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· Introducción
- LAS REDES neONONALES 201 Aprox . Universales :

una red con Dos Espas ,
con la capa de

SALIDA Linea) ,
Para Muchas funciones de Activacion

Aprox. Cualquier funcion continua en m

cupdoto siempre y cuando se tengan
UMMiAS neurONdS (PA6

.
230 BISHOP)

.

sin EMBARGO, ivaciones no pueden ser
Polinomios
-





















.SEDEAS PMNCIPALES

A REDES MEUTOMALE

E FUNCIONES DE ACTIVACION
E FMCIM DE PEMDIDA

A OptiMIZACION -> GRADIENTE DESCOMDIENTE
↳ L

BACK PROPAGATION



* encien logistica como una med
- Una SOLA CAPA (CAPA SALIDA)

XI W ,

1
- NO HAY CAPAS OCULTAS-&* a -> y

↑i Wa

Xn

-

MED MA
CAPA

- 2 = WiX + b

-y = a(2) : It ev(wix +b)



Fronde Activacion

- Funcion sigmoid : a(x) =1
1 + e

- x

i



> DE PEMDIDA

- EnMMOPIA CRUZADA
- PERDIDA CON Un ETEMPLO :

en (?) , y(i) = -y (y1) - (1 -y()M21 -Y(i)

- VAMTO EJEMPLOS :

J(w ,
b) =+ - y (16) - (1 -y()M21 - Y(i)

m

L iül

COSTO
=

itM y (y(i), y es



D Optimizacion
--

- GMADIENTE-cendente b
N

bo -

min 5(w, b) ----i !~W ,
b ---
L L

~W

Wo

w F W - 2VJ(Wo ,
bo)
-

=> dW

beb = 2UJ(Worbe)
--

= db



- BATCH LARMING /Online Learning (Bishop 5 .
2 , 4)



-APROPAGATON E CHCULAR :

2] ET usando larelade la cadena-

aw ↓ b



④ EJEMPLOS
-

ESTEMPLO FUNCION LOGBTICA COMO Una MED HeUrOUAL

- DOS VAMIABLES

- un 3810 ejemplo :

& = W ,
X , + W2Xz + b

a = (2)

2 (q ,a) = -

yom (a)
- (-ybenci - a)

J(W ,b) = 2 /y ,
a)



J(W b) = 2 / y ,
a (26) ,

z = WixitWeXatb

=> JJ(W ,
b) = E = dWi-

~

J

.La e enau ,
zW ,

& = as , ta a-
3

= a(l - a)
aa

72 Y X

ZW ,

-

J -= &
.
E .E = db = Es . Ene

29 22 2b



En Resumen
-

-an funcion de activacion si moid : g

Edz = E5 . Ga = Gy2 e

du E 22 = (a - 1):
i = E5 . Ensi

db = z
2b



E de it

-BiosEjemplos -
m

z
lik Lib

22
·

925 (W ,b) =m za

- .
aW ,

-

Lib zzlib zW ,

2 = a-yi--

Zali ( - quib)

Salid
Elis

Calisg" y-2" = ali) 1 -a)

(i) I2z
= X(i) E = Es

e alit
-

- (i) 22
:i

ZW ,



ETEMPLO XOR : APMENDIENDO REPRESENTACIONES

* a 40 , 13X40 / k)

↓ For (2) = 4 E Si X ,
= 1 * Xuil

O CASO CNTRARIO

1 - M D

D - D A

! ·



- Si TRATAMOS De APMOXIMAM YOR por una función
lineal :

For (X) E wYX + b

- si minimizamos el error amátic Se
Obtiene W =0

, b = 12 :

(fxom (0 , 0) - b) + (fxor (OID - We -b) + ...



output lAYER
identity -
>

hidden layer
Recu -



- <X) = max 10 ,
wis-[]+]] dende

We it Wi

L Iwes, i22
[2] [2S

- a (X) = W
[2] T ED

A (X) t b

- Al Minimizar El EMMOM CUADVÁTICO :

[1]

w = [i 1 ] , 6
"

: [1] xc((8) . (i)
,
(i)

,(i)
Wi : [n] , b

*
= [0] y340 ,

1
,

1
, 0



-Esta MED recronme meproduce perfectamente s
runcio XOM :

Supongamos are X= (j) = == (b) = a
"

= (b)

=223 = 1 =0 Gli = /



& MED DE DOS CAPAS

E AMQUITECTORA

& MAS Funciones DE ACTIVACION

E ETEMPLOS DE APRX
. Funciones A Clasificacion



A QUIEgTUMA DOS CAPAS ENTRADA
Oculia

X ,

tis
a ,

Xz

- Gi 943 i
-

-

Xn a

CAPA DE CAPA &CULTA CAPA DE SALIDA

ENTMADA
CEMPUTS

-EIRM



(i)[1] (23T y(i) + b
(i)

&& I

di)alistic 5 (2 [13)
X ,

as.
Xz

- Gi 943 Y
-

-

Xn a

CAPA DE CAPA &CULTA CAPA DE SALIDA

ENTMADA
CEMPUTS

-EIRM



FORWARD PROPAGATION

E ~ alD = gli (yt) ~ alas giz ,2[23)

2[i =W2 3 X +bED 2
(23

- y
[23 [B

+b

- FUCICH DE COSTOS Un OTEMPLO :

Y (W ,, b . ,
Wa

, by) = L2Hi , i
(W ,

bi
,
Wi ,b2))



- DERIVADAS DE2 CM reSPECTO a Wi
,
Wi

ES IGUAL QUE En 21 CAO DE LA MUCTM

LOGBTICA SOLO Que AhorA a Juega el Papel
De Ar



CASO : PUTPUT BINARIO ,
PÉRDIDA ENMROPIA CNZADA

,
ACTIVACTN

- --

SALIDA SiGMOD
-

PAL CODIGO : ESEMPLO L= Z

dz
[2]

= a
Ti

- y en vez

[ar ,]

[h- 1]

d
de 4

. &
-

dW[c] = d2[23 a
m

i

2Ez
=
Wil a + by

dbics = di
[c

- Observase que ma vez se Hace E FORWARD PROPAGATION

SE PUEDE CACULAM dWEY
,
db[L -

--



CAPA L-1 : ETEMPLO Con 2=2
, CAPA OCULTA AftiVACion alT = gli,EP)-

y (y ,
y (W , b 1 , N2 ,b2)

=2(y , gies(p
*

g(W
*
-+b") + 3

** 3)

=> dW
ti

I 24
[2] 22[2] 29- g! (253)29 222Gi--[2]
-- -

by -2 29 ZWi
- ↳
d2523= g

=23
-y
Lo2 = Nz

29 / CODI60
-

-
d>
[1]

↓2
[1

= d2 W2 g ,

'

(2 ,

5 )

dW[l = d 2<B fr



* ICIONESDE Activacion

-sigmoid Clogistica)

- nel) comunen
e

or

- E

1- ee
m

-1-



& ETEMPLOS

Aproximacion ↑

~

↑



EJEMPCO

casification



④ En RPMETACIONPROBABMISTICA DE LAS SALIDAS

DE UNA MED

- nos permiteegirmejor las funciones de

ACTIVACION
- da ommaipretacion De LA MUCION DE
PEMAIDA Y custo
-

① MEGRESTM
--

En un problemade regresión supongamos que
PCy/X , W) = H(y /Y (X , W)

,
B ) dende B

es la varizza inversa precision) de la distribucion



GASSIMA :
- !(y - Y(x ,n)))

PCY1X,S =

Tre
Si B = //N

= PCy(X , c) =()*
* (y - Y cx,s

suponiendo independencia de y condicional
a X

, la log revosimilitud es :

= Y(W , B) = men(N)- *Cyli - y lib,xise



- MAXIMIZAR LEROSIMICITUA ES EQUIVALENTE A

MMIMIZAM PÉRDIDA CAOMÁTICA

·ASIFICACION BMARIA

- si la salida es binaria cero o una y la red

gevern as un probabilidad can an funcion sigmoid :

P(Y(X ,
w) = g(xing" (1 - -(x , ws)

'e

-suponiendo independencia de y condicional
a X

, la log revosimilitud es :



-

J(W) = M (i)
enCYCX" es1

+ (1-gais)en (1 - y (X%(3)]
· PASIFICACIONMULTICHASE

y E 41 .... (3

suponiendo la salida de la red es

P(YW = 1 (W) por exeplo cuand

La penciónActivacion es :



SONTMAX &UTPOT ActivATION :

--

zis
Y k (X ,W) = P(Yn = 1(X)= e

-

K

& ez .

Ens

i=1

i... Fit
aria

yk(X , w)
Nic

Observese Que LA OCTIMA

No es La misma función de serivación en Cada neurona.



se puede interpreter como una neurona final ge recibe

un recron de input ItC = <y%".... I)

y la salida es un recior de probabilidades :

y : (y , , . .
In)

- En Este CASO co las mismas hipótesis interiores el log

de la vencion de verosimilitad es :

yCW) : ** Y en((X,
w))

i i) Wil



⑪ ORIADE LA INFORMACION

-

-MOTIVACION PAMA Distribuciones DICRETAS : La información de
-

Observar x es I(X) = -en PCX) En Unidades de nats . unI

--

not es la information que tiene un evento can prob. Ve
-

Si usamos nog, es unidades de bits
. un bit Es

la información de un evento de sucede can bob. Vz .

Esta Definicion no se extiende a varb
. antinuas.



- MOPIADE SitAnon C discretas o continuas)

LA emimopia de P es : HCP) = Ep [-m(P(X))]

-La Divergencia L permite interpretar la maximizacion
de venosimilitad como la mminizacion de la divergencia

deLL entre la verdadera distribucion y la distrib.

empírica .



& INICIALIZASMN PAMÁMETROS-

- EN ESTA PAMTE DEMUSIMAMOS PORQUE INICIALIZAR con ceros no es

una buena idea pan redes con 282.

- considere esta red : 2
.

CASO LGBTICO

fenciona bien
pero no en

·

o generalA

-= Xo+ y-
O

Wi = 50] ,
Wil = 500] 3 Inicializacionbix = [0] · blz = [0]

= <" = [8] .
al =[] 5 FOMWARD PROP

.

zin3 = [0]
, gtn3 = [V2]



BACKWAMD BACKWAMD ·

-

[2]
=dbins d2 V2 - y dW" = [V22/2- y) ((k -y)) T

dbip= dIP = [0 oJT · dw = [88]

erveseque :

d2 3
= dic

aw = [ 8] = [1] = LEJavales
w =

[ % ] = [] Evilas iguales



-imerasetutización De parámetros

wi = [8] - 4[88] = [08]
,

3" = [6]
Wil = 500] :h

- 3) [ 1) ,

bi = E4(K -9]
- Observese que :

Wi = [88] ,

b : []

Wi = [N' NT , bt23 : [vi



·ard Prop (segunda Iteracion)

z
:

= [8] ,
al = []

Es = GN't EN I N ,

Gl = -
Itee

- BONWAMDPROP (Segunda incration)

dII d2(
bwis =

[d2]
Ex , <23

= /dis = [w"] filas igues en-di I

-GUndaActualizacion De paráveTMOS

Wi = [= ] Filas iguales



- si continuamos iderando (más generalmente usando

induccions obtenemos que :

Wi = (f) 2 filas ignasen

crear-y = [rEX,Xe3]EnY i en

= a
"P
(2" ) = 9 (2* ) en todas las

interaciones : Las pos unidades estan haciendo lo

mismo (simétricas). Mas midades no hacen nada



④ D NEUrOMAL GEREMAL

-FOMWAMDPROPAGATION

zEn3(i) = W
[4] [W -1] (i)

+ b[Eza

ENSlis
= gib> 3556 (i))a

dade :

--

[0](i) xia

quis = y(i)



- BCWARDPROPAGATIOn : Implementación recursiva de la
REGUA DE LA CADOMA

~ CALCULOS corresponden a A de salida y activation sigmaid
MED LGBTICA
-

2 22
-(W , 33 =

Ta sal ziaW , zW ,(2 = a-y(i)

Lib

PAL

[c](i)-->

7a alib 2 -Gi) d2 - y(i))I Gal = Calisiny-2" = ai : e& Limten e is si
E

↑
Tie = X(i) 2E3Lis

=
Will g[cD(i) + bEB

E& =E
is Laen ↓b

[2]
=
-m ↓[ (i)-b m

i = 1



- CAPA/1EL-
,
1= k

z[n3(i) = W[53[h
-1 Li

+ b[Ez

ENSlis
= gib> 3556 (i))a

-

J
- Lal [4a

aW :

= 2glis , yin3) GEN de- [k]

d

= 29tns
= 2 gtk , z[4])

2bj 22
-

↓ >[4]


