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Esta coleccidn de 25 articulos académicos ha sido seleccionada para acompaiar el
curso Math & Deep Learning, un programa disefiado para proporcionar al estudiante
una formacién sélida en los fundamentos matemadticos y computacionales que
sustentan las arquitecturas modernas de redes neuronales. El curso busca ir mds alld
de la aplicacidn practica, ofreciendo una comprensidn rigurosa de las estructuras
algebraicas, los procesos estocdsticos y las funciones no lineales que permiten el

funcionamiento del aprendizaje profundo.

Los articulos incluidos en esta bibliografia cubren los pilares teéricos y las técnicas
centrales tratadas en el curso: redes densas y sus funciones de activacidn, redes
convolucionales vinculadas al andlisis de Fourier, modelos recurrentes y su relacion
con procesos estocasticos, técnicas de optimizacion para el entrenamiento en GPU,
autoencoders combinados con la teorfa de los valores extremos, y los fundamentos
matematicos de los modelos generativos y de las Generative Adversarial Networks
(GAN), junto con elementos de teoria de juegos. Se ha priorizado literatura que
conecte de manera directa el marco matematico con la implementacion préctica en

Python y con la construccién de modelos robustos y eficientes.

Esta seleccidn busca fortalecer la comprensién conceptual del estudiante y fomentar
un enfoque critico al disefio, calibracion y optimizacidn de arquitecturas profundas.
Al integrar matemadticas avanzadas con ejemplos reales, la coleccién permite
comprender como los principios tedricos se traducen en soluciones aplicadas en
visién por computadora, modelado secuencial, compresién de informacion y
generacion de datos. Con ello, se aspira a que el participante no solo domine las
herramientas, sino que adquiera la capacidad de adaptar, analizar y justificar modelos
de deep learning desde sus fundamentos, consolidando una formacién integral que

articula rigor académico con aplicaciones contempordneas en inteligencia artificial.
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