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Introduccion

@ La clase pasado
entrenaron una red
neuronal. jYa se pueden
comer el mundo! ¢ Cierto?
i¢ Cierto?!

oy alumnos de |nte||genC|a de datos

or_entrenar su perceptrén multicapa

@ Cuando entrenen redes
neuronales mas
profundas, se toparan con
problemas que requieren
su comprension.
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Introduccion

Algunos problemas que pueden surgir:

@ El problema del desvanecimiento gradiente o problemas con el
gradiente explosivo.
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Introduccion

Algunos problemas que pueden surgir:

@ El problema del desvanecimiento gradiente o problemas con el
gradiente explosivo.

¢Qué pasa si no tienen suficiente informacién para entrenar una
red?

(2]
© El entrenamiento es lento.
Q

Una red neuronal facilmente puede tener millones de parametros.
¢ Cbémo evitar el sobreajuste?
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

Durante el entrenamiento o ajuste de los parametros de una red
neuronal utilizan backpropagation con gradiente descendiente.

¢Notan algun problema?
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

Back-propagation

@

U

tkm
receive new observation x = [x,...x,] and target y*

2. feed forward: for cach unit g; in each layer 1..
compute g; based on units f; from previous layer: g, =0 (“m + 2 “,kfk)

3. get prediction y and error (y-y®)
4. back-propagate error: for each unit g; in each layer L...

(b) for each u; that affects g;

1

(@) compute error on g;

IE i) compute €ITor On Uy (ii) update the weight
= ¥a'th)v,——

oty gy 9 oF
2 SR T‘u _Tg o'(gDfi g <= Uy =T
shouldg; how h,will was h;too NGET A s
be higher change as high or g vt b ill ch

| 5 g changes tou low? 0 we wan gl o] ow g] will change

oL ower: d > be higher/lower  if uy is higher/lower
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

@ Una vez que el algoritmo terminé de calcular el gradiente de la
funcién de costo para cada parametro en la red...

Luis Norberto Zaiiga Morales Entrenamiento de Redes Neuronales 12 de octubre de 2022 7/36



Problema: Desvanecimiento del Gradiente

@ Una vez que el algoritmo terminé de calcular el gradiente de la
funcién de costo para cada parametro en la red...

@ Utiliza estos gradientes para actualizar cada parametro con un
paso de gradiente descendiente.

Luis Norberto Zaiiga Morales Entrenamiento de Redes Neuronales 12 de octubre de 2022 7/36



Problema: Desvanecimiento del Gradiente

@ Una vez que el algoritmo terminé de calcular el gradiente de la
funcién de costo para cada parametro en la red...

@ Utiliza estos gradientes para actualizar cada parametro con un
paso de gradiente descendiente.

@ ;Lo malo? El gradiente se hace mas y mas pequeno conforme
la retropropagacion llega a las capas mas profundas.

Luis Norberto Zaiiga Morales Entrenamiento de Redes Neuronales 12 de octubre de 2022 7/36



Problema: Desvanecimiento del Gradiente

@ Una vez que el algoritmo terminé de calcular el gradiente de la
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paso de gradiente descendiente.

@ ;Lo malo? El gradiente se hace mas y mas pequeno conforme
la retropropagacion llega a las capas mas profundas.

@ Consecuencia: no se actualizan las conexiones de las capas
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

@ Una vez que el algoritmo terminé de calcular el gradiente de la
funcién de costo para cada parametro en la red...

@ Utiliza estos gradientes para actualizar cada parametro con un
paso de gradiente descendiente.

@ ;Lo malo? El gradiente se hace mas y mas pequeno conforme
la retropropagacion llega a las capas mas profundas.

@ Consecuencia: no se actualizan las conexiones de las capas
mas bajas.

@ El entrenamiento nunca converge a una solucion "buena".
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

Grafiquen la funcion de activacion sigmoide y su derivada en el mismo
canvas.
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

Back-propagation

@

U

tkm
receive new observation x = [x,...x,] and target y*

2. feed forward: for cach unit g; in each layer 1..
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Luis Norberto Zaiiga Morales

Problema: Desvanecimiento del Gradiente

@ Este problema gener6 otro
éxodo a inicios de los
2000s, ya que no fue claro
qué provocaba el
desvanecimiento.

@ En el 2010, Xavier Glorot y
Yoshua Bengio [2]
encontraron ciertos
elementos sospechosos:
funciones de activacién
(sigmoide) y la
inicializacion de pesos
(N(0,1)).

Entrenamiento de Redes Neuronales

Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks

Xavier Glorot Yoshua Bengio
IRO, Uriversit de Montréal, Moniséal, Québes, Canada

Abstract

Whereas before 2006 it appears that desp muli-
layer neural networks were not successfully
s

o,
carity o sures s an ofen
e enstcil. Finaly. we sudy bow

iizon scheme thatbings bl e
convergence.

1 Deep Neural Networks

Deep learning methods aim at leaming feature hierarchics
with features from higher icrarchy formed
by th o of lowes ke eatares. Ty inclode

drasic impact),

249
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

¢ Qué se puede hacer para resolver el problema del desvanecimiento
de gradiente?
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Problema: Desvanecimiento del Gradiente

¢ Qué se puede hacer para resolver el problema del desvanecimiento
de gradiente?

@ En préctica, muchas librerias de redes neuronales ya tienen
implementadas dichas soluciones.

@ También se puede especificar algunos métodos como parametros
opcionales o capas al momento de crear y compilar la red.
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Inicializacién de Glorot

Glorot y Bengio [2] proporcionan una solucion: la senal que fluye en la
red debe fluir adecuadamente en ambas direcciones:

@ Hacia adelante para realizar las predicciones.

@ Hacia atras mediante backpropagation para determinar los
gradientes.
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Inicializacién de Glorot

Glorot y Bengio [2] proporcionan una solucion: la sefal que fluye en la
red debe fluir adecuadamente en ambas direcciones:

@ Hacia adelante para realizar las predicciones.

@ Hacia atras mediante backpropagation para determinar los
gradientes.

Los autores proponen que la varianza de las salidas de cada capa
deben ser igual a la varianza de las entradas.
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Inicializacién de Glorot

Existen dos formas comunes para inicializar los pesos:

’
N <o, fanavg> (1)

3 3
v <_ \/fana\,g ’ Jr\/fana\,g > @

fani, + fangut
2

fan;, es el nUmero de entradas a la capa y fang; es el nimero de
neuronas de la capa.

donde
fana\/g =
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Inicializacién de Glorot

model = keras.models.Sequential() #crea un modelo secuencial, el mas simple en Keras
model.add(keras. layers.Flatten(input_shape = (28,28))) # la capa de entrada, Flatten covierte las imagenes en objetos de una dimensic
model.add(keras. layers.Dense (300, kernel initializer = 'he_normal, activation='relu')) # la capa densa compuesta por 30@ neuronas
model.add(keras. layers.Dropout(@.2))

model.add(keras. layers.Dense (100, activation='relu')) # segunda capa densa compuesta por 160 neuronas

model.add(keras. layers.Dropout (@.2))

model.add(keras. layers.Dense(10, activation='softmax')) # la capa de salida, una neurona por clase
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Funciones de Activacion No Saturantes

@ La funcion sigmoide tiende a
generar problemas ya que se
satura.
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Funciones de Activacion No Saturantes

@ La funcion sigmoide tiende a
generar problemas ya que se
satura.

@ La ReLU también tiene sus
problemas: muerte de neuronas
por RelLu.

@ Sila suma de las salidas de una
neurona es negativa, jla ReLU
convierte la salida en cero!
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente
Leaky RelLU

Una variante de la ReLU definida como
LeakyReLU,(z) = max(az, 2) (3)

donde el parametro « regula la fuga, usualmente toma el valor de 0.01.

La pequena pendiente que se genera ocasiona que las neuronas no
muera, pueden entrar en coma, pero pueden revivir en un futuro.
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente
Leaky RelLU

Una variante de la ReLU definida como
LeakyReLU,(z) = max(az, 2) (3)

donde el parametro « regula la fuga, usualmente toma el valor de 0.01.

La pequena pendiente que se genera ocasiona que las neuronas no
muera, pueden entrar en coma, pero pueden revivir en un futuro.

¢ Gomo se ve la funcion de activacion LeakyRelLU? I
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Exponential Linear Unit

Otra funcién de activacion propuesta es la Exponential Linear Unit
(ELU) definida como

alexp(z)—1) si z<0
ELUL(2) = (4)
z si z>0

@ La ELU tomar valores negativos y permite acercarlos a cero, sin
ser cero.

@ No tiene gradiente igual a cero para valores negativos que salen
de una neurona; evita las neuronas muertas.

@ Sia =1, es suave, lo que la hace derivable incluso en cero,
acelerando el proceso del gradiente.
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Funciones de Activacion No Saturantes

¢ Cbémo se ve la ELU?

aexp(z)—1) si z<0
ELU.(2) = )
z si z>0
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Funciones de Activacion No Saturantes

Activation Functions

Sigmoid Leaky ReLU
! max(0.1z,
O’(.’L‘) = TEeE ( ’ )
tanh Maxout
tanh(z) - ° max(wlz + by, wlz + by)
ReLU ELU
max(0, ) % 220
= . ae®—1) <0 - =l i
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Funciones de Activacion No Saturantes

model = keras.models.Sequential() #crea un modelo secuencial, el mis simple en Keras

model.add(keras.
model.add(keras
model.add(keras
model.add(keras
model.add(keras
model.add(keras
model.add(keras

layers.
.layers.
-layers.
_layers.
.layers.
.layers
.layers

Flatten(input_shape = (28,28))) # la capa de entrada, Flatten covierte las imagenes en objetos de una dimensic

Dense(300, kernel_initializer = 'he_normal')) # la capa densa compuesta por 360 neuronas

LeakyReLU(alpha=0.2))
Dropout(8.2))
Dense(100, activation='relu')) # segunda capa densa compuesta por 100 neuronas

.Dropout(0.2))
.Dense(10, activation='softmax')) # la capa de salida, una neurona por clase
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Solucién: Desvanecimiento del Gradiente

Otras Opciones

Otras opciones (que se dejan como temas si tienen interés):
@ Batch Normalization

@ Gradient Clipping
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Problema:; ?

@ Tenemos una red neuronal entrenada con un problema en
particular. Por el momento, supongamos que es una red que
permite clasificar 100 objetos distintos en una imagen: animales,
plantas y rocas.

@ Por otro lado, necesitamos hacer una tarea que parece similar:
identificar razas de perros.

@ ;Qué se les ocurre hacer?
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Problema: Reutilizar Capas Preentrenadas

Es posible reutilizar la red entrenada, especificamente entrenar las
capas bajas de la red.
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Problema: Reutilizar Capas Preentrenadas

Solucién

Es posible reutilizar la red entrenada, especificamente entrenar las
capas bajas de la red.

A lo anterior se le conoce como Transfer Learning:
@ Disminuye el tiempo necesario para entrenar la red.

@ Requiere una cantidad MENOR de datos.
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Solucion: Transfer Learning
!

Salida

f f

{Capa Oculta 5 \ Salida J

T T Pesos a
[ Capa Oculta 4 ‘ Capa Oculta 4 } entrenar
T Reusar T
Capa Oculta 3 H Capa Oculta 3 J

{Capa Oculta 2 > Capa Oculta 2 } a

\ Capa Oculta 1 }—‘—b{ Capa Oculta 1

T [ — T

Entrada —> Entrada

—

L

Pesos fijos
(frozen)

Red Neuronal Nueva Red
Existente Neuronal

Figura: Idea basica del Transfer Learning.
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Problema: Entrenamiento de la Red

@ Entrenar una red neuronal puede llegar a ser lento. Muy lento.
@ Entre mas parametros, mayor cantidad de ajustes debe calcular.
@ Ya exploramos algunas opciones para acelerar el proceso:

e Una buena inicializacion de los pesos.

e Batch normalization.*

e Elegir una buena funcion de activacion.

e Considerar usar Transfer Learning.
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Problema: Entrenamiento de la Red

@ Entrenar una red neuronal puede llegar a ser lento. Muy lento.
@ Entre mas parametros, mayor cantidad de ajustes debe calcular.
@ Ya exploramos algunas opciones para acelerar el proceso:

e Una buena inicializacion de los pesos.

e Batch normalization.*

e Elegir una buena funcion de activacion.

e Considerar usar Transfer Learning.

Pregunta
¢Que otra cosa se puede hacer?
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Problema: Entrenamiento de la Red

Gradiente Descendiente, como método de optimizacion, puede ser
lento. Existen mejores algoritmos.
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Solucion: Momentum Optimization

cost
F

Movement =
Negative of Gradient + Momentum
- Negative of Gradient

sansp Momentum
—p- Real Movement

Gradient=0

Figura: Propuesta por Polyak [4] en 1964, la idea es afiadir momento al
gradiente descendiente que solo considera pequefnos pasos cuesta abajo.

Luis Norberto Zufiga Morales Entrenamiento de Redes Neuronales 12 de octubre de 2022

28/36



Solucion: Momentum Optimization

Gradiente descendiente actualiza los pesos 6 restando directamente
el gradiente de la funcién de costo (J(8)) respecto a los pesos
(Ved(0)) multiplicado por la razén de aprendizaje n:

0« 6 —nVed(0) (6)

De la ecuacion anterior, se aprecia que el gradiente no considera los
gradientes de pasos anteriores , solo el de donde se encuentra.
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Solucion: Momentum Optimization

Este algoritmo de optimizacion:

@ En cada iteracién, substrae al vector de momento m el gradiente
local (multiplicado por ),

@ Actualiza los pesos afiadiendo el vector de momento.
m < 3m —nVeJ(0) )

60— 6+m (8)

@ [ simula la friccién y es un valor entre 0 y 1, usualmente 0.9.
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Solucion: Momentum Optimization

Otras opciones (se dejan a su curiosidad):
@ Nesterov Accelerated Gradient
@ AdaGrad
@ RMSProp

@ Adam y Nadam Optimization
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Problema: Sobreajuste en Redes Nerunales

Una red neuronal puede contener miles de parametros, puede que
millones. Esto le permite ajustarse a diversos conjuntos de datos

gue modelan sistemas complejos .
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Problema: Sobreajuste en Redes Nerunales

Una red neuronal puede contener miles de parametros, puede que
millones. Esto le permite ajustarse a diversos conjuntos de datos

gue modelan sistemas complejos .

Sin embargo, esta flexibilidad también puede llevar al sobreajuste en
el conjunto de entrenamiento.

¢ Qué debemos hacer? jRegularizacion!
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Solucidn: Regularizacion
Dropout

@ Dropout es la técnica mas usada para regularizar redes
neuronales.

@ Propuesta en el 2012 por Hinton [3], permite mejoras en
precision del 1-2% .

@ En cada paso del entrenamiento, cada neurona tiene una
probabilidad p de ser ignorada.

@ El pardmetro p oscila entre 10-50 %:
@ 20-30 % para redes neuronales.

@ 40-50 % para redes neuronales convolucionales.
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Solucidn: Regularizacion
Dropout

Pregunta

¢, Por qué creen que esto funciona?
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Solucidn: Regularizacion

Otras opciones:
@ Monte Carlo Dropout

@ Max-Norm Regularization
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