entre
tres vectores:

» Vectores clave: capturan las caracteristicas de cada token.

» Vectores consulta: representan el token en cuestion que
necesita "atencién" sobre otros.

» Vectores valor: representan la informacion real a la que se
prestara atencion.

El proceso consiste en calcular la similitud entre la consulta y
las claves mediante el producto escalar, determinando qué

En resumen, las GNN son un avance revolucionario en la IA,
proporcionando un enfoque robusto para trabajar con datos no
estructurados y relaciones complejas. Su capacidad para modelar
redes y grafos ha abierto nuevas posibilidades en campos como
las redes sociales, la bioinformética, y los sistemas de
recomendacion, donde la estructura subyacente de los datos es
fundamental para el andlisis.

elementos de la secuencia son mas importantes para el foken actual.
Esto produce una puntuacién de atencién, que se aplica a los
valores para obtener una representacion ponderada de la secuencia.

Una caracteristica clave del mecanismo de auto-atencién es el uso
de multi-head attention, que permite que la red aprenda multiples
relaciones semanticas simultdneamente entre los fokens. Cada
"cabeza" de atencién se encarga de capturar diferentes tipos de
relaciones en los datos, como la relaciéon entre palabras a corta o
larga distancia en un texto. Esto ofrece un contexto global que
mejora significativamente el rendimiento de la red en tareas como
la comprensioén del lenguaje y la generacién de texto, ademas de
permitir el procesamiento paralelo, lo que reduce enormemente los
tiempos de computo.

Por ejemplo, en tareas de traduccién automatica, el modelo puede
captar el significado de una palabra dependiendo del contexto de
otras palabras, incluso si estin muy alejadas en la oracién. Este
enfoque supera a las RNN y LSTM, que luchan por mantener la
coherencia en secuencias largas [27][30].Después de la capa de
atencion, los transformers utilizan una red feed-forward para
procesar las representaciones de los tokens. Cada token pasa por una
red densa totalmente conectada que introduce complejidad no
lineal al modelo. Entre las capas de atencién y feed-forward, se ahade
una capa de normalizacion que estabiliza el entrenamiento y ayuda
a controlar la propagacién de los gradientes, evitando que se
amplifiquen o desaparezcan, un problema comun en las redes
profundas [27].

Transformer architecture (simplified)
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Desafios actuales y futuro de las arquitecturas

de redes neuronales

El avance de las redes neuronales ha impulsado enormes
desarrollos en IA. Sin embargo, el futuro de estas tecnologias
también viene acompafado de desafios clave, que incluyen la
escalabilidad y eficiencia, la interpretabilidad y explicabilidad, la
privacidad y seguridad, o la ética. Estos problemas necesitan
soluciones tanto en términos de investigacion técnica como de
implementacién practica para mantener su crecimiento y
aceptacion.

Escalabilidad y eficiencia

Con el crecimiento masivo de los modelos neuronales, la
escalabilidad y eficiencia se han convertido en temas
prioritarios. Modelos como GPT-4 o BERT, que poseen miles de
millones de pardmetros, requieren infraestructuras avanzadas,
lo que resulta en altos costos computacionales y un consumo
energético considerable [36].

Desafios en el entrenamiento de modelos a gran
escala.

» Crecimiento exponencial de los parametros. A medida
que los modelos crecen en tamafo, la necesidad de recursos
aumenta significativamente. Los modelos actuales como
GPT-4, con mas de un billon de pardmetros, requieren
semanas de entrenamiento en grandes clusteres de GPU o
TPU, lo que implica un enorme consumo energético y
costes financieros [36]. Segun estimaciones, el
entrenamiento de estos modelos puede tener una huella de
carbono significativa [36].

» Almacenamientoy velocidad de entrenamiento. A medida
que los modelos aumentan en tamanio, también lo hace la
cantidad de datos que deben procesar, lo que ralentiza el
entrenamiento y crea cuellos de botella en los sistemas de
almacenamiento y procesamiento de datos. Para mitigar
estos problemas, los avances incluyen diferentes técnicas de
procesamiento paralelo como model parallelism (division
de las capas del modelo en multiples maquinas) y pipeline
parallelism (entrenamiento simultaneo de diferentes partes
del modelo, donde cada una procesa diferentes fragmentos
del dataset) [36].

Eficiencia en el uso de recursos computacionales

A medida que las redes neuronales crecen en tamafo y
complejidad, la eficiencia en el uso de recursos
computacionales se vuelve un reto critico. Existen varias
técnicas y enfoques para abordar esta problematica:

» Reduccion de la complejidad mediante técnicas de
compresion de modelos: métodos como la cuantizacion,
pruning y distillation permiten reducir la cantidad de
parametros y operaciones requeridas por una red neuronal
sin perder demasiado en precisién. La cuantizacion, por
ejemplo, convierte los pesos de la red en formatos de
menor precision (por ejemplo, de 32 a 8 bits), reduciendo el
uso de memoria y mejorando la eficiencia computacional
[37]. El pruning elimina conexiones y neuronas
innecesarias, mientras que la distillation permite entrenar
redes mas pequenas y eficientes a partir de redes mas
grandes [38].

» Algoritmos optimizados para hardware especializado.
Para mejorar la eficiencia, muchas empresas e instituciones
estan desarrollando hardware especializado para redes
neuronales, como TPUs (tensor processing units) y chips
dedicados. Estos chips permiten realizar las operaciones
matematicas que subyacen en el entrenamiento de redes
de manera mucho mas eficiente que las CPU o GPU
tradicionales [8]. Un aspecto clave para conseguir una
elevada eficiencia consiste en minimizar el movimiento de
datos. Una de las formas mas efectivas de conseguirlo es
reutilizando cada dato leido de memoria en muchas
operaciones consecutivas.

» Ademas, existen esfuerzos en optimizacion algoritmica,
como el uso de operaciones matriciales mas eficientes,
enfoques distribuidos para el entrenamiento, o un uso
eficiente de la memoria.

» Asimismo, se pueden plantear estrategias de busqueda de
hiperpardmetros y configuracién 6ptima de la arquitectura
de la red. Se ha observado que una configuracién incorrecta
de los hiperpardmetros de entrenamiento puede llegar a
consumir hasta 5 veces mas energia que la configuracién
6ptima [39]. Por tanto, ajustar los hiperpardmetros
correctos puede generar mayor eficiencia en el
entrenamiento y uso del modelo. Asimismo, la aplicacion
de estrategias neural architecture search (NAS) para hacer
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mas eficiente la arquitectura de la red, asi como mejorar su
eficiencia energética [40].

» Inferencia en dispositivos de borde (Edge Al). Para
aplicaciones que requieren procesamiento en tiempo real y
sin acceso constante a grandes centros de datos, se ha
vuelto esencial realizar la inferencia (prediccion) en
dispositivos locales como teléfonos moviles o dispositivos
loT. Estos dispositivos suelen tener capacidades
computacionales y de memoria limitadas, por lo que se
utilizan versiones comprimidas de los modelos (como en el
caso de redes ligeras como MobileNet y EfficientNet) para
garantizar que el proceso sea rapido y eficiente sin sacrificar
demasiado la precision [41].

Proyectos y evoluciones futuras

» Laoptimizacion de recursos computacionales es uno de
los principales proyectos. Se estan desarrollando nuevos
algoritmos y hardware especializado para mejorar la
eficiencia energética y computacional de los grandes
modelos. Métodos como la cuantizacion y pruning
reducen el nimero de pardmetros y aceleran el
procesamiento, al eliminar neuronas y conexiones
innecesarias sin sacrificar la precision [37].

» Uno de los avances mas prometedores para mejorar la
escalabilidad es el federated learning. Consiste en entrenar
los modelos localmente en dispositivos individuales y,
posteriormente, combinarlos en uno més grande [38].

» Otro enfoque muy prometedor consiste en redefinir las
redes neuronales de modo que se consigue un
comportamiento no lineal a partir de un modelo lineal, a
base de seleccionar un subconjunto diferente del modelo
lineal para cada muestra. Gracias a la linealidad del modelo,
es posible combinar facilmente diferentes copias de un
modelo entrenadas con conjuntos de datos diferentes. Esto
permite realizar reentrenamientos incrementales (incluso en
federated learning), procesando solo las muestras nuevas y
sin que se olvide el conocimiento previamente adquirido [42].

Interpretabilidad y explicabilidad

En aplicaciones criticas como la medicina o las finanzas, es
esencial que las redes neuronales no solo ofrezcan predicciones
precisas, sino que también expliquen cdmo llegaron a esas
decisiones. La interpretabilidad es fundamental para generar
confianza en los modelos, especialmente en sistemas que
requieren la toma de decisiones sensibles [43].

Métodos para entender el comportamiento de redes
complejas

Las redes neuronales son sistemas complejos y su
comportamiento se ve como una caja negra. Para comprender
como una red neuronal procesa la informacion, los
investigadores utilizan técnicas de visualizacién que muestran
qué partes de una entrada activan ciertas neuronas [43].
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Por otra parte, se estan utilizando técnicas como SHAP y LIME
para hacer més comprensibles los resultados de las redes
neuronales. SHAP (shapley additive explanations) y LIME
(local interpretable model-agnostic explanations) son
métodos que ayudan a desglosar las predicciones complejas en
caracteristicas mas simples, mostrando cémo cada caracteristica
afecta al resultado final del modelo [44].

Aplicaciones en dreas sensibles como medicina o
finanzas

En medicina o finanzas, es crucial que los modelos sean
explicables. Los sistemas de diagndstico basados en redes
neuronales, que se usan para identificar enfermedades como el
cancer o evaluar la concesion de créditos, deben ser capaces de
justificar sus predicciones [45]. Las redes neuronales de grafos
(GNNs) estan siendo usadas para identificar interacciones,
donde la explicabilidad permite entender mejor las relaciones
entre los diferentes nodos de una red [46].

Una alternativa tradicional para conseguir buena
interpretabilidad consiste en emplear sistemas faciles de
entender, tales como la regresion lineal, los arboles de decisién
o las redes bayesianas. Pero, en general, resultan insuficientes
para problemas muy complejos. El sistema antes mencionado
[42], por estar basado en un modelo globalmente lineal,
también genera un modelo lineal equivalente para cada
muestra, lo que implicitamente proporciona una excelente
interpretabilidad.

Privacidad y Seguridad

Con el crecimiento del uso de redes neuronales en diversas
aplicaciones, uno de los desafios mas importantes es garantizar
la privacidad de los datos y |a seguridad de las predicciones
generadas por los modelos. El manejo de datos sensibles y la
responsabilidad de evitar que los modelos revelen informacién
no deseada son dreas de investigacién clave en la actualidad.

Amenazas como ataques adversariales

Uno de los mayores riesgos asociados con modelos avanzados
es que podrian generar contenido perjudicial o inseguro. Por
ejemplo, si un modelo de lenguaje como GPT estd expuesto a
datos sensibles o maliciosos, podria generar respuestas
indeseadas, como explicar cémo fabricar una bomba nuclear o
participar en actividades ilicitas. Para abordar estas amenazas,
se implementan diversas opciones:

» Filtros de contenido y entrenamiento controlado que
evaluan las salidas generadas por la red antes de entregarlas
al usuario. Estos filtros estan disefiados para detectar y
bloquear contenido potencialmente peligroso. Ademas,
durante el proceso de entrenamiento, se utilizan conjuntos
de datos curados que excluyen informacion peligrosa o
ilegal, reduciendo la probabilidad de que el modelo aprenda
este tipo de contenido [47].

» Los ataques adversariales manipulan las entradas a los
modelos para engafarlos y hacer que generen salidas
incorrectas o perjudiciales. Para proteger los modelos contra
estos ataques, se emplean técnicas como defensive
distillation y adversarial training, que refuerzan la robustez
del modelo ante entradas maliciosas [48]. Estas técnicas son
fundamentales para garantizar la seguridad de las
aplicaciones de IA en campos criticos como la defensay la
salud.

Técnicas de preservacion de privacidad: federated
learning, differential privacy

A medida que las redes neuronales se entrenan en conjuntos de
datos masivos, es esencial garantizar que no se exponga
informacién sensible o privada, especialmente en campos como
la medicina, finanzas o educacion. Para abordar este reto, se han
desarrollado varias técnicas que permiten preservar la
privacidad de los datos sin sacrificar la calidad del modelo:

» Federated learning. Como se ha indicado, este enfoque
distribuye el proceso de entrenamiento a nivel local, lo que
se puede realizar incluso en dispositivos individuales
(moviles o dispositivos loT). Los datos nunca abandonan el
dispositivo del usuario; en su lugar, se entrena un modelo
localmente y luego se comparten Unicamente los pesos del
modelo con un servidor central, donde se combinan para
mejorar el modelo global [38].

» Differential privacy. Este es otro enfoque clave para la
preservacion de la privacidad, que asegura que las salidas de
un modelo no revelen informacién especifica sobre
individuos en los datos de entrenamiento. Se afladen ruidos
matematicos a los datos durante el entrenamiento para
garantizar que los resultados no puedan ser rastreados hasta
individuos concretos, protegiendo asi la privacidad [49]. Esto
es crucial para evitar que los modelos expongan datos
sensibles de usuarios o pacientes.
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» Synthetic data. Las redes adversarias generativas pueden
utilizarse para fabricar datos sintéticos con idéntica
distribucion a los datos originales, de modo que los datos
sintéticos generados pueden ser utilizados para entrenar
redes neuronales, sin comprometer la privacidad de los
datos originales.

Etica

El desarrollo y el uso de estas técnicas ha de realizarse
incorporando una dimensién ética:

» Por una parte, durante la fase de entrenamiento hay
aspectos que pueden introducir sesgos en los modelos. Por
ejemplo, se han de analizar los datos utilizados para el
entrenamiento, para entender si se requiere algun
preprocesado para que no haya sesgos (por raza, género,
etc.). Cuando se utilizan datos histéricos se pueden estar

perpetuando patrones no deseables, y esto se puede evitar
a través de la modificacion de las muestras de
entrenamiento, aunque ello puede impactar el poder
predictivo del modelo.

Por otra parte, se ha de garantizar que se realiza un uso
responsable y seguro de la IA (por ejemplo, limitando su uso
en actividades ludicas, reduciendo el uso innecesario de los
modelos que tengan un excesivo impacto medioambiental,
evitar usos maliciosos como la elaboracién de fake news que
parezcan verdaderas, o asegurar que se respetan los codigos
y marcos de confidencialidad de las empresas).
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Conclusiones

Las redes neuronales han demostrado ser fundamentales para
el desarrollo de soluciones avanzadas en IA, evolucionando

constantemente para abordar desafios cada vez mas complejos.

A lo largo de este whitepaper se han explorado diversas
arquitecturas y tendencias clave que marcan el rumbo de esta
tecnologia.

Las arquitecturas clasicas como el perceptron multicapa (MLP),
las redes convolucionales (CNN) y las redes recurrentes (RNN)
continuan siendo relevantes en multiples aplicaciones, desde la
clasificaciéon de imagenes hasta el andlisis de series temporales.
Sin embargo, las arquitecturas emergentes como los
transformers y las redes neuronales de grafos (GNN) han
revolucionado campos como el procesamiento de lenguaje
natural y el andlisis de datos estructurados, respectivamente,
ofreciendo nuevas capacidades en términos de eficiencia,
escalabilidad y manejo de datos complejos.

A su vez, desafios como la escalabilidad, la interpretabilidad y la
privacidad siguen siendo puntos criticos por resolver. Las
técnicas de compresion de modelos, el uso de hardware
especializado y el aprendizaje federado surgen como soluciones
prometedoras para enfrentar la creciente demanda de recursos

computacionales y garantizar la seguridad y privacidad de los
datos. Ademads, la interpretabilidad de las redes neuronales es
cada vez mas importante en aplicaciones sensibles, donde es
crucial comprender c6mo y por qué se generan determinadas
predicciones.

En resumen, las redes neuronales contintian evolucionando a
gran velocidad, con avances significativos en su arquitectura y
aplicaciones. El futuro de estas tecnologias esta marcado por su
capacidad de escalar, mejorar en eficiencia y garantizar la
transparencia y seguridad en sus aplicaciones. Esto promete
seguir transformando industrias y redefiniendo el futuro de la
IA.
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