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Machine Learning

Redes Neuronales:
Backpropagation



Estructura Tipica de una Neurona

Entradas / Bias Cuerpo de Se calcula la sefhal que entra a la
neurona ponderandolas:
> la Neurona eurona p
Xo = 1 Pesos WoXg + WiX1 + WyXy + -+ WpX,

n
i=1

(
n Funcion : -
X, — 4 Si exceden cierto valor de umbral, la
. . e .
WiXi L neurona se activa:
=1 Activacion

n
y = hy [Z Wixi]
i=1

xn
Funcion de activacion Sigmoide En el caso anterior, h,, es la funcién
1 w
h,, (x) = sigmoide. Existen otras, ademas de
w —wT
l+e™?* esta.
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Perceptron
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n Funcion
z Wixi de
i—1 Activacion

Funcion de activacion Sigmoide

1
hw(x) = 1+ o—W'x

Redes Neuronales

A esta neurona artificial
o unidad basica de
inferencia también se le
conoce como
Perceptron, propuesto
por Frank Rosenblatt’ en
1958.

1. F. Rosenblatt. The perceptron: a
probabilistic model for information
storage and organization in the
brain. Psychological Review 65, 6.
1958.



De |la Neurona a una Red Neuronal

n Funcion
z Wi Xi de
i=1 Activacion
X1
Tres neuronas > )1
Dos neuronas
de entrada, .
de salida, una
una por cada X
. 2 por cada valor
caracteristica :
N de salida y;
' — Y2
X3
Capal Capa 2 Capa 3
o de entrada o capa oculta o de salida
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n Funcion
De la Neurona a una Red Neuronal | 2w | de
i=1 Activacion
5 .
" X1 ag ) alm = activacion o valor de salida de |la
‘(@ Y1  neuronaienlacapaj
— x, a? ‘ :
2 ‘ w/’ = matriz de pesos de la capaja la
'@ Y2 capaj+1
—(x, (2)
wl 3 W2 Este parte se le conoce como forward
propagation.
( ) _ (1) (1) (1)
( , 0 0 0 ( ) = g(w10 ap + Wl(l)al + W( )az + Wl(?ag)
= g(wzo Xo + Wy1"X1 + W5 X, + Wy X3) (3) @) ) @)
) —g(w ao+W21 a; + wyy a; + wy3"as)
( ) = g(w xo +W( )xl +W( )xz +W( )x3)



Perceptron Multicapa

Capal Capa 2

o de entrada 0 capa oculta
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v

Capa 3
o de salida



cQué sigue?

Entrenar los parametros w;
del modelo




Funcion de Costo

(O A

W

Y\
A’\\”}ﬂ&‘

Conjunto de datos
{(x1,¥1), (X2, ¥2),s ooy (X, Y1) }

Numero de capas en la red
L=4

/)
‘ “Xé’ Numero de unidades en la capa [
li‘\‘ Sl=3,52=4,53=4‘,54=3

Clasificacion Binaria Clasificacion Multiclase
. ‘A \‘

Una o dos neuronas de Una neurona por clase,
Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 salida. i.e., one vs all.




Funcion de Costo

Petal
Samples ~
(instances, observations)

Petal
length label

Sepal
width

— |1 5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa

¢Como seria la estructura de la
red neuronal (la capa de
entrada y de salida) dado el
conjunto de datos Iris?

2 4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa

,‘
50 6.4 3.5 4.5 1.2 Versicolor 4

150 | 5.9 3.0 5.0 1.8 Virginica

l I 1\ \Sepal
/ Class labels

(targets)

Features
(attributes, measurements, dimensions)



Funcion de Costo

No incluye x,
Funcion de costo usada en regresion logistica, con regularizacion: l

p

X

J(8) = — l Ey(‘)loghe(x(”)ﬂl y®)log (1 — hg(x"

Funcion de costo usada en Redes Neuronales:

1 n K 1 L—=1 s; Si4q
R (1) (i) L@ _ (i) s (N2
Jw) = [nZk KL log (), + (1= 3)10g (1 = hy (x©)). +2nZZZ<wﬁ>
1= = =1 1=1 )=



Funcion de Costo

Primera sumatoria: itera n sobre todo los
puntos del conjunto de datos.

Segunda sumatoria: itera k sobre todas
las posibles neuronas de salida.

ylgl): el valor de salida del conjunto de
datos para la neurona de salida k y el i-

ésimo punto del conjunto de datos.
log hw(x(i))k: el valor que predice la

neurona dada una entrada x@® para la
neurona de salida k.

{(xi, i)}

K

1 ; .
J(W) = — [E y,E ) log hw(x(l))k + (1 —

n
=1 k=1

Capal
o de
entrada

Capa 2
0 capa
oculta

y,gi)) log (1 — hw(x(i)))k

_|_

Y1
V2
Capa 3
o de salida
L-1 s; s
i I Sl+1 W(l) ,
2n ;i)



Funcion de Costo

Primera sumatoria: [ itera sobre cada
capa de la red neuronal.

Segunda sumatoria: s; itera sobre cada
neurona de la capa [.

Tercera sumatoria: s;,1 itera sobre las
neurona de la siguiente capa (la de
adelante).

(W( )) el peso wj; que une la neurona i

de la capa [ con la neurona j con la capa
[+ 1.

{(xi, i)}

K

1v l. .
JW) = — [EZ y,g ) log hw(x(‘))k + (1 —

i=1 k=1

Capal Capa 2
0 capa

entrada

Nlog (1 - hy,

Capa 3
o de salida

L—1 S; Si4q

s S

[=1i=1 j=1



Optimizacion de la Funcion de Costo

L—1 S; Si4q

2 2 2,

=1 i=1 j=1

n
i=1k=1

JW) = — lli z Y log hw(x(l)) + (1 YIE )) log( w(x(l)))

. ) . L) /7 ] l
Buscamos minimizar J (W), es decir, buscamos los valores éptimos de cada Wj(l-) eER
para reducir el error generado en la funcion de costo.

Necesitamos determinar:




n Funcion
De la Neurona a una Red Neuronal | 2w | de
i=1 Activacion
5 .
" X1 ag ) alm = activacion o valor de salida de |la
‘(@ Y1  neuronaienlacapaj
— x, a? ‘ :
2 ‘ w/’ = matriz de pesos de la capaja la
'@ Y2 capaj+1
—(x, (2)
wl 3 W2 Este parte se le conoce como forward
propagation.
( ) _ (1) (1) (1)
( , 0 0 0 ( ) = g(w10 ap + Wl(l)al + W( )az + Wl(?ag)
= g(wzo Xo + Wy1"X1 + W5 X, + Wy X3) (3) @) ) @)
) —g(w ao+W21 a; + wyy a; + wy3"as)
( ) = g(w xo +W( )xl +W( )xz +W( )x3)



Backpropagation

|deas clave:
* {Qué se debe optimizar? w;;

e Estos parametros controlan las salidas de las neuronas, por lo que la idea
principal es cambiar poco a poco esos valores

d]
AW o¢ ———
ow

* Pero, W se encuentra metida en muchas funciones, por lo que debemos
aplicar regla de la cadena para encontrar la derivada parcial de arriba.

0]
l

awij

* Se aplica para cada peso

l
Aw;; o< —



Preparando el Gradiente

Or—C

Propagacion hacia adelante (/> vAv <\
en forma vectorial: v’lf.\*"‘v“‘l}
Aﬁk"AHK"Ah&

a(l) = X

7@ — DD “\\
a® = g(z») anadir a(()z)

73 — @D g®

NS

~ 1 3 Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4
a® = g(z®) anadir a(() )

2@ — (g
a® = g(z9) = 3
a(l) a(z) a(3) a(4-)

lwl o l w? o w3 o R
x—z® =wWa® 4+ p50(z?) - 26) = w?a®@ b - of2®) - 2 = w®a® # b - 0(2™)=9y




Backpropagation

Idea:

l :
5]-( ). error del nodo o neurona j enla capal

Para cada neurona de salida (L=4):

4 _ @
6]- = a; Vj

o bien, vectorialmente:
5@ = q@ _— y

Es decir, obtenemos el error para la capa de salida.

.,““

«9»
A\\ o XI§

\

Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4

Después se debe calcular para las
capas restantes:

53) = (W(s))T5(4) S)
5@ — (W<z))T5<3> .g'(z2®)

Notando que para la primera capa
(la de entrada) no se debe calcular.



Backpropagation

Conjunto de Datos {(x1, ¥1), (X2, V2), <, (X1, Vi) }
A( )= 0 para todo i,j,|
Para [ = 1 hasta m:
a® = x
Forward propagation: a®¥, [ = 2,3 ..., L
Con y® calcular §&&) = g — y @
Calcular 6¢—1 §(L-2) §(2)
NOESTONMOPICS



Backpropagation
Ejercicio
Sea

1
J(W) = EZ(tk — ay)*
K

determinar las reglas de actualizacion mediante backpropagation.



Backpropagation

Algunas preguntas que faltan por responder:

e iComo se inicializan los pesos?
* i Afecta en algo esa inicializacion?

e iCOomo se implementa?
* ¢Y la regularizacion?

* Todo en esta vida es dificil y las redes neuronales suenan a que
funcionan bien. It’s a trap!!



Final de la presentacidon de investigacion

iGracias por su atencion!




