Neuralis haldk tanitasa soran
alkalmazott optimalizacio



Halo paramétereinek tanulasa

* Lényegében egy szélsGérték keresési feladat:
0 = INJLS 10, Xt,d}; = InyJ 10
argemln{ (£{0,X} }} argemln{ {0}}

— 0: halo paramétereinek vektora

— X: tanitéo mintak bemeneteibdl képzett matrix
— d: tanitdé mintakhoz tartozo elvart kimenet

— f {-,-}: halé altal megval6sitott leképezés
—L{--}: agynevezett Loss function
-J{0}=L{f{0,X} d}



Optimalizacios algoritmusok

* Hibafelilet jellege szerint:

— Konvex: egyszer(ibb eset — a célfiggvény konvex
fuggvénye a keresett parameétervektornak

— Globalis: lassabb algoritmusok — ha nem konvex
célfiggveny széls6értékének helyét keressiik

e Neuralis halok esete:
— Nemlinearitasok miatt nem konvex hibafelllet
— Altaldban konvex optimalizacios eljarasok

* Lokalis optimumot képesek csak megtalalni
 Mély haléknal ez kevésbé jelent problémat



Konvex optimalizacios algoritmusok

* Tovabbiakban konvex optimalizacio:

— |terativ algoritmusok (kivéve par egyszer( eset)

* |teraciok soran javitoiranyt keresink:
—0,.,=0 +1-A0,
— AO, becsléseJ {8} Taylor polinomja alapjan
* Csoportositas Taylor polinom fokszama szerint:

— 0-ad rendd: pl. Genetikus algoritmus
— Els6rend(: pl. SGD, Momentum, AdaGrad ...
— Masodrend(i: Newton / kvazi Newton modszerek



Newton modszer

e J2{0+0,}=31{0,1+0"-VJI{0,}+(1/2)-0" -H{0,} 0

0°3{0,!
~ H0 )= 5 00

jeloli J Hesse-matrixat
(7))

= o) {90} jeléli a gradienst 0, -ban
(1) 590)

—Ha H{8,} pozitiv definit, akkor
0" =argmin{J,7 {0}} & VI {07} =0
0

~ V{8, }

» Tehat 0" =-H{0,} -VJ {0,



Newton modszer

e 3,7 {0} csak approximalja J-t:

— Viszont J 0, pontbeli kvadratikus kozelitésének
t.f.h. a minimumhelye: 6, + 6’

— Tehat AO=a -0

— & meghatarozasa line-search algoritmusokkal. Az
alabbi trade-off problémat oldjak meg:

350 {0, + - A8} - J {0, + - AB}| < &
300 {0} -3 {0, + -0} > 0




Newton modszer

* Interpretacioja:
1. Aktualis paramétervektor kornyezetében egy
kvadratikus felulettel kozelitjik J {0} -t.

2. Megkeressik a kozelités minimumhelyét, majd
annak iranyaba léplnk , elegendéen” nagyot.

3. Ha nem teljesul a leallasi feltétel, akkor GOTO 1.
* El6nyei:

— Par 10 / 100 iteraci6 gyakorlatban elég

— J {0} affin transzformacicjara érzéketlen



Newton modszer

* Hatranyai:
— Minden iteracidoban ujra kell szamolni, és invertalni
a Hesse mtx.-ot (mely akar 1078x1078 méret():
e Kvazi Newton modszerek ezt probaljak kikerulni

— Batch-elt tanitashoz illeszkedik jol — tul nagy
lépéseket tesz ahhoz, hogy sztochasztikus (pl. mini
batch) optimalizaciora alkalmas legyen:

* [gy nem is lehet jol parhuzamositani
e Klasszikus Neuralis haloknal alkalmazhato
inkabb (Isd. Levenberg-Marquadt)



Kvazi Newton modszerek — BFGS

A Hesse matrix inverzét kozelitik
* BFGS algoritmus u.n. secant feltétele:
-v3,2{0,}=vI{0,} és Vi e, }=vi{e,_}
— Els6 feltétel Jékz) {} definicidja miatt teljesul
— Masodik feltétel kifejtését kovetben:
vi{e,}t=vi{e t+H{6,!'-(6,,-6,)
— Tehat a secant feltétel igaz, ha
H{0, " -(VI{0,}-VI{e,})=(0,,-6,)



Kvazi Newton modszerek — BFGS

e Mit tudunk eddig H{8,} -rél:

— Szimmetrikus, hiszen szimmetrikus matrix inverze

- H{®o,} -(VI{0,,}-Vvi{e})=(0,,-6,)

— De ilyenbdl végtelen van — ,,regularizacio” kell:
* Eljiink a simasagi feltételezéssel (H {} folytonos)

. H{Ok}_1 = arg rpin{ 2 }

H

H'-H{0, |

F

* Szerencsére analitikusan megoldhato



Kvazi Newton modszerek — BFGS

* BFGS frissités tulajdonsagai:
— HaH {0, } -t diagonalisnak valasztjuk, akkor A@,
szamitasaO (k - size(8)) komplexitasu.
— Ehhez viszont szukség van
VJ{0,}-re és 0,-ra, mindeni=0,...k esetén

* Nagymeéretd problémak esetén ez mar problémat
jelent (memboria).

— Memoria hasznalata tul nagy:
e Pl. 1E5 iteracio, és 1E7 paraméter esetén ~1 TB



Kvazi Newton modszerek — L-BFGS

— Belathato, hogy konvergal az optimumhoz

* De esetenként joval lassabban, mint a Newton
maodszer — tipikusan par tiz/szazezer iteracio kell

e Skalazasra érzékeny (sok numerikus mavelet)
* Mini Batch modszerek problémasak

e L(imitalt memoriahasznalatu)-BFGS:

* Bar a kozelitett inverz Hesse kiszamitasahoz sziikség
lenne az dsszes addigi gradiensre és paraméterre, ezt
csak az utolsd6 m db alapjan becsli.

* Matematikai bizonyitasa a konvergencianak nincs, de
praktikusan konvergens (itt mar jelent6sen fligg a
szukséges iteraciok szama a valtozok szamatal).

* Mini Batch-es tanitast ez sem igazan kedveli



Kvazi Newton modszerek — Konjugalt
Gradiens modszer

* Linearis egyenletek megoldasara talaltak ki,
most 6" =—H " -VJ {0, -t keressik iterativan.

* Alapdtlet — linearis egyenlet megoldasa:
— o =argmin {HH (0, +a- AOk_l)HZ} esetén

AB, [ (VI{0,}—H-(0, ,+a A0, ,))=
=A0, " -H-(0"-0,)=0

Tehat az k-adik javitoirany H feletti konjugaltja a (k-1)-
ediknek, azaz A9, ' -H-A0, =0




Kvazi Newton modszerek — Konjugalt
Gradiens modszer

To\g e

 Mint linearis egyenlet megoldo: x* = A™.p

Pi: i-edik keresési irany, X : i-edik becslése X -nak




Kvazi Newton modszerek — Konjugalt
Gradiens modszer

* Mint vesztesegfiggvény minimalizald eljaras:

— Aktualis pontbeli gradiensbdl az el6z6
javitoirannyal parhuzamos komponenst levonva all

el6 az Uj javitoirdny: AQ, = —VJ( ) p-AQ, _,
— Javito lépés nagysaga: arg min {J (Ok_l +a-A0, )}

— Nem igényli a Hesse mtx. kiszamitasat
* Konvergencia:

— Nagysagrendileg Newton iteraciok szama=60 x
valtozok szama iteraciora van szukseg



Futasi példak — Csonkolt Newton
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Futasi példak — BFGS
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Futasi példak — CG

N
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Newton / kvazi Newton modszerek

 CG-t foleg viselkedése és komplexitasa miatt
soroltuk ide (gyakorlatban H = | feltételezés).

e Altaldban bonyolultabb iteracidk:
— De joval kevesebb elég belble Batch tanitasnal
— Mini-batch/ LMS esetén viszont nem éri meg
* Klasszikus neuralis haldknal fontos szerep:

— Levenberg Marquadt algoritmus — ,,Newton
modszer és elsbrend(i modszer keveréke”




Elsorend( modszerek

 Gradiens iranyaba lépnek: A0=-VJ{0,,}

 Mikor pontosabb a masodfoku kozelités?
0=V3\" {0, ,+A0} < AO=-VI{0,_} H{0 ]}
—Ha H{0,,) =T<A8=-VJI{0,_,]

— Altaldnossagban is igaz, hogy ,minél izotropikusabb”
a hibafelllet, annal jobbak az els6rendl modszerek

-1

* Kérdés, mi a helyzet, haH{0, ,} egy forgatas?



Gradiens modszer

* Gradienssel ellentétes iranyba lépunk:
-0, =0, ,—a-V1{0,,}, o €R, batorsagi tényezs
— Konvex fuggvények esetén meghatarozhato azao :
* Polyak mddszer : ), = (J {Ok } —-J {O*})/HVJ {Ok }Hi
» Léteznek line search algoritmusok (pl. Armijo)
» Gyakoriaz @, = a, - B vélasztas (pl. § = 0.99)
* Problémas, ahol J{-} rosszul kondicionalt:
— PI. sz(k volgyek, elnyujtott hibafeltlet
— Azaz kb. ahol min {JH= 81|} tul nagy



Gradiens modszer szemléltetés

* Pl. egy vizszintesen elnyujtott, kvadratikus J {-}

— Gradiens vektor fligglleges tengelyre esd vetilete
joval nagyobb, mint a vizszintes tengelyre eso vetulete

— pedig vizszintes iranyban vagyunk messze a
minimumtol



Gradiens modszer szemléltetés

* Pl. egy vizszintesen elnyujtott, kvadratikus J {-}

— Lassu, kis amplitudoju lépések vizszintesen

— Nagy lépések fuggblegesen, ami cikk-cakk jellegi
becslévektor trajektoriahoz vezet



Gradiens modszer szemléltetés
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Gradiens modszer konvergenciaja

e Belathato, hogy minden esetben létezik olyan
batorsagi tényez6, mellyel konvergal
— Akar fix batorsagi tényez6 esetén is

— De a konvergencia sebessége nagyon fligg a hiba-
feltlettdl (ellentéetben a Newton modszerekkel)

— A paramétertér affin transzformacioja érzékeny
* JOl tlri a sztochasztikus jelleget is

— Alkalmas mini batch-re (pl. LMS)
— 1 valdszinlséggel konvergal, de joval tobb [épés kell



Momentum modszerek

* Elsé interpretaciod — alul-ateressziik 0, -at:
— Ezzel a cikk-cakkos ugrasokat kikliszobolhetjik
— A8, =f-A0,, +(1-5)-VI{6,,} Be(01)
-0, =0_,—a-A0,
 Masik interpretacio — fizikai modell:
— V=4V, ,—a-VI{0,} wue(05,1)
Integraljuk a gyorsulast (—a - VJ {Ok_l}), U surloédassal
- 0,=0,,+v,
Integraljuk a sebességet



Nesterov Momentum

* Ha ugyis ellépink -V, iranyba, akkor az
ottani gradiens iranyaba lépjunk tovabb:

“lookahead” gradient
step (bit different than

original)

Egyszerli momentum: Nesterov:

momentum

step momentum

actual step step

- actual step

gradient
step

Ve =u-V,—a-V3{e,}

Vi=p-Vi,—a-VJ {Bk—l +:U'Vk—1}



Momentum modszerek

e Sima momentum hasonlo a CG-vel:
— Csak itt hasbol valasztjuka-t, u-t

* Gyakorlatban jobbak a gradiens médszernél
— Elméletileg ez nehezen lathato be

— A Nesterov momentum viszont elméletileg is
gyorsabb a sima momentumnal

* Jellemz6 az allapot-trajektoriara a tulloveés:

— Nagy amplitudéju gradiensek sokaig magukkal
huzzak az azt kdvetd javito |épéseket



Adaptive Gradient (AdaGrad)

* A hibafelllet alakjahoz probalunk adaptalodni
/ dimenzionként skalazunk:
— K-adik lepesnélvy{e,} i=12,.. k-1 alapjan
oechIjUk a dimenzionkénti elnyujtottsagot:
ZW{ o
— Majd ezzel normalunk (elkertlve a O0-val osztast):

MO, =-VI {0} /( (T +g)

— Sok iteracié utan mar tul kicsik a lépések:

* Ez sima fellleteknél altalaban nem baj, de neuralis
halokra tipikusan nem ez a jellemzé



RMSProp

» Otlet: 6sszegzés helyett mozgé atlag alapjan
becsuljuk a hibafellletet
— (7 )(i) = lB'(Tk—l)(i) +(1-5)-VJ {Ok}(i) Be(0.1)
— Mozgo atlagolas miatt elfelejti a hibafelulet
tavolabbi részeit

2

— Raadasul nem né minden hataron tul

— (80,), =-v3{o,.}, /(7)) +2)

* Ebbdbl jon az elnevezésbeli RMS
— Mély NN esetén altalaban jobb az AdaGrad-nal



Adaptive Momentum (Adam)

 Kombinaljuk az RMSProp-ot a Momentummal:
1. Vi =BV, +(1-5)-vi{6,} B (0,1
2. (1) = Ao (1) + (1= £4) VI8 £ €(0.1)

3. (Ok)(i) :(ﬂk—l)(i)_a'(vk)(i)/(m+‘9) aelR

e Otvozi a két mddszer elGnyét:
— Simitja a lIépési iranyt, mint a Momentum
— Adaptalddik a hibafelilethez, mint az RMSprop
— Mély haldk tanitasanak standard modszere



Modszerek szemléltetése

e Kvadratikus hibafelllet:
http://home.mit.bme.hu/~hadhazi/Oktatas/NN/1.gif
« QOsszetettebb, konvex hibafeliilet:
http://home.mit.bme.hu/~hadhazi/Oktatas/NN/2.gif
* Nyeregpont:
http://home.mit.bme.hu/~hadhazi/Oktatas/NN/4.gif
* Elnyuld volgy:
http://home.mit.bme.hu/~hadhazi/Oktatas/NN/3.gif
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Elsbrendld modszerek 0sszegzés

* Milyen az idealis optimalizalé6 modszer?
— Azon irany mentén mozog gyorsan, melyre esé
gradiens vetulet stabil (még akkor is, ha ez kicsi)

— Az instabil gradiens vetilet( irany mentén
megfontoltabb (nagy amplitudé esetén is)

e Kiulonboz6 valtozatok a hibafeltlet lokalis gérbu-
letét probaljak becslilni a gradiens vektorokbol

— Jelent6s hasonldsag a BFGS / CG mddszerekkel

* Sokat segithet az el6feldolgozas — cél az izotrdpia
— Bemenetenkénti normalizalas

— Bemenetek de-korrelacidja (pl. PCA, igaz sok valtozo
esetén nem egyszer)



Moddszerek attekintése / osztalyozasa

i B Szarmaztatas B B
Masodrendu Elsorendu

Newton Mddszer, (LM)

BFGS, L-BFGS Adam, (Adadelta),
... RMSprop, Adagrad,
Konjugalt Gradiens Nesterov Momentum
Momentum

Gorbulet figyelembe vétele

Gradient Descent



Altaldnos megfontoldsok  -1-

* Klasszikus NN-ek esete:
— Altaldban kevésbé ,redunddns” tanitdmintak
— Egy epoch-ban minden mintat felhasznalunk
— Masodrendd modszerek jol hasznalhatoak

 Mély NN-ek esete:
— Sok ,,redundans” tanitominta

— Erdemes a mintakat mini-batch-ekre particionalni
* Egy particioba kevésbé korrelalt mintak essenek
* Fontos, hogy kiegyensulyozottak legyenek a bacth-ek



Altaldnos megfontoldsok  -2-

— Mini-batch mérete altalaban nagy legyen
» SzélsGséges eset (1 minta) on-line tanulas

— Masodrend(d modszerek kevésbé hatékonyak:

* Bonyolultabb a hibafelilet, kvadratikus approx.-bol
szarmazo javitoiranyok csak kicsit jobbak a gradiensnél

» Gyakorlatban tetsz6legesen kis hibat a tanitomintakon el
lehet vellk érni (de ez gépi tanulasnal kb. |ényegtelen)

* Hibafelllet alakja:
— Linearis neuron esetén kvadratikus
— NN / DNN esetén lokalisan kvadratikus (Isd. RELU)



Felhasznalt forrasok

Felhasznalt forrasok:

Stanford CS231n - http://cs231n.stanford.edu/syllabus.html

Denzi Yuret - Alec Radford's animations for optimization algorithms
http://www.denizyuret.com/2015/03/alec-radfords-animations-for.html

Horvath Gabor (szerk.) : Neuralis haldzatok - 2.5.1 alfejezet
https://www.mit.bome.hu/books/neuralis/ch02s05

Faragd Istvan — Horvath Robert : Numerikus médszerek, Typotex (2013)
http://tankonyvtar.ttk.bme.hu/pdf/30.pdf

Stephen Boyd and Lieven Vandenberghe : Convex Optimization,
Cambridge University Press (2009)
http://stanford.edu/~boyd/cvxbook/bv cvxbook.pdf

Toronto University CSC321 — Lect6:
http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture slides lec6.pdf
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