
 
REDES MULTI CAPAS 

i

Esta será una de las clasesmás importantes de

este curso Veremos como usar redes multi capas con Mz 2

O sea tenemos los N elementos de entrada quedefinen
un vector en PT

3

Tenemos M neuronas de salida y al
menos una

capa oculta Consideremos el caso de una capa
oculta M 2 y luego será fácil generalízalo
El gráfico siguiente nos da un esquemageneral

Los capos se organizan de abajo hacia arriba



Una vez que la red lee las
N entradas 3k podemos

calcular los estados de las neuronas Vj de la
capa oculta

Y glhil glfwi.si
Las variables de entrada SE pueden ser 0 o 1

1 o 1 o puede tomar valores continuos defendiendo

de la forma de GM

Ahora con los Vj podemos calcular las neuronas
de salida

0.1g hit
EnWijk

3 Wiig Eusebi

Noten que ahora no podemos reparar la red

en subredes simples con 1 neurona de salida



La función costo es la misma

F tú.im TE Oit

iq I g.EWiig 2wiisiDj

Si tenemos N entradas

L neuronas ocultas en la 1 capa

M neuronas de salida en la 20cafe

tendremos

Mx L elemento Wjr

M elementos Wij
Para generalizar el método de

descenso por el

gradiente para encontrar un conjunto ñ ñ

tal que E
ñ Ñ o debemos encontrar el

gradiente de E que será un campovectorial

E R
M pican

Como ven es un problema al menos complicado
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Vamos a introducir ahora un algoritmo muy
famoso e importante que acompaña a todas

las redes feed forward llamado BACKPROPAGATION

BACK PROPAGATION

El algoritmo nos brinda un método para
cambiar los Llum pesos sinápticos en cualquier
red feed forward muele capas

La base es el

método de descenso por el gradiente que vimos

para el perception simple con salida lineal o

no lineal continuos
Bryson y Ho 1969

Verbos 1974 Wue
Parker 985 M q
Hinton Rumelharty Williams 1985 L
Le Cum 1985



Tenemos P relaciones input output etiquetados

5
donde te Ju es la salida esperada cuandoel

input es 5

Elegimos todas las sinapsis Win y Wii de

forma aleatoria como quemamos

Le presentamos a la red los P patrones del

conjunto de entrenamiento 5M uno tras otro

en forma secuencial o aleatoria y acumulamos

el costo Luego usamos descenso por el gradiente

para corregir los Wij

Hijo Wjz AW
con AW 2 dÍwi

zflsi ojgih.int



AW y si ví

con ti g Chille Oi

Una vez que hemosactualizado los Wij pesamos
a la primera capa de sinapsis

wii viii Awa

con

Wjr y2EZWjk

rkzi.EE
p Tsi Oiljlh.tw g Si

p diwijjlh.BE



Aws y sí 3

con Sj g Chi EnWajda

Se llama back propagation porque la informacion

viaja hacia adelante y las correcciones
hacia otros

Noten que hay una forma general

AWpq Y anda Vintut

entre dos capos subsiguientes Its y q



Podemos actualizar

después de cadapatois µ on line

después de pfatones batch

Podemos mezclar diferentes tipos de funciones de
activación
Podemos tener muchos capos

El conjunto de entrenamiento puede
tenerdiferentes

tamaños
A lo largo de la actualización cada vez que
terminamos de actualizar 1 vez cada uno de

los p elementos de enjunto de entrenamiento

una época monitoreamos la función le

evoluciona de la función costo del entrenamiento

nos hemos guardado un conjunto de q
elementos etiquetados correctamente podemos

ver como evoluciona la fruncimiento de testeo



Resumamos Consideremos que tenemos

muchos Cepos M 0 1,2 M O cuerponde

a la entrada que no es una Copa

1 Elegimos todos los pesos sinápticos entre
todos los capos y entre la entrada y la
1 capa los escogemos aleatorios y
pequeños

2 Tomamos un paturi SÍ y lo ponemos
en la entrada

Vitti Ak

3 Protegemos la señal hacia adeteuh

VM glhit.gl wiFvj
para cada i de la capa i ésima y
verte llega a la última capa VitalOí



4 Calculamos los deltas de la salida

IN
di jlhills.ie_vi

comparando lo obtenido con lo deseado

5 Calculamos los L de los capos
anteriores en orden decreciente

II giii.it wiisi
pena m M S ñ r 2 para Hueneme
de cada capa
6 Aplicamos la regla

WiFi ni Anís
con Anís ydi Vj
7 Volvemos al punto



MOMENTO

Awijtt.in y II µ x Anita

Cuando ian damn por una urna muy Nena

Awijtt.ie Awiil el

Aw Hei l i a ni y TÉ
Anís un II µ

m
nefectivo



PARAMETRO ADAPTATIVO
Kpens

Ay
si AELO consistentemente

by si AE O

sino

OTROS MÉTODOS DE APROXIMACION

no lo day tenerte en la
sección 6.2 del capítulo 6 del
libro de Hertz etat

APLICACIONES

XOR

PARITY FUNCTION

Í



TEOREMA UNIVERSAL DE LA APROXIMACIÓN

Una red feed forward con una capa
oculta Mer que contiene un

número finito de neuronas puede
aproximar funciones continuas sobre
un subconjunto compacto de.TT
para funciones de actuación
con buenas propiedades

1989 George Cybenko sigmoideas

En 120A Lu el al probar esto

pero redes profundas 4th
con Re LU EXPLICAR


