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1 Alternative gradijentnom spustu

e Gradijentni spust s linijskim pretrazivanjem ima cik-cak trajektoriju = sporo

worst initial guess

best initial guess

e Alternativa: optimizacija drugog reda, npr. Newtonov postupak

e Ideja: skok iz trenutac¢nog minimuma do minimuma kvadratne aproks. funkcije
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e Kvadratna aproksimacija f(x) u tocki x; razvojem u Taylorov red drugog reda:
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gdje je H; Hesseova matrica funkcije f(x) u tocki x;
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e f(x) je konveksna < H je pozitivno semi-definitna (ali ne nuzno pozitivno definitnal)

e Azuriranje parametara:
Xey1 = X¢ — nH; 'V f(xy)

e Ne radi ako H nije invertibilna = multikolinearnost = treba regularizirati
e Specifi¢no, za logisticku regresiju:
H=2"s®
gdje S = diag(h(x®))(1 — h(x")))

e Pravilo azuriranja:
w — w — H'VE(w|D) (n=1)

= algoritam iteratively reweighted least squares (IRLS)
e Izracun H; u svakom koraku je potencijalno skup
e Alternativa: kvazi-Newtonovi postupci (BFSG, L-BFSG) — aproksimiraju Hy
e Ukljucivanje L2-regularizacije je jednostavno:
VERr(W|D) = VE(w|D) + Aw
Hr =H+ )\

e Ll-regularizacija: podgradijentne metode (koordinatni spust, proksimalne metode)

2 VisSeklasna logisticka regresija

e OVO/OVR ne daje vjerojatnosnu distribuciju po klasama
e Funkcija softmax: softmax : R” — R, gdje za komponentu k vrijedi:

exp(zk)

Zj exp(z;)

= normalizira tako da Y]z = 1 te smanjuje male i povecava velike vrijednosti

softmaxy(z1,...,2,) =

e Multinomijalna logistitka regresija (MNR, maximum entropy classifier):

exp(w; @(x))
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gdje W = (wi,..., W)



e Izlaz je multinulijeva (kategoricka) varijabla y = (y1,¥2,...,yx) ", s distribucijom:

P(y|p) = Hu

e Log-izglednost oznacenih primjera:
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= poopcéena pogreska unakrsne entropije:
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e Funkcija gubitka:
K
Ly, he(x)) = = >, yx Infog (x; W)
k=1
e Gradijent za klasu k:
N .
Vw, E(W|D) = 2 x®; W) — ) p(x )
= gradijent je isti kao i za binarnu logisticku funkciju
e On-line azuriranje:
wi — w —n(h(xD;w) — y)p(x1)
= algoritam least-mean-squares (LMS) ili Widrow-Hoffovo pravilo
e Isto dobivamo za on-line optimizaciju linearne regresije

Poopéeni linearni modeli i eksponencijalna familija

e Unificirani pogled na tri poopéena linearna modela koja smo razmatrali

e Linearna regresija:



e Logisticka regresija:

hoeiw) = o(w'6(0) = [ = Pl = 1hew)

P(ylx, w) = p¥(1 — p) ™% = h(x)¥(1 — h(x))™¥)
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e Multinomijalna logisticka regresija:
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Vo L(yrs b (x)) = (hr(x) — yi) ¢(%)
e Sve tri koriStene distribucije pripadaju eksponencijalnoj familiji distribucija:
p(x|6) = h(x) exp (8" p(x) — A(6))

e Kljucno za poopcene linearne modele — distribucija odreduje aktivacijsku funkciju:

— Gauss <> funkcija identiteta, Bernoulli < logisticka, Multinoulli <> softmax

4 Adaptivne bazne funkcije

e Model s baznim funkcijama:
A w) = F(wT(x)) = (Y] w600
j=0

e Fiksne (u obliku i broju) adaptivne funkcije mogu biti ogranicavajuce
e Parametrizirane bazne funkcije — svaka bazna funkcija je poopéeni linearan model:

nxiw) = f( > w13 wls) ) = (W (W)
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e Dobili smo dvoslojnu neuronsku mrezu



e Slozeniji model, ali ga je lakSe pretrenirati te optimizacija nije konveksna
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