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Sieci neuronowe to niesamowite narzedzie

mushroom cherry
agaric dalmatiah

mushroom grape

jelly fungus elderberry

gill fungus |ffordshire bullterrier
dead-man's-fingers currant

(a) Przewidywania sieci neuronowej na (b) Wykrywanie raka piersi za pomoca
przyktadach testowych z ImageNet. sieci neuronowe;.
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Trenowanie sieci neuronowych
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Funkcja kosztu
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Metoda najszybszego spadku (GD)
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Metoda stochastycznego najszybszego

spadku (SGD)
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Stochastic Gradient Descent
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Stochastic Gradient Descent

O(t+1)=0(t) —ng
g =137 VoL(F(x),y')
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Problem z sieciami neuronowymi
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Problem badawczy

Jaki jest zwigzek trajektorii optymalizacji
z generalizacja sieci neuronowych?
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Nowa perspektywa na optymalizacje
sieci neuronowych

around 60%
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1. Czemu krok uczenia zmienia
generalizacje?

"The learning rate is perhaps the
most important hyperparameter. |If
you have time to tune only one hy-
perparameter, tune the learning rate”

Deep Learning Book, Goodfellow et al
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1. Czemu krok uczenia zmienia
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generalizacje?

Three Factors Influencing Minima in SGD
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1. Czemu krok uczenia zmienia
generalizacje?
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2. Krok 1 zmienia trajektorie wczesnie
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Figure: Norma spektralna Hesjanu w czasie trenowania
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2. Krok n zmienia trajektorie wczesnie

The Break-Even Point on the Optimization Trajectory of Deep Neural Networks
Stiffness: A New Perspective on Genera/iZT?'orl)



2. Krok n zmienia trajektorie wczesnie

around 60%

The Break-Even Point on the Optimization Trajectory of Deep Neural Networks
Stiffness: A New Perspective on Genera/iZT?'orl)
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3. Czemu to dobrze?
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Podsumowanie

e W sieciach neuronowych optymalizacja i
generalizacja s3 powigzane (np. 1)

e Nowa perspektywa: duzy krok n w SGD steruje
optymalizacje od poczatku w "lepsze" rejony
funkcji kosztu
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