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SGD a jeho varianty
.1 SGD

V této tloze se zaméFim na vlastnosti SGD a jeho vylepseni. Uloha je rozdélena do mensich pod otézek, abych
pokryl smysluplnéji a pfehlednéji vétsi zabér ohledné algoritmi zalozenych na gradientnim sestupu. Otazky jsem
se snazil kldst (pokud to $lo) tak, aby na sebe logicky navazovaly .

Pro optimalizaci a zrychleni uceni se pouzivd stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient descent,

SGD).
e Formulujte zakladni vztah této metody. Popiste jednotlivé proménné.
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¢ Jaké nevyhody ma tento iteracni algoritmus? Nakreslete priklad a popiste jej. Diskutujte problémy a
nastinte jejich mozné feseni.

SGD se velmi jednoduse zasekne v lokdlnim minimu nebo na plose s malym gradientem.

V prvnim pripadé jsme pomoci SGD nalezli lokalni minimum, které ale neni optimalni. Predejit uviznuti v
tomto bodé muzeme zménou step size nebo jinou vhodnou inicializaci.

V druhém bodé jsme uvizli na plose s malym gradientem. Algoritmus se v tomto bodé zpomali nebo
dokonce zasekne. ZvySenim step size zase muzeme "ulitnout'tplné mimo hledané feseni.

Optimalni Teseni, kterého vzdy nemusime dosdhnout.

.2 SGD + momentum
Vylepsenim predchoziho SGD algoritmu pomoci hybnosti dosdhneme lepsich vysledku a tedy rychlejsiho uceni.

o Popiste na predchozim prikladé nebo vymyslete nové pripady, ve kterych dosdhneme zlepseni v problémovych
bodech.
V prvnim pripadé pri vhodné inicializaci za pomoci rychlosti "prejedeme"lokalni minimum a dostaneme se
do globalniho minima.
V pripadé spatné inicializace na ploché ¢ésti kiivky opét zistane algoritmus zaseknuty. Ovsem pokud bude
inicializace vhodnad, je mozné to pomoci hybnosti opét "prejet".
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e Mate zadanou funkci nésledujicim grafem. Je vyznacena startovni pozice S a optiméalni feseni O. Nacrtnéte
jaké Feseni byste ocekavali pomoci SGD a SGD s hybnosti.
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.3 AdaGrad
Adagrad je dalsim vylepsenim, které je zalozeno na zikladé gradientniho hyperparametru.

o Jaky je hlavni rozdil od predeslych algoritmt zaloZzenych na gradientnim sestupu?

V pribéhu tohoto algoritmu se prizpusobuji hodnoty learning rate vic¢i vstupnim parametrum. Pro ridké
parametry jsou aktualizace vétsi nez pro husté, kdy jsou aktualizace learning rate mensi.

o Jaké jsou vyhody a nevyhody tohoto algoritmu? Hlavni vyhodou AdaGradu je Ze eliminuje nutnost ladit
learning rate. Vétsina implementaci pouziva zédkladni hodnotu 0.01 a nechava ji.

Hlavni nevyhodou je akumulace kvadratu gradientu v jmenovateli. V. momenté, kdy jsou prirustky stéle
pozitivni, suma se naakumuluje a poroste v pribéhu testovani. To zpusobi, Ze se learning rate zmensi a
nakonec se stane nekonecné maly, v tomto okamziku jiz algoritmus neni schopen se ucit.

4  Zavér

Proc¢ si zaslouzim vice bodt? Protoze jsem shrnul zdklady gradientnich hyperparametri a vytvoril jsem to ve
formé, kterd se dé zadat jako test. Tim padem to muzete pristi rok pouzit pri testu a v pripadé stiznosti to svést
na to, ze to délali studenti.:D Zaroven jsem to jako spravny student délal s nejlepsim védomim a svédomim na
posledni chvili do rannich hodin a pfesto jsem to neodbyl.
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