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Motivacion

Limitaciones del descenso al gradiente tradicional:

+ Estar calculando derivadas para cada punto/observacién en el conjunto de
datos consume mucho tiempo y recursos

« La memoria necesaria es proporcional al tamafio del dataset

Este descenso al gradiente también es conocido como descenso al gradiente
con batch, pues calcula el costo o pérdida J de los parametros 6 de todos los
datos a la vez. Es decir, donde 7 es el learning rate:

0=0-— nvej(eaxa Y)
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Supodngase el siguiente caso:

+ El modelo que se desea optimizar usa 20000 genes para predecir si alguien
va a morir.

+ Se tiene un conjunto de datos 1,000,000 de muestras

+ Mil iteraciones de descenso al gradiente serian
1,000, 000x20, 000x1000 = 2, 000, 000, 000, 000

de términos a calcular
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Solucion: Descenso al gradiente
estocastico

Y si en vez de utilizar todos los datos, ¢solo se toma una fracciéon? Esto es lo
que hace el descenso al gradiente estocastico.
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Terminologia

Antes de seguir, algunos conceptos importantes:

+ epoch: cuando un conjunto de datos completo pasa por una red neuronal
(forward y backward)

* mini batch: si no se va a 0 no es posible pasar dataset completo, se pasa un
mini batch - una "porcién” del conjunto de datos con un tamafio fijo de
datos (batch size)

* iteracién: cuando se realiza una actualizacion de los parametros. Es
equivalente a la cantidad de batches necesarios para realizar un epoch.
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Pseudocodigo

Algorithm 1 Descenso al gradiente estocastico (SGD)

1. Input: vector inicial 6, taza de aprendizaje n
2: while no converja y k < nimero maximo de iteraciones do

3:  revolver el conjunto de datos

4. fori<1,2,...n do

5: Seleccione una observacion x; con su respectivo y;
6 0«0 —nVol(0,x,yi)

7. end for

8: end while
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Mini-batch gradient descent

La idea del GD por lotes es combinar ambos conceptos: usar un batch o lote
de una cantidad b de datos para actualizar el parametro en cuestion,
reduciendo asi la varianza para llevar a una convergencia mas estable; sin
embargo, esto hace que el camino para alcanzar los minimos globales no es
tan fluido como el DG.
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Pseudocodigo

Algorithm 2 Mini batch SGD

1: Input: vector inicial 6, taza de aprendizaje n, batch size b
2: while no converja y k < ndmero maximo de iteraciones do
3:  revolver el conjunto de datos

4. generar [ 7] batches de tamafio b

5. for batch in batches do

6: Seleccione las observaciones del batch Xpgech CON SUs respectivos Ypgrch
7 0«0 — nvej(‘gaxbatchaybatch)

8 end for

9: end while
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Comparacion

Algoritmo batch size batches
GD n 1
SGD 1 n
Mini-batch SGD b (2]

Table 1: Comparacién de batches para los tres algoritmos, suponiendo un conjunto de
n datos
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Comparacion de convergencia

‘l GD SGD Mini-batch GD

loss:

© 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 0 500 2000 200
poch

Figure 1: Comparacion de pérdida vs epoch del DG y sus variaciones. A mayor batch
size, menor variaciéon. Fuente: Ruder, 2016.
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Algoritmos de optimizacion

Existen varios algoritmos de optimizacion que utilizan el concepto del
descenso al gradiente estocastico. En esta presentacion, presentaremos dos:
* SGD con momento

+ AdaGrad
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SGD con momento

SGD tiene problemas para navegar por areas donde la superficie se curva
mucho mas abruptamente en una dimensién que en otra. El objetivo del SGD
con momento es acelerar el proceso de descenso, amortiguando las
oscilaciones, agregando un vector de velocidad a la ecuacién del SGD. La idea
basica es usar la fraccion de la actualizacién anterior para la actual. El
algoritmo introduce un nuevo hiperparametro 3, llamado momento.
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Comparacion: SGD sin y con momento

Stochastic Gradient Stochastic Gradient
Descent withhout Descent with
Momentum Momentum

Figure 2: Comparacion de trayectoria de SGD sin y con momento. Fuente: Bisong, 2019
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Pseudocodigo

Algorithm 3 Descenso de gradiente estocastico con momento

1. Input: vector inicial 6, vel. inicial m, taza de aprendizaje 1, momento S,

batch size b

2: while no se cumpla el criterio de paro do

3 Témese un minibatch de las x() del dataset con sus objetivos y()

4 Calcular aprox. de gradiente g + 1vy/(6,x®, y(¥))
5 m<+ fm—ng
6
7:

00— 0+m
end while
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AdaGrad

En los optimizadores que hemos visto hasta ahora, la taza de aprendizaje n es
constante. Sin embargo, esta se puede actualizar automaticamente para usar
un tamafio de paso adaptativo para cada variable de entrada en la funcién

objetivo. Estos se llaman Algoritmos de Gradiente Adaptativo (abreviados
AdaGrad, por su nombre en inglés)
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Pseudocodigo

Algorithm 4 AdaGrad

1: Input: vector inicial 6, taza de aprendizaje 7, batch size b, error €
2: while no se cumpla el criterio de convergencia do

3:  revolver el conjunto de datos

4:  generar [ 7| batches de tamafio b
5. for batch in batches do

6 calcular g: = verj(etaxbatchJ/batch)
7

O b= Fos
= /)
8 end for
9: end while
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Desventajas

Ya que se esta dividiendo por la suma de todos los gradientes al cuadrado
hasta el momento ¢, la tasa de aprendizaje es cada vez mas pequefia, y a partir
de ese momento, el algoritmo ya no puede adquirir conocimientos
adicionales.

Especificamente a raiz de este problema, soluciones como Adadelta y
RMSProp han sido propuestas.
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Implementacion

Se implementaron los algoritmos de Mini batch SGD, SGD con momentoy
AdaGrad sobre un dataset de 20640 datos para regresion lineal multiple para
prediccién de precios de casas. Originalmente con 10 variables dependientes,
el modelo trabajado utiliza siete (se excluyd una variable categoérica y latitud y
longitud), las cuales fueron normalizadas (incluyendo la variable de respuesta).
Para todos los algoritmos, se utilizé como funcion de pérdida la mitad del
error cuadratico medio (MSE).
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Resultados

Método Iters. Error Loss
GD 22 10~3  0.7893
SGD 1313 4-10~* 0.0925

Momento 1204 2-10~* 0.0571
AdaGrad 11650 3-10=* 0.0298

Table 2: Resultados de los distintos algoritmos
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Pérdida por época e iteracion con 1000 épocas y 100 batches con SGD

pérdida de cada iteracion SGD Error de cada época SGD
12 —— Pérdida por iteracion —— Pérdida por época

Iteraciones totales: 1313
Epocas totales: 1000
Error Gltima iteracion:0.0925
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Figure 3: Resultados de loss vs epoch y error vs epoch para SGD con 1000 epochs y 100
batches
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Pérdida por época e iteracién con 1000 épocas y 100 batches SGD con momentum
Pérdida de cada iteracion SGD momentum Error de cada época SGD momentum
12 —— Pérdida por iteracisn —— Ppérdida por &poca
Iteraciones totales: 1204

Epocas totales: 1000
10 Error Gltima iteracion:0.0571
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Figure 4: Resultados de loss vs epoch y error vs epoch para SGD con momento con
1000 epochsy 100 batches
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Pérdida por época e iteracion con 1000 épocas y 100 batches Adagrad

pérdida de cada iteracién Adagrad Error de cada época Adagrad
12 —— Pérdida por iteracién — Pérdida por &poca
Iteraciones totales: 11650
Epocas totales: 1000
1o Error Gltima iteracion:0.0298
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Figure 5: Resultados de loss vs epoch y error vs epoch para AdaGrad con 1000 epochs 'y
100 batches
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Analisis de error, pérdida e iteraciones segln el cambio del nimero de minibatch SGD

Iteraciones seg(in nimero de batches con SGD Error segin nimero de batches con SGD Pérdida segtin nimero de batches con SGD
1350 016
0.000500
015
1325 0.000475
014
1300 0.000450
£
5 013
S 0.000425
8 1275
s
°
2 5 Sox
> £ 0.000400 s
T 1250 Il kd
e 011
@ 0.000375
<
3 1225
z 010
0.000350
1200 0.00
0.000325
0.08
175 0.000300
200 800 1000 200 800 1000 200 200 1000

0 600 600 0 600
Nimero de batches Ndmero de batches Nimero de batches

Figure 6: Resultados de SGD variando el numero de batches, con tolerancia de 0.001 y
1000 epochs
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Anélisis de error, pérdida e iteraciones segun el cambio del nimero de épocas SGD
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Figure 7: Resultados de SGD variando el nimero de epochs, con tolerancia de 0.001 y
batch size de 100
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