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⑪ ENTRENAMIENTO DATOS:

--

-> LAS NUESTRA DO DESARRO (VALIDACIONS Y-

SPrueba on cada hez wendes i
-

TRADICIONALMENTE DL
- -

70% 115% /15% 96 % (28/2%
↓

- como ventinos mas Adelante
se necesiten muchos datos

Lo Mas IMPORTATE ES QUE LA Paul entrenar y error
MUESTRA DE DESARROLLO Y PRODU fuera de Muestra se
Verigan de la mima distribu .

estima con 2% de muchos datos



& ENTRENAMIENTO : An ALISIS SES60 Us VARIMIA
(aproximacion) CESTIMACION

ENTRENAMIENTO * E

SESO ALTO

PROBLEM EN ENTRMENAMIENTO ↑ RED MAS GRANDE,
MAS CAPAS

MAS DATOS
VARIN2A ALTA ↑ MEGUCARIZACIÓN

Problemas En Muestras RED MENOS GMANDE
DEV/TEST



EJEMPLO : SESGO VS
. VAMINIC

complejidad
Varioned

SES60



- ca relación entre el numero de unidades cunas M y
el error fue de Nesima es dificil de Descubrir por
↳seprimoswonres.



& Entrenamient : DA AugmNATION
-

-motations/orinsations/reflections
- Zooming
- Adding nise



& REGUARIZACION ↑ WEIGHT DECAY
-

J([3
,

E

, ...
Wi

,
b)

=yj + /We

dende :
Er] n[l-1

11 ((5 11 = S - (W: es ↓
i =1 jil

↓
Lo mismo gue
La norma La Finena e



- condo haces baskpropagation :

dotes backprop + Wi-

merior

- wego el algorital de gradiente descondiente :

vies <-wie-adwis - 2
es

Orig
m

↓
Gradiente

Original sin regularización
yie) /1- Wi-dWEOrig
-

weight decay



=> Regularización funciona por la razones que ya

vimos en el curso (i .e . seleccion de variable soaro)

· Adicionalmente si x. WIF do

= 11211 do y g(2) es casi una fencien
lincal (e .g . y = Eann 0 meW) ge es una

funcion my simple.



MEGULARIZACION: DESDE UN PUNTO DE VISTA BAYESIANO

-consideremos un modelo incal d funciones baje :

< (x ,w) = 2A
donde :

a(X) = (1 , 0 , (X) , .
. .

,
m+ (X)

↑

- Las funciones Se llaman funciones base.
--

- Supongamos ahora que : y = y x ,n) + E donde

& ~ H(O , B
-

1)

-Luego la distribución de probabilidad :

p(y(X , w , p) = (y(y(X , N)
, BY)



- suponiendo independencia condicional de Las Observaciones la

log ver similitud es :

↳M () - (2) - Bly-wi ④(X:))
i ,

i -

:

y replicamos el resultado que maximizar la-

versimilitudes 10 mismo que minimizar el error
- -

cadráti18
-



- Introducción de prior : ↑ B conocido

versimilitud : p((x , w , p) = ((y(X I N)
, BY)

- prior conjugada : p(w/d) = (W10 , 2 I)

↳ por simplicidad ado

en cero.- posher tambienes normaes Observas)

10gp(W(y) = - (( - wi ¢(X))" - EWiw + Const o



& REGULARICATION : DROPOUT

:
With prob p &

- & &1:.&---
&Si

e

pequeña.

&-



en el momento de implementar es importante reescalar
las fluctores de activacion porge :

<
E

= 2EeEl & Dis

G
si esta se redujeron en p entonces
es también se reduce por m
factor de . LA IDEA DE inverted

-

proport es reescalar asi :-

[1] [1-1]
2 I > A + bie
-

P

Esto nata de minteres el Valor esperado de 2 constante



ervaciones
- Dropout distribuye la importancia DE LASEURONAS

impidiendoe un peso tome demasiada Importancia
-en principio se puede usar un probabilidad
arport en Cada pa (e .g . s; hay muchos pesos en un capas

-se puede hacer incluso en la PA De Entrada Co muy comun)

- cuando se hacen predicciones no se aleatoria.



- un problema es que la función de costos no es

decreciente durante el entrenamiento. (A Funcion no

esta bien definida .Luego se puede verificar el
codigo primero sin dopout y después se regulariza.



③ EARLY STOPPING
-

M

~
per . set erro

Error &
imAinning Error

-

early stopping

teventions



-un problemas cu esta estrategia es que mezcla
Dos problems : Optimizacion de JCW ,b)I Avoid overfitting .

cuando se hace early stipping se deta de optimizar
buscando reducir overfitting . Separar WS des

--

problema se anose como ortogonalizacion,
-

- una mejor alternativa pero mas costosa
computacionalmente es hacer Validaci Cada
& USAR el DEL set part elegir hiperpanctius I

por ejemplo de regularización



& OPTIMIZACION : NORMALIZACION
,
IMPLEXPLOSION , GMAD CHECKING

-

- si se normalizan los datos gradiente descendiente funciona
Mejor

- F : R3 - IRI

-- /

SIN NORMALIZAR NORMALIZADO



-IMPLOSION EXPLOSION DE GRADIENTES

CONSIDERE ESTA RED :

X , & &
- - & IO-> y& & - ~.*Z &... &

q(2) = 2, b =0 en todas las capas
=0 = wt. ... [1 x

dependiendo de Wi por muy poco , puede
crecer o decrecer exponencialmente.



- ma forma de correguir esto es inicializando mejor
los pests.
-

como 2 = W .
X . + W2Xz ...

↑WnXn + b

entre mas cliventus en la suma potencialmente was

gende 2 .

Entonces se puede normalizar lo de tell formal ge
la suma se "antrole : Tar (W) = n

IEn la practica lo mejor es varcus en
LUEGO SE IMPLEMENTA COMO :



= redem

Esta es la forma mas común de hacerlo cuando
las tenes de activacion son N

. POMA

Ot perctives se uson otras nurmalizaciones.



gradient-hecking

TOMAR was, ...
ya

,
b

...
6 y power como

un soro parcinetro 0.

Escribir el costo como vencion de 0 : JCO, . ... 0 m)
Verificar :

dotis E dapprox = derivada nomerica
Usando la secante .

por exemplo : 11 dapprox - dolla & &
-

11 doapproxll2 + 11dolla



& GRADIENT DESCENT : STOCHASTIC US . BATCH

ACTUALIZACIÓN MAPIDA ACTUALIZACIÓN CENTA

DE PARÁMETROS DE PAMÁMEMOS

NO APROVECHA VECTOMIZACIÓN



③ECH US Mini BAT MADIENT DESCENT

x = [X , ·
x(m)]

---..

x() x(t)
Y = [y.. y (m)]
- -

y Y
[m]

--

MÉYODO DE PARTICIONES



METODO DE

ACEATORIZACIÓN

-

En A Minich se estima Todo : Forward , Backward,
custo, etc y se calcula news W . b.

mepitiendo este proceso con todos los minibatenes
se Actualiza repetidamente los W , b.



- wego en entraste a batch gradient descent una
-

SOLA PASADA POR TODOS LOS PATOS permite actoaliz
na sola vez los parantimos
--

- con Mii Datch gradient descent cuando se
-

hace un pasada completa de los detis (CAMADO
EPOCA Se Actualizm vamias veces los
---

PAMANOTROS .

-> A HACER Esto CONMi EPOC SE LLEGA
-

nucho mas rápido a los paliremos que minimizan

el Custo.



MINIBATCHES BAYCH
-OTAMAN 1

↓ d



- CUANDO SE USA MINIBATCHES EL CUSTO No Es MONOTONO :

A

A una apocam
Toma mucho tiempo por

# mini batches ()
~

iteration
-si los minibateles tieron tamaño m i BATCH GRADIENT DESCENT

-

- x Y Y
c II 1 tochasticgradient descent

- un pulto intermedio es lo óptimo d
Muy mestable convergencia

Mejores Pacticas : 64
,
128 , 256 ,

512 No Aprovecha eficientemente
La rectorización



& porential weighted gradient descent

- Observation [8]

-exporentially reighted average V= = BVy + 21 - B)Ge
- correcci de sesgo: al comienzoa puede estar
Sistemáticamente por debato de Ot (0)

y Para Correquir esto en primeras interaciones :

Va - Va
-

1-ßt



Nt = BYzy + (1 - B) Ot
V , = p(0 + (1 - B) E 1

x = B
=Vo + B(1 - BS 8 , + (1- BCO2

o23 = BNo + B
= (1 - B) 0 , + B(1 - p) 8z + (1- B)03

,
Vo = 0

= = [B:
0 : ] (1 - p)

Vo = [ J (1-)
,
Si 0i = 0

= [ ( - B)

= (1 - pt)



NOTA : TODO LOS SIGUIENTES ALGORITMOS SE

IMPLEMEM EN CADA Mini BATCH :



⑤ radientdescent with momentum,

-
Las movimientos en
en ese y no son

⑳
-

eficientes

- en el eje X si son

- El método de moentum Guile en suavizar
-

Los Grapientes enCa interación Utilizando!
Aunentu en X .

v

mas eficientes.

el metodo anterior de pesos exponenciales"

LADEA Es disminuir est variaciones en y y



E Van = B Van + (1-BJdW 3 se puedeincluir
ab = B ab + (1 - B)db el por sesgo.

¿ por que funciona ? Disminuye el recorrido en el etc Y.!O-

⑳
W = W - Law
b = b - LVdb





MMS⑤ -rop
- PMA DIMINT Las OSCIACIAS en Y y
Aventarlas en X :

-saw = B Saw + L-) dwdu

Sab = BSab + ((B)dbdb

- w = w- pana eviter dividir por
↑saw cero usualveme se

- b = b - 2b 3 modifica Saw Saw te

b Sab S &



&*OPTIMIZATION AGORITAM (Adaptive moment Estimations

Este AGORITMO COMBINA MomM Y RMS POP
- -

Van =0 , Sa = 0, Va = 0
,
Sab 0

'
Van, Va Actualizar con movenim y pacinero B,

↳ saw ,
sas 21 RMsprop o By

Hacer corrección de sesgos de ambos
Analizacion final :

-

w = w -

LVa/p ,
b = b- a

Sab



Hiperpacívetros
-

2 hay que calibrarlo

B ,
~ 0 . 9

B2 ~ 0. 999

E ~ 10-0







⑦ EANIGMATE DESAY

- sid es gende se pueden dar saltos
ineficientes CONCA DEL OPTIMO

-

- nu forma de Irlo JUSTANDO es :

↓ = I

· decaymate · pocirnumber
To

Puede dar
↓ Muchos saltosL

20

ECADA Mini
hiperparmeo

O BATCH

⑧





& ibraltde Imperoínamos

G
, , , B2 ,

E
,
L

, Me , learning rare decay ,
minibatch

↓ E 13 &
Size

Z

- MANKING DE MA IMPORTMIES : 1 , 2 , 3

-ESTRATERIAS CALIBRACION :

↳ ELEGIR ALEATORIAMENTE

-> Do grueso a find

ESCALA APOPIADA :

Si&E[0 , 13 pay prob . mas cercano a pero

NUESTREAR USMAO ESCALA LOGAMITMICA.



Log,0

1

:I ↓

1 2 10

-
-1 ~ ELEGT CON DISTRIBUCION

uniforme



&BATCHNORMALIZATION

- ¿ como normalizam en pasos intermedios para
facilitar el aprendizaje de los parineros del
↑so siguiente .?

- supongamos que estamos en capa eM

Z [1] (i) []CibDefinit Ntes = n
[1](i)

2 3 if Enorm N
[(i)ins

= n =(2 MS - y
[n] ( g( + g

[1]fi)
~ Batch normalization i

= 2 2norm + B
↓
PARMERMOS PAMA Aprender



- Observese que si : =
= Inorm

B = s

E 3
[1](i)

wego poder caliber 2 , 8 permite controlar la

media y varianza de losz normalizados y que no

sean cero y Uno

= PARA Incluso el el entrenamiento de la red
a cada minibaten se puede hacer estos :con

[1] &ElXE1= ->EGELY)in ...
Observese que no es recesario incluir el sesgo parque
wondo se normaliza se elimina



- Implementación de Gradiente Descendiente
-

op = -. num mabatenes

Dado X forward empagale
en cada capa resplazar 241] por Er]

↑

↓ bins
El] dirtesHacer Brokprop : des

S
&

I~, ap
Actualizar porímeros de la forma estándar

end Wop

-se puede combinar con movenum
, Rmsprop,

Adam.



- ¿ cuando se va a hacer la prediccion con un exemply
que N

,
o so usa ?

-si el modelo se entino con minbatches entonces

Todos Tienen el mismo tenaño :

X
E , 7

x
(23

...

↓ ↓

erdites ~
(23[2] -> N Se calcula Usando exporentially

weighted average
galtes ga) - j

-Este n , o se usa en el novento de predecir un ~

ejemplo : norm se calcula usado este . y con esto 2

y se crucua toda la rd,



& MULTICLASES
-

- sea C = # clases

- n523 = 4

-Funcion de pardida : 214
,
0 = - Y en (Es)M

-rain de Costo : J (W ,b)= S Lc, yos
iil

25-cuando nocomienza el backprop i - E d2 = y -y que es

2251
un recion (4 ,

1)
- En vez de hacer a nuevo el resto la Idea es usar un

Framework


