




































































































Cuando describí las posibles funciones de activación

g z los cuales debemos recordar definen la

neurona de salida no contemplé una

función lineal como posibilidad pero
ahora

analizaremos el caso del perception'ssimple
con una neurona de salida lineal Recuerden

que si la capa de salida tiene más de una
neurona estas siempre se pueden desacoplar
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GAI Z

y h hi Erwin 5

Como antes suponemosque
tenemos p entradas

puriramente etiquetados

ti µ valordesalida
i

1 J ELWin3 valor deseado

Nota la salida puede tomar cualquier
valor real por lo cual no
estamos haciendo una

clasificación sino una

REGRECIÓN










































































































Existe una solución explícita llamada PSEUDO INVERSA

que nos da los
valores de los componentes del vector

Ñ i Wir Wir Win y
tiene la forma

Wix f Si la fu Ji

A f
o

donde

Qu f TÉ sí ii si

es la matriz de superposiciones entre los
elementosdel

conjunto de entrenamiento

Se puede probar que si usamos estaexpresióny la

reemplazamos en 1 se cumple la condición

Paraque exista la solucini debe existir Q 1,2
para esto los vectores 51 f s a f deben ser








































linealmente independientes O sea si existe una
relación lineal de la forma

de t a a t Up SÍ O paratodo k
te 1,2 N

el problema no tiene solución

Hoy presentamos este método por primera vez peronosi

acompañara SIEMPRE en los modelos neuronalesde

aprendizaje automático

Definimos una función error o función corto de la

forma
M P

F tw EL 213 0 Y
µ

suma sobrelossuma sobre elementosdelconjuntotodoslosneuronasde de entrenamiento
lacapa desalida

Descenso por el gradiente
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Cuando le presentamos la entrada µ obtenemos el
resultado dado por la regla del perception lineal

0 Wire 3 glitz
La idea es comenzar con un vector inicial
arbitrario Ñ y presentarla el ejemplo µ
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WEE winteri AWin

DE EE 3 IEn
AWin y
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2W ir Win

2 fi isi oiiy
p

1 bi Ew si
P

µ

y Tu bi Gw F f wifiµ

r es ami

Avia 1 Mi Oí 3

Anti 2215in Oí 5M

WI WTF Avia

joyero ñinterio Año



Si definimos

d J 0 delta in

entonces w

iniwamtitzgijnw.io
wifi y sisi

µ

Esta regla de descenso por el gradiente se conoce

como

de ddt

Regla least mean square
Lms 1986

Regla Resarla Wagner 1972



Tenemos IM vectores sinápticos W c.com

1 2 M

Ü W Wir Ww

Ña War War Wav

Ún Wu Una Ww

Entonces la función corto depende de M N

coeficientes para un dado problema
Recordemos que el problema es encontrar los

MN coeficientes con los cuales el perception

lineal resuelve bien todos los ejemplos del

conjunto de entrenamiento

I 5 1µm tt



El gradiente de El ñ es un vector en

1PM N

MxN

TE 3 IEn
M N elementos

El gradiente es un vector que apunta en la
dirección de mayor crecimiento de ECW
en Rmx

Comenzamos eligiendo losMXN vectores Ji Liu ru

al azar
APRENDIZAJE EN BATCH

Sea µ 1 2,3 P

le presentamos a la red y obtenemos los
µ valores Of
con estos M valores calculo cada una de
los componentes del gradiente de E MXN



fue

con los elementos del gradiente calcula las
variaciones que aplicaremos a cada Wire

Age 2 Es 3M

si si Oil
con los Aww actualizamos Todos los
acoplamientos sinápticos

Wii WIFI Amir
winter y Sissi

Empezamos de nuevo

Y volvemos al inicio a menos queµ P
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Ver iiiaprendidos
Aesa

subespacio
ortogonal

Ahora no vale la seperabilidad lineal Tenemosque
intentar aprender descendiendo por la función error

pero E es una furcia muy rugosa

init
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coa 1 0.02
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En el caso de neuronas de salida lineales la forma
cuadrática de la función F se puede diagnalizar
si los ejemplos del conjunto de entrenamiento

son linealmente independientes
MxN

E Lara Wi Wi
d 1

Wa combinación lineal de los Win



Por la forma cuadrática de E losautovalores a son

positivos o nulas los entradores asociados a los
autovalores de valor cero definen la parte de E

independiente de Wa's

Si hacemos un descanso porel gradiente en la
base diagonalizada

Awa y SÍ 2Laalma wi

Tenemos que llegar
en el menor número depesos

a mí un número que surge de la diagualización

opt
SWa Wa Wa en dirección de 2

dwi dwi Awa
wa Wi 2 yaa a Wi

wa wil.li 2yaa
optS a I ryaa

y estal que le ayasí c 1



El mayor 2 define a través de su autovector la
dirección de mayor curvatura de

E

µ tan2 a
Por otro lado al menos entender positivo define la

dirección de más lenta aproximación al mínimo
max minAsí si da µ es un número muy grande

estaremos en problemas y el
método convergirá

muy lentamente

Nota no pedimos que el problema
sea linealmente separable

no encontramos una solución

perfecta

igual que con el problema de
clasificación estudiamos el error
us aforos Solo que ahora

la

medida de error es la funnai
E

los computólogos llaman a la



pulo logos

funcionemos como funcióndeperdida

o corta


