14 de octubre 2020 Redes Neuronales 2020 Clase 13, parte 1

Un plan de mejoras en 5 etapas parte 2

De las redes feed forward panditas a las profundas

3. Aprimoramos el descenso por el gradiente
Descenso por el gradiente estocastico

Wnhodiciowos  2dectoriedad

M Minibatch: Este algoritmo consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en
mini grupos por lo que en cada época se hace una reasignacion aleatoria de todos los
ejemplos de manera que Qm =p (se tienen p elementos del conjunto de
entrenamiento divididos en m grupos de tamafio Q). Con esta técnica se pretende
introducir aleatoriedad en el método del descenso por el gradiente al sortear época a
época los elementos del conjunto de entrenamiento. En general se encuentra que la
cantidad de minibatches debe ser lo suficientemente alta para lograr introducir la
aleatoriedad deseada, sin embargo si la cantidad de particiones es demasiado alta
también lo serd el costo computacional pues seran muchas veces que se realice el
descenso por el gradiente. Con respecto a esto Keskar, Mudigere, Nocedal, Smelyanskiy,
& Tang (2016) han comentado que cuando los batch son muy amplios (con muchos
elementos de entrenamiento) la funciéon costo adquiere una forma tal que el método
del descenso por el gradiente tiende a converger hacia minimos mas agudos (pendientes
altas). Por su parte, dividir los ejemplos en conjuntos de elementos mas pequenos para
analizar produce una convergencia del sistema hacia minimos mas planos (pendientes
menores). Esto quiere decir que los batch mas largos tienden hacia minimos de los
cuales es dificil despegarse mientras que los batch mas pequefios, al ser atraidos hacia
minimos con formas mas planas tienen la capacidad de escapar de las regiones de

minimos locales.



M Dropout: Para reducir el overfitting y permitir que una red neuronal artificial
responda correctamente cuando es testeada, se aplica el dropout. Este algoritmo
implica suprimir un cierto nimero de neuronas de manera aleatoria por lo que cuando
se calcula la salida no se considera toda la informacion. Desde este punto de vista, cada
neurona presente en las capas ocultas son omitidas al azar con una probabilidad p =
0,5 tal que estas neuronas no dependen del resto. Con esto se pretende evitar el
establecimiento de complejas adaptaciones donde cada caracteristica a detectar es util
y posible sélo en el contexto planteado por todas las demads. Es decir, cada neurona
aprende a detectar una caracteristica que permite producir la respuesta correcta en una
multiplicidad de contextos internos posibles y variados en el cual opera lared. En sentido
grafico, el método del descenso por el gradiente no es capaz de salir de minimos locales
y requiere tiempos muy largos para salir de un punto de inflexion, tiempo que crece
exponencialmente a medida que aumenta el nimero de componentes en la cual es
plano. Este problema se facilita con la aplicacion del algoritmo dropout al suprimir una
de las dimensiones donde podria estar ubicado un minimo local.

Es posible encontrar un paralelismo entre este funcionamiento de la red artificial
(dropout) con el funcionamiento del cerebro dado que las neuronas requieren de un
tiempo posterior a la emision de seiales para recuperar la energia liberada cuando las
transmiten a neuronas vecinas de manera que, por un tiempo, se podria decir que

permanecen apagadas.
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FIG. 39 Dropout During the training procedure neurons
are randomly “dropped out” of the neural network with some
probability p giving rise to a thinned network. This prevents
overfitting by reducing correlations among neurons and re-
ducing the variance in a method similar in spirit to ensemble
methods.

*Improving neural networks by preventing co-
adaptation of feature detectors by Geoffrey
Hinton, Nitish Srivastava, Alex Krizhevsky, llya

Sutskever, and Ruslan Salakhutdinov (2012)
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4. Agregamos memoria y adaptacion al descenso por el gradiente
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4- Cambiamos la funcion error o costo

M Cross Entropy: La funcion error se ha definido como la suma de los cuadrados de
la diferencia entre los valores deseados y la salida obtenida por la red. Por la naturaleza

de esta funcion y dado que el método del descenso por el gradiente se definid
proporcional al aE/an cuanto mas préximos estemos al minimo dondesea E = C =0

menor sera la velocidad (pendiente) con la que nos acerquemos. Si esta funcidn costo
fuera reemplazada por una funcién logaritmica, el descenso por el gradiente iria
incrementando su velocidad de acercamiento al minimo dado que el gradiente seria
cada vez mayor. Esto se suele usar como una métrica para saber cuan cerca estamos de

la solucion correcta.
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