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Redes neuronales

Las redes neuronales (en inglés, Neural Networks) son una clase de modelos construidos a base de
capas. Los tipos més utilizados de redes neuronales incluyen las redes neuronales convolucionales
y las redes neuronales recurrentes.

0 Arquitectura — El vocabulario en torno a arquitecturas de redes neuronales se describe en
la siguiente figura:

Capa oculta k
Denotando ¢ en la i-ésima capa de la red y j en la j-ésima unidad oculta de la capa, tenemos:

Capa de entrada

Capa oculta 1

Capa de salida
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donde w, by z son el peso, el sesgo y la salida, respectivamente.

O Funcién de activacién — Las funciones de activacién son utilizadas al final de una unidad
oculta para introducir complejidades no lineales al modelo. A continuacién las mas comunes:

Sigmoide Tanh ReLU Leaky ReLU
1 e* —e”*
9(z) = Ttez g(z) =  te-z 9(z) = max(0,2) 9(z) = max(ez,z)

with e € 1

O Pérdida de cross-entropy — En el contexto de las redes neuronales, la pérdida de cross-
entropy L(z,y) es utilizada comtinmente y definida de la siguiente manera:

Lizw) = — [y log(2) + (1 — ) log(1 — 2)

0 Velocidad de aprendizaje — La velocidad de aprendizaje (en inglés, Learning rate), denotada
como « o algunas veces 7, indica a que ritmo los pesos son actualizados. Este valor puede ser
fijo o cambiar de forma adaptativa. El método méas popular en este momento es llamado Adam,
que es un método que adapta a la velocidad de aprendizaje.

0 Retropropagacion — La retropropagacién (en inglés, Backpropagation), o propagacién in-
versa, es un método de actualizacion de los pesos en una red neuronal, teniendo en cuenta la
salida actual y la salida esperada. La derivada respecto al peso w es calculada utilizando la regla
de la cadena y se expresa de la siguiente forma:

OL(z,y) O0L(zy) 0Oa _ 0z

ow da X$X%

Como resultado, el peso es actualizado de la siguiente forma:

OL(z,y)

wE— w—1n 3
w

0 Actualizando pesos — En una red neuronal, los pesos son actualizados de la siguiente forma:

= Paso 1 : Tomar un lote de los datos de entrenamiento.

= Paso 2 : Realizar propagacién hacia adelante para obtener la pérdida correspondiente.
= Paso 3 : Propagar inversamente la pérdida para obtener los gradientes.
= Paso 4 : Utiliza los gradientes para actualizar los pesos de la red.

0 Retiro — El retiro (en inglés, Dropout) es una técnica para prevenir el sobreajuste de los
datos de aprendizaje descartando unidades en una red neuronal. En la préctica, las neuronas
son retiradas con una probabilidad de p o se mantienen con una probabilidad de 1 — p.

Redes neuronales convolucionales

O Requisito de la capa convolucional — Notando que W es el volumen de la entrada, F' el
tamano de las neuronas de la capa convolucional, P la cantidad de relleno con ceros, entonces
el nimero de neuronas N que entran en el volumen dado es tal que:

W —F+2P
S

N = +1

0 Normalizacién por lotes — Es un paso de hiperpardametro v, 8 que normaliza el grupo {z;}.

Denotando pp, (f% la media y varianza del lote que queremos corregir, se realiza de la siguiente
manera:

Zi — KB
\/0'}234*6

Se realiza usualmente después de una capa completamente conectada/convolucional y antes de
una capa no-lineal y su objetivo es permitir velocidad més altas de aprendizaje y reducir su
fuerte dependencia sobre la inicializacion.
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Redes neuronales recurrentes

0 Tipos de puerta — A continuacién, tenemos los diferentes tipos de compuertas que encon-
tramos en una red neuronal recurrente tipica:

Puerta de entrada | Puerta de olvido Puerta Puerta de salida

;Escribir? ;Borrar? (Cuanto escribir? (Cuanto revelar?

O LSTM - Una red de memoria a corto y largo plazo (en inglés, Long Short Term Memory)
es un tipo de modelo de red neuronal recurrente que evita el problema del desvanecimiento del
gradiente anadiendo puertas de ’olvido’.

Aprendizaje por refuerzo

El objetivo del aprendizaje por refuerzo es hacer que un agente aprenda como evolucionar en un
entorno.

O Procesos de decisién de Markov — Un procesos de decisién de Markov (en inglés, Markov
Decision Process) es una 5-tupla (S,A,{Psq},7,R) donde:

= S es el conjunto de estados

= A es el conjunto de acciones

» {Psq} son las probabilidades de transicién de estado para s € Sy a € A
= v € [0,1] es el factor de descuento

= R:SXxA—RoR:S8 — R es la funcién recompensa que el algoritmo pretende
maximizar

O Politica — Una politica m es una funcién 7 : S — A que asigna estados a acciones.
Observacion: decimos que ejecutamos una politica © dada si dado un estado s tomamos la accion
a=m7(s).

 Funcién valor — Para una politica dada 7 y un estado dado s, definimos el valor de la funcién
V7™ de la siguiente manera:

V7™(s) = E[R(so) +~R(s1) + v2R(s2) + ...|s0 = s,

0 Ecuacién de Bellman — Las ecuaciones éptimas de Bellman, caracterizan la funcién valor
V™ de la politica éptima 7*:

T _ . / T*
V™ (s) = R(s) + méxy Z Pea(s)V™ (')
s'eS

Observacion: denotamos que la politica éptima 7 para un estado dado s es tal que:

7*(s) = argmax E P (s V*(s)
acA
s'eS

0 Algoritmo de iteraciéon valor — El algoritmo de iteraciéon valor es en dos pasos:

= Inicializamos el valor:

= [teramos el valor con base en los valores de antes:

g — 4 NV (!
Via(s) = R(s) + mix | Y yPoa(s)Vi(s')
s'eS

0 Estimacién por maxima verosimilitud — El estimaciéon de probabilidad méximo para las
probabilidades de transicién de estado son como se muestra a continuacién:

, #£veces que se tomd la accién a en el estado s y llevd a s’
Pso(s") =

F#veces que se tomd la acciéon a en el estado

0 @-learning — Q-learning es una estimacién libre de modelo de @, que se realiza de la siguiente
forma:

Qs.0) © QUs) +a [ R(s.0) + 7 mix Qs a") ~ Q(s.0)|
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