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Redes con dos capas

Redes con dos capas

. < Entrada
A Arquitectura dos capas e
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Redes con dos capas
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Propagacién Forward

Forward Propagation
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Backpropagation

o El gradiente con respecto a wl?l b[2] es idéntico al caso
anterior excepto que ahora al! juega el papel de x.

@ Las siguientes diapositivas explican de forma esquematica el
algebra detrds del calculo del gradiente. La forma eficiente de
calcularlo es lo que se conoce como backpropagation.

@ Este algoritmo se generaliza de forma natural al caso de redes
profundas (i.e., redes con muchas capas ocultas).



Backpropagation
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Redes Profundas

Propagacion Forward

o Caso general:

Propagacién Forward

A0 — 4 L]
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Redes Profundas

Ejemplo con Activacién Sigmoid

dW!lt) = gzt gL T
dblt] = gzt
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Redes Profundas

Ejemplo con Activacién Sigmoid

dz[/] — W[/+1]sz /+1 (Z )
dwll = ¢4z ,00T
dbl'l = gzl
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Funciones de Activacién

Funciones de Activacion
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Figure 6.12 A variety of nonlinear activation functions.
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Aproximacién de Funciones

Aproximacion de Funciones

o Capacidad de aproximacién de una red (e.g., cuadratica, seno,
valor absoluto y Heavside). Los datos son los 50 puntos
azules. Se entrena una red con dos capas, tres neuronas,
funcién de activacién tanh, salidas lineales. Las salidas de las

tres neuronas ocultas se muestran con lineas punteadas.
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Ejemplo Clasificacién
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@ Capacidad de aproximacién de una red: las lineas punteadas
son las salidas de cada una de las dos neuronas
(hipersuperficies). Funciones de activacién tanh y salida
logistica sigmoid.

@ La linea verde es el clasificador Bayesiano. La roja el
clasificador de la red.
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Salida Multiclase

(Softmax)
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@ Obsérvese que la dltima capa es especial, las neuronas tienen
funciones de activacién distintas.
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