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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu
Stochastyczny gradient dla regresji liniowej

Przyktad zastosowania SGD
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Metoda spadku wzdtuz gradientu (Cauchy’ego)

Minimalizacja funkgcji L(w):
Zaczynamy od wybranego rozwigzania startowego, np.
wo = 0.
Dla k =1,2,... az do zbieznosci
= Wyznaczamy gradient w punkcie wy_1, Vi (wg—_1).
m Robimy krok wzdtuz negatywnego gradientu:

Wi = Wg—1 — oV (wr—1),

gdzie oy, jest dtugoscia kroku ustalong np. przez
przeszukiwanie liniowe.
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Specyficzna postaé funkcji celu

W wiekszosci probleméw uczenia maszynowego funkcja celu ma
nastepujaca postac:

L(w) = Zei(w)
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Specyficzna postaé funkcji celu

W wiekszosci probleméw uczenia maszynowego funkcja celu ma
nastepujaca postac:

L(w) = Zei(w)

m L jest sumarycznym btedem na zbiorze uczacym.

m /; to btedy na poszczegdlnych obserwacjach.
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Specyficzna postaé funkcji celu — przyktady
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Specyficzna postaé funkcji celu — przyktady

m Regresja liniowa — metoda najmniejszych kwadratéw
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Specyficzna postaé funkcji celu — przyktady

m Regresja liniowa — metoda najmniejszych kwadratéw
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Specyficzna postaé funkcji celu — przyktady

m Regresja liniowa — metoda najmniejszych kwadratéw
n
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m Regresja liniowa — min. wartosci bezwzglednych btedéw
n
=Y w'a
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m Klasyfikacja liniowa — regresja logistyczna:

Zlog( + exp( yi'wT:ci)>

/

ti(w)
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Specyficzna postaé funkcji celu — przyktady
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n
=Y w'a
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m Klasyfikacja liniowa — regresja logistyczna:

Zlog( + exp( yi'wT:ci)>

/

£i(w)
m Klasyfikacja liniowa — funkcja zawiasowa:
n

L(w) = Z (1 — yincci>+

=1 N——
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

Zamiast oblicza¢ gradient na catej funkcji L, w danym kroku oblicz
gradient tylko na pojedynczym elemencie /;.
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

Zamiast oblicza¢ gradient na catej funkcji L, w danym kroku oblicz
gradient tylko na pojedynczym elemencie /;.

m Skad nazwa ,stochastyczny”? Poniewaz oryginalnie wybiera
sie element /¢; losowo. . .

m ...ale w praktyce zwykle przechodzi sie po catym zbiorze
danych w losowej kolejnosci.
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

Minimalizacja funkgcji L(w):
Zaczynamy od wybranego rozwigzania startowego, np.
wo = 0.
Dla k =1,2,... az do zbieznosci
m Wylosuj i € {1,...,n}.

m Wyznaczamy gradient funkcji ¢; w punkcie wy_1, Vy, (wg—_1).
m Robimy krok wzdtuz negatywnego gradientu:

wy = W—1 — @V, (Wi—1),

gdzie oy, jest dtugoscia kroku.
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metody stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

m Szybkos¢: obliczenie gradientu wymaga wziecia tylko jednej
obserwacji.

m Skalowalnos¢: caty zbiér danych nie musi nawet znajdowac sie
W pamieci operacyjnej.

m Prostota: gradient funkcji ¢; daje bardzo prosty wzér na
modyfikacje wag.

m Stochastyczny gradient jest obecnie najbardziej popularna
metoda stosowang w uczeniu maszynowym!
(stochastic gradient descent — SGD).
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Wady metody stochastycznego spadku wzdtuz gradientu
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m Wolna zbieznos¢: czasem gradient stochastyczny zbiega wolno
i wymaga wielu iteracji po zbiorze uczacym.
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m Wolna zbieznos¢: czasem gradient stochastyczny zbiega wolno
i wymaga wielu iteracji po zbiorze uczacym.

m Problem z ustaleniem dtugosci kroku «y.: wyznaczenie ay
przez przeszukiwanie liniowe nie przynosi dobrych rezultatéw,
poniewaz optymalizujemy oryginalnej funkcji L tylko jej jeden
sktadnik ;.

m Zalety znacznie przewyzszajg wady!
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Stochastyczny gradient w praktyce
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m Zwykle nie losuje sie obserwacji, ale przechodzi sie po zbiorze
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Stochastyczny gradient w praktyce

m Zwykle nie losuje sie obserwacji, ale przechodzi sie po zbiorze
danych w losowej kolejnosci.

m Zbiezno$¢ wymaga czesto przejscia parokrotnie po catym
zbiorze danych (jednokrotne przejscie nazywa si¢ epoka).

m Metody ustalania wspdétczynnikéw dtugosci kroku au:

m Ustalamy stata wartos¢ ap, = a
= Zwykle tak sie robi w praktyce, dziata dobrze ale wymaga
ustalenia o metoda préb i btedéw

m Bierzemy wartos¢ kroku malejaca jak ~ ﬁ o = oz/\/E
= Zapewniona zbiezno$¢, ale czasem moze zbiegaé zbyt
wolno.
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Stochastyczny gradient dla regresji liniowej
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Regresja liniowa — metoda najmniejszych kwadratéw (LS)
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Regresja liniowa — metoda najmniejszych kwadratéw (LS)

m Funkcja celu:

m Pochodne funkcji 4;(w):
ol (w)

dw, —2(y; — w " x;)wy

m Gradient funkgji ¢;(w):
Vi, (w) = =2(y; —w' @)
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SGD dla regres;ji liniowej LS

Zaczynamy od wgy = 0.
Dla k=1,2,... az do zbieznosci
m Wylosuj i € {1,...,n}.
= Wyznaczamy gradient ¢; w punkcie wy_1,
—2(y; — w,;r_lzci):c,».
= Robimy krok wzdtuz negatywnego gradientu:

-
wy, = wi—1 + 20k (y; — wWy_1x;)T;
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SGD dla regres;ji liniowej LS

Zaczynamy od wgy = 0.
Dla k=1,2,... az do zbieznosci
m Wylosuj i € {1,...,n}.
= Wyznaczamy gradient ¢; w punkcie wy_1,
—2(y; — w,;r_l:ci):ci.
= Robimy krok wzdtuz negatywnego gradientu:

.
wi = Wi—1 + 200 (y; — wy_1x;)T;

m Krok w kierunku wektora x;, z dtugoscia kroku réwna
200 (yi — w1 x;).

m Dtugos¢ kroku proporcjonalna do ,,przeszacowania predykcji”.
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Przykfad zastosowania SGD
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Przyktad: szacowanie czasu pracy programistow

X Y
Rozmiar programu Oszacowany czas
186 130
699 650
132 99
272 150
291 128
331 302
199 95
1890 945
788 368

1601 961
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Przyktad: szacowanie czasu pracy programistow

X Y
Rozmiar programu Oszacowany czas

186 130

699 650 .

132 99 )

272 150 =8

291 128 e

331 302 i

199 95 "

1890 945 R

8 268 s progtama e ko

1601 961 wo = 45.93, w; = 0.5273
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Szacowanie Czasu programistéw

m Zaczynamy z rozwigzaniem w = (wp,w1) = 0.
= Krok: ag = 0.5/Vk.

m Jednostki zostaty zamienione na 1000min i 1000 lini kodu, aby
unikna¢ duzych liczb.
(ujednolicenie skali jest istotne dla zbieznosci metody!)
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Szacowanie Czasu programistéw

iteracja 1

400 600 800
| | |

200
|

500 1000 1500
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw
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Szacowanie Czasu programistéw

iteracja 100
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Koniec na dzisiaj :)
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