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Neurona natural

Dendritas Botones
sinaptico




Comunicacion entre neuronas




Neurona artificial

Entradas

Funcion
escalon

( 0/1
.

m

e Elementos basicos y=a=¢b+ Z w; - X;)
1. Pesos sindpticos i=1
2. Estimulo cumulativo _ ¢(b + w' x)

3. Todo o nada (activacién)



Compuerta AND (A7)

x1 x2 | AND (A)
0 O 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1




Compuerta AND (A7)

I

x1 x2 | AND (A)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1




Compuerta AND (/)

W2 =107 (1 x-15) + 0x10) + (1 x10)) = h(=5) = 0
X1 X2 AND (/\)
0 O 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1




Compuerta AND (/)

W2 =107 (1 x—15) + (1 x10) + 0% 10)) = h(=5) = 0
X1 X2 AND (/\)
0 O 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1




Compuerta AND (/)

I

W2 =107 (1 x-15) + (1 x 10) + (1 x 10)) = h(5) = 1

x1 x2 | AND (A)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1




Compuerta NOR (])

x1 x2 | NOR ()

o O O

= = O O
= O = O
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Compuerta NOR (])

I

W,p = —-10

h((1x5) +(0x—10) + (0 x —10)) = h(5) = 1

X1 X2 NOR (l,)

= =R O O
= O = O

o O O
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Compuerta NOR (])

Wy = —-10

R((1%5) +(0x=10) + (1 x —10)) = h(-5) = 0

X1 X2 NOR (l,)

= R O O
= O = O
o O O
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Compuerta NOR (])

wp = —10 h((1%5) + (1 x —=10) + (0 x —10)) = h(=5) = 0
x1 x2 | NOR({)
0 O 1
0 1 0
1 0 0
1 1 0
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Compuerta NOR ()

L

wy = —10 h((1%x5) + (1 x—10) + (1 x —10)) = h(-15) = 0
x1 x2 | NOR({)
0 0 1
0 1 0
1 0 0
1 1 0
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Algoritmo de aprendizaje: perceptréon

1. Inicializa pesos y sesgo con zeros o un nimero aleatorio
pequeio

2. Para cada ejemplo en el conjunto de entrenamiento
2.1 Calcula la salida

90 = Hw(t)"x) + b)

2.2 Actualiza cada peso wj,j =1,...,d y el sesgo b
wilt + 1] =w;[t] + (v — pD) .XJ_(:‘)
bt + 1] =b[t] + (y) — p)

3. Realiza hasta que converja (e.g. error sea menor a umbral)

ii5)



Neurona con funcion de activacion lineal o identidad

Entradas

Pesos
wo Suma Funcién neal(z) —
pesada |ogistica (sigmoide) lineal(z) = z

@ iy LI | 0/1 dlineal(z)

w, dz

A 1 i ~(7
ECM(y,§) = = Y (v — p(1)2
2 2
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Neurona con funcién de activaciéon sigmoide o logistica

Entradas

Pesos 1

Wo Suma Funcié _
pesada Iogisticgrzzliz:woide) SIgm( ) 1+ eXp( )
T dsigm(2)
% = sigm(z)(1 — sigm(z))
z

e Funcién de pérdida: entropia cruzada binaria (ECB)

Mz

ECB(y,§) [ log 9 + (1 — yD) log(1 — p)

=i
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Clasificacion multietiqueta
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e Funcién de pérdida: ECB de cada categoria

N
ECB(yi,9k) = = > [y log 9 + (1 = yi) log(1 — 7{)]
=i
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Clasificacion softmax (1)

{ Softmax J
|
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Clasificacion softmax (2)

e Neuronas de la capa de salida tienen una funcién de

activacion softmax compartida, dada por

e
softmax(z);i = ———,i=1,...,K

> e e’

e Funcidon de pérdida de clasificacién multiclase: entropia

cruzada categérica

Zk

N K
(i — €
ZZ {y _k}longezf

i=1 k=1
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Entrenando el modelo: algoritmo del gradiente descendente

e Mueve sucesivamente pesos y sesgo (6 = {w, b}) hacia donde

mas descienda la pérdida

o+ — g(k) _ g(g(k)

e Gradiente descendente estocdstico: calcula gradiente con lote

pequeno de datos
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Entrenando el modelo: algoritmo del gradiente descendente

8000 -
6000 -
4000 -

2000 -

Error cuadratico medio
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ensibilidad a coeficiente de aprendizaje «

8000

6000 -

4000

2000 A

Error cuadratico medio
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ensibilidad a coeficiente de aprendizaje «

8000

6000 -

4000

2000 A

Error cuadratico medio
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Problemas no lineales

e ;Cémo modelamos una computer XOR?

= = O O
= O ~r O
O = = O
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Problemas no lineales

e ;Cémo modelamos una computer XOR?

x1 X | XOR
0 O 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

e Minsky y Papert demostraron que era imposible aprender la

XOR con perceptrones

25



Muiltiples capas

e Podemos usar la férmula

X1 D Xxo = (X1 \/X2) VAN —\(Xl /\X2)
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Pasos en la retro-propagacion de errores

1. Propagamos hacia adelante las entradas para generar salidas

2. Calculamos error usando las salidas generadas y las salidas
deseadas

3. Retro-propagamos error de salida hacia atrds

28
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Algoritmo de retropropagacion

k.,u“\'wn

\w N
m‘.“




Algoritmo de retropropagacion




Algoritmo de retropropagacion
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Algoritmo de retropropagacion
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Propagacion hacia adelante

e Propagamos hacia adelante las entradas para generar salidas
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Calculo de error

e Calculamos error usando las salidas generadas y las salidas
deseadas. Por ejemplo:

ELY 297
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Retro-propagacion de errores (1)

e Calculamos el gradiente del error con respecto a W(2) de la
siguiente forma

OE 90X 5(y —9)?

ow®) ow @)
Y05y —9)?
- aw®
oLy —9)?

. (-
“owe VI Tgue

B N oy  9z0
_(y - y) ’ _82(3) ' 8W(2)
_ o 8)7 (2)
- _(y _y) ’ 82(3) "a

53
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Retro-propagacion de errores (2)

e Calculamos el gradiente del error con respecto a W(1) de la
siguiente forma

OE 90X 3(y —9)?

owa — aw®)
Y05y —9)?
 aw(

03(y — 9)° -y (-
aow@® VY Tow@m

B . oy 8z
*(y_)/) _82(3) : 6W(1)
3
53 . 0289
aw(1)
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Retro-propagacion de errores (3)

o (3) 82(3) 83(2)
- | 92 aw®
9a(2)

—53) . w@ . [ 2
o (282
_50) . @ 9a@ 92
_' oz aw®
@)y, 938?

= - X

0z(2)
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El problema del desvanecimiento del gradiente

e Gradientes de primeras capas se vuelven muy pequenos si la
red es muy profunda
e Muy lento actualizar pesos de estas capas

Speed of learning: 2 hidden layers

—— Hidden layer 1
Hidden layer 2

107
[ R
_
10°
10*
100 200 300 400 500

Number of epochs of training

Tomado de http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html
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http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html

El problema del desvanecimiento del gradiente

e Gradientes de primeras capas se vuelven muy pequenos si la
red es muy profunda
e Muy lento actualizar pesos de estas capas

Speed of learning: 3 hidden layers

10°
— Hidden layer 1
Hidden layer 2
101} —— Hidden layer 3
107

100 200 300 400 500
Number of epochs of training

Tomado de http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html
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http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html

El problema del desvanecimiento del gradiente

e Gradientes de primeras capas se vuelven muy pequenos si la
red es muy profunda
e Muy lento actualizar pesos de estas capas

Speed of learning: 4 hidden layers

— Hidden layer 1

Hidden layer 2
10" —— Hidden layer 3
Hidden layer 4

100 200 300 400 500
Number of epochs of training

Tomado de http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html
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http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html

Funciones de activacion

Identity

Binary step

Logistic (a.

Soft step)

ArcTan

Rectified
Linear Unit
(ReLI)
Paraneteric
Rectified
Lincar Unit
(PReL) 21
Exponential
Linear Unit
(EL

SoftPlus

Plot Equation
@)=z

[0 for z<0
| ﬂr)i{l for >0

1
f@O=17=
ans 2
A f(x) = tanh(z) = Tre= ™ 1
] f(x) = tan™'()

[0 for x<0
/ f(r)_{r for >0

az for x<0

f(r):{ @ for 2>0

v Jae®—1) for <0
f(r)—{ x for x>0

f(z) =log(1+€)

Derivative

Fla)=1

) 0 for z#0
f(l)m‘t’{ ? for 720
F@) = f@)(1 - f(x))

flz)=1- f(z)

L1
fl@)=

sy J O for <0
f(l)_{l for >0

oy J f@+a for <0
f(l)_{ 1 for >0

Tomado de Wikipedia (Activation Function) 46



