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FACSIMIL 1 - LOS CIMIENTOS

Capitulo 06: Como aprende una red:
retropropagacion

Entrando en el tema

Imagina que estds en una montafa con niebla cerrada. No ves el valle. No ves el camino. Pero
puedes sentir la pendiente bajo tus pies. Sabes, en cada punto, hacia donde baja el terreno.
Das un paso en esa direccion. Vuelves a tantear. Otro paso. Asi, a ciegas pero con informacién
local, acabas llegando al punto mas bajo.

Eso es exactamente lo que hace una red neuronal cuando aprende. El «valle» es el minimo de
la funcion de pérdida (el punto donde el error es mas pequeiio). La «pendiente» es el
gradiente. Y los «pasos» son las actualizaciones de los pesos.

El algoritmo que calcula esa pendiente se llama retropropagacion (backpropagaL‘jon).l Es el
motor del aprendizaje profundo. Sin él, las redes de mas de dos capas no podrian entrenarse.

Con él, una red de cien capas ajusta todos sus parametros en cada iteracion.

Este capitulo es denso. Respira hondo. Vamos a desmenuzarlo pieza a pieza.

El bucle de entrenamiento

Entrenar una red neuronal es un bucle de cuatro pasos que se repite millones de veces:

1. Forward pass - 2. Calcular pérdida - 3. Backward pass - 4. Actualizar pesos - (repetir)

En pseudocddigo:

for epoch in range(num epochs):
for batch in dataloader:
optimizer.zero grad() # Reset antes de acumular

prediction = model.forward(batch.input) # 1. Forward
loss = loss_fn(prediction, batch.target) # 2. Pérdida
loss.backward() # 3. Gradientes
optimizer.step() # 4. Actualizar

Cuatro lineas de cddigo. Miles de millones de ejecuciones. Asi se entrenan los LLMs.
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Antes de seguir, tres palabras de ese pseudocédigo que conviene tener muy claras, porque
reaparecen en todo el deep learning:

« Iteracion (o step). Una vuelta del bucle interior: un forward, una pérdida, un backwardy
una actualizacion de pesos. Es la unidad minima de aprendizaje. Cada iteraciéon mueve los
parametros un pasito.

« Mini-batch (lote). En cada iteracion no se procesa un solo ejemplo ni todo el dataset de
golpe, sino un grupo pequerio, tipicamente de 16, 32 o 256 ejemplos. Se calcula el
gradiente medio del lote y se actualiza una vez. ;Por qué un término medio? Procesar el
dataset entero en cada paso (descenso de gradiente batch completo) es carisimo y solo da
un paso por pasada; procesar un ejemplo cada vez (modo online) es ruidoso y
desaprovecha el paralelismo de la GPU. El mini-batch coge lo mejor de ambos: aprovecha
el hardware y, ademas, el pequeno ruido del promedio ayuda a escapar de minimos malos.
A entrenar asi, con lotes y un poco de azar, se le llama descenso de gradiente
estocastico (SGD, stochastic gradient descent), y es la base de casi todos los
optimizadores que veras en el capitulo 7.

« Epoca (epoch). Una pasada completa por todos los ejemplos del dataset. Si tienes 10.000
ejemplos y un mini-batch de 100, una época son 100 iteraciones. Entrenar de verdad suele
requerir muchas épocas: el modelo ve los mismos datos una y otra vez, ajustando un poco
los pesos cada vez.

Cada paso merece su propia explicacion:

1. Forward pass. Los datos atraviesan la red de izquierda a derecha. Capa a capa, neurona a
neurona. Al final, obtienes una predicciéon. Es determinista: mismos pesos, misma salida. Lo
vimos en el capitulo 5.

2. Calcular la pérdida. Comparas la prediccion con la respuesta real. (Cuanto se ha
equivocado el modelo? La funcién de pérdida te da un ntumero. Si la prediccion es perfecta, la

pérdida es cero. Cuanto mayor es el error, mayor es la pérdida.2

3. Backward pass. Aqui esta la parte importante. El error viaja hacia atras, de derecha a
izquierda, desde la salida hasta la entrada. En cada neurona, en cada peso, el algoritmo
calcula cuanto contribuy6 ese parametro al error total. Esto se llama gradiente. La
herramienta matematica que lo permite es la regla de la cadena del céalculo.

4. Actualizar pesos. Conoces el gradiente. Sabes en qué direccion modificar cada peso para
reducir el error. Aplicas un pequeno ajuste en esa direccién. La magnitud del ajuste la
controla el learning rate: un paso demasiado grande y te pasas del minimo; demasiado
pequeno y tardas una eternidad en llegar.
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La cadena completa: qué significa cada simbolo

Antes de lanzarnos a las derivadas, necesitamos ponernos de acuerdo en el vocabulario.
Vamos a seguir el viaje de un solo dato a través de una neurona con activacién sigmoide.3 Es

el ejemplo mas simple posible, pero contiene toda la mecanica que se repite en redes de miles
de millones de parametros.

SiMB NOMBR SIGNIFICADO EN EL
oLoO E EJEMPLO
x Entrada El dato que llega a la neurona. Puede ser una feature del =2

dataset o la salida de una capa anterior.

w Peso NUmero aprendido que pondera la entrada. Si cambia, cambia w = 0,40
la prediccién.
b Sesgo Ajuste aprendido independiente de la entrada. Permite b= -0,10

desplazar la salida.

z Preactiva Suma lineal antes de aplicar la activacién. z = wz +b. Es la 2=0,40 x 2 —
ciéon puntuacién cruda. 0,10 = 0,70

o Sigmoide Funcién que comprime z al intervalo (0,1). o(z) = L. funcién, no un

valor

a Activacié Salida de la neurona tras aplicar la activacién. a = o(z). a ~ 0,668
n

y Etiqueta La respuesta correcta del ejemplo de entrenamiento. y=1
real

E Error Medida numérica del fallo. Aqui usamos MSE: E = 1(a — y)°. E ~ 0,055
(pérdida)

n Learning Tamanfo del paso al actualizar. La direccién la marca el n=0,1
rate gradiente.

Dos aclaraciones importantes:

No confundas 2 y a. z es la puntuacion cruda antes de la activacién. Puede ser negativa,
grande, pequena. a es la salida ya transformada por la sigmoide, siempre entre 0 y 1. El error
se calcula con a, no con z: comparamos la prediccion final con la realidad.

No entrenamos contra 2. La pérdida E compara a con y. Pero para ajustar w y b necesitamos
saber como afectan a E. Y w y b afectan a z, no directamente a a. Por eso necesitamos la regla
de la cadena: para propagar el error desde a hasta z, y desde z hasta w y b.
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Forward pass: la prediccion

Con los numeros del ejemplo, el forward pass es:

=2 w=040, b=-010, y=1

z=w-z+b=040 x 2+ (—0,10) = 0,70

1 ~
a = O'(Z) — m ~ 0,668
1 2 ]- 2

La neurona predice 0,668. La respuesta correcta es 1. La prediccion se queda corta.
Queremos empujar la salida hacia arriba: necesitamos que a se acerque a 1.

Backward pass: como viaja el error hacia atras

El objetivo del backward pass es calcular cuatro gradientes:

O0FE OE OF OF
da’ 0z’ Ow’  Ob

Cada uno responde a una pregunta: «si cambio un poco esto, ¢cuanto cambia el error?». Se
leen como derivadas parciales: la letra 0 indica que solo estamos variando una variable y
manteniendo el resto constantes.

Vamos paso a paso, de derecha a izquierda.

Paso 1: error respecto a la salida

oF
Oa

Usamos la pérdida MSE: E = {(a — y)*. Su derivada respecto a a es directa:

OF
-y =0,668—1=-0332
Oa

Lectura: como la predicciéon es menor que la realidad, el gradiente es negativo. «Si subo a, el
error E baja». El signo negativo nos dice la direccién correcta. La magnitud (0,332) nos dice
cuanto impacto tiene.
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Paso 2: error antes de la activacion

0E
0z

Aqui entra la regla de la cadena. E depende de a, y a depende de z a través de la sigmoide.
Por tanto:

9E _0FE o'(2)
0z  Oa

La derivada de la sigmoide tiene una forma elegante: ¢/(z) = o(z) - (1 — 0(2)) = a(1 — a).i En
nuestro caso:

o'(z) = a(l — a) = 0,668 x 0,332 ~ 0,222

E
98 _ 332 % 0,292 ~ —0,074
0z

Lectura: la sigmoide ha atenuado el gradiente. De -0,332 hemos pasado a -0,074. Es la
sigmoide diciendo: «en esta zona de la curva, un cambio en z produce un cambio pequefo en
a». Esto es el germen del problema del desvanecimiento del gradiente que mencionamos en el
capitulo 5.

Paso 3: culpa asignada al peso

oF
ow

FE depende de z, v z = wz + b. La derivada de z respecto a w es simplemente z. Regla de la
cadena:

0F 0B 0: OF
ow 0z Ow 0z v

oF
— ~ —0,074 x 2 = —0,148
ow

Lectura: el gradiente es negativo. Si aumentamos w, el error disminuye. Tiene sentido: la
prediccion era demasiado baja, y aumentar w aumenta z, lo que aumenta a, lo que reduce E.
Ademas, el gradiente respecto a w es proporcional a z: las entradas mas grandes reciben
actualizaciones més grandes.
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Paso 4: culpa asignada al sesgo
)
ob

z = wz + b. La derivada de z respecto a b es 1. Por tanto:

oF 0FE 0z oF
9, oo, LN 00T

Lectura: el gradiente respecto al sesgo es igual al gradiente respecto a z. El sesgo se ajusta
directamente con la sefial de error que llega a la neurona, sin la mediacién de la entrada.

~ N
Aprender es recorrer el camino dos veces
Primero calculamos la prediccidn; después propagamos el error hacia atras para corregir pesos.
FORWARD
zZ=wx+bhb E = 1/2(a-y)"2
entrada z =0,70 E = 0,055

A 1

? \ i

AY 7

\ ~ ’,
\ =~ - - -
‘\ | 7o A
A
A"
AN BACKWARD
\\ r
~. P
-~ - -
aE/aw, AEfab
[ Wew-r1n - 9E/ow } [ El siguiente forward deberia fallar menos. J
\ J

La actualizacion final

Conocidos los gradientes, actualizamos los pardmetros. La regla es siempre la misma:

W w—1n 9E
ow

OE
b—~b—n-—
b
El signo menos es crucial: nos movemos en la direcciéon que reduce la pérdida, no en la que
la aumenta. Con n = 0,1:

Wyevo = 0,40 — 0,1 x (—0,148) ~ 0,415
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buuevo = -0,10 - 0,1 x (*0,074) ~ —0,093

Ambos parametros han subido. La préxima vez que esta misma entrada pase por la neurona, z
serd mayor, a Se acercara mas a 1, y el error E bajara. Una iteracion. Quedan miles de
millones.

Resumen de gradientes

GRADIENTE LECTURA FORMULA VALOR
0E/da Error respecto a la salida final a —y (con MSE) -0,332
OE/0z Error traducido al espacio preactivacién OE/da - o'(2) -0,074
OE /dw Culpa asignada al peso OE/0z -z -0,148
OE/db Culpa asignada al sesgo OFE/0z -0,074

Observa el patron: el gradiente fluye hacia atras, atenuandose en cada paso (la sigmoide
reduce -0,332 a -0,074). En redes profundas, esta atenuacién se acumula capa tras capa. Es el
problema del desvanecimiento del gradiente, y es la razén por la que las arquitecturas
modernas usan ReLU en lugar de sigmoide en las capas ocultas.

En el dia a dia

En la practica, nunca calculas gradientes a mano. PyTorch, TensorFlow y JAX lo hacen

automaticamente mediante diferenciacion automatica (autograd).é T escribes el forward
passy la biblioteca construye el grafo de operaciones y calcula los gradientes por ti.

Lo que esas librerias hacen al ejecutar loss.backward() es exactamente la retropropagacion, y
tiene un nombre técnico: diferenciacion automatica en modo inverso (reverse-mode
autodiff). «Modo inverso» quiere decir que se recorre el grafo de operaciones desde la salida
hacia la entrada, justo como el backward pass de este capitulo. ¢Y por qué inverso, y no
directo? Porque en una red hay millones de parametros de entrada pero una sola pérdida
escalar de salida. El modo inverso calcula en una tnica pasada como afecta esa salida a todos
los pardmetros a la vez; el modo directo necesitaria una pasada por cada parametro. La regla
practica es: si tienes muchas entradas y pocas salidas (como aqui: millones de pesos, una
pérdida), el modo inverso es el eficiente; si tuvieras pocas entradas y muchas salidas,
convendria el directo. Por eso todo el deep learning usa el inverso.
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Pero entender qué hay debajo cambia las decisiones de ingenieria que tomas cuando un
entrenamiento no va bien. Estos son los casos tipicos.

Depurar gradientes que se desvanecen o explotan. Cuando una red no aprende, lo
primero que haces no es cambiar de modelo sino registrar la norma del gradiente capa por
capa. Si observas que en las primeras capas es casi cero mientras en las ultimas es razonable,
decides que tienes desvanecimiento: el error se atenua tanto al retroceder que las capas
iniciales apenas se mueven. Lo viste en el ejemplo, la sigmoide convirtié —0,332 en —0,074, y
esa pérdida se acumula capa tras capa. La decision entonces es estructural: sustituyes la
sigmoide por ReLU en las capas ocultas, afiades conexiones residuales para que el + x del
capitulo 5 le dé al gradiente un atajo hacia atras sin atenuarse, o metes normalizacion. El
problema gemelo es la explosion: si la norma del gradiente crece sin control y la pérdida
acaba en NaN, algo tipico en redes recurrentes y secuencias largas, decides aplicar gradient
clipping. Es una sola linea que reescala el gradiente cuando su norma supera un umbral, y
su valor real es que evita que un Unico lote raro arruine horas de entrenamiento. Importa
porque la diferencia entre observar la norma y no observarla es la diferencia entre corregir la
causa y cambiar parametros al azar.

Elegir la funcion de activacion correcta. Aqui la decisién es directa y se sigue de la
matematica que ya calculaste. La sigmoide multiplica el gradiente por a(1 — a), un nimero que
nunca pasa de 0,25 y que tiende a cero en los extremos, asi que cada capa con sigmoide
encoge la sefial que viaja hacia atras. ReLU no hace eso: su derivada es exactamente 1 para
entradas positivas, de modo que el gradiente pasa intacto. Por eso, salvo motivo concreto,
decides poner ReLU en las capas ocultas y reservar la sigmoide para la salida cuando
necesitas una probabilidad. Importa porque esta Unica eleccion determina si una red
profunda puede entrenarse o se queda congelada en sus primeras capas.

Entender por qué el learning rate importa. El gradiente solo te da direccién y
sensibilidad; el tamafio del paso lo pones tu con 7, y esa eleccién decide si el entrenamiento
converge. Si lo pones demasiado grande, los pesos saltan de un lado a otro del minimo y la
pérdida oscila o diverge; si lo pones demasiado pequeno, el entrenamiento avanza tan
despacio que desperdicias computo. Lo que observas para decidir es la curva de pérdida en
las primeras iteraciones: si sube o serpentea, bajas 7; si baja con una lentitud exasperante, lo
subes. Importa porque la magnitud del gradiente, 0,148 en nuestro ejemplo, se multiplica por
n para fijar el paso real, asi que el mismo modelo con dos learning rates distintos puede
converger o no aprender nada.

Coémo se depura en ingenieria

Cuando una red no aprende, una respuesta floja seria «prueba otro modelo». La respuesta de
ingenieria es mas aburrida y més util: mirar sefiales. Antes de cambiar arquitectura, conviene
saber si el backward pass esta calculando algo coherente.
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La comprobacién clasica se llama gradient check o comprobacién por diferencias finitas. Si
quieres estimar el gradiente respecto a un peso w, perturbas ese peso un poco hacia arriba y
hacia abajo, calculas la pérdida en ambos casos y comparas:

OFE E’(w—l—e) E(w —¢)
ow 2e

Aqui € es un numero pequeno, por ejemplo 1075, Si el gradiente analitico que calculas con
backpropagation y el gradiente numeérico por diferencias finitas no se parecen, algo esta mal:
signo, derivada, activacion, pérdida, broadcasting o acumulacion.

No se usa este método para entrenar porque seria lentisimo: por cada parametro tienes que
ejecutar al menos dos forward passes. Se usa para comprobar implementaciones pequenas,
depurar capas nuevas y explicar por qué confiar ciegamente en loss.backward() no basta
cuando tu has escrito parte de la funcién.

SENAL QUE MIRAR QUE PUEDE INDICAR

Pérdida La pérdida deberia bajar tras una Si sube siempre, revisa signho, /learning rate o
antes/despué actualizacién razonable. etiqueta.

s

Norma del Tamanfo global de los gradientes. Casi cero: gradiente desvanecido. Enorme: gradiente
gradiente explosivo.

Ratio de $ \Delta w

actualizacion

NaN o infinito Valores no numéricos en pérdida o Activaciones saturadas, divisién por cero, learning
gradientes. rate excesivo o datos mal escalados.

Diferencias Gradiente numérico frente a Detecta errores de implementacién en derivadas o

finitas gradiente analitico. signo.

Esta tabla es pequena, pero cambia la forma de trabajar. Dejas de mirar el entrenamiento
COMO una caja negra y empiezas a tratarlo como un sistema observable.

Por qué deberia importarte

La retropropagacion no es un detalle de implementacion. Es el algoritmo que hace posible el
deep learning. Sin él, solo podriamos entrenar redes de una capa.

Cuando un modelo mejora durante entrenamiento, post-training o fine-tuning, ocurre una
variante de este mismo proceso: se mide un error o una preferencia, se calcula una senal de

gradlente y se ajustan parametros En una conversacwn normal con un LLM en cambio, el
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modelo no aprende por el simple hecho de recibir feedback del usuario; responde con pesos
ya fijados. Esa distincion importa: una cosa es usar un modelo y otra es cambiarlo.

Entender la retropropagacion es entender co6mo aprende una maquina. No hay atajos. Pero
una vez que lo entiendes, todo lo demas (arquitecturas, optimizadores, fine-tuning, RLHF) son
variaciones sobre este mismo tema.

Ddnde solia tropezar yo

ERROR

No resetear los
gradientes entre
iteraciones

Confundir la
direccion del
gradiente

Interpretar el
gradiente como
magnitud absoluta
de error

Olvidar que el
forward pass es
determinista pero
el resultado del
entrenamiento no

Confiar en autograd
sin comprobar nada

POR QUE ES UN ERROR

Los gradientes se acumulan por defecto en
PyTorch. Si no llamas a zero _grad() , cada
iteracién suma su gradiente al anterior,
produciendo actualizaciones incorrectas.

El gradiente apunta en la direccién de
maximo crecimiento del error. Por eso
actualizamos con signo menos: para ir en
direccién contraria, hacia el minimo.

Un gradiente de -0,148 no significa que el
peso esté «un 14,8 % mal». Significa que un
cambio unitario en el peso cambia el error en
-0,148 unidades. Es una sensibilidad, no un
porcentaje de error.

Con los mismos datos iniciales y los mismos
hiperparametros, el entrenamiento puede
converger a soluciones distintas. El paisaje
de la funcién de pérdida tiene muchos
minimos locales.

Que una biblioteca calcule gradientes no
significa que tu pérdida, tu salida, tus
etiquetas o tu capa personalizada estén bien
planteadas.

ANTIDOTO

optimizer.zero_grad() alinicio
de cada iteracién, antes del
forward y del backward . Asi
sabes que el gradiente que miras
pertenece a ese lote.

Grabate: w =w - n * grad . El
signo menos no es negociable.

Lee el gradiente como «si aumento
esto en 1, el error cambia en X».
No como «esto esta X %
equivocado».

No esperes reproducibilidad exacta
en el entrenamiento. Fija semillas
aleatorias si necesitas comparar
experimentos.

En problemas pequefios, compara
con diferencias finitas. En
problemas reales, registra norma
del gradiente, pérdida y ratio de
actualizacién.

Coémo encaja todo

La retropropagacion conecta dos mundos: el calculo hacia delante, que produce una
prediccion, y la optimizacion, que decide cémo corregir pesos. En capitulos anteriores ya

teniamos neuronas, capas y salida; aqui aparece la pregunta nueva: qué parametro tuvo
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qué responsabilidad en el error.

En ingenieria, este capitulo también introduce una costumbre que seguira apareciendo: no
basta con que algo entrene; hay que observarlo. Pérdida, gradientes, ratios de actualizacién y
comprobaciones numeéricas son sefiales de salud del sistema.

Se reutiliza después

Pérdidas y
ptimizadore:
(cap. 7)
f
/
/
CNN y RNN
(cap. 8)
/]
/
nnnnnnnnnn _, LoRAyOQLoRA
(fasc. 3-4)

Capitulo 6: aprender de un error

RO v ook coiore)| |— BTG

Viene de antes

Neurona artificial
(cap. 4)

Capas y arquitectura
(cap. 5)

Forward determinista
(cap. 2)

permite reproducir™
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Vocabulario aprendido

TERMINO

Retropropagacion

Gradiente

Regla de la cadena

Learning rate (n)

Pérdida (loss)

Derivada de la sigmoide

Diferenciacion automatica

Diferencias finitas

Norma del gradiente

Iteracion (step)

Mini-batch (lote)

Epoca (epoch)

SGD (descenso de gradiente

estocastico)

Gradient clipping (recorte de
gradiente)

Diferenciacion automatica en
modo inverso (reverse-mode
autodiff)

Inteligencia artificial para gente curiosa

DEFINICION

Algoritmo que propaga el error desde la salida hacia las capas anteriores
usando la regla de la cadena para calcular cdmo ajustar cada paradmetro.

Vector de derivadas parciales que indica cuanto cambia el error al
modificar cada pardmetro. Apunta en la direccién de maximo crecimiento.

Propiedad del calculo que permite derivar funciones compuestas: 2—5 = %—f .

9z
ow*

Tamafio del paso en la actualizacién de pesos. La direccién la marca el
gradiente; n controla la magnitud.

Medida numérica del error entre la prediccién y la realidad. El objetivo del
entrenamiento es minimizarla.

d'(z) = o(2)(1 — o(2)) = a(1 — a). Tiende a 0 en los extremos, causando
desvanecimiento del gradiente.

Técnica que calcula gradientes a partir del grafo de operaciones. PyTorch,
TensorFlow y JAX la usan para implementar backward() .

Aproximacién numérica del gradiente perturbando un pardmetro: (E(w +
€) — E(w — €))/(2¢). Sirve para comprobar derivadas.

Medida del tamanfo global de los gradientes. Ayuda a detectar gradientes
demasiado pequefios, demasiado grandes o inestables.

Una vuelta del bucle interior: un forward, una pérdida, un backwardy una
actualizacién de pesos sobre un lote.

Grupo pequeiio de ejemplos que se procesa junto en cada iteracién para
calcular un gradiente medio.

Una pasada completa por todos los ejemplos del dataset. Entrenar suele
requerir muchas épocas.

Entrenar con lotes pequefios y algo de azar en lugar de todo el dataset. Es
la base de casi todos los optimizadores.

Reescalar el gradiente cuando su norma supera un umbral, para evitar la
explosioén y los valores no numéricos.

Recorrido del grafo de la salida a la entrada que calcula en una sola pasada
el gradiente de la pérdida respecto a todos los parametros. Es lo que hace

loss.backward() .
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TERMINO DEFINICION

Conexion residual Atajo que suma la entrada a la salida de un bloque ( + x ) y deja pasar el
gradiente hacia atras sin atenuarse.

Antes de pasar pagina

¢Puedo explicar los cuatro pasos del bucle de entrenamiento? (Si no, vuelve a «El bucle
de entrenamiento».)

¢Entiendo qué significa cada simbolo de la tabla (x, w, b, z, a, y, E, n)? (Si no, vuelve a «La
cadena completa».)

¢Puedo calcular a mano el forward passy el backward pass para un ejemplo sencillo? (Si
no, vuelve a «Forward pass» y «Backward pass».)

¢Sé por qué actualizamos con signo menos? (Si no, vuelve a «La actualizacién final».)

¢Puedo explicar qué es un gradient check por diferencias finitas? (Si no, vuelve a «Cémo
se depura en ingenieria».)

¢Sé defender qué learning rate usaria y como comprobaria un gradiente? (Si no, vuelve a
«Coémo se depura en ingenieria».)
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En resumen

IDEA FUERZA DETALLE
El entrenamiento es un bucle: Cuatro pasos que se repiten millones de veces. La retropropagacién
predecir, medir el error, calcular es el paso 3: cdmo calcular los gradientes.

gradientes, actualizar pesos.

La regla de la cadena es la OF /0w = OE/da - da/dz - 8z/0w. El error fluye de derecha a izquierda,
herramienta matematica que propaga atenuandose en cada activacién.
el error hacia atras.

El gradiente dice «direccién y w < w —n - OE/dw. El signo menos va hacia el minimo; n controla la
sensibilidad». El learning rate dice velocidad.
«tamanfo del paso».

Un backward pass sano se puede Diferencias finitas, norma del gradiente y pérdida antes/después
comprobar. ayudan a distinguir fallo matematico, fallo de escala y fallo de
configuracion.

Sin retropropagaciéon no hay deep Las redes de mas de dos capas dependen de este algoritmo. Todo lo
learning. demas (arquitecturas, optimizadores, fine-tuning) son variaciones
sobre este mismo tema.
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Notas

1. Rumelhart, D. E., Hinton, G. E. y Williams, R. J. (1986). Learning representations by back-
propagating errors. Nature, 323(6088), 533-536. https://doi.org/10.1038/323533a0. Este
articulo demostré que la retropropagacién permitia entrenar redes con capas ocultas,
resolviendo el problema que Minsky y Papert habian sefialado en 1969 y abriendo la puerta al
deep learning moderno. €

2. Goodfellow, I., Bengio, Y. y Courville, A. (2016). Deep learning. MIT Press.
https://www.deeplearningbook.org. El capitulo 6.2 aborda en detalle como las funciones de
pérdida cuantifican el error y guian el aprendizaje mediante el gradiente. ¢

3. McCulloch, W. S. y Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The Bulletin of Mathematical Biophysics, 5(4), 115-133.
https://doi.org/10.1007/BF02478259. Este articulo fundacional establecié el modelo de
neurona como unidad de cdémputo con entradas ponderadas y umbral de activacion, el
ancestro conceptual de la neurona artificial moderna. ¢

4. LeCun, Y., Bengio, Y. y Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.
https://doi.org/10.1038/nature14539. Los autores explican cémo la derivada de la sigmoide
o'(z) = a(1l — a) tiende a cero en los extremos, causando el desvanecimiento del gradiente en
redes profundas, y cd6mo ReLU mitiga este problema. ¢

5. Nielsen, M. (2015). Neural networks and deep learning.
http://neuralnetworksanddeeplearning.com. El capitulo 2 explica la retropropagacion desde
cero con ejemplos detallados y cddigo Python, incluyendo una implementacién completa sin
bibliotecas de deep learning. €
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