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Entrenamiento: Datos

Las muestras de entrenamiento son cada vez más pequeñas.

Tradicionalmente una muestra se separaba en 70%
entrenamiento (desarrollo), 15% validación y 15% prueba.

Con la gran cantidad de información disponible actualmente
ahora es más común una muestra de 96% entrenamiento
(desarrollo), 2% validación y 2% prueba.
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Entrenamiento: Análisis



Entrenamiento: Sesgo vs. Varianza



Entrenamiento: Óptimos Locales



Entrenamiento: Data Augmentation

Para aumentar la cantidad de datos, variedad, etc. se puede
usar: rotaciones, traslaciones, reflexiones.

Acercamientos.

Agregar ruido.
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Regularización: Weight Decay

La función de costo se define como:

JR(w [1],b[1], ...,w [L],b[L]) = J(w [1],b[1], ...,w [L],b[L]) (1)

+ ω

2m

L⩀
l=1
⌜w [l]⌜2F (2)

donde J es la función de costo sin regularización.

Luego, para hacer backpropagation basta con reemplazar el
gradiente por:

dw [l]R ← dw [l] + ω

m
w [l] (3)

= (1 ⌐ εω

m
)w [l] ⌐ εdw [l] (4)

donde dw [l] es el gradiente sin regularización y el término(1 ⌐ ωε
m ) justifica el nombre de weight decay.
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Regularización: Weight Decay

La regularización controla la complejidad del modelo.

Intuitivamente: si la penalidad aumenta, los pesos se hacen
pequeños lo que hace que ⌜z⌜ se vuelva pequeño y las
funciones de activación sean aproximadamente lineales.



Regularización: Dropout



Regularización: Dropout

En el momento de implementar dropout es importante
reescalar las funciones de activación porque si se reducen p las
neuronas (funciones de activación) entonces z se construye
con una proporción p menos de términos:

z[l] = w [l]a[l] + b[l] (5)

Luego, se propone reesalar asi:

z[l] = w [l]a[l]
p

+ b[l] (6)



Regularización: Dropout

Dropout distribuye la importancia de las neuronas impidiendo
que una tenga demasiado peso.

En principio cada capa puede tener una probabilidad distinta
de dropout.

Cuando se hacen prediciones se usa la red entrenada, no se
aleatoriza.

El entrenamiento puede tardar un poco más. Las
actualizaciones son ruidosas.

Como la función de costos no decrece monotonicamnte, es una
buena práctca primero verificar entrenamiento sin dropout.



Regularización: Early Stopping

Al comienzo de la franja naranja seŕıa ideal hacer early
stopping. El problema es que es una estrateǵıa que mezcla dos
problemas: la minimización de la función de costos y evitar el
sobre ajuste del modelo.

Una alternativa computacionalmente costosa es utilizar una
muestra de validación.



Double Descent como función de la complejidad

Al comienzo de la franja naranja seŕıa ideal hacer early
stopping. El problema es que es una estrateǵıa que mezcla dos
problemas: la minimización de la función de costos y evitar el
sobre ajuste del modelo.

Una alternativa computacionalmente costosa es utilizar una
muestra de validación.



Double Descent como función de las epocas



Double Descent como función de ejemplos



Inductive Bias


