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Gradientni sestup
Gradientni sestup aplikovany na tlohu
min f(W)
w

budeme psat ve tvaru

W) = ) _ o (W)

S. Sun, Z. Cao, H. Zhu and J. Zhao, A Survey of Optimization Methods From a

Machine Learning Perspective, in IEEE Transactions on Cybernetics, vol. 50, no.

8, pp. 3668-3681, 2020.
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha

GD si nyni rozebereme pro pripad kvadratické ulohy (Why Momentum Really
Works):

() = 5" A — BT
pro w € Rn a A symetricka, PD a regularni.
¢ Jde o konvexni Ulohu.

e Redenim je

¢ Pro gradient plati
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha
Predpis pro gradient descent ma tvar:

wED — k) g (Aw(k) _ 5)

¢ Jde tedy o Richardsonovu metodu (relaxovana metoda postupnych

aproximaci).
e Podle Schurovy véty Ize A prfepsat jako
A =QDQT,
kde @ je unitarni matice, D = diag(\1, ..., An), Aj jsou sefazend vlastni Cisla

matice A, A\ nejmensi a A\, nejvetsi.
e Vyjadfime s chybu v k-té iteraci v bazi dané matici Q

gk — QT <W(k) _ vT/*) ‘
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Dostavame:

glk+1)

Gradientni sestup - kvadraticka uloha

Q7 (W(k+1> W ) -qQT (w(k) —ag (/AVT/<‘<> - B) W )

Q7 (W(k) W —ag <./AvT/(k) b))

Q7 (W(k) W —ag (zAvT/(k) ~ AW ))

Q7 (vT/(k) W —agh (vT/(k) W ))

QT ((]1 — agh) (W(k) - w))

07 ({1~ 0o (59 - 5)) = (-0 (39
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha

Po slozkach pak plati:

e§k+1)

= e,(k) - aG)\,-e,(k) = (1 — Ozg)\,')e;k) = (1 QG )k (0)
Celkem tedy plati:

wk) — = ek = Ze (1 — ag))¥a.

Celkovou chybu Ize tedy rozlozit do nezavislych smeéru, ve kterych konverguje k
nule.
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha
e Aby metoda konvergovala, je potfeba volit «, tak aby
|1 — agAj| <1 provSechna \; € o(A),

g.
agAj € (0, 2).

¢ Celkova rychlost konvergence je dana rychlosti konvergence nejpomalejsi
slozky, tj.
|1 - C¥(3)\f| ~ 17

coz nastava pro nejmensi nebo nejvétsi vl. Cislo. Tedy

rate(aG) = max |1 - OzG>\,'| = max{|1 —agM |, |1 - CJéG)\n‘}.
i
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha

Uvazujme nyni

PO s A SR _ | M
f(W)—gW (0 )\2>W:>Vf</\2wz .
Pro Ay < A2 ma GD tendenci sledovat "cik cak" stopu.

Ve smérech, kde jsou slozky gradientu velké, pozorujeme oscilace.

Ve smérech, kde jsou slozky gradientu malé, pozorujeme velice pomalou
konvergenci.
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha
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(a) Loss function is circular bowl (b) Loss function is elliptical bowl
L=x%+y° L=a%+4y?

Figure: Ch.C.Aggarwal, Neural networks and deep learning
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Gradientni sestup - kvadraticka uloha

Optimalni rychlost konvergence dostaneme pokud

[1—agA| =1 —aghnl
Netrivialni feSeni dostaneme volbou

2

1—agh =—(1 —agiy) = in rate = —
agM (1 —aghn) arg min (ag) R

pro které dostavame (dosazenim do 1 — ag)1)

. An/A =1 k=1
rate = =
min rate(c.g) /A +1 7 k+1

kde « je Cislo podminénosti matice A.
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Gradientni sestup - polynomialni regrese

Vratime se k problému polynomialni regrese:

P(W, x) = wgx® + ... wyx + wp,

N

2 1 L= 1 Lo
Z = min |V W — d|| = min 5|V — d3
~ W 2 2

$1_
l\)\

— min= (WTWTWW A }77;7)

= min % <VT/TVTWVT/ - 2}7TVV_|7> :

N
N

Opét pouzijeme transformaci V'V = QDQ’.
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Gradientni sestup - polynomialni regrese

Od polynomt p; = x'~1proi=1,...,d + 1 pfejdeme k polynomiim
d-+1

pi = Z qiiPj;
=

které prislusi jednotlivym vlastnim Cislim sefazenym sestupné podle velikosti.
Tim pfevedeme optimaliza¢ni ulohu na d + 1 nezavislych optimaliza¢nich uloh,
kde kazdy parametr muze optimalizovan nezavisle.
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Gradientni sestup - polynomialni regrese

04585, -+ 09035, + 6.135; -+ 1245, + 12855 + 2615 = model

““T“”+\H\+ \/ + :“M‘j + Lf\ﬁ - L‘oi
oo Al

The data comes in 2 clusters. The first Mext there are smooth variations within and finally, jagged polynomials which drag points to fit data

2 eigenfeatures capture variations clusters, peaks within clusters differ wildly on neighboring points.
between the clusters.

Why Momentum Really Works
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Gradientni sestup - polynomialni regrese

e Jako prvni vidime polynomy odpovidajici vét§Sim vlastnim ¢islim a na konci
jsou polynomy odpovidajici mesnim vlastnim &isltim.

e U téch pozorujeme vétsi koeficienty, protoze ty jsou ndsobené malym
vlastnim Cislem.
¢ U modell nas dale zajima citlivost na Sum, tj. drobné zmény ve vstupnich
datech.
e Pokud lehce pohneme jednim bodem:
¢ U polynom( odpovidajicich velkym vlastnim Cislim dojde k malé zméné
prislusného koeficientu.
¢ U polynom( odpovidajicich malym vilastnim Cislim dojde k velké zméné
prislusného koeficientu.
® Polynomy odpovidajici malym vlastnim &islim jsou tak jakési patologické
smeéry.
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Gradientni sestup - polynomialni regrese

Jak ale vime, tak u polynomu odpovidajicich nejmensim vlastnim €islim
probiha konvergence mnohem pomaleji.

lterace tedy muzeme zastavit dfive, nez se ony patologické sméry pIné
vyvinou.

Jde o tzv. early stopping.

To vlastné zabrani vzniku vysokych koeficientd v polynomy a jde tedy o stejny
efekt, jako ma Tichonova regularizace.
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Mizejici a explodujici gradient
predpokladejme neuronovou sit o / + 1 vrstvach, kazda vrstva ma jeden
neuron

e vahy oznacime wy,...w,

na kazdé vrstvé pouzivame nelinearitu ®;

hmJ
SN b Vs W, @ Wy W @ Wi, @L

potom

oL, oL
o ¢'(h) Wiy 1 P
nebo-li
I
oL , oL oL , ,
—_— H H —_— —_— ¢ h' H
ah; E¢(h/)W/+1 = o, x®'(x oh X (X)E¢( i) Wit
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Mizejici a explodujici gradient

¢ vidime, Ze vypocet gradientu obsahuje produkt o délce rovné poctu vrstev

e tedy
oL ~ AV
fw = 90)
e bude-li |¢'(h;)| < 1, pak produkt exponencialné rychle konverguje k nule =
vanishing gradient
e bude-li |¢'(h;)| > 1, pak produkt exponencialné rychle diverguje = exploding
gradient
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Mizejici a explodujici gradient

¢ nelinearity pro NN jsou navrzeny tak, aby se tento problém omezily
® RelU a hard tanh jsou oblibenéjsi nez sigmoid a tanh, jejichZz derivace jsou
malé
* je také dllezité rozumé inicializovat vahy pred ucenim, vétSinou pomoci
gaussovského nahodného rozdéleni s malym rozptylem a stfedem v nule
e presto tento efekt nelze Uplné eliminovat a zpUsobuje to problém s
konvergenci GD
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Gradientni sestup - learning rate decay

nejjednodussim feSenim je zmensovani relaxa¢niho parametru
na zaCatku nastavime vétsi relaxacni parametr
¢ urychlime pohyb ve smérech, kde ma gradient malé slozky
* ve smérech velkych gradientnich slozek se zvyrazni oscilace, ale to nemusi
vadit

v pribéhu iteraci se relaxacni parametr zmensuje

® s tim, jak se blizime lokalnimu minimu, zacinaji byt oscilace problém, a proto je
musime omezit

relaxaCni parametr v, se v k-té iteraci ¢asto voli jako

v = 7€ "% exponential decay ,

1 .
= inverse deca
Yk 701 ok y

Ch.C.Aggarwal - "In some cases, the analyst might even babysit the learning
process, and change the rate manually." :)
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Momentové metody

e jinym feSenim jsou momentové metody (1986)
e upravime predpis pro GD

wkt ) = k) 4 gkt kde v = v (W)
e zakladni momentova metoda ma tvar
D) = @) o 7D kde v+ = gy | LRy,

pro 3 € (0,1)
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Momentové metody

OPTIMUM
STARTING .
POINT
STARTING |
POINT \ WITH
\MOMENTUM (b) WITHOUT MOMENTUM
N
STARTING OPTIMUM
WITHOUT
MOMENTUM POINT \/v'
(a) RELATIVE DIRECTIONS (c) WITH MOMENTUM

Figure: Ch.C.Aggarwal, Neural networks and deep learning
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Momentové metody

GD SLOWS DOWN
IN FLAT REGION

LOSS

GD GETS TRAPPED
IN LOCAL OPTIMUM

VALUE OF NEURAL NETWORK PARAMETER
Figure: Ch.C.Aggarwal, Neural networks and deep learning
* metoda vykazuje setrvacnost, kterd umoznuje navic prekonat melka lokalni

minima
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Nesterovy momenty

metoda Nesterovych momentu je dana predpisem

w1 = k) 4 k1),

vkt = gyl — v wR) + gk
mySlenka je takova, Ze se "pfi fizeni divame kousek pred sebe"

nevyrazna lokalni minima takto spiSe preskoCime
u téch vyraznéjsich zatneme brzdit predem
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Momentové metody - kvadraticka uloha

Why Momentum Really Works

Nyni budeme fesit kvadratickou Ulohu pomoci momentové metody:

Nyni je

a tedy

D = gyl 4 w(wk),
w1 = k) — g, v,

VW) = AW — p,

plkt1) Bv(k)+<AvT/(k)— 5),

W(k+1) — W(k)—aMV(k+1).
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Momentové metody - kvadraticka uloha

Provedeme stejnou transformaci
X — @ (.,T,(k) _ W*) a yk) = ik,
a iterace prepiSeme do tvaru

I
k k
Xi( +1) Xi( ) _ @My/(k+1)~

Coz Ize zapsat i jako
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Momentové metody - kvadraticka uloha
... a nasledné prevést na tvar
(k) (0)
Yi _mk|[ Vi - B Y
Lze ukazat (Why Momentum Really Works), ze podminky konvergence jsou:
0<ali<2+25,
0<pg <.

® Pro 8 = 0, dostavame stejnou podminku jako pro GD tj. 0 < apy; < 2.
® Pro 8 > 1 vznika vetsi prostor i pro ay;.
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Momentové metody - kvadraticka uloha

Pfedpis momentové metody Ize chapat jako pohyb hmotného bodu:

k+1 k k

A0 = e A
.

rychlost treni externi sila

k+1 k k+1

e )

——"

pozice

Ukazeme si zavislost konvergence na zméné parametrd 5 a .
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External Force
A=0

Position

Damping
B=1

0.985

Momentové metody - kvadraticka uloha

Velocity

O~ Initial point
x=1,y=1

&

Why Momentum Really Works

[ Horizontal Axis
when A; = 0 and
A = 1. the object
moves at constant
speed. As fF goes
down, the particle
decelerates, losing a
proportion of its
energy at each tick

A: Vertical Axis

The external force
causes the particle to
retum to the origin.
Combining damping
and the force field, the
particle behaves like a
damped harmonic
oscillator, returning
lazily to equlibrium
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Momentové metody - kvadraticka uloha

Lze ukazat, Zze optimalni volby jsou

( 2 >2 8 (W — VA1 )
(0% = _— g —_— 5
AV VA Va4 VAT

a rychlost konvergence pak vychazi jako

—1

+1

B

rate(ay, 8) =

B

Pro porovnani pro GD jsme dostali

2
B )\1 +)\n‘

k—1
rate(ag) = P pro ag

29/62



Momentové metody - kvadraticka uloha

Pokud narazime na Spatné podminénou ulohu, pak Ay < A\, a dostavame

2
ag ~ 1~ pro GD,
n

=

oy~ — B~~~ ~1pro momentovou metodu.

>~
3
iiﬂ
S
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Momentové metody

Gradientni sestup |ze rozepsat takto:

W = WO — a5V ®),
w® = W) —agVAW) — agV(wM),
w® = W@ —agVIW) — agVAWM) — agV(W?),

S

- (k+1) _ W(k)_aGva(W(k—i))
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Momentové metody

Podobné rozepiSeme i momentovou metodu:

A Vf(vT/(O)),

v L viw) = ﬂVf(W(O))Jer(W(”)

v = pv@ L v @) = g2V A(w®) + gv(w)
+VH(w®3),

k

‘—/’(k) _ Zﬁkfivf(w(ifﬂ)

i=1
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w(k)

Momentové metody

W) — v,

0)

W) — apv@® = WO — oy, v — o), v3

k
w©® — ayy Z v
j=1

k
W —ap 337 FAwIN)

j=1 i=1

k
7® —ay SN FHwI)

j=1 i=1
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Momentové metody

kK i
W = @O a3 FVAWE) = O - aM(
j=1 i=1

Vi) +

BVW®) + VW) +

B2V W) + sV AW )) + VW@ + .. +
BEIVHW) + gh2v (W) + ..+ Vf(vT/(k*”))

k i
W) — ay (Z ) B11Vf(ﬁ/(ki))>

i=1 j=1

Predpis tedy v kazdé iteraci vyuziva celou historii kroku.
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Dale dostavame:

Momentové metody




Momentové metody

Celkem tedy dostavame:
K 1 1—pk!
+27,Vf (1), kde of = ap—5—- e
Predpis Ize zobecnit na tvar

k
W) = 7O 1 3" VA1),
i=1

kde DX je diagonalni matice.

Tim ziskavame pro kazdou slozku gradientu vlastni relaxa¢ni parametr.
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Metody parametrické relaxace

tyto metody sleduji jednotlivé slozky gradientu VL a vhodné je modifikuji
jedna z prvnich metod byla delta-bar-delta

sleduje, které slozky gradientu mezi iteracemi méni znaménko

takové slozky signalizuji oscilace v daném sméru

tyto slozky se pak nasobi mensim relaxaCnim parametrem
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Metody parametrické relaxace - AdaGrad, 2011

AdaGrad = Adaptive Gradient

tato metoda nascitava druhé mocniny slozek gradientu VL
vysledek vyuziva k "normovani" jednotlivych slozek
metoda je dana predpisem

(k1) o, (oLE®)\*
a; = a,(-)+ “ow , proien

k+1 K v oLk A
w( ) w) — —ow PriEh

al
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Metody parametrické relaxace - RMSProp
RMSProp = Root Mean Square Propagation
nepublikovany algoritmus zminény G. Hintonem, 2018
metoda RMSProp vylepSuje AdaGrad, u kterého jsou a; monotonné rostouci
to zpUsobuje prilisné zpomalovani konvergence v pozdéjsich iteracich
RMSProp pouziva stejny trik jako momentové metody k tomu, aby postupné
zapominal velikosti starSich slozek
metoda je dana pfedpisem

2
L(wk) R
= pa (1 -p) <<’9(|/V)> ,proieh

3W,'
K1 P v oL(wk) .
w = o ow o Proien.

a

i
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Metody parametrické relaxace - RMSProp

e RMSProp Ize kombinovat s metodou Nesterovych momentu

2

AL(wk) .

SOENE RIS o R
I

S gyt o OLw + v
! ! G ow;
i

FkHD) k) k)

, proie h,
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Metody parametrické relaxace - Adadelta

¢ vychazi z RMSProp a nabizi navic automatickou volbu relaxaéniho parametru
® ma tvar

2
oL(wk) o
a,(k+1) = pa,(-k) +(1-=p) (ngv/ ) , proren
]

A = m(k)+(1—p)HAW“‘)Hz

~ (k1) LW kD) .
(k+1)  _ (k) Y N
1

Awk)

® vyraz % pripomina heuristicky nahradu druhé derivace z metod druhého
a;

1

fadu
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Metody parametrické relaxace - Adam, 2014
e Adam = Adaptive Moment Estimation - nejpopularnéjsi metoda

2

aL(w( A

a§k+1) _ pa,(-k)+(1 —p) <(8V||//v) , proien
]

]

oL o
D = et (1 pp) ((,)W>,pr016n

1— k
SO ng
1-— Pt
(k+1)
WD = - D oo ey

i
a§k+1)

e %) — ~ pomérné rychle - ma to vyznam v prvnich iteracich, kdy $patny
odhad &%) a f(%) zplisobuje vyrazny bias
¢ f je momentové korigovany gradient
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Orezavani gradientu - gradient clipping
¢ jde 0 metodu, kdy ofizneme hodné velké a hodné malé slozky gradientu
na rozdil od momentovych metod se to ale nedéje na zakladé celé minulé
historie gradient(, ale pouze na zakladé aktualni hodnoty gradientu

value based clipping
® zvolime minimalni a maximalni prah ty;, a tnax @ ménime jednotlivé slozky

gradientu
ol L
ow; = min | Imax, max \ Imin, ow;
norm-based clipping

e cely gradient normujeme tak, aby v urcité norme byl roven 1, napf.

Vil
Vil = w
T IVaLll
¢ tyto metody jsou obzvlast efektivni pfi trénovani rekurentniho neuronovych

siti
R. Pascanu, T. Mikolov, Y. Bengio, On the difficulty of training recurrent neural networks, Proceedings
of the 30th International Conference on Machine Learning, PMLR 28(3):1310-1318, 2013.
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doposud prezentované
metody prvniho fadu maji
potize v situacich, kdy je
graf” ztratové funkce
vyrazné zakfiven

jde napriklad o tzv. utesy
(clifs)

na kraji utesu vede maly
krok ve sméru gradientu k
pomalé konvergenci a velky
krok k preskoceni celého
udoli pod Utesem

feSenim mohou byt metody
druhého radu

Nestability

GENTLE GRADIENT BEFORE
CLIFF UNDERSHOOTS WITH
SMALL STEP-SIZE AND
OVERSHOOTS WITH LARGE
STEP-SIZE

LOSS

PARAMETER 1

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and
Deep Learning.
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Metody druhého fadu

metody druhého fadu jsou zaloZzené na vypoctu (nebo aproximaci) druhych
parcialnich derivaci ztratove funkce

ty jsou reprezentovany pomoci Hessianu

H(w) = V2L(W); =

hledani minima Ize pfevést na feSeni soustavy rovnic
VL(W)=0
aplikaci Newtonovy metody dostavame predpis

w1 — @) — = (W) v L(w)
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Metody druhého fadu

pokud by L byla kvadraticka funkce, pak VL(w) = 0 je linearni soustava a
feSeni najdeme po prvni iteraci
Newtonova metoda aproximuje ztratovou funkci pomoci kvadratické funkce

tim, ze bere v potaz i zménu gradientu (trefuje se do doliku kvadratické
aproximace) dokaze Iépe odhadnout i velikost kroku

tim v sobé jakoby obsahuje i volbu relaxacniho/uciciho parametru
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¢ napriklad v dlouhych tzkych udolich
ma GD tendenci houpat se z jedné
strany na druhou a jen velmi pomalu
se pohybuje kupfedu - Newtonova
metoda dokaze korigovat svuj pohyb
i ve sméru malé zmény gradientu, tj.
v podélném sméru udoli

Metody druhého fadu

LEAST

G
A
| S
% ',"ﬂb'aﬂz!ﬂ
ottt
SR

f(x, y)

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and Deep
Learning.
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Metody druhého fadu

velkou nevyhodou této metody je nutnost pocitat Hessian ztratové funkce

tato matice maze byt netinosné velika pro NN s velkym po¢tem parametrd -
108 napf.

e vypocet inverzni matice je pak téméf nemozny
¢ proto se odvozuji metody, které inverzi Hessianu aproximuji

J. Martens, I. Sutskever, K. Swersky, Estimating the Hessian by Back-propagating Curvature,
Proceedings of the 29th International Conference on Machine Learning (ICML 2012).
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Metody druhého fadu

Metoda konjugovanych gradientt

¢ jde o metodu prvniho fadu, ktera se ale snazi v kazdém kroku pohybovat se
ve smeru ortogonalnim k pfedchozim krokim

e tim tedy také fesi problém GD a navic nevyzaduje vypocet Hessianu
* metoda ma predpis

I O RN OF O}

~(k) THVL( V_I'/(k—H ))
(k1) - (k-+1) q
g = VHWEE ( GETHGE )

kde G© = —vL(wk)
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Metody druhého fadu

e v predpisu se sice Hessian vyskytuje, ale aplikuje se na vektor a nepocita se
jeho inverze

* |ze tedy pouzit aproximaci pomoci kone¢nych diferenci

VL(W + 6V) — VL(W)
5

J. Martens, Deep learning via hessian-free optimization, ICML conference, 2010.

HV ~
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Metody druhého fadu

BFGS = Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
* tato metoda se pokousi aproximovat H~' matici G(¥, ;.

w1 = w) — g (w)wL(w)
® vyuziva se vztahu
vLwE) — v, (W) = VELE) (W) — wh)
e atedy pro G = v2L(£)~1 plati

) _ k) k) (VL(W(k-H)) _ VL(VT/(")))
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Metody druhého fadu

e podstata BFGS metody je v tom, Ze se snazi napoé&itat G(*+1) z predchoziho
vztahu

® z néj ale matice neni ur€ena jednoznacné, proto se dopliuje podminka na

minimalizaci
min HG (k+1) k)H

¢ to vede na vztah (bez odvozeni)

viyT  ggk gk TgaT

(k+1) — (k) _
G =0 Smrgm T T gmTamgh

kde
Gt = wikt1) — gl ylk) — VL(w wik+1) ) — VL(VT/("))
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Metody druhého fadu

BFGS se zbavuje nutnosti vypocétu Hessianu, ale stale pracuje s maticemi
stejné velikosti

® nesnizuje tedy pamétové naroky

e za tim UCelem existuje limited memory BFGS - L-BFGS

* ta snizuje pamétové naroky z O(n?) na O(n), kde n je pocet hledanych
parametr(

A. Buckley, A. Lenir, QN-like variable storage conjugate gradients, Mathematical Programming vol.

27, pp. 155-175 (1983).
D. C. Liu, J. Nocedal, On the limited memory BFGS method for large scale optimization,
Mathematical Programming vol. 45, pp. 503-528 (1989).
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https://link.springer.com/article/10.1007/BF02591943
https://link.springer.com/article/10.1007/BF02591943
https://link.springer.com/article/10.1007/BF01589116
https://link.springer.com/article/10.1007/BF01589116

v tomto bodé je druha derivace semidefinitni
v téchto bodech metody druhého fadu
nefunguji Iépe nez metody prvniho fadu
pritom metody druhého fadu jsou vypocetné
naroc¢neé;si

zejména momentové metody mohou pomoci
sedlovy bod prekonat

ukazuje se, ze ztratové funkce pro NN
sedlové body Casto obsahuiji, proto jsou pro
uCeni NN stale spiSe preferovany metody
prvniho fadu

Sedlové body

SADDLE
POINT

g(x, y)

MR
AR
2 $§§ﬁ§w§n
WANNER e
AT

N \\ \
\\

A
AR

Ch.C.Aggarwal, Neural Networks and
Deep Learning.

Y. N. Dauphin, R. Pascanu, C. Gulcehre, K. Cho, S. Ganguli, Y. Bengio, Identifying and attacking the
saddle point problem in high-dimensional non-convex optimization, Advances in Neural Information
Processing Systems 27 (NIPS 2014).
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https://proceedings.neurips.cc/paper/2014/file/17e23e50bedc63b4095e3d8204ce063b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2014/file/17e23e50bedc63b4095e3d8204ce063b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2014/file/17e23e50bedc63b4095e3d8204ce063b-Paper.pdf

Polyakovo prameérovani
Polyakovo priameérovani

e Polyakovo prumérovani je dalSi
zpusob, jak stabilizovat gradientni

metody
* Ize ho kombinovat s libovolnou L
gradientni metodou Wy = P >
e pokud néktera gradientni metoda "k:1 o
vygenerovala posloupnost k) _ S peiwl)
° av - T <k AL
parametru ZL Bk~
W, ) Wa) = (1= g+ gty

I

pak Ize pouzit nékterou z
nasledujicich formuli
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Lokalni extrémy

e ztratové funkce, se kterymi pracujeme pfi u€eni NN jsou velmi komplexni
¢ obsahuji mnoho lokalnich minim a je prakticky nemozné najit globalni
minimum
¢ ukazuje se ale, Ze lokalni minima u redlnych NN maji hodnotu ztratové funkce
velmi blizko globalnimu minimu
¢ |okalni minima jsou problémem spiSe z pohledu generalizace
¢ diky tomu, Ze NN trénujeme jen na podmnoziné v§ech moznych dat, pracujeme
jen s urcitou aproximaci ztratové funkce
® pokud ta Spatné aproximuje teoretickou skuteCnou ztratovou funkci, pak lokalni
minima nalezena pfi u¢eni nemusi odpovidat lokalnim minimum plnohodnotné
ztratové funkce”
A. M. Saxe, J. L. McClelland, S. Ganguli, Exact solutions to the nonlinear dynamics of learning in
deep linear neural networks, arXiv:1312.6120, 2013.
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https://arxiv.org/pdf/1312.6120.pdf
https://arxiv.org/pdf/1312.6120.pdf

Generalizace

"VSechny generalizace jsou nebezpecné, véetné této.” - A. Dumas, Ch.C.Aggarwal

e generalizace je schopnost neuronové sité spravné fungovat na datech, na
kterych nebyla u€ena

e pokud sit spravné funguje na ucicich datech a jinak ne, doslo k pretrénovani
® pouziva se nékolik postupd, jak tomuto zabranit
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Ly/Lo-regularizace

mozna jeden z nejoblibenégjSich postupu

v optimalizacich se této regularizaci fika Tichonovova regularizace
ke ztratové funkci se pfida Ly /L, norma vektoru parametr(i w

to bude vyzadovat niz§i hodnoty téchto parametru

parametr s mensi hodnotou neni pro model tak podstatny a tudiz by mohl byt
i zanedbén

tim se model stava jednodussi

L, regularizace je zfejmé Castéji pouzivana

L4 regularizace je vhodnéjsi, pokud chceme nékteré parametry jesté vice
pritlacit k nule

to je vhodné pro uceni fidkych modeld, tj. modeld, kde je vétSina parametru
nulova
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Pridani gaussovského Sumu

e pfidani gaussovského Sumu ke vstupnim datiim X; méa podobny efekt jako L
regularizace
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Dropout

e spociva v nahodném odstranéni nékterych vnittnich uzld
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Vypocetni priklady

Reélna data pro klasifikaci Ize najit nap¥. zde:
UC Irvine Machine Learning Repository,
Kaggle Datasets,

Scikit-Learn Datasets,
OpenML.
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https://archive.ics.uci.edu/
https://www.kaggle.com/datasets
https://scikit-learn.org/stable/datasets/toy_dataset.html
https://www.openml.org/

Sdileni parametru

nekteré vnitfni vahy mohou sdilet jeden stejny parametr
tim se snizuje pocet parametrd, které je potieba se ucit
tak Ize neuronovou sit modifikovat pro urcitou specifickou doménu

prikladem mohou byt

e rekurentni neuronové sité - recurrent neural networks, RNN
® konvoluéni neuronové sité - convolutional neural networks, CNN
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