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Typowy przypadek zastosowania optymalizacji w

uczeniu maszynowym

Cel

Minimalizacja funkcji F zaleznej od elementéw zbioru
uczgcego (x;, ;)i na zbiorze parametrow W.

o F(w) = XLy (i — Hix, ))?
® F(w) = MW) + Xq (v — Hix, w))?
o F(w) = X1, log(1 + e#Him)
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Typowy przypadek zastosowania optymalizacji w

uczeniu maszynowym

Minimalizacja funkcji F zaleznej od elementéw zbioru
uczgcego (x;, ;)i na zbiorze parametrow W.

Strategie

@ metody pierwszego i drugiego rzedu (skalowalnos¢
wzgledem liczby zmiennych)

@ metody quasi—newtonowskie

@ on-line i batch learning
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Strategie

Metody pierwszego rzedu

@ przyblizenie funkcji F funkcja liniowg (rozwiniecie w szereg
Taylora)

@ typowe wymagania pamigciowe: o(d)
@ brak modelowania zaleznosci pomiedzy zmiennymi
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Strategie

Metody drugiego rzedu

@ przyblizenie funkcji F funkcjg “kwadratowa” (rozwiniecie w
szereg Taylora)

@ typowe wymagania pamigciowe: o(d?)

@ modelowanie zaleznosci (kowariancji) pomiedzy
zmiennymi

@ dodatkowe wymagania na funkcje F
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Strategie

Batch learning

@ dostosowanie wag po przetworzeniu petnego zbioru

@ mozliwos¢ petnego zrownoleglenia obliczen dla ustalonego
wektora wag

@ mozliwos¢ "utkniecia“ w lokalnym minimum

On-line learning

@ dostosowanie wag po kazdym elemencie zbioru uczgcego
@ problemy ze zrownolegleniem obliczen

@ zmniejszona mozliwo$¢ "utknigcia“ w lokalnym minimum
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Gradient Descent

Cel
Minimalizacja funkcji F (wypuktej, rozniczkowalnej i
lipschitzowsko ciggtej) na zbiorze W.

Algorytm
@ wybierz wy € W jako punkt startowy
@ lteruj:
wHD = Ny (W) — O F(wk))),
gdzie My (z) stanowi projekcje z w zbiér W:
Mw(v) = arg minew(||w — v]])
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Subgradient Descent

[Gradient Descent] bez zatozenia o r6zniczkowalnosci

Algorytm

[Gradient Descent], zamiast gradientu nalezy uzyé
podgradientu:

g® e VF(w®)) = {g: VyewF(v) > F(WR)(v — w®, gy},

rownego gradientowi w punktach rézniczkowalnosci.
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Stochastic Gradient Descent

Cel
Minimalizacja wartosci oczekiwanej funkcji F (wypuktej i
lipschitzowsko cg ze statg G) na zbiorze W.

Algorytm
@ wybierz wy € W jako punkt startowy

@ lteruj:

e wybierz estymator podgradientu g(%), tak, aby
E[g®] € VF(w)
e wykonaj krok

WD) . My (W) — k) gk

o wk) = 15°% w(k) LUB losowo wybierz w()
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Stochastic Gradient Descent

Algorytm: poréwnanie z wersjg niestochastyczng
o ..
@ lteru;:
e wybierz estymator podgradientu g(%), tak, aby
E[g0] € VF(w(h)
komentarz: gdy F zalezne od zbioru uczgcego estymator
na podstawie 1 obserwacji (i.i.d.)
O aoo
o wk = %ZL w()
komentarz: Usrednianie redukuje wariancje ale wymaga
wypuktosci wzgledem W

Stochastic Gradient Descent jest metodg aproksymacji
stochastycznej (SA).
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Stochastic Gradient Descent: oszacowania btedéw

Giéwne réwnanie

ELF()] - A < 17 =Wl + T (2PETIg W)
B g o

Przypadek ustalonych (niezmiennych) krokéw gradientowych
* Gllw*
o o=l wkroku K: E[F(w(0)] — F(w*) < Gl

0 a= 5 st E[F(WR)] — F(w*) < e with k = SIwIE
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Uczenie maszynowe za pomocg metod gradientowych

Outline

o Uczenie maszynowe za pomocg metod gradientowych

@ Optymalizacja stochastyczna

Dendek, prof. nzw. dr hal Mandziuk



Uczenie maszynowe za pomocg metod gradientowych

Zalozenia

arg Vryrypv E;[f(w,z)] = arg vrvrélvv F(w)

na podstawie nieobcigzonych estymatoréw F(w) oraz VF(w).

Optymalizacja w kontekscie uczenia maszynowego
Metoda najwigkszego spadku: (Sub)gradient Descent
Stochastyczna relaksacja metody podgradientowej
Optymalizacja stochastyczna

Optymalizacja na podstawie prébki

Z1...Zpiid.

g(k) — wa(W(k)7z(k))

Zawezenie: optymalizacja wypukta

@ fjestf. wypuktg
@ W jest zbiorem wypuktym
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Stochastyczna optymalizacja wypukta — przyktady

@ L2-regularyzowana regresja logistyczna
np. wykrywanie spamu, klasyfikacja

@ LASSO, LASSO grupowane
np. klasyfikacja z wyborem zmiennych

@ liniowy SVM

@ niskorzedowa dekompozycja macierzy np. systemy
rekomendaciji filmow (Netflix)
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Podejscia do problemu optymalizacji stochastycznej

Sample Average Approximation

e minimalizacjia F(w) = L1, f(w, z;)
@ podstawia: kryterium minimalizacji ryzyka empirycznego
(Empirical Risk Minimization)

@ wykorzystuje skonczong probke

Stochastic Approximation

@ parametry zmieniane na podstawie estymatoréw

@ w kazdej iteracji wymaga "swiezej probki*
@ najprostsza metoda: jednoprzebiegowy SGD

@ inne metody: quasi—drugiego rzedu (quasi—Newton SGD),
Stochastic Mirror Descent
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Podejscie tgczone: SA w kroku SAA

Podejscie tagczone

e iteracyjna minimalizacja F(w) = LS f(w, z)

@ w "Srodku“ SAA: metoda SA (np. SGD) stosowana do celu
empirycznego z uzyciem przyktadéw uczacych z;
wyprobkowanych ze zb. uczacego

@ uzywa skonczonej probki, pozwalajgc jednoczesnie na
wiekszg ilos¢ iteracji niz mamy obserwaciji.

Intuicyjne pytanie...

Skoro wynik SGD jest zdefiniowany jako

wk) = 15 wl) czy mozna prébowaé dzielié go na
podproblemy?
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Parallel Stochastic Gradient Descent, [Zinkevich 2010]

Zatozenia
@ c'...c" (wypukta) "strata“ zwigzana z obserwacjami 1...n.
@ staty wsp. kroku gradientu «
@ p komputeréw

Minimalizacja ryzyka catkowitego &(w) = L "7, ¢/(w)

—m
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Wiasnosci ¢

. A o .
o/ (w) = SIIw|2 + Ly w, x1),

gdzie L jest
@ wypukia
@ lipschitzowsko cg wzglegdem w (||Lx ) (x, ¥, y')||l < G)
@ z lipschitzowsko ograniczonym gradientem
(IIVy Lixyy (X, v, Y[ <€)
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Parallel Stochastic Gradient Descent, [Zinkevich 2010]

Zatozenia

@ c'...c" (wypukta) "strata“ zwigzana z obserwacjami 1...n.
@ staly wsp. kroku gradientu «

@ p komputeréw

@ minimalizacja komunikacji pomigdzy maszynami
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Parallel Stochastic Gradient Descent, [Zinkevich 2010]

Algorytm
© Niech T = | 7]
@ Losowy podziat i mieszanie przyktadéw uczacych, tak aby
na kazdej maszynie byto ich przynajmniej T
@ Roéwnolegle na kazdej maszynie i:
o inicjalizacjaw"® =0
e iteracja przez zbior ch! ...c’ﬁ_T z kazdorazowg modyfikacja
wag Wi,k+1 _ W”k _ avwcl,k(wl,k)
° W=} 3P, wiD
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Wyb6r kroku o

Twierdzenie

Niech ¢* t.z. |V Lix,) (X, ¥, ¥l < c*.

Jesli o < (||x'||2¢* + X)~! wtedy krok gradientowy dla ¢’ jest
odwzorowaniem zwezajgcym ze statg lipschitzowskg 1 — a .

Jednorodne zwezenie

o powinno generowaé zwezenie wzgledem wszystkich ¢':

o = min(||x'|[2¢c* + \)~!
I
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Oszacowanie btedu

Twierdzenie
Niecha < a*i T = W. Wiedy:

8a
Vel + —— 7 ||VCHL+(2aGQ)

Ewle(w)] - min o(w) < 2

ﬁ

Jak praktycznie kontrolowac sredni btgd?

a— 5= T 2T A Ey[e(w)] — miny c(w) — Ewlc(w)]— m|nW c(w)
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Parallel Stochastic Gradient Descent

Dzigkuje za uwage

Dziekuje za uwage
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