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¢Qué es una neurona?

Entrada  Peso

Funcidén de

XQO i) < @ -— ) activacion  Salida




Regresion lineal
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m = Numero de muestras
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Regresion lineal

e Muestras
64 = y=f(x) o
c8 &

c?
®

Proponemos una
funcion conocida
como hipotesis para
modelar |a relacion

entre X ey

a a y = f(zr) =022+ 0.5
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Regresion lineal

® Muestras

64 — y:f(x) c9
(@] @
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Para evaluar qué tan
bien se ajusta nuestra
hipotesis, calculamos
el error entre el valor
real y la prediccion
como:

c2

Cl

o (v — f(='))?
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Regresion lineal

® Muestras

64 = y ="f(x) c9
cs @
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El error total estara
dado por el promedio
de los errores
individuales

LS~ fa)y
1=0
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Error Cuadratico Medio

MSE = L300 - fat)y
1=0

 Toma unicamente errores positivos

* Es una funcion diferenciable y convexa

* El ajuste perfecto se alcanza cuando MSE=0




Gradiente descendente

=
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® Muestras
1 = f(x) = 0.5 + 0.2x; MSE:5.85

sssssssss

q == f(x) = -2.0 + 0.8x; MSE:4.66
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® Muestras
1 == f(x) = 2.0 + 0.1x; MSE:15.45

sssssssss

q = f(x) = -1.0 + 0.5x; MSE:7.23

0 =15 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 75
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Para una funcion
hipotesis de la forma

f(x) = wo+ wix

¢Como encontramos

los parametros que

minimizan la funcion
de costo?




Gradiente descendente

La grafica de la
funcion de costo
respecto a los
parametros se
asemeja a un valle
cuya altura representa
el valor del costo para
las coordenadas

Objetivo: Encontrar
el punto mas bajo del
valle




Gradiente descendente

1.0
Hip. f(x)=0.5 + 0.2x
Hip. f(x)=-2.0 + 0.8x
Hip. f(x)=2.0 + 0.1x
Hip. f(x)=-1.0 + 0.5x

0.8
0.6

0.4

w1 (pendiente)

0.2

o

0.0

Wo (intercepto)

Otra forma de
visualizar la funcidn
de costo es mediante
curvas de nivel

¢De qué manera
podemos encontrar
los parametros
optimos
automaticamente?



Gradiente descendente

Problema: Optimizaciéon de una funcion

m

J(‘wg}wl) — %Z(y(i) _ f(m(i)))z

1=0

Para minimizar J(wp,w1) , necesitamos calcular las derivadas parciales

a.J o |1, . N2 o.J o 1.2, .2
vJs _ 9 1L (i) _ o (e)) A O (i) _ . (i)
dwe  Owo [m; (y o — ¥ ] dw,  Ow, [m; (y Wo — W1 ) ]
= ZQ (y(z) — wp — wlm(“)) - (=1) = 2;2 (y( ) — wo — wzt )) (=)
=1 1=
T 2 TrL
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Gradiente descendente

w1 (pendiente)

Usando las derivadas
obtenemos el vector
gradiente, que nos
indica la direccion de
mayor crecimiento de
la funcion

9J
VJ = [aalfjf"]

awl




Gradiente descendente

Paso 0: Punto Inicial

f(x) =05+ 0.2z

0.5
(0) _
"= o3




Gradiente descendente

Paso 1: Calcular Gradiente

= 23 () — )

(0.5,0.2) i—1
2 (N ()
=—§:(f(33 ) —y')x
(0'550-2) m 1=1

Obtenemos el vector
gradiente

© _ [—1.70
Vs = i




Gradiente descendente

Paso 2: actualizacion de parametros (a = 0.007)

1.0

( Vj)

- — 1 0 0J
%Jﬁ T\\\N wp =y’ —a——p;
ow

i / 1) (o) a.J

/ e, wy =w, —a

Donde es @ el factor de
aprendizaje, usualmente es
elegido un nimero muy
pequeno




Gradiente descendente

Paso 0: Primera iteracion completa

1.0

f(z) =0.514+0.37x

(1) _ 0.51
v [0.37]




Gradiente descendente

Paso 1: Calcular Gradiente (Nueva Posicion)

= 23 () - @)

(0.51,0.37)

2 : : .
= 23" (1)~ y9)a?
m 1=1

(0.51,0.37)

Obtenemos el vector
gradiente

(1) _ —1.67
VI = [—10‘21]




Gradiente descendente

1.0

Paso 2: Actualizacion de parametros

! 1
L]

W@ = V) — 27

=wy —oa—Fy

a,w(l)
oJ

wig) = 'wgl) a—my
Ow,

Generalizacion del
gradiente descendente

wttD) — w® _ v 70




MSE

Gradiente descendente

Evolucion del Costo MSE
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Gradiente descendente

Hipétesis Inicial: MSE = 4.657 Hipétesis Optimizada: MSE = 0.346
® Muestras ® Muestras
P Inicial: f(x) = 0.5 + 0.2x P Optimizada: f(x) = 1.24 + 0.49x
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Gradiente descendente

1.0

0.8 1 [®l
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k Lo Cualquier coordenada
[ C .. 5 , :
- inicial convergera al mismo
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Regresion lineal
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Regresion lineal

Funcion de Costo MSE (3D)
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Regresion lineal

© Clase 0
® Clasel
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Regresion lineal

@ Clase0
® Clasel
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Regresion lineal

Clase 0
® Clasel Etiqueta real: 1
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Regresion lineal

Costo cuando la etiqueta reales 1
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Mapa de Probabilidades
3. v T | e Clase0
e Clasel
1 1 !
Funcién de Costo BCE (3D) | W
® lteracion 0 2 ‘ ‘
1
|
‘I\
™ i u
|
\ |
R
2.5 0
]
2.0 %
o
o
2 15 —11 ®e
Rl °
2 10
L)
0.5 =27
0.0
=2 i 0 1 2
X1
Convergencia del Costo 5 Trayectoria GD
=== Trayectoria |
@ Inicio
0.49 8 @ Actuai |
W .48 5
D
= Y a4
8 4
- 1t g 047
O 2
0.46
0
0.45

T T T T T
—0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0 2 4 6 8
Iteraciones

10




	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43

