




































































Ahora tenemos una idea bastante acabada de como funciona
una red neuronal de un número arbitrario de capas
con neuronas lineales o no lineales

La esencia del método como vimos incluye

disponer de un conjunto de datos previamente
etiquetados con la respuesta correcta Este

conjunto de datos nos permitirá entrenar

nuestra red

reserva al menos una parte de este conjunto

de datos etiquetados que
usamos paraevaluar

como resuelve la red los casos que nunca

he visto Solo si hace bien este peso diremos

que la
red ha aprendido y es capaz de

generalizar

Debemos definir una función error Ella

que depende
de todos los acoplamientos

sinápticos de nuestra red Por ahora asumimos
un error cuadrático
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¿Porqué es difícil entrenar redes profundas? 



Preparamos la red eligiendo
aleatoriamente

todos los acoplamientos sinápticos

Ahora aplicamos el descenso por el gradientedeterminista

Le presentamos secuencialmente los inputs
del conjunto de entrenamiento y

obtenemos

los resultados 0 i e.rs m Conestos

calculamos E con E calculamos los

incrementos de cada acoplamiento AWpq

AWpq LI
2Wpq

Cuando le hemos presentado los p patrones
del conjunto de entrenamiento hemospasado

1 ÉPOCA Calculamos el valor F en la

epoca 1

Repetimos el último paso incrementando la
época en la

época época 1

y monitoreamos el valor de E en funciai
de época Sabemos queestevalor debe
decrecer a mantenerse constante
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Ejemplo E debe decrecer a
mantenerse constante

Nos detenemos cuando el error alcanza cierta
tolerancia fueestablecida o cuando alcanzamos
cierto número de épocas

Ahora hacemos una evaluación de la capacidad

de aprendizaje epocapor epoca
o el

final



Me puedemostrar que con una capavuelta con un

número arbitrario de neuronas es posible aproximar

tan bien como quemamos una función dada bajo

condiciones específicas Pero esto requiere un número

exponencialmente grande de neuronas cuando
aumenta la complejidad del problema

En una red de una caja oculta vimos que
la salida 4 depende de la entrada a través de

las neuronas de la capa intermedia V

Q y Wij.es win

Incluso podemos tener funciones diferentes en la

capa intermedia y en la de salida
Vj kj

Q L wij.iq
h



Con estos 0 calculamos los d y con ellos
volvernos de la salida a la entrada cambiando

los acoplamientos

La red más simple y porcierto inutil es una

red de muchos capos con una única neurona

por capa

V V K i K O
W Na Was We Wee

y y s y y

1 2a 4 Ya

A Week I _glwmglwak.ir
etc L

g twitter.tw go.lwi ik z Y.nl Y 2

L fwwqlw.fm Wi ifaatwurJ lwisgui

Haciaadente componemos funciones

dÍa gjlh.lxwaxgakh.la xw.gjlhd.IS OY
diferenciaentre
deseado y real

Haciaatrásmultiplicamos derivados de funciones



Miremos un segundo las dos funcionesque se usaban

originalmente

GH tan h e é sei
Ch C h Conklin

g H
É ÉeI
le eya

leh EY.ieep
eh e

h

1 tauhth L yacht

X

caídaexponencial caída
exponencial

L



Para neuronas sigmoidales

JM 1
1 c h

jin
gw.li

guile GM

g n

cola
exponencial

coca
exponencial

te



Noten que g14 tiene una imagen exponencialmente

pequeña salsa en un entorno de cero con un rancho

típico de uno Entonces cuando afilamos muchas
neuronas en muchas capas a medida que avanza
el back propagation hacia atrás los incrementos

se hacen exponencialmente pequeñosy la red

no puede aprender Esto se llama

SUPRECIÓN DEL GRADIENTE

Miremos un ejemplo

Se hizo una red multicafes paraaprender a

distinguir dígitos escritos a mano sacados de la

base de datos MOIST

La entrada son 724 neuronas correspondientes a

los 28 28 pixeles de las fotos de MNist

parados de matiz bidimensional a vector lineal



Hacemos redes feed forward cadavezmás profundas
para aprender a reconocer los 10dígitos MOIST

Miremos qué sucede con un acoplamiento en

particular a medida que hacernos más profunda
la red comenzando con 2 Cafres ocultas

Miraremos como cambia la razón de cambio
del umbral de la primera neurona de la primera

capa oculta y w

Esta velocidad se representa con los cursos azules
Cada capa oculta tiene 100 neuronas
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2 CARAS OCULTAS

2,6 102



CARAS OCULTAS

9 105



4 CARAS OCULTAS

9 10 6

Vemos que
cuanto moi capes ponemos la última capade

sinapsis aprende siempre a la misma velocidad

aproximadamente y la primera cada vez mas

lentamente

SUPRECIÓN DEL GRADIENTE



Esto es culpa de varias cosas

las funciones sigmoidea y tangente tienen
derivados pequeños y cada vez que vamos hacia

atrás la razón de cambio se han multiplicado
mai derivadas

el método de gradiente quede preso en
mínimos locales

la razón de aprendizaje es fijo

los W iniciales son aleatorios en un

hiperespacio de muchas dimensiones

En la proxima clone veremos como solucionar

estos problemas


