




































































































Consideremos el caso en el cual la henna de salida

tiene una función de activación NO LINEAL

g z

Podemos aplicar la misma regla de descensopor
el gradiente haciendo pequeños cambios en los

presos sinápticos en la dirección contraria al

gradiente de la función
error
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Ahora podemos hacer lo mismo que con las

neuronas de salida lineales ENTRENAR LA

RED COMENZANDO CON SINAPSIS ENif ALEATORIAS










































































































Los problemas del descenso por el gradiente
Y f
1

w

aaaaa La funciona error lo corto tiene
muchísimos mínimos locales debido a

la forma cuadrática de funciones
fuertemente no lineales a la

alternancia de signos de los Wire
y su

aleatoriedadesEl método de descensoporel gradiente Da

se queda atrapado en mínimos locales

con valores altos de E

aora las funciones no lineales son lentos de evaluar

y más lento es evaluar sus derivados g CH

aaron El MDG es muy
sensitivo al valorde

la razón de aprendizaje y no es posible

conocer enactamente su
mío óptimo










































































































acosar El MDG depende FUERTEMENTE del valor

inicial de los parámetros Ji porculpa
de la rugosidad de E

aeroe El MDG trata las MXN direcciones en RN de
la misma forma con el mismo 2 siendo

que no
todas las direcciones son igualmente

importantes Nos gustaría des pasos largos
en las direcciones en las cuales la funcini
E varia foro y posos cortos en las que
varía mucho

acorta El método de descenso por el gradienterequiere
de tiempos exponencialmente largos parapoder

escapar de puntos de ensilladura










































































































Podemos encontrar un j µ Nos puemos en un

punto cualquiera de Pi y
derrotemos pr

ñ eRuth a ese punto

E Ñ J Elio dwEtwlvti.IE
wlvSeaWminel valor de Ñ que minimize

E lío
Ñ Única

Por ser mínimo

dw Elwlm.me O

Derivando con respecto a ir
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Es es carísimo

Si fuésemos muy formales
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H Hessiano de E

estamos en un mínimo DEEliotM 0

Derivando con respecto a ir
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BACK PROPAGATION PARA UNA CAPA OCULTA
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Entonces presentamosel elemento µ del conjunto
de

entrenamiento Jt el perception con una capa
oculta y obtenemos el resultado Ó

Con Ü calculamos el error cuadrático Elliot
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cuántos acoplamientos tenemos

Nx L t Lim Lx Nth

EL ALGORITMO

ion presento 5M calculo Ü luego Ü

ira Con Ü y Ü calculamos EH Ñ

ira Con E calcula los bi ii m y con

ellos actualizo los presos Waj

Wise W AW

Con los di calcula los dj j e a L y con

ellos actualizamos los faros Wjr

wjj ws.it A wir



EL ALGORITMO

áes µ 1

WHILE Mel repeat

µ presento 5M calculo Ü luego Ü

2 Con Ü y Ü calculamos EHHH

3 Con E calcula los Site ii m y con

ellos actualizo los pesos Wij µ
w.is wjterior AwijAWij EWij

4 Con los di calcula los dj j e 2 L y con
ellos actualizamos los faros Wjr

wjj ws.it A wir

µ µ 1



Hay diferentes formas de hacer el proceso

en línea luego de presentar el ejemplo redefino
todos los acoplamientos sinápticos

en batch luego de presentar el ejemplo almaceno

la variación de los acoplamientos sinápticos pero

actualizo cuando terminé
de mostrarle los p

elementos del conjunto de entrenamiento

AW AWitji AW.ist AHÍ
Aloja Awjktdwf.at Aw

Veremos que hoy se usa la técnicaMINIBATCHES

En la próxima clase veremos Muchos trucos para
superar heurísticamente la dificultad intrínsecade

tener que minimizar
una funcioné intrincaday

compleja como es E



Ahora podemos garantizar el método de

back propagation a cualquier número de

capas ocultos

ñas

ñas

roots

crearas

Si queremos actualizar los acoplamientos W
entre la capa q lantern y Gritan
usamos la regla pertain

AWp y
d V

p
anterior

patrones
delconjunto
de entrenamiento


