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~*Motywacja

> Bardzo wiele zadan w technice da sie wyrazi¢ w postaci problemu optymalizacyjnego.

» W uczeniu maszynowym czesto méwimy o funkcji straty (ang. Loss function)
[0, X xY),

zaleznej od pewnego zbioru parametréw 6 i od pewnego zbioru danych X x Y.
> Takimi funkcjami opisane s3 np. sieci neuronowe.

> Uczenie sieci neuronowej polega na znalezieniu takich wartosci parametréw 6, ktére dla
zbioru uczacego X x Y ,minimalizuja"?! funkcje straty.

W sensie lokalnego minimum.
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~#*Motywacja

> Wezmy np. problem klasyfikacji binarnej
> Dane uczace sktadaja sie z wektoréw cech i etykiet?:

XxY = {(Xlayl)» (X27y2)) ey (XN?yN)}

> Funkcja klasyfikujaca przyporzadkowuje wektorowi cech etykiete:
fas: X2 X —yeyY

> W procesie uczenia wykorzystamy funkcje straty:

gdzie § = fas(X). 7

2Dla uproszczenia nie dzielimy zbioru danych na zbiory uczacy i testujacy.
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Metoda spadku wzdfuz gradientu

Metoda spadku wzdtuz gradientu
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Metoda spadku wzdfuz gradientu

“#Funkcja straty dla zbioru uczacego

» Funkcja straty [(8,y,7) = (y — §)?, jest zalezna od parametréw 0, gdyz § = fus(6, X).

> Mozemy uogdlni¢ funkcje straty tak, by brata wartosci z catego zbioru X x ) na raz:

N

L(97 X7 :Y) = (yl - fcls(ov Xz))2 .
=1

> Poniewaz zbidér X x ) jest ustalony, to funkcje L mozna zapisaé jako L(6).
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Metoda spadku wzdfuz gradientu

-#Optymalizacja funkcji straty

> Proces uczenia modelu (np. sieci neuronowej) polega na procesie minimalizacji funkcji
straty L(6).

> Minimalizacje funkcji L mozna dokona¢ iteracyjnie metoda spadku wzdtuz gradientu
VoL(0).

1ITiS PAN



Metoda spadku wzdfuz gradientu

“#Algorytm minimalizacji zgodnie z metoda spadku wzdtuz gradientu

Wybierz it

0o < Oinit

for k€ {1,2,...,K} do
gr — Vo,  L(0x—1)
Ok — Op—1 — Yk

end for

Przypomnienie

> np. (pseudo-)losowo z ustalonego rozktadu

> Policz kierunek najwiekszego spadku
> Zréb krok w dét o dtugosci i

fcls 9 X))
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Metoda spadku wzdtuz gradientu

#Przyktad 1

Uczenie klasyfikatora

| 2

| 2

Klasyfikacja binarna
z wykorzystaniem perceptronu.

Problem klasyfikacji zbioru
nieseparowalnego liniowo.

Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.
Parametry 0 to wagi sieci
neuronowe;.

Wykorzystujemy do
optymalizacji wszystkie dostepne
punkty jednoczesdnie.
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Metoda spadku wzdtuz gradientu

#Przyktad 1

Uczenie klasyfikatora

| 2

| 2

Klasyfikacja binarna
z wykorzystaniem perceptronu.

Problem klasyfikacji zbioru
nieseparowalnego liniowo.

Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.
Parametry 0 to wagi sieci
neuronowe;.

Wykorzystujemy do
optymalizacji wszystkie dostepne
punkty jednoczesdnie.
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Metoda spadku wzdtuz gradientu

#Przyktad 1

Uczenie klasyfikatora

| 2

| 2

Klasyfikacja binarna
z wykorzystaniem perceptronu.

Problem klasyfikacji zbioru
nieseparowalnego liniowo.

Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.
Parametry 0 to wagi sieci
neuronowe;.

Wykorzystujemy do
optymalizacji wszystkie dostepne
punkty jednoczesdnie.
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Metoda spadku wzdtuz gradientu

#Przyktad 1

Uczenie klasyfikatora

| 2

| 2

Klasyfikacja binarna
z wykorzystaniem perceptronu.

Problem klasyfikacji zbioru
nieseparowalnego liniowo.

Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.
Parametry 0 to wagi sieci
Neuronowe;.

Wykorzystujemy do
optymalizacji wszystkie dostepne
punkty jednocze$nie.
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~#Przyktad 1

1.00

Epoka 14, porcja: 0, doktadnos¢: 76.00%

Uczenie klasyfikatora

[ ]
> Klasyfikacja binarna XX

z wykorzystaniem perceptronu.

> Problem klasyfikacji zbioru
nieseparowalnego liniowo.

» Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.

> Parametry 0 to wagi sieci
Neuronowe;.

> Wykorzystujemy do
optymalizacji wszystkie dostepne
punkty jednocze$nie.
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“#Przyktad 2

Epoka 0, pakiet 0

1.00 4

Przyblizenie funkcji sin 075 4
wielomianem trzeciego stopnia

> Funkcja straty: )

L(0) = ¥, (sin(X;) — w(X;))2. 2

» Wielomian: 0-007

w(z) = 01 + bz + O33% + 0423, 025

> Woykorzystujemy do 0.50 -

optymalizacji wszystkie dostepne 075

punkty jednoczesnie.
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“#Przyktad 2

Epoka 1, pakiet 0

1.00 4

Przyblizenie funkcji sin 075 4
wielomianem trzeciego stopnia

> Funkcja straty: )

L(0) = ¥, (sin(X;) — w(X;))2. 2

» Wielomian: 0-007

w(z) = 01 + bz + O33% + 0423, 025

> Woykorzystujemy do 0.50 -

optymalizacji wszystkie dostepne 075

punkty jednoczesnie.
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“#Przyktad 2

Epoka 499, pakiet 0

1.00 4

Przyblizenie funkcji sin 075 4
wielomianem trzeciego stopnia

> Funkcja straty: )

L(0) = ¥, (sin(X;) — w(X;))2. 2

» Wielomian: 0-007

w(z) = 01 + bz + O33% + 0423, 025

> Woykorzystujemy do 0.50 -

optymalizacji wszystkie dostepne 075

punkty jednoczesnie.
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“#Przyktad 2

Przyblizenie funkcji sin e — loss
wielomianem trzeciego stopnia 1001
> Funkcja straty: o0
L(0) = > ;(sin(X;) — w(Xi))2.
> Wielomian: 601
w(z) = 601 + oz + 0322 + Oz, w0
> Wykorzystujemy do

optymalizacji wszystkie dostepne ]

punkty jednocze$nie. ol

(0,0) (100,0) (200,0) (300,0) (400, 0) ' v
Xz

epoch,batch
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

1ITiS PAN



Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

~=|teracja, porcja, epoka

Uczenie modeli jest zazwyczaj realizowane iteracyjnie.
> Iteracjg nazywamy pojedynczy krok algorytmu optymalizacyjnego.
» Porcja (ang. batch) nazywamy podzbiér danych przetwarzany w jednej iteracji.

> Epoka to zbidr iteracji, podczas wykonywania ktérego wykorzystano wszystkie dane
uczace doktadnie raz.
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

~*Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

> Tym razem zbiér danych tasujemy tzn. ustawiamy w przypadkowej kolejnosci,
> i bedziemy liczy¢ gradient 1(0,y,9) = (y — 9)? z § = fas(0, X) dla kazdego punktu

osobno.

(Xi,9i) «— (Xo(i), Yo(i)) dla kazdego i > Tasowanie permutacja o
Wybierz Oip;t > np. (pseudo-)losowo z ustalonego rozktadu

0o « Oinit
for k€ {1,2,...,K} do > Dla kazdej epoki
foriec {1,2,...,N} do > Dla kazdego punktu
Iiki) < Vo Owi-1) > Policz kierunek najwiekszego spadku
G(k,l) — 9(k,i)—1 = YkY(k,i) > Zréb krok w doét o dtugosci i
end for it
end for v
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“#Przyktad 2

Optymalizacja stochastyczna

Epoka 0, pakiet 0

1.00 1
Przyblizenie funkcji sin 0.75 1
wielomianem trzeciego stopnia 050 -
> Funkcja straty: 025 ]
1(0) = (sin(X;) — w(X;))% voo

> Wielomian:
w(x) =01 + Oz + 0522 + 0423, 025
> Wykorzystujemy do 0501
optymalizacji tylko jeden punkt. 0.75
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“#Przyktad 2

Optymalizacja stochastyczna

Epoka 0, pakiet 1

1.00 1
Przyblizenie funkcji sin 0.75 1
wielomianem trzeciego stopnia 050 -
> Funkcja straty: 025 ]
1(0) = (sin(X;) — w(X;))% voo

> Wielomian:
w(x) =01 + Oz + 0522 + 0423, 025
> Wykorzystujemy do 0501
optymalizacji tylko jeden punkt. 0.75
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“#Przyktad 2

Optymalizacja stochastyczna

Epoka 0, pakiet 2

1.00 1
Przyblizenie funkcji sin 0.75 1
wielomianem trzeciego stopnia 050 -
> Funkcja straty: 025 ]
1(0) = (sin(X;) — w(X;))% voo

> Wielomian:
w(x) =01 + Oz + 0522 + 0423, 025
> Wykorzystujemy do 0501
optymalizacji tylko jeden punkt. 0.75

IITiS PAN



“#Przyktad 2

Optymalizacja stochastyczna

Epoka 499, pakiet 0

1.00 1
Przyblizenie funkcji sin 0.75 1
wielomianem trzeciego stopnia 050 -
> Funkcja straty: 025 ]
1(0) = (sin(X;) — w(X;))% voo

> Wielomian:
w(x) =01 + Oz + 0522 + 0423, 025
> Wykorzystujemy do 0501
optymalizacji tylko jeden punkt. 0.75
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“#Przyktad 2

Optymalizacja stochastyczna

Epoka 499, pakiet 49

1.00 1
Przyblizenie funkcji sin 0.75 1
wielomianem trzeciego stopnia 050 -
> Funkcja straty: 025 ]
1(0) = (sin(X;) — w(X;))% voo

> Wielomian:
w(x) =01 + Oz + 0522 + 0423, 025
> Wykorzystujemy do 0501
optymalizacji tylko jeden punkt. 0.75
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

“#Przyktad 2

Optymalizacja stochastyczna

161 —— loss
Przyblizenie funkcji sin 141
wielomianem trzeciego stopnia .
> Funkcja straty: 1.
1(0) = (sin(X;) — w(X;))% N
> Wielomian: o
w(z) = 01 + Ooz + O32% + 0423,
> Wykorzystujemy do N
optymalizacji tylko jeden punkt. ] L
o

(O,’O) (10('), 0) (20(’), 0) (30(’), 0) (40(’), 0)
epoch,batch

&
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Praktyka — uczenie porcjami

1ITiS PAN



~#*Funkcja straty dla porcji prébek

» Tym razem tasujemy i dzielimy zbiér danych na porcje (ang. batches):

> (X, )s = {(X1,91)p, - - (XB,,uB, )b} oraz Uply (X, )y = X x V.
> Zatem naszg funkcja straty bedzie:

L(O) = L0, Xp,y3) = Y (i — fais(0, X5,0))°,

)

ale bedzie ona liczona dla kazdej porcji.
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Praktyka — uczenie porcjami

<#Algorytm minimalizacji zgodnie z metoda spadku wzdtuz gradientu
wykorzystujacy porcje

Wybierz Oip;t > np. (pseudo-)losowo z ustalonego rozktadu
0o — Onit
for k€ {1,2,...,K} do > Dla kazdej epoki
forb € {1,2,...,B} do > Dla kazdej porcji
I(kp) = Vg(k’b)_lL(H(k,b)_l) > Kierunek najwiekszego spadku
Okb) — Okp)—1 — TkG(k,b) > Zréb krok w dét o dtugosci i
end for
end for
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 0, porcja: 0, doktadnos¢: 50.50%
. ) . 1.00 A ...‘. ..
> Klasyfikacja binarna o5 F v o0
z wykorzystaniem perceptronu. ' L4 .. 0.75
os0{ & & - .
> Problem klasyfikacji zbioru -’ 0 b 1) '.“o 3
nieseparowalnego liniowo. 025 16'e "' .'. o~
. . o L
> Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa. 0001 0. X “.’ 0.50
— 1 oe (]
> Parametry 0 to wagi sieci 0251 %8 . '.'. °®
. 0.50 - ° ‘o'a" °
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> Wykorzystujemy do ' % o 0. ®" ‘
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7 200. ) 10 -05 0.0 05 1.0 Z
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 0, porcja: 2, doktadnos$é: 67.50%
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 0, porcja: 3, doktadnos¢: 55.50%
S 1.00 | L8800
> Klasyfikacja binarna 075 Lt o 0
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora X 00Epoka 0, porcja'.:f‘dok{adnos’,c’: 66.00%
- . - : T . .
» Klasyfikacja binarna o*? o0
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 1, porcja: 0, doktadnos¢: 72.00%
. ) . 1.00 A ...‘. ..
> Klasyfikacja binarna ors o vo0
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 1, porcja: 1, doktadnos¢: 57.00%
o 1.00 CTYeN
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 1, porcja: 2, doktadnos¢: 76.00%
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
Uczenie klasyfikatora Epoka 1, porcja: 3, doktadnos$é: 73.00%
i ) i 1.00 A ...‘. ..
> Klasyfikacja binarna 075 L 3 o0
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o ~0.25 A
> Parametry 6 to wagi sieci
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> Wykorzystujemy do —075 025
optymalizacji porcje 40 punktéw -1.00 \/
z 200. ) 4
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

1.00
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G 20 QO
> Klasyfikacja binarna 075 S - LA
z wykorzystaniem perceptronu. ' "' % a0 $: 0.75
G 0.50 - .
> Problem klasyfikacji zbioru ..’. ¢ ‘® -.‘o <
nieseparowalnego liniowo. 0251% @ “ * .~
., 0.00 A - ‘e ° r0.50
> Sieé¢ neuronowa dwuwarstwowa. e 3. o .in ;. .
. -0.254 “°
> Parametry 0 to wagi sieci ¢ ‘e d e ..f. °®
neuronowe;. —0501 g, ‘o.t“' .:.
. _ . L4 ‘o 0.25
> Wykorzystujemy do 0.73 ° o . oa’® *
optymalizacji porcje 40 punktéw -1.00 - \/
7 200. 10 -05 00 0.5 1.0 NS
y
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~#Przyktad 1

Optymalizacja porcjami

Epoka 4, porcja: 4, doktadnos$é: 98.00%

Uczenie klasyfikatora Lo
> Klasyfikacja binarna 0'75
z wykorzystaniem perceptronu. '

o 0.50
> Problem klasyfikacji zbioru
nieseparowalnego liniowo. 023
., 0.00 r0.50
> Sie¢ neuronowa dwuwarstwowa.
C -0.25
> Parametry 6 to wagi sieci
neuronowe;. -0.50
> Wykorzystujemy do —073
optymalizacji porcje 40 punktéw -1.00
z 200. )
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“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 0, pakiet 0

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0.75 -
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
0.25 A
> Wielomian: %901
w(z) = 01 + Oox + 0322 + 0423 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50 1
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 0, pakiet 1

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0751
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
1(0) = (sin(X;) — w(X;))>.
> Wielomian: 0097
’lU(LU) =01+ 0z + 93.%'2 + 0423, 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 0, pakiet 2

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0751
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
1(0) = (sin(X;) — w(X;))>.
> Wielomian: 0097
’lU(LU) =01+ 0z + 93.%'2 + 0423, 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.
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“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 0, pakiet 3

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0.75 -
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
0.25 A
> Wielomian: %901
w(z) = 01 + Oox + 0322 + 0423 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50 1
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.
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“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 0, pakiet 4

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0751
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
1(0) = (sin(X;) — w(X;))>.
> Wielomian: 0097
’lU(LU) =01+ 0z + 93.%'2 + 0423, 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 499, pakiet 0

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0.75 -
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
0.25 A
> Wielomian: %901
w(z) = 01 + Oox + 0322 + 0423 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50 1
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 499, pakiet 1

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0751
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
1(0) = (sin(X;) — w(X;))>.
> Wielomian: 0097
’lU(LU) =01+ 0z + 93.%'2 + 0423, 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 499, pakiet 2

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0751
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
1(0) = (sin(X;) — w(X;))>.
> Wielomian: 0097
’lU(LU) =01+ 0z + 93.%'2 + 0423, 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 499, pakiet 3

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0.75 -
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
0.25 A
> Wielomian: %901
w(z) = 01 + Oox + 0322 + 0423 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50 1
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

Epoka 499, pakiet 4

1.00 4
Przyblizenie funkcji sin 0751
wielomianem trzeciego stopnia 050

> Funkcja straty:
1(0) = (sin(X;) — w(X;))>.
> Wielomian: 0097
’lU(LU) =01+ 0z + 93.%'2 + 0423, 0.25 1
> Wykorzystujemy do 0.50
optymalizacji porcje 10 punktéw 075 1

z 50.

IITiS PAN ask.iitis.pl



Praktyka — uczenie porcjami

“#Przyktad 2

Optymalizacja porcjami

—— loss
Przyblizenie funkcji sin 301

wielomianem trzeciego stopnia 25
> Funkcja straty:
> Wielomian:
w(:v) =01 + 0z + 93.%'2 + 941‘3. 1o

> Wykorzystujemy do
optymalizacji porcje 10 punktéw ]

z 50. 0-

20 A

15 A

(0,0) (100,0) (200,0) (300,0) (400,0) v

epoch,batch
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Praktyka — uczenie porcjami

~*Podsumowanie

» Optymalizacja (uczenie) porcjami jest czesto wykorzystywane w praktyce.
> Pozwala na umieszczenie w pamieci GPGPU modelu i czeSci danych jednoczesnie.
> Wykorzystuje architekture wektorowa procesoréw GPGPU.

> Pozwala réwniez wyskoczy¢ z lokalnego minimum podczas optymalizacji.
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