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Хьюстон, у нас ... проблемы!
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Очень медленно, нужно
сделать много шагов чтобы
сойтись к чему-то приличному
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Похожий вариант
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RProp

∙ Ранее у нас были одинаковые learning rate для всех
параметров

∙ А что если сделать индивидуальные?
∙ Будем учитывать только знаки градиента 𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝐿)

∙ Для начала выберем некоторый learning rate 𝛼𝑡=0 для всех
весов
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RMSprop

∙ RProp плохо батчеризуется, и при этом весь какой-то
эмпирический

∙ RMSprop похож на RProp, но выглядит адекватнее

w𝑡+1 = w𝑡 − 𝛼
∇𝐿

‖∇𝐿‖
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градиенты примеров в батче
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Adam

∙ Вспомним о Шаре!
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𝛽2

(∇𝐿2) + 𝜀
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Lookahead

𝑤𝑗

𝑤𝑖
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Идея:
1) Сделать несколько шагов k
некоторым алгоритмом A
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точку между точкой старта и
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Идея:
1) Сделать несколько шагов k
некоторым алгоритмом A
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3) И в следующий раз шаги
будем начинать с точки x𝑟𝑒𝑠
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Lookahead

1) 𝛼 можно выбрать фиксированным 𝛼 ∈ (0, 1)
2) Или каждый раз на шаге 2 подбиать 𝛼, таким образом,
чтобы минимизировать приближение функции:

𝐿̂(𝛼) = 𝑎𝛼2 + 𝑏𝛼 + 𝑐,
в исходной функции 𝐿(x) потерь считаем, что

x𝑟𝑒𝑠 = (1 − 𝛼)x𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 + 𝛼x𝑓𝑖𝑛𝑖𝑠ℎ,
получая зависимость 𝐿(𝛼), 𝑎, 𝑏 и 𝑐 подобраны из условий:

𝐿̂ (𝛼 = 0) = 𝐿 (𝛼 = 0)
𝐿̂ (𝛼 = 1) = 𝐿 (𝛼 = 1)

𝜕𝐿̂

𝜕𝛼
(𝛼 = 1) =

𝜕𝐿

𝜕𝛼
(𝛼 = 1)
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