





































































































14 de octubre 2020                           Redes Neuronales 2020                         Clase 13, parte 1

     Un  plan  de  mejoras  en  5 etapas parte 2

De  las  redes  feed  forward  panditas  a  las  profundas

3. Aprimoramos el descenso por el gradiente 
    Descenso por el gradiente estocástico










































































































Introducimos aleatoriedad










































































































3. Aprimoramos el descenso por el gradiente 
    Descenso por el gradiente estocástico










































































































4. Agregamos memoria y adaptación al descenso por el gradiente 










































































































Ponemos memoria y adaptación al descenso

Agregamos Momento

w.IE wii Anís
H

Aw 8 Aw y 2
2W i j

i
término de momento

0 E V E 1

Esto le permite el método gana fuerza
cuando el incremento es persistente pero
pequeño





























































































Si andemospor una zona plana de la función
error y el parámetro de momento es cercano

el 1

Aw Aw

_siiiii REE
LE1W I

Cl 8 24J
te

avanzamos con un

paso más largo

Podemos comenzar con
8 E y aumentarlo

a medida que descendemos
hasta llegar a

8 0.99










































































































Nésterov Accelerated Gradient NAG

Ilya Suskever 12012

wifi wii Anís
H

Aw 814 y IIµ 444t

Primero damos un salto grande en la dirección
del gradiente acumulado previo
Ahora nos penamos en estepunto y desde allí
calculamos el gradiente
Sumamos ambos

O O

Los vectores azules son los saltos usuales










































































































Ahora queremos introducir un método adaptativo que
considere correcciones locales para cada sinapsis

LE
AW.j.tt Y Jiji t Jw

Y testecificouniversal

Hacemos inicialmente

1 lol 1 Hi j

F la EEfsoTHENgH
ie glt 0.5

ELSE sij

yCtn 0.95 yCt

END

Esto lo hacemos por mini batch










































































































Limitamos los valores de g t

0 1 1 gijette 10 Ht i j

i
O.O t y t a en t i j

usamos mini batches NO Muy Pequeños
Esto evita a que no haya cambios de signo
en el gradiente solo porque tenemos muestras

pequeñas Recuerden que el error es una

función aleatoria de muchas variables
aleatorias

Mezclemos momento con pasos adaptativos

lo adaptativo se hace pareja










































































































RPROP

Tenemos presente que el gradiente puede
ser muy

diferente para perros diferentes y esto puede cambiar
a lo largo del descenso por el gradiente

Combinamos la idea de adaptar solo por el signo
con la idea de adaptar pesos por separado

la EE
soglte gltl 1.2

THEN

getD yCt 0 5

END

Este método ande mal para minibatches










































































































RMS PROP

Buscamos un método tipo RPROP pero que nos

permite una mini batches

MeanSquarewij.tl 0.9MeanSquarewij.t.pt 0.1
2

Se

Je FIE a

s p sii a AIIí

AW y
s

FÉE

ni Wii Aw

µ I O 9
E 10

8

10 3










































































































ADAM adaptive moment estimation

g z LE
Luis

Me B Mz A

MÍ Meep
2

se Paste t L Ba e

Á
4 Pa

E me Else
Elise Elegí

Wit Wit Anís

AHÍ yznias.at

MI 0.9
20.99

E 10 8

10 3










































































































Regularizaciones

Agregamos términos adicionales a la función

ever lo costo o loss que
limitan los valores de

las sinapsis según nuestros deseos
hyperperímetro

Elvis É ecui.si DR f
1

funciónque
tenemos que
aprender

Regularización L v Lasso least shrinkage and
selection operator

E twists Hi Oil ta 14
p

sumasobretodos
losacoplamientos y
umbrales

Regularizecini La on Ridge

E cursis Ni Oit
acoplamientos

unimos












































































































Diferentes métodos de
optimizareldescenso
porelgradiente
problemaMUST







































































4- Cambiamos  la  función  error  o  costo










































































































La cross entropy a entropíacruzada viene de la teoríade
la información La informacion es una medida de la cantidad

de bits requeridos para codificar y Transmitir un
evento

Eventos poco probables tienenmuchainformacion
Eventos muy probablestienen poca información

La entropía es una medida delnúmero de bit requeridos
para codificar y enviar un evento obtenido de una

distribución de probabilidades

En teoriade informacion cuantifican la sorpresa










































































































Si un evento tiene poca probabilidad es una

sorprendente

Si la distribuiré de probabilidad de losbits tiene

un pico nítrico bajaposibilidadde sorpresa

la distribución de probabilidad delos bits es

balanceada alta probabilidad de sorpresa

Para una variable aleatoria y obtenida de una

distribución pix la cantidad

Had En tw tu CMD
dePLx

La entropía cruzada se construye sobre la idea de

entropía y calcula el número de bits requeridos para
codificar o transmitir un evento construido a fertnde
una distribucini comparada con otra










































































































En LnteligenciaArtificial es el no de bits necesarios

para codificar datos que vienen de una fuente con una

distribución p con un modelo q

H 2 PMlog Gw
dePH

Kullback 1959

Hatfield 1987

SaraSolla 1988

Para el perception fuera aprendizaje supervisado

si 0
e 4

entonces

Elliott Sinlegato Ii Ii hg.li Oi

E zo fueracualquier Lwt r 151

E o 0 Ji Kin µ

si 0 tank h entonces

F Kurt flit Ii log Hui Li Ji log le Oí

E zo fueracualquier Lwt r 151

E o 0 Sí



















































































































































































































Observaciones Generales

Si el conjunto de entrenamiento data set en la

jerga de 1 A es muy redundante tiene
datos

parecidos el gradiente que obtenemos con una

mitad de los datos es igual el gradienteque
obtenemos con la otra mitad Podemos

entonces aprender con una mitad y vamos

cambiando la mitad eligiendola alazor
en cada época

No tiene que ser mitad Podemos suprimir en

cada época p neuronas y
todas sus sinapsis

Si usamos todo el gradiente podemos usar
métodos de optimización global sobretodo

heurísticos pero si el ne de sinapsis es muy
alto y los datos son redundantes es mejor
una dropout y mini batches

Cuanto mayores son los minibateles más eficiente
es el método computacionalmente










































































































ña Si dos capos ocultos de neuronas tienen
los mismos umbrales y las mismas sinapsis entrando

y saliendo tendrán el mismo gradiente y seguirán

siempre iguales Por esto es importante evitar
estas

decisiones simétricos

ira Si una neurona oculta tiene muchas entradas

haga fan in en la jerga pequeños cambios en

los presos pueden producir un rebosamiento en

la actualizaciones overshooting Osea que no

siga bien la Topología del gradiente
Poresto

es importante normalizar los valores iniciales

de forma tal que sean proporcionales a TN

donde N es el número de entradas










































































































En el caso de neuronas lineales unum fue la

función ever es una función cuadrática en muchas
direcciones y flame en otros

En el caso de funciones no lineales todo se complica

pero localmente podemos pensar
alrededor de cada

mínimo como un bowl cuadrático con

diferentes cuadraturas

Baja por el gradiente en un batch completo

garantiza que el error disminuye peno
no apunte nunca hacia el mínimo

Bea
Bob

El gradiente es grande en la dirección en la cual

debemos avanzar pero pero es pequeño en la dirección

en la cual deseamos avanzar mucho
























































Si el learning rate es demasiado grande el

descenso por el gradiente se queda atrapado en un

barranco o salten el barranco

Lo que deseamos es

movernos rápidamente en las direcciones un

tapeños gradientes

movernos lentamente en las direcciones con

gradientes grandes


