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Derin modellerin egitimi igin optimizasyon

Yapay sinir agi modellerinin optimizasyonu oldukga zordur.

Bir yapay sinir agi probleminin ¢éziimi bazen ylizlerce
makineyle aylarca slrebilir.

Yapay sinir agi optimizasyonunda J(6) maliyet fonksiyonunu
minimum yapan 6 parametreleri bulunur.

Genellikle, performans dlgutl P optimize edilerek dolayli olarak
J minimum yapilir.

Egitim veri kiimesi icin maliyet fonksiyonu minimum yapilir.
J(0) = E(oy)~puaa L(f(:6). 1)
Tum veriler igin maliyet fonksiyonunun minimum yapilmasi
amaglanir. m drnek sayisini gostermektedir.
J(0) = E(g y)mpyus LS (@5 0), 1)
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Derin modellerin egitimi icin optimizasyon

Egitim veri kiimesinin tamamini kullanan optimizasyon
algoritmalar batch veya deterministik gradyan metot olarak
adlandirihr.

Sadece bir tane 6rnek veriyi kullanan optimizasyon algoritmalar
online veya stokastik metot olarak adlandirilir.

Derin 6grenme algoritmalarinin gogu birden ¢ok ancak tim
egitim veri kiimesinden daha az 6rnek veri kullanir.

Bu tir algoritmalar minibatch veya minibatch stokastik
metot olarak adlandirilir.




Derin modellerin egitimi igin optimizasyon

J(X) maliyet fonksiyonunu minimum yapacak giincelleme degeri
minibatch X igin hesaplanir.
Genelleme hatasi ve gradyan asadidaki sekilde ifade edilir:
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Yapay sinir agi optimizasyonundaki zorluklar

Optimizasyon genellikle gok zordur ve uzun sirer.
Makine 6grenmesinde amag fonksiyonu ve kisitlar
optimizasyon problemini convex yapacak sekilde tasarlanir.

AN =

concav fonksiyon convex fonksiyon non-convex fonksiyon

Genellikle, yapay sinir adi egitiminde non-convex durumla
karsilasihir.

Convex optimizasyon probleminde lokal minimum ayni zamanda
global minimumdur.

Non-convex fonksiyonlarda birden fazla lokal minimum olabilir.
Derin 6grenme modellerinde ¢ok sayida lokal minimum olabilir.

Yapay sinir agi optimizasyonundaki zorluklar

Yiksek boyutlu non-convex fonksiyonlar sifir gradyana sahip
olan saddle point’e (eyer noktasi) sahip olabilir.

Bir eyer noktasinda Hessian matris hem pozitif hem de
negatif eigenvalue’ya sahiptir (hem maksimum hem de
minimum nokta vardir.).

Disuk boyutlu uzaylarda local minimum yaygindir.
Yiksek boyutlu uzaylarda saddle point yaygindir.

f: R" — R fonksiyonu icin saddle point sayisinin local minimum
sayisina oraninin Ustel artmasi beklenir.
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Yapay sinir agi optimizasyonundaki zorluklar

Bircok yapay sinir agi ugurumlara benzer asin dik bolgelere
sahiptir.

Bunun nedeni gok sayida biiyiik degere sahip agirhigin
birbiriyle carpilmasidir.

J(w,b)

Bu durumda gradyan giincelleme parametreleri cok biiylik
oranda degisir.

Klasik gradient descent algoritmasi parametreler igin biiyiik
bir degisim degeri hesaplar.
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Temel algoritmalar

Stochastic gradient descent
Derin 6grenmede en ¢ok kullanilan optimizasyon algoritmasidir.

Algorithm 8.1 Stochastic gradient descent (SGD) update at training iteration k
Require: Learning rate €.
Require: Initial parameter @

while stopping criterion not met do

Sample a minibatch of m examples from the training set {:Em
corresponding targets y("}.

..... ™ L)} with

Apply update: 8 + 8 —eg
end while

SGD algoritmasinin en 6nemli parametresi 6grenme oranidir.
Ogrenme orani iterasyon sayisi arttikca azaltilir (¢z).

er = (1 — a)eg + e~ a=2%

P

€ iterasyon sonra genellikle T sabit birakilir.

Temel algoritmalar
Momentum

Stochastic gradient descent cok popliler bir optimizasyon
algoritmasi olmasina ragmen bazen oldukca yavastir.
Momentum metodu 6grenmeyi hizlandirmak igin kullanilir.

Stochastic Gradient Stochastic Gradient
Descent withhout Descent with
Momentum Momentum

l ™m ) )
o — =N L(f(2;0),y" 0,1
v av FV@(le (f(='V;0), 4" ac [0,1)

0+—0+v




Temel algoritmalar

Momentum
Momentum ile stochastic gradient descent algoritmasi

Algorithm 8.2 Stochastic gradient descent (SGD) with momentum

Require: Learning rate e, momentum parameter a.
Require: Initial parameter 8, initial velocity v.
while stopping criterion not met do
Sample a minibatch of m examples from the training set {m(lj. A .;c("”)} with
corresponding targets (1.
Compute gradient estimate: g + -2Vg 3, L(f(z?; 8),y")
Compute velocity update: v + av — eg
Apply update: 8 +— 8+ v
end while

Temel algoritmalar

Nesterov momentum

Nesterov momentum’da parametreler nce mevcut degisim
hiziyla degistirilir.

Ardindan standart momentum’daki gibi tekrar degistirilir.

v+ av—eVg % iL(f(mm;e-ﬁ-ﬂU)-ym)]

Ci=1

0+ 0+v

Algorithm 8.3 Stochastic gradient descent (SGD) with Nesterov momentum
Require: Learning rate e, momentum parameter c.
Require: Initial parameter 8, initial velocity v.
while stopping criterion not met do
Sample a minibatch of m examples from the training set {:B(l)._ 2™} with
carresponding labels y(?).
Apply interim update: 8 « 0 + av
Compute gradient (at interim point): g « T}!Vg > L(f(z®;8),yD)
Compute velocity update: v + av — eg
Apply update: 8 +— 8+ v
end while
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Parametre baslatma stratejileri
Derin 6grenme egitim algoritmalan iteratif calisir.

Iterasyonlarin baglamasi igin kullanicinin bir baslangig
noktasi belirlemesi gerekir.

Derin 6grenme algoritmalarinin gogu baslangic noktasi
seciminden etkilenir.

Secilen baslangic noktasi algoritmanin hicbir zaman istenen
sonuca yakinsamamasina neden olabilir.

Secilen baslangic noktasi algoritmanin istenen sonuca yakinsasa
bile gok uzun stire gerekmesine neden olabilir.

Farkli birimlerin (gizli katmanlar) agirliklan farkl sekilde
baslatiimalidir. Ayni degere sahip olmamalidir.

Her birimin farkli degerler almasi icin parametreler rastgele
baslatilir.




Parametre baglatma stratejileri

Yiiksek boyutlu uzayda yiiksek entropy dagilimina sahip
rastgele baslatmanin hesaplama maliyeti diisiiktiir.

Genellikle, bias degerleri sabit alinir ve agirlik degerleri
rastgele baslatihir.

Tim agirlik degerleri genellikle Gauss veya uniform
dagilimla rastgele atanir.

Blylik baslangic degerleri, dogrusal fonksiyona sahip
digimlerde verinin hem ileri gegiste hem de geri yayllimda
kaybolmasina engel olur.

Cok buiylik baslangic degerleri ise degerlerde hem ileri gegiste
hem de geri yayilmda patlayan degerlere neden olur.

Recurrent neural network’lerde biiyiik agirlik degerleri
kaos’a neden olur.

Parametre baslatma stratejileri
Xavier initialization
m tane giris icin asagidaki gibi ifade edilir.

r(——L L
U (_vﬂrr_'a’ m)

Burada, U uniform dagilimi gosterir.
Normalized initialization

Glorot ve Bengio’nun 6énerdigi normalize edilmis baslatma
asagidaki sekilde ifade edilir.

f 6 ."r 6
W, ~U |- )
i,j ( V m+n V m—+n )

Burada, m giris sayisini, n ¢ikis sayisini ve U uniform dagilimi
gosterir.
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari

Delta-bar-delta algoritmasi
Ogrenme orani her bir parametre igin kismi tiirev degerine
gore degistirilir.
Eder kayip fonksiyonunun model parametrelerine gére kismi

tiirevi, parametre isaretini ayni yonde birakiyorsa,
6grenme orani artirilir.

Eder kayip fonksiyonunun kismi tiirevi parametre isaretini
degistiriyorsa, 6grenme orani azaltilir.

Bu kural full batch optimizasyonda da kullanilabilir.
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari
AdaGrad algoritmasi

AdaGrad algoritmasi ile 6grenme orani her bir parametre igin
tiim gecmis degerlerinin toplaminin karekokii ile orantili
olarak degistirilir.

Kismi tiirev degeri biiyiik olan bir parametre icin 6grenme
orani hizh azalir, kiigiik olan icin azalma yavastir.

Baslangictan itibaren gradyan degerlerinin toplanarak alinmasi
erken ve fazla distise neden olabilir.

AdaGrad algoritmasi bazi derin 6grenme modellerinde basarili
olmustur ancak hepsinde basarih degildir.
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari
AdaGrad algoritmasi

Algorithm 8.4 The AdaGrad algorithm

Require: Global learning rate e

Require: Initial parameter &
Require: Small constant 6, perhaps 10 7. for numerical stability
Initialize gradient accumulation variable r = 0
while stopping criterion not met do
Sample a minibatch of m examples from the training set {::I:(l); ™ } with
corresponding targets y(¥.
Compute gradient: g + ﬁVg > L(f(z: 0),y")
Accumulate squared gradient: 7« r4+g© g
Compute update: AQ «— —ﬁ @ g. (Division and square root applied
element-wise)
Apply update: 8 «+ 8 + A8
end while
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari

RMSProp algoritmasi
RMSProp algoritmasi AdaGrad algoritmasindaki gradyan toplama
islemini degistirmistir.
AdaGrad, convex fonksiyonlarda hizli yakinsama igin
tasarlanmistir.

AdaGrad, non-convex fonksiyonlarda uygulandiginda lokal
convex bir bdlgeye ulasabilmektedir.

RMSProp algoritmasi uzun siireli gecmisi atarak convex bir
bolgeye hizli yakinsama yapabilir.

RMSProp algoritmasi bir hiperparametre (o) kullanarak
onceki degeri ile gradyan karesi arasinda
agirhklandirma yapar.

RMSProp, derin sinirsel aglarda etkin bir optimizasyon
algoritmasidir.
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari
RMSProp algoritmasi

Algorithm 8.5 The RMSProp algorithm

Require: Global learning rate €, decay rate p.

Require: Initial parameter @
Require: Small constant 4, usually 10 % used to stabilize division by small
numbers.
Initialize accumulation variables 7 = 0
while stopping criterion not met do
Sample a minibatch of m examples from the training set {mm, o atm } with
corresponding targets yo.
Compute gradient: g + ;{vg > L(f(:rm: 9), y{”)
Accumulate squared gradient: r < pr +(1 —p)g© g
Compute parameter update: A@ = _\/o—ET~ g. (ﬁ applied element-wise)
Apply update: 8 «+ 68 + A@
end while
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari

RMSProp algoritmasi ve Nesterov momentum

Algorithm 8.6 RMSProp algorithm with Nesterov momentum

Require: Global learning rate ¢, decay rate p, momentum coefficient .
Require: Initial parameter @, initial velocity v.
Initialize accumulation variable » = 0
while stopping criterion not met do
Sample a minibatch of m examples from the training set {:I:(l), ™ } with
corresponding targets y{"}.
Compute interim update: 8 < 0 + aw
Compute gradient: g + V4>, L(f(z.8),y)
Accumulate gradient: r +— pr 4+ (1 —plg o g
Compute velocity update: v + av — # @g. (%_ applied element-wise)
Apply update: 8 «— 8+ v
end while
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari
Adam (adaptive moments) algoritmasi

Adam, Algorithm 8.7 The Adam algorithm

birinci ve Require: Step size ¢ (Suggested default: 0.001)

ikinci Require: Exponential decay rates for moment estimates, p1 and p2 in [0,1)

(Suggested defaults: 0.9 and 0.999 respectively)
derece Require: Small constant § used for numerical stabilization. (Suggested default

gradyan 1079) ,
v -+ Require: Initial parameters
degerlerml Initialize 1st and 2nd moment variables s =0, r =0
kullanir. Initialize time step ¢t =0
while stopping criterion not met do
Sample a minibatch of m examples from the training set {m(l), .. .9:(’“}_} with
corresponding targets y(i).
Compute gradient: g « i—ivg S L(f(zD;0),4)
tet+41
Update biased first moment estimate: s < pys+ (1 —p1)g
Update biased second moment estimate: r < por + (1 —po)g© g
Correct bias in first moment: § « I “p :
Correct bias in second moment: 7 « ﬁg
Compute update: A8 = *67::% (operations applied element-wise)
Apply update: 8 «— 6+ A8
end while




Adaptif 6grenme orani algoritmalari
Conjugate gradients

Conjugate gradients, arama yoniindeki her dogrunun bir
oncekine dik olmasini garanti eder.

N
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Iterasyon t igin d, asadidaki sekilde hesaplanir (3; sabit katsay):
di = VJ(0)+ Bid; 4
Ederd/ Hd, ; = 0 ise, d; ve d;_; conjugate olarak ifade edilir.
H« V>, L(f(=";6),y") ,

Tt

Adaptif 6grenme orani algoritmalari
Conjugate gradients
[; katsayisinin belirlenmesi igin iki popdler yéntem vardir:

Fletcher-Reeves: _
Veol(8:) VeJ(0:)

ﬁ = —
T N (6, 1) Ve (6, 1)

Polak-Ribiére:

(Vo (8:) — Ve J(6:1)  Vel(6)

Ay = —
- Vol(6, 1) VeJ(0; 1)

K-boyutlu bir parametre uzayinda conjugate gradients metodu
en cok K cizgi aramasiyla minimuma ulasir.
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Adaptif 6grenme orani algoritmalari
Conjugate gradients

Algorithm 8.9 The conjugate gradient method

Require: Initial parameters &g
Require: Training set of m examples
Initialize py = 0
Initialize go = 0
Initialize t =1
while stopping criterion not met do
Initialize the gradient g = 0
Compute gradient: g + = Vg 3, L(f(m(i); 6), y(""))

m

Compute 3 = w (Polak-Ribiére)

g gt-1
(Nonlinear conjug;e;.ttl% gradient: optionally reset 5, to zero, for example if ¢ is
a multiple of some constant &, such as k = 5)
Compute search direction: p, = —g; + Fipi—1
Perform line search to find: ¢ = argmin, ]—i S L(f(g;(i) 9, + Ept),y(i))
(On a truly quadratic cost function, analytically solve for € rather than
explicitly searching for it)
Apply update: 841 = 6; + €* p;
t—1t+1
end while




