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Aprendizaje Automatico

* Desarrollo de sistemas capaces de realizar
tareas de forma automatica mediante el
analisis de datos.

* No necesitan ser programados
explicitamente para cada tarea.
 (Cada tarea precisa

de sus propios datos

e Deep Learning:
e Uso de Redes Neuronales Artificiales
(generalmente de multiples capas)
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Aprendizaje Automatico

* Asociado actualmente al concepto de
Inteligencia Artificial

Capacidad de las maquinas para realizar
tareas que normalmente requieren
destrezas humanas.

Esto incluye:
Aprendizaje,
percepcion,
razonamiento,
reconocimiento automatico del habla,
comprension del lenguaje natural,
toma de decisiones, ...
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EARLY PIONEERS of ARTIFICIAL INTELLIGENCE

THE THEORY
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Alan Turing
1950 every 3 seconds
1948 '
!
Frank Rosenblatt
1957
ADALINE
\. 7 Widrow & Hoff

THE MACHINES —7 ||| (1960)

1960




Explosion Techologica

Capacidad Computacional Almacenamiento Digital Comunicaciones /-Difusion
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plosion Tecnologica

A

.

Nwmnm
RTX 5090

105 Tlops
NVIDIA
RTX 3090
35 Tlops 90 Tflops
PlayStat-
tion 5
10,2 TFlops 35 TFlops
NVIDIA
RTX TITAN
2018 1'3,2 T|Gp5
PlayStat .
4
2020 10,2 Tlops
Intel
i5 25 billion
2018 operations
per second
core 25 billion
. operations
|’9-?le]:§ per second
0 50 billion
operations
per second
50 thousand
operationd
per second
1978 2018 2018 2024 2025




Explosion Techologica VOLUTION OF
DIGITAL STORAGE

Sistema mecanico1937
(Republica Checa)

o o o o Le]

1937 1970 1987 2000 2021

MECHAMICAL PUNCHED 3% INCH HARD DISK SOLID STATE
SYSTEM TAPE  FLOPPY DISK DRIVE (HDD) DRIVE (55D

CIECHDSLOVARIA ¢ { KB 1,4MB 18GB 1TB
48me/s  7000ME/s




EXplOSién TeC nOI.ég iCa The Evolution of Scientific and

Technical Communication

Software gratuito

Toolkits
| = = S
python’ — — ="
Buscadores internet | |
: HUGGING FACE 1990s Around 2000 2010s
' Traditional Era Digital Access Open-source
G 00 gﬂ e Redes sociales / Begins Acceleration
plataformas de desarrollo =
| colaborativo C ) ,j-l o= </> ?é </>
Proceedings / Revistas papel , | e
CORTIRENCE PROCEEDINGS 1995 m O GitHub Scientists altended Programming languages O m
! L ® 1-2 conferences per like Python and o
S . | skl M il
' d rX1V ' mail (6-12 issues per enable faster Sharmg ‘
year), with peer development and Soc‘lal medae? .
review taking up to experimentation (Twitter/X, Linkedin)
ayear. and platforms like

Github drastically speed
up the dissemination of
research and code

(XX
A8l  Zaragoza



Campos de Aplicacion

je

COMPUTER VISION MEDICAL DIAGNOSIS

SUPPORT

HANDWRITING

SPEECH-TO-TEXT
recogniion  MACHINE

LEARNING

(a) Cropped and verti- (b) Rectangular masked k- (¢) Reconstruction via (d) Deep-learning baseline
cally flipped reconstruc- space zero-filled IFFT UNET reconstruction
tion from fully sampled k-

space data
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Aprendizaje Automatico

* “Learn from data”

* Encontrar patrones y tendencias,
entendiendo
“lo que nos dicen los datos ”

SUPERVISED &
 Sistema automatico que aprende de |la CLUSTERING LEARNING CLAS- 00 e
Experiencia (E) para realizar una DATA MINING NEURAI.GE"ECRUAJLVETSI"
Tarea (T) evaluada a ’Fravés de una G\E,"ERATl" NETWDRKS IoN
Meétrica (M) establecida. DEEP LEARNING "[URiLLchse

REINFORCEMENT AUTOMATION

LEARNING 5,6 DATA ovewrirring
PREDICTION  mopEL

Tom M. Mitchell
American computer scientist; Founders University Professor
Carnegie Mellon University (CMU).

Tom Mitchell [T. Mitchell. Machine Learning. McGraw Hill,1997]



https://en.wikipedia.org/wiki/Carnegie_Mellon_University

Aprendizaje Automatico

Ofrece soluciones a
Problemas demasiado
complejos como para
ser resueltos por
programas clasicos
concebidos por humanos

Prediccion

Classical
Programming

Programa Clasico Resultado
Modelo / Algoritmo desarrollado
y concebido por el humano

Machine
Learning

Entrenamiento

Prediccion

Datos de ejemplo
Resultado Esperado

Algorltmc_) de Modelo
Entrenamiento
Algoritmo de Inferencia Resultado
-




Diseno Experimental

e Uso de los datos:

/ DATASET \

APRENDIZAJE R A

VALIDACION

3

Entrenamiento, JU—
ajuste y Aprendizaje
evaluacion Automadtico
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Estimacion prestaciones finales




Tipos de Tareas

 Clasificacion:
« Simple:

« Multiple:

* Regresion:

« Simple:
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« Multiple:




Tipos de Tareas

+ Clasificacion: CLASIFICACION SIMPLE
« Simple:
. Multiple: {Qué CONCEPTO hay tras una imagen/texto/audio ?

* Regresion: @ Una sola salida/concepto

— para toda la entrada

.0
e¢ee
¢eo

00

«  Simple;

=
1)
>
ap
C
O
—
&
o
Y2
RS,
O
o
O
(Vs
O
©
=
(O
S
O
>
<

« Multiple;




Tipos de Tareas

+ Clasificacion: CLASIFICACION SIMPLE

« Simple:

Multiple: ¢Qué CONCEPTO hay tras una imagen/texto/audio ?
Real world input Model Model Model Real world output
Input output
+ Regresion: 140
}gg L ~|0-89 - Bicycle
° S| mpl.e 11513 Supervised learning
: model
« Multiple:

A cada entrada, el modelo decide UNA entre C posibles respuestas (Clases)

= Universidad
Zaragoza



Tipos de Tareas

* Clasificacion: CLASIFICACION SIMPLE

« Simple:
Multiple: <Qué CONCEPTO hay tras una imagen/texto/audio ?
Real world input Model Model Model Real world output
Input output

.y [8672]
 Regresion: ‘, | 194
The steak was terrible, 9804
the salad was rotten, and  —>» 8634 > —>[O 98]_’ Negative
the soup tasted like socks” 8672 ' ¢

S| mpl.e Supervised learning

model
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Multiple:

En muchas ocasiones C=2 (Caso binario SI/NO)




Tipos de Tareas

+ Clasificacion: CLASIFICACION MULTIPLE
« Simple:
¢Qué CONCEPTO hay en cada zona/pixel/fragmento

Multiple: de una imagen/texto/audio ?
I Una salida/concepto
_"." para cada pixel de entrada
XIXXXXY
2PN N TILL
" > ‘.‘ L sol  sol gato gato
* Regresion: L5853 o oo g
«  Simple: A g o

2
1)
>
ap
C
O

—
&

o
Y2

RS,
O

o
O
(Vs
O

©
=
(O
S

O
>

<

« Multiple:
Enunciar VARIAS PROPIEDADES/CONCEPTOS de una

zona/pixel/fragmento de una imagen/texto/audio ?




Tipos de Tareas

+  Clasificacion: CLASIFICACION MULTIPLE

«  Simple: ¢Quée CONCEPTO hay en cada zona/pixel/fragmento
de una imagen/texto/audio ?

« Multiple:

* Regresion:

=
1)
>
ap
C
O
—
&
o
Y2
RS,
O
o
O
(Vs
O
©
=
(O
S
O
>
<

® I . ¥ DBTex Challenge:
SI m p |'e SPIE-AAPM-NCI DAIR Digital Breast
Tomosynthesis Lesion Detection Challenge
. Multiple: @D nmenvsioaucy

Enunciar VARIAS PROPIEDADES/CONCEPTOS de una
zona/pixel/fragmento de una imagen/texto/audio ?




Tipos de Tareas

R
©
-
& « Clasificacion: 2
§ ' REGRESION SIMPLE
2s . Simple: Realizar una PREDICCION NUMERICA a
§ partir de una imagen/texto/audio ?
w « Multiple:
O
S [TTTTTTTT]
Estimar la posicion
é g 0000000 Cooraenadas
§ - Regresion: — v ::, ® I v=6s
G | o
> « Simple:
<

« Multiple:
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Tipos de Tareas

Clasificacion:
« Simple:

« Multiple:
Regresion:

« Simple:

« Multiple:

REGRESION SIMPLE

Realizar una PREDICCION NUMERICA a
partir de una imagen/texto/audio ?

Real world input

Model
input

6000 square feet,
4 bedrooms,
previously sold for
$235K in 2005,

1 parking spot.

L

6000
4
235
2005
1

-

Model

Model
output

i

Supervised learning
model

—> [340}—>

Real world output

Predicted price
is $340k

Ante cada entrada, el modelo ofrece UNA respuesta




Tipos de Tareas

)
'©

>

=8 . Clasificacion: 2 ’

@ ' REGRESION MULTIPLE

& - . .

© * Simple: PREDECIR VARIOS VALORES NUMERICOS para
§ o cada zona/pixel/fragmento de una entrada

w « Multiple:

xS,

O

=

O

_r% « Regresion: - e ‘e E E E e’ g

& I P X2 S

> « Simple: o

< |

. Multiple:
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METRICAS DE EVALUACION

Clasificacion:

e (Caso Binario

VALOR REAL
T=P+N
POSITIVO (P = TP + FN) NEGATIVO (N = FN + TN)
FALSE POSITIVE
(FN)
TRUE POSITIVE
= POSITIVO . (TOP)S TYPE Il ERROR
2 FALSA ALARMAFALSA
w ACEPTACION
- FALSE NEGATIVE
= (FN) TRUE NEGATIVE
g NEGATIVO TYPE | ERROR (TN)
FALSO RECHAZO
MISS




METRICAS DE EVALUACION

VALOR REAL
oge W4 T = P+N
o [ ]
CIaSIflcaCIon . POSITIVO (P = TP + FN) NEGATIVO (N = FN + TN)
C i ) FALSE POSITIVE
. aso Binario: il
e POSITIVO TRUE (';S)S'T'VE TYPE Il ERROR
2 FALSA ALARMAFALSA
w ACEPTACION
o
TP+TN pos FALSE NEGATIVE
* Accuracy: ACC = 2 (FN) TRUE NEGATIVE
P+N < NEGATIVO TYPE | ERROR (TN)
FALSO RECHAZO
MISS

/ . Sensitivity / Recall / True Positive Rate: TPR = T—:

También como complementario a Miss rate/ False Negative Rate: TPR = 1 — FNR

*  Especificidad / True Negative Rate: TNR = %V
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k También como complementario a False Alarm Rate / False Positive Rate: TNR = 1 — FPR
é TP
. Valor Predictivo Positivo / Precision: PPV =
TP+FP
-~ . TN
Valor Predictivo Negativo: NPV =
TN+FN

POR FILA POR COLUMNAS
LHOREIEAST) \ J/




Tipos de Tareas

+ Clasificacion: REGRESION MULTIPLE

* Simple: PREDECIR VARIOS VALORES NUMERICOS para
cada zona/pixel/fragmento de una entrada

« Multiple:

* Regresion:

« Simple:
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« Multiple:




Redes Neuronales Artificiales

« Conjunto de elementos simples de procesado interrelacionados:
e Distribucion del procesado de la informacion

e (Cada unidad recibe informacidn de otras, los agrega y transmite una respuesta
a través de una funcidén de activacion

« Cada elemento se conecta con otros

« Conexiones Sinapticas:
« Cada conexion tiene un peso
« Se gjustan a partir de ejemplos

« Datos de entrenamiento

« Algoritmos de aprendizaje
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Perceptron

)
'©
S  Combinacion lineal de valores a la entrada: Bias
QD - J'I’,-;
: @
— Sanction.
Xy O
% Vector de pesos W + sesgo b Input ' @ () Output
n signals . o Vi
@) . Summing
E junction
O v, O—
O _
Synaptic
. 7 7 '"Llﬂl :
% Transformacion afin e
) (wio=b\)
N ®) Fixed input x, = +1
C
= hame
Activatic’ "
w _ flcmction
<>E' Funcidn de activacion, f(x,,), no lineal s d " Output
il Vi
S : '
fusction
O = x = \ m
n n - 1, W * xn + b S O Syqaptic [S. Haykin, Neural Networks, a
weights : . .
5 3 ; comprehensive foundation, 2nd Edition]
(including bias)

2s Universidad
Zaragoza
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Perceptron

Induced _
local Bias b, > 0
field Vg b,=0
+ %%

b <0

/ ) Linear combiner
’ output uy
7’
4

(hiper)plano que queda definido por los pesos
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Multilayer Perceptron / Deep Feedforward Network

« Multiples Neuronas (perceptron) basicas organizadas en capas

 Arquitecturade lared.
« Capade entrada. Toma los datos de entrada (en forma vector)
« Conviene acondicionar los datos: Normalizacion
« Capas Ocultas: Sin contacto ni con la entrada ni con la salida

« Agrupacion de perceptrones
Deep neural network

« Capas de Salida

) hidden laver 1 lndden laver 2 hidden Laver 3
input layer

« Resultado del proceso

ontput layer

g [ LA |
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Funciones de Activacion

Linear

Sign

Logistic

Tanh

RelLu

flx) =x
+1, x =0
flx) = {—1, x <0
1
f&) = 1+ exp(—x)

f(x) = tanh(x)

f(x) = max(0, x)

f() = fl)d—f(x)
f'0) =1 -f0)%)

0, x <0
1, x>0

f'(x) = {
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Deep Forward Networks

* Tipos de datos:

* Etiquetas:
* Son vectores objetivo: y,
 Silared actia como regresor (prediciendo valores):
* Y. €ERP
 Silared actua como un clasificador
« y, €{0,1}¢ (Cclases) One-hot encoding
- vy,€1{0,1,..,C— 1} (Cclases)

 Salidas:

* Sonelproductodelared: y,

* Tendran la misma dimension y seran del mismo tipo que las etiquetas
 Entradas:

* Son los datos que alimentan la red: x,,
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Deep Forward Networks

. Entrenamiento:

e  Paresdedatos (x,,,y,), X, €E R?;y, e RP 6y, €{0,1}¢ ..

*  Funcidonde coste J(X,Y, O):

. Es una funcion de los ejemplos X, de las etiquetas Y
y de los parametros del modelo ©

Caso Binario
ﬂ

*  Error cuadratico: LegBn ) =~V 108 Ve —

—(1 = yu) log(1 —3,) =
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. _ 2
] — Zn(yn _ On) = _logp()’nlxn)
. Errores de Clasificacion Caso 'V'U'“CI';SE ot ety o)
[K,1]
. r _ PN Lcenyn) = — ) ya(k)logyn(k) 2
J@.¥) = X Lee(Fn Yn) e ,Z " TN R
1 0/5)@

[n+1,1]

*  Objetivo: softmax(zy) = — <P

, . . X5 exp(z))
. Encontrar los parametros del modelo que minimicen la funcién de coste: =

w, 15} = arg migl JX, Y,w,b)
w

= Universidad
Zaragoza



Entrenamiento

+ Gradient Based Optimization:

 Superficie de error compleja \
*  Multiples minimos locales L

WRAAARY

* No hay garantia de llegar al minimo global

J(w)

-V, ] (n) ZW ] (n) Starting here\

-

) W Tt f\’
W e want to ge \_\

—_— to here

. i i 7
\os - T— . T

Universidad
Zaragoza
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FORWARD PASS

-
>

Entrenamiento
« BACKPROPAGATION:

* Meétodo para implementar el aprendizaje
basado en gradiente (GRADIENT BASED)

!

. Red Neuronal.
o, = f(w,x)

. Funcion de coste;

J(X,Y,0)

« |deaBasica;
Calcular de forma eficiente todas las derivadas parciales
de la funcion de coste, J(X,Y, @), respecto de todos los
parametros ajustables de la funcion, sus pesos w,
para un valor dado de la entrada x

@
O
-O
O
O

{
\

0

S
C
>
o]0
c
o

—
)

O
2,

O
o

gs.
o

=
%)
)

O
c
(O
S

O
>

<

aJ a],, oo,

] =2 0wy —=) ——

BACKWARD PASS

aas  Universidad
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Entrenamiento

* Los pesos se gjustan siguiendo la direccion contraria al gradiente

(,+1) (, a] d], 00,
-1 = W —n
ow; aon ow;

« Este proceso se realza de forma iterativa
utilizando los datos de entrenamiento

« 1 esloque se conoce como tasa de aprendizaje o learning rate:

Valores grandes: aprendizaje mas rapido y menos preciso.

Valores pequenos: aprendizaje mas lento, pero mas preciso




Entrenamiento

« Es necesario conocer el gradiente para todas y cada una de las capas

« Estainformacion debe fluir desde la capa de salida hacia la capa de
entrada.

« Obtener la expresion analitica del gradiente es posible (sencillo) pero
computacionalmente caro

. Backpropagation hace esto computacionalmente eficiente, aplicando la regla de la cadena (chain rule)

: . , 0z 0zdy
Si f'y g son funciones reales de variablereal: y=g(x) z=f(y)=f(gx)) =
dx 0dyodx
0z 0z 0y,

Sixe R™;yeR";, g mapeade R aR", yf mapeade R"a R T il
B dx; dy; 0x;
y=9@ z=f(y)=r(g(x) S e




Computational Graphs

« :Como llevar la informacion del gradiente a todos y cada uno de los pesos de forma
eficiente?

Se crean grafos de las expresiones involucradas en el cdlculo de las salidas
. Estos grafos indican qué depende de qué y como

Forward Pass Backward Pass Forward Pass Backward Pass

2= fO) = fg)= 97 _ 020y OX 2= [0 y); 0z _ 0z 8y, 9z dy,
= f(g(h(w)) ow ay dx dw Y1 = g1 (x) dx = dv. Ox + 0v- 0x

° . Y2 = g2(x) 7 Y2

h h I g * g1 92

| ady
9
Y f
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micrograd 5)
Andrej Karpathy




Perceptron con funcion de coste MSE:

Q
g Forward Pass
2
3 a, = Z w;x; = =wT Xn
% 0 = f(an)
v e, =y, — 0,
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Stochastic Gradient Descent - SGD

El gradiente no se calcula haciendo uso de toda la base de datos de
entrenamiento sino por blogques y ademas en orden aleatorio en cada
Iteracion

SGD converge a minimos locales. Como la funcion de coste ya no es tan
simple como en el caso lineal, el minimo local no tiene por que ser global

Gradiente Instantaneo:

L, . : aJ(xn» Yn W(n))
* Actualizacidn tras cada ejemplo de entrenamiento  w;(n+ 1) = w;(n) — n

aWi

Gradiente por lotes, (Batch Gradient): Y, . Iy, W)

* Actualizacion tras cada bloque k w;(k+ 1) =w;(k) —n v

[
Gradiente Global:
. Calculo para toda la base de datos de entrenamiento. ()
. Actualizacidn tras cada iteracion (epoch) de toda la base de datos. W_(f+1) _ W_(j) —a 0 Xin d (Xn, Y, W)
. Alto coste computacional, robusto y baja velocidad de convergencia 1 1 aWi
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Entrenamiento

je

train_model(model, optimizer, criterion, train_loader,
num_epochs=18, checkpoint_dir= , device="cpu'}:

start_epoch, model, optimizer = load_checkpoint({model, optimizer, checkpoint_dir)

model.to(device)

= Ejemplo de codigo
del entrenamiento
de una red neuronal:

, (batch_data, batch_labels) enumerate(train_loader}):
optimizer.zero_grad()

batch _data = batch_data.to({device)
batch_labels = batch_labels.to(device)

outputs = model({batch_data)

A y Grandes Modelos de Lengua

loss = criterion(outputs, batch_labels)

NS .
Jéajj ) loss.backward()
e

73:  Universidad ﬂpt IM1ZEr. StEp |[ }
Jll.. Zaragoza




Backpropagation: Implicaciones y orientaciones practicas

* Mini-Batch processing:

*  Mejor resultado, uso de “pequenos” lotes: mini-batches
 Se puede optimizar mucho con el uso de GPU
 Es conveniente aleatorizar los datos de entrenamiento

 Uso de ejemplos mas dificiles

Stochastic Gradient Descent Mini-Batch Gradient Descent
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Implicaciones y orientaciones practicas

* Normalizacion:

 Acondicionamiento de las entradas (y valores intermedios)
 Conveniente para un buen funcionamiento

 Eliminar media y aproximar varianza de todas las dimensiones
 Decorrelacién de las diferentes variables en juego

e Z-NORM MIN-MAX

X — Uy / X — Xmin
x| = x' =

Xmax — Xmin




2
1)
>
ap
C
O

—
&

o
Y2

RS,
O

o
O
(Vs
O

o
=
(O
S

O
>

<

Implicaciones y orientaciones practicas

INICIALIZACION:

Aleatorizar el valor inicial de los pesos

Hay que “romper la simetria”

Distintas unidades conectadas a las mismas entradas inicializadas con el mismo valor

tenderan a aprender lo mismo.

Distribucion uniforme con media 0 y desviacion estandar dependiente de las

conexiones que llegan al nodo.

 pequenas variaciones en los pesos pueden tener alta repercusion si hay muchas
conexiones (fan-in alto)

Convergencia vs Generalizacion:

Buena convergencia, llegada a un punto estable rapido
Buena generalizacion, buen funcionamiento para datos no vistos durante el
entrenamiento y con propiedades ligeramente distintas

Algunas inicializaciones son buenas para una rapida convergencia, pero malas para la
generalizacion y otras al revés.



Implicaciones y orientaciones practicas

* Learning Rate:

 Valor fijo loss //
// *,‘,,_:‘;r"\' l‘ gh |#§3H’iﬂg rate

e Adaptable low learning rate

high learning rate

 Ajustado a cada conexion
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good learning rate

epoch




Estrategias de Aceleracion de Convergencia

« Estrategias de aceleracion de la convergencia:
*  Momentos
 Adaptive Learning Rate

AdaGrad

RMSprop

e Adam
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Estrategias de Aceleracion de Convergencia

« Estrategias de aceleracion de la convergencia:
 Adaptive Learning Rate

Se reduce el learning rate cuando la reduccion de la funcion de coste
se ralentiza (plateau)

Se suele usar SGD con momentum y

decaying learning rate (hasta un valor

minimo del learning rate, con caida

exponencial, o dividiéndolo por un factor entre 2 y 10 cuando se

detecta la meseta) e
low, loss f:mc:‘: EJr‘. P

doesn't improve : \
]
]

\ : learning rate is too high.
begins to diverge

Al
AT A
'Ii/\" AV TAW I‘|
| v II'. __/'| | h
| rvs L' |

VT T
" [ PI.'{‘-‘NL“-“MHM ﬁ

optimal learning rate range



Estrategias de Aceleracion de Convergencia

« Adaptive Learning Rate:

 AdaGrad

e Se acumulan los gradientes al cuadrado

2
a Znekg (xn: Yn, W(k) ))

aWi

r(k) =r(k—1) +(

 Ellearning rate se divide por la raiz cuadrada del acumulado de los gradientes al
cuadrado
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n(k) =

€
5 + /1K)




Estrategias de Aceleracion de Convergencia

« Adaptive Learning Rate:

* RMSProp

*  Modificaciéon sobre AdaGrad
 Cambialaacumulacién de gradientes al cuadrado por una media movil (exponencial)

2
d ZnEkJ (xn» Yn, W(k))
aWi

r(k)=p-r(k—1)+(1—p)(

 Ellearning rate se divide por la raiz cuadrada del acumulado de los gradientes al
cuadrado
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Estrategias de Aceleracion de Convergencia

« Adaptive Learning Rate:

e Adam
* Anade momento al RMSProp (Adam: “adaptive moments”)
0 Y nerd (X, Y, W
si(k) = p1 - si(k = 1) + (1 - py) === )
l

Acumulacién de gradientes al cuadrado con una media moévil (exponencial) para adaptar
Learning rate

n(k) =

aWi
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)\ ©
r(0) = py - 70— 1) + (1 = py) (aZnEkam, Yo W ))

€
§ + (k)
e Combinados

w;i(k +1) = w;(k) —n (k)s;(k)




Estrategias de Aceleracion de Convergencia

« Momentos
* Adaptive Learning Rate

e AdaGrad
* RMSprop
e Adam

e ¢Cual usar?
No hay consenso claro y depende del problema y de los datos.




Implicaciones y orientaciones practicas

« Batch Normalization:

 Estrategia para reparametrizar redes profundas

 Los gradientes y actualizaciones en una capa dependen en gran medida del resto de las
capas lo que hace dificil el ajuste de hiperparametros como el learning rate.

* Si H, es un minibatch de activaciones de una capa, estas se normalizan para que tengan

media nula y varianza unidad

H-— u 12 _
;o —— ) H. o=
H' = U . i

l

0}

1
§+— E (H — )
m L
l

* Entest uy o pueden tomar valores aprendidos durante el entrenamiento

\

2
1)
>
ap
C
O

—
&

o
Y2

RS,
O

o
O
(Vs
O

©
=
(O
S

O
>

<




Implicaciones y orientaciones practicas

» Teécnicas de Generalizacion y Regularizacion:

* Generalizacion:
* Si la red esta sobredimensionada (demasiados parametros) se corre el riesgo de aprender
las peculiaridades de los datos de entrenamiento:
* Sobreajuste u overfitting. , 1
e Para evitar el sobreajute: learing & reguarizaton
e Contar con mas datos:
* Aumentar los dataset de train
* Data augmentation
 Limitar la capacidad de la red
para no exceder la complejidad
del problema que se aborda:
* Limitar el nUmero de capas
* Weight Sharing: Varias unidades
comparten sus pesos

Underfitting Overfitting Balanced
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Implicaciones y orientaciones practicas

« Tecnicas de Generalizacion y Regularizacion :

*  Estrategias:

Early stopping:
 El entrenamiento se detiene antes de que la red llegue a overfitting
Weight decay:
 Seintenta que los pesos no alcancen valores muy grandes (norma L2 6 norma L1)
*  Ruido:
 Se anade un pequeno ruido en algunos puntos de la red durante el

entrenamiento
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* Dropout:

 Se desactivan algunas unidades durante el entrenamiento para que el resto se
adapte en su ausencia.
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