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Regresion

Real world input

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

1 parking spot.

Model
Input

(6000 |

—p | 235 —»

2005

Model

Model
output

Supervised learning
model

— [340—>

Real world output

Predicted price
Is $340k

* Problema de regresion univariante (un resultado, valor real




Regresion grafica

Real world input Model Model Model Real world output
Input output
Cl 0

Freezing point

‘—12.9 is -12.9°C

N N )

! |7 56.4 }_b Boiling point

k 1 Supervised learning is 56.4°C

model

* Problema de regresion multivariante (>1 salida, valor real)



Clasificacion de textos

Real world input Model Model Model Real world output
Input output
(8672
, 8194
“The steak was terrible, 9804
the salad was rotten, and” —> | 8634 > _>[0.98}_’ Negative
the soup tasted like socks RG72

Supervised learning
| model

* Problema de clasificacion binaria (dos clases discretas)



Clasificacion de los géneros musicales

Model
Input

Real world input

[ 125 ]
12054
1253

24
4447

Model

6178 |

Supervised learning
model

Model
output

0.52

Real world output

Electronica

* Problema de clasificacion multiclase (clases discretas, >2 valores posibles)




Funcion de péerdida

* Conjunto de datos de entrenamiento de | pares de ejemplos de

entrada/salida: { I
XirYifi=1
0 mide lo malo que es el
modelo: I
L[¢7f[xi7¢]7{xi7Yi i:l}
r reviar: Devuelve un escalar que es mas
O para ab L [¢} pequefio cuando el modelo asigna

mejor las entradas a las salidas



Formacion

* Funcion de pérdida:

L [gb} Devuelve un escalar que es mas

pequeno cuando el modelo asigna
mejor las entradas a las salidas

* Encuentra los parametros que minimizan la pérdida:

AN

¢ = argmin [L[¢]]
¢



Ejemplo: funcion de pérdida de regresion
ineal 1D

Loss, L = 7.11
¢
e © © @ Funcion de

- @ o pérdida: ;
S0 e Lig) = (flei, @] - y:)?
4:_; O 1=1
O 'O I

| = Z(% + 1 — yi)°

i=1
oo
0.0 1.0 2.0

Input, x



Ejemplo: entrenamiento de regresion lineal
1D
a)

0.0 1.0 2.0 00 10 7 20
Intercept, ¢g Input, =
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Ejemplo: entrenamiento de regresion lineal
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Ejemplo: entrenamiento de regresion lineal
1D
a)

0.0 1.0 2.0 0 1 20
Intercept, ¢ Input, x



Ejemplo: entrenamiento de regresion lineal
1D
a)

b)

_ Loss, L|¢

0.0 1.0 2.0 0 1 20
Intercept, ¢ Input, x

Esta técnica se conoce como descenso por gradiente



Modelos de ajuste

* Algoritmo de descenso gradiente
* Ejemplo de regresion lineal

* Ejemplo de modelo de Gabor

* Descenso de gradiente estocastico
* Momentum

e Adam
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Modelos de ajuste

* Matematicas

* Ejemplo de regresion lineal

* Ejemplo de modelo de Gabor

* Descenso de gradiente estocastico
* Momentum

e Adam



Algoritmo de descenso gradiente

Step 1. Compute the derivatives of the loss with respect to the parameters:

_8L_

ddo
‘ oL
oL | 91
%o - :
aL
| Bdn A

Step 2. Update the parameters according to the rule:

oL
qb<—¢_&%:

where the positive scalar « determines the magnitude of the change.



Modelos de ajuste

* Matematicas
* Algoritmo de descenso gradiente

* Ejemplo de modelo de Gabor

* Descenso de gradiente estocastico
* Momentum

e Adam



Descenso gradual
_Loss, L[@]

-1.0 Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con

Respecto a los parametros

I 1
Z Z .CUZ, ] - %)2
1=1 =1
I
< = ($o+ b1z —yi)°
- 1=1
g0.0
e
(Vp)]

0.0 1.0 2.0
Intercept, ¢



Descenso gradual
_Loss, L[@]

-1.0

Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con
Respecto a los parametros

I
& = Z (o + d12; — y3)°
- =1
éio.o
T OL 0 < L oe;
= 2N Ty =
dp 0¢ ; ; ofo

0.0 1.0

2.0
Intercept, ¢



Descenso gradual
- = Loss, L[¢]

Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con
Respecto a los parametros

=1 =1
I
§ = (b0 + prai — vi)®
. i=1
%0.0
v OL 0 < ' o,
06~ 062"~ 205

Y gﬁé B 2(¢0 + P15 — Yi)
op -
0.0 .0

- _ng;i_ 22;(Po + P12; — Vi)
Intercept, ¢g




Descenso gradual

. Loss, L[]
&
g0.0
o
(Vp)]
1.0
0.0 1.0 2.0

Intercept, ¢

Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con

Respecto a los parametros

0L 8 N
56 2.4 =2 54

TS e R

ol; gTif) B 2(Po + p17i — Yi)
0 |54 2¢;(Po + 125 — i)




Descenso gradual

Loss, L
[¢] Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con
Respecto a los parametros

-1.0
I, 9 I I
%~ 98 5"~ 2 55
< ek
0.0 0l | 9g0 [ 2(¢o + dr; — i) ]
< = =
o oL; . o
% ¢ | 9¢1 2xz(¢0 + ¢1xz yz)
Paso 2: Actualizar los parametros segun la regla
OL
0 O <— P — s
' 1.0 2.0 ¢

Intercept, ¢q = tamafio del paso o ritmo de aprendizaje si es fijo



Descenso gradual

Loss, L
[¢] Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con
Respecto a los parametros

-1.0
I, 9 I I
%~ 98 5"~ 2 55
< ek
0.0 0l | 9g0 [ 2(¢o + dr; — i) ]
< = =
o oL; . o
% ¢ | 9¢1 2xz(¢0 + ¢1xz yz)
Paso 2: Actualizar los parametros segun la regla
OL
0 O <— P — s
' 1.0 2.0 ¢

Intercept, ¢ = tamafio del paso



-1.0

Descenso gradual

_Loss, L[@]

0.0 1.0

Intercept, ¢

2.0

2.0

O O
O
O
1.0
Input, x

2.0



Descenso gradual

Loss, L
[¢] Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con
Respecto a los parametros

-1.0
OL 0 < !
% = 98 2~ X o
< ek
0.0 0l | 9g0 [ 2(¢o + dr; — i) ]
= b = =
o oL; . o
% ¢ | 9¢1 2xz(¢0 + ¢1xz yz)
Paso 2: Actualizar los parametros segun la regla
OL
0 O <— P — s
' 1.0 2.0 ¢

Intercept, ¢ = tamafio del paso



Descenso gradual

Loss, L
[¢] Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con
Respecto a los parametros

-1.0
I, 9 I I
%~ 98 5"~ 2 55
< ek
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OL
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-1.0

Descenso gradual

_Loss, L[@]

0.0 1.0

Intercept, ¢

2.0
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O
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Descenso gradual
_Loss, L[@]

-1.0

0.0 1.0
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2.0

o 20
Input, x



Descenso gradual
_Loss, L[@]

-1.0

0.0 1.0
Intercept, ¢

2.0

o 20
Input, x



Paso 1: Calcular las derivadas (pendientes de la funcién) con

Respecto a los parametros

CRETILEDN

0 _cb
ol; _gTif)_ B [ 2(¢o + P1@i — yi) ]
O ] [22i(d0 + drmi — i)

Paso 2: Actualizar los parametros segun la regla

¢%¢—Oza—§;

2.0

1.0
Intercept, ¢

= tamano del paso



Loss, L[¢]

Busqueda de

ineas (entre corchetes)



Loss, L[¢]

Busqueda de

ineas (entre corchetes)




Loss, L[¢]

Busqueda de lineas (entre corchetes)

b e d o« b ¢ d a b ¢ d




Descenso gradual
_Loss, L[@]

-1.0

0.0 1.0
Intercept, ¢

2.0

o 20
Input, x



Problemas convexos

a) b) c)

Loss, L[]

~0

O
2 5

@ @ ¢

No convexo No convexo



Problemas convexos

a) b) c)
S
~
) O
i 3 4 o

2 %

6
@ ¢ ¢
No convexo No convexo

La prueba de convexidad es que 2" |a derivada es positiva en todas partes



Convexidad en dimensiones superiores
Loss, L[¢]

-1.0
La prueba de convexidad es que el

determinante del hessiano (292 matriz
derivada) es positivo en todas partes.

5 ~ 9% L 0L T
000 _ Jors Opo 0P
3 H|¢p| = 2L 2L

| 0¢10¢0 OpT _

COPLOAL 9L 0L

0.0 1.0 2.0 H[(b] B 8¢(2) 5’¢% - 8¢08¢1 3¢18¢0

Intercept, ¢g



Modelos de ajuste

* Matematicas
* Algoritmo de descenso gradiente
* Ejemplo de regresion lineal

* Descenso de gradiente estocastico
* Momentum
e Adam



Modelo Gabor

f[ZC, ¢] — Sin[¢0 + 0.06 - ¢1LI;‘] - eXP <_

(o + 0.06 - ¢1x)2>
8.0

b) )

15 0 15-15 0 15-15 0 15
Input, x Input, x Input, x



Modelo Gabor

f[CC, ¢] — Sin[¢0 + 0.06 - ¢1:13] - eXP <_

(o + 0.06 - ¢1x)2>
8.0
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Input, =
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d1

Gradient desc f A
-10 I 0 ' 10

25

* El descenso gradiente llega
al minimo global si
empezamos en el "valle"
correcto

* En caso contrario, descenso
a un minimo local

* O quedarse atascado cerca
de un punto de silla (saddle
point) de montar



Modelos de ajuste

* Matematicas

* Algoritmo de descenso gradiente
* Ejemplo de regresion lineal

* Ejemplo de modelo de Gabor

* Momentum
e Adam



22.5

d1

IDEA: anadir ruido

* Descenso de gradiente
estocastico

 Calcular el gradiente basandose
solo en un subconjunto de
puntos: un minilote (minibatch)

* Trabajar a través del muestreo
de conjuntos de datos sin
reemplazo

* Una pasada por los datos se
denomina epoca (epoch)



22.5

d1

Descenso de gradiente estocastico

Antes (descenso por lotes

completos)
ol;
Gip1 — Py — O‘Z ({;jt]’
i=1
Después (SGD)
ol |
¢t+1%¢t_az jt]a

ZEBt
Tasa de aprendizaje fija



Stochastic
gradient descer




.10 0 10-10 0 10



Propiedades de SGD

* Puede escapar de minimos locales

e Anade ruido, pero sigue siendo una actualizacion razonable, ya que se basa
en parte de los datos.

 Utiliza todos los datos por igual
* Menos costoso desde el punto de vista computacional
* Parece encontrar mejores soluciones

* No converge en el sentido tradicional

aprendizaje: disminucion del threshold
de aprendizaje a lo largo del tiempo



Modelos de ajuste

* Matematicas

* Algoritmo de descenso gradiente
* Ejemplo de regresion lineal

* Ejemplo de modelo de Gabor

* Descenso de gradiente estocastico

e Adam
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* Suma ponderada de este gradiente y el gradiente anterior | Jo =

V\.

—) {¢t—|—1 ﬁ
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No rD IS Momentum

T T T B T - T 4
-10 0 10-10 : 10
: &

25



XNestero%acelera el momentum

22.5gur

Loss, L[]

* El momentum es una especie de
prediccion de hacia donde vamos.

—
m e Bom+(1-8) Y 8[;5751 .
e Ny *4  Nesterov
qut” @y Q- My = \ ‘um “\momentum
* Muévase en la direccion prevista, A=~ 9
ENTONCES, mida el gradiente
o;[d, — o -m
m;_ 1 Y /8 - my 1 (1 L 6) [qbt 8¢Q “

Ppiq < Py — My



Modelos de ajuste

* Matematicas

* Algoritmo de descenso gradiente
* Ejemplo de regresion lineal

* Ejemplo de modelo de Gabor

* Descenso de gradiente estocastico

* Momentum



Estimacion adaptativa del momento (Adam)

a)
1

O3]

Loss, L(¢]

~ Gradient descent

[— t=v0 | @ 0.05

bo

! g

b)

1

Loss, L[¢]




Gradientes normalizados

* Medir la media y el gradiente cuadratico puntual

@, OL|o,]

G B 3y (
2

Vi1 ¢ al(;[(ft]

°\NormalizarTX

My 1 q

% P .
D111 ¢, — N
7 LIQ




Gradientes normalizados

* Medir la media y el gradiente cuadratico puntual

0L
miss gt sy

OL[d,]°
Vit < a[(ft] @

Viil —
 Normalizar:
My 1 m
— O, —a- tHl
¢t+1 @, Nl + € it e

3.0

%2.0
5.0

9.0
4.0
125.0

1.0 ]
~1.0
1.0




(

Gradientes normalizados (‘

* Medir la media y el gradiente cuadratico puntual

OL|¢,] %

yi

mMyi1 <

Vigl <

¢1

* Normalizar:

mt+1

D1 < Py —

| VVit1 T €

\

S
N\
y L/

— = ‘_—‘I\Tm’—g_radi"
a=0.05

1 ®o

1



Estimacion adaptativa del momento (Adam)

* Calcular la mediay los gradientes  my,; «+ 5 .m, (1 _(5»_815[;575]

puntLluaIes al cuadrado con el i
Impulso — OL[o, 1\
otk (%)

* Moderado cerca del inicio de |
secuencia

e Actualizar los parametros




Estimacion adaptativa del momento (Adam)

q, Loss, L[¢] d) Loss, L[]

d1

- _"‘“ml‘dra
a=0.05
T T p—.




Hiperparametros

* Eleccion deIMde aprendizaje

* Tasa de aprendizaje <

* Momentum 5 , %
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