
Week2 - 机器学习攻略

当模型loss较大的时候, 如何进行调整

1. Model bias - 模型本身带来的偏差

模型过于简单, 无法找到某一个假设使得模型很好的拟合训练数据, 这个时候应当增加模型的复杂
性, 让模型更复杂一些

解决办法:

添加更多的特征

添加更多的网络层

选择一个更复杂的model

2. Optimization Issue - 模型没有调优至最佳

训练过程中模型陷入局部最优, 在现有的假设空间内算法调优不仅没有找到最优解

区分是 Model bias  还是 Optimization Issue

在现有模型上先增加模型的复杂度, 比如多一些层, 然后看看加了模型复杂度之后, 模型在训
练集上的training loss是不是有所下降. 若下降了则是 Model bias , 上升了则是 
Optimization Issue



3. Overfitting

解决方法：

增加训练数据, 数据增强

给与模型一些限制, 缩小假设空间

4. Mismatch

训练集的数据分布和测试集的数据分布不一样导致

解决办法:

实际过程中遇到这种情况，调整训练集和测试集即可

Saddle point & Local Minima

Optimization失败的原因

Gradient为0时, 当前可能位于 Critical Point (驻点) , 在 Critical Point  可能存在两种可能:

Local Minima : 局部最小点

Saddle Point : 鞍点

判断当前位于 Local Minima 还是 Saddle Point

 在  附近的图像近似于L(θ) θ = θ′
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 为 Gradient Vector (梯度向量)

 为 Hessian Matrix (海瑟矩阵)
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当处于 Critical Point 时,
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设

v = (θ − θ )′

此时,

L(θ) ≈ L(θ ) +′ v Hv
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通过分析 , 可以得到当前 Critical Point 的情况:v HvT

1. 对于所有 , 当  时, , 则此时 Critical Point 处于 Local
Minima;

2. 对于所有 , 当  时, , 则此时 Critical Point 处于 Local
Maxima;

3. 当存在部分 , 使 , 又存在另一部分 , 使 , 则此时 Critical
Point 处于 Saddle Point.

v v Hv >T 0 L(θ) > L(θ )′

v v Hv <T 0 L(θ) < L(θ )′

v L(θ) > L(θ )′ v L(θ) < L(θ )′

换言之,

1. 当  正定时(所有特征值为正), 则当前 Critical Point 位于 Local Minima;
2. 当  负定时(所有特征值为负), 则当前 Critical Point 位于 Local Maxima;
3. 当  即存在正的特征值, 又存在负的特征值, 则当前 Critical Point 位于 Saddle Point.
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逃离 Saddle Point 的方法

当 Critical Point 位于 Saddle Point 时,  会告诉参数此时变更的方向.H

设  为  的特征向量,  为特征向量  的特征值, 此时:u H λ u

u Hu =T u (λu) =T λ∥u∥2

当  时, , 此时λ < 0 u Hu =T λ∥u∥ <2 0
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令 , 得到u = θ − θ′



L(θ) < L(θ )′

因为 , 则 ,  减小u = θ − θ′ θ = θ +′ u L

Example

定义:

模型: ;
训练集: 
定义损失函数: 

y = w w x1 2

D(x, ) =ŷ {(1, 1)}
L = ( −ŷ w w x)1 2

2

根据训练集, 损失函数可简化为: L = ( −ŷ w w x) =1 2
2 (1 − w w )1 2

2

计算微分:
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综上,

Critical Point: 

Gradient Vector: 

Hessian Mattix: 

Eigen Value: 

(w ,w ) =1 2 (0, 0)

g = =[w1
w2

] [00]

H = [ 0−2
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λ =1 2,λ =2 −2



item Small Batch Size Large batch Size

Update速度 (非并行) 快 慢

1 epoch 时间 相同 相同

Gradient 噪声较大 稳定

Optimization (优化) 更好 略差

Optimization (泛化性) 更好 略差

根据Eigen Value , , 可得当前Critical Point  位于 Saddle Pointλ1 λ2 (0, 0)

此时, , , 此时朝着  的方向进行变换, 即可逃离 Saddle Pointλ =1 2 u = [11] u

在实际操作中, 很少使用此方法用来逃脱 Saddle Point. 因为计算二阶导对算力压力十分大.

Batch And Momentum

较小的 Batch Size 与较大的 Batch Size比较

Momentum

Gradient Descent: 往计算值的反方向进行更新

Gradient Descent With Momentum: Gradient Descent 的反方向 + 前一步移动的方向



步骤

1. 在  处开始

2. 移动距离 
3. 计算梯度 
4. 计算移动距离 
5. 移动 
6. 计算梯度 
7. 计算移动距离 

θ0

m =0 0
g0

m =1 λm −0 ηg0

θ =1 θ +0 m1

g1

m =2 λm −1 ηg1

Learning Rate (学习速率)

从梯度下降公式  可以发现, 存在一个参数学习速率 , 假如模型训练至某一时刻, 发
现 training loss 不再下降, 并不一定是陷入了 Local Minima 或者 Saddle Point. 还有一种可能是因
为此时的学习率  已经很小了.

θ → θ + ηg η

η

实际上, 让一个 model 陷入 Local Minima 是很难的, 让 Gradient 为 0 通常不会发生, 例如:

当  很大时, 梯度更新会十分震荡, 几乎走不到最优点;
当  很小时, 难以收敛至最优点. 如 Pic 2-3 .

η

η



自动学习速率

该节部分内容借鉴自: https://zhuanlan.zhihu.com/p/355091448

为了解决上述的问题, 可以通过自动学习速率解决. 当前方向的梯度比较大的时候, 设置较小的学
习率; 而当前梯度较小的时候, 设置较大的学习率.

当需要更新第  个参数  在  时刻的 Gradient Descent:i θi t+ 1
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使用定制化的 Gradient Descent, 给每个  时刻  的学习速率  设定一个系数 :t θi η σi
t
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t g
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t
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i
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自动学习速率的优化算法

1. Root Mean Square

σ =i
t (g )

t+ 1
1

i=0

∑
t

i
t 2

依据参数  在当前时刻学习率系数  和过去的梯度  的平方和有关.θi σi
t g

RMS  通常用于 Adagrad  算法

2. RMSProp

σ =i
t ,  σ =α(σ ) + (1 − α)(g )i

t−1 2
i
t 2

i
0 =(g )i

0 2 ∣g ∣,  0 <i
0 α < 1

Adagrad  算法通常用于较为平缓的曲线, 而实际运用中, Local Minima 通常同时存在陡峭和平缓
的部分. 我们需要学习率可以自适应当前曲线的陡峭程度:

https://zhuanlan.zhihu.com/p/355091448


曲线平滑的地方, 学习率设置较大;
曲线陡峭的地方, 学习率设置较小.

RMSProp  中, 假如当前走到了一个比较陡的坡度, 我们会希望当前的 gradient  尽量小, 此时  较
大; 反之相反.

g α

3. Adam

被认为是 RMSProp 与 Momentum 的结合, 其中:

Momentum 是对Gradient  本身的改进优化;
RMSProp 是自适应的调整学习率, 使模型能够快速并且稳定的到达最优点.

g

4. Learning Rate Decay

当给定了学习速率  时, 随着  的不断增大,  会不断减少, 此时  反而会不断增大.eta t σ
σ

η

因此, 为了曲线收敛的更平稳, 需要对  做限制. 随着训练的进行, 当我们越接近目标点时, 需要逐
渐减小  的值.

η

η

5. Warm Up

Warm Up 策略具体内容可参考 论文 和 Zhihu

Learning Rate Decay  中的  时不断衰减的, 而 Warm Up  的策略时先让  增大, 随后在逐步减
少.

η eta

总结

上面所有方法都可以用一个式子做总结:

θ ←i
t+1 θ −i

t g
σi
t

η
i
t

根据公式我们可以得到, 更新对象就是 , , 以及当前的梯度 . 其中 Root Mean Square , 
RMSProp , Adam  是通过对  进行改进的方法; 而 Learning Rate Decay , Warm Up  则是对  本身

进行改进.

σ η g

σ η

Classification

通常 Regression  的步骤:

x→ →MODEL y ←⋯→ ŷ

我们可以类似的方法进行 Classification :

x→ →MODEL y ←⋯→ (class)ŷ

https://arxiv.org/abs/1908.03265
https://www.zhihu.com/question/338066667


对于 Classification  问题, 输出的结果  可以使用 One-hot vector  来表示, 如:ŷ

=ŷ or or
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来分别表示 Class1, Class2, Class3.

对于 Regression  的模型, 用矩阵形式表示:

←ŷ ⋯→ y = b+ c σ(b+T Wx)

而对于 Classification  的模型, 用矩阵形式表示:

y = b +′ W σ(b+′ Wx)

通常会对模型输出  进行 softmax  操作得到 , 再于 Label  比较y y′ ŷ

←ŷ ⋯→ y =′ softmax(y)

其中,

 为  或 
Soft-max  的作用是将预测值  移动至  之间, 做 normalization
 可以是任意值

ŷ 0 1
y 0 − 1

y

Soft-max

Soft-max  的作用是将预测值  移动至  之间, 做 normalization .y 0 − 1

y =i
′ , (0 <

exp(y )∑j i

exp(y )i
y <i
′ 1, y =

i

∑ i 1)

一般只有两个分类时, 可以取用 sigmoid ; 而多个时则使用 Soft-max . (实际上是相同的)

Loss of Classification

定义: L = e
N
1 ∑n n

过程:

←ŷ ⋯→ y ←′ ←SOFTMAX y ← ←NETWORK x

有多种方法计算Loss, 通常使用 Cross-entropy (交叉熵) :

e = − ln y
i

∑ yî i
′

最小交叉熵等价于最大似然



Batch Normalization

该段内容主要来自: https://samaelchen.github.io/deep_learning_step5/

Normalization  是以前统计学习比较常用的一种方法, 因为对于损失函数而言,  会受到输
入数据的影响.

L( , y)ŷ

比如说一个数据有两个维度, 一个维度都是  的范围内波动的, 另一个维度是 
 之间波动的. 那么如果  很明显后一个维度的数据对  的影响非常大.

1 − 10 1000 −
10000 y = x +1 x2 y

那么此时做 Gradient Descent, 在 Scale 大的维度上梯度就比较大, 但是在 Scale 小的地方梯度就
比较小, 如 Pic 2-4

那这样在不同维度上的梯度下降步长是不一样的. 所以在统计学习或者传统的机器学习里面, 为了
加快收敛的速度, 虽然用二阶导可以解决, 但是一般用 Feature Scaling  就可以了.

而 Batch Normalization  其实也是使用了这样的理念. 一般而言, 我们做 Normalization  就是 
, 那 Batch Normalization  其实就是在每一个 layer 的输入前做这么一下操作.

σ

x−μ

我们平常在进行训练时, 会分 Batch 导入数据, 这种情况我们无法得到全局的  和 . Batch 
Normalization  与 Normalization  的区别, 就是 Batch Normalization  计算的时每一个 Batch 的 

 和 .

μ σ

μ σ

如果说觉得这样全部 Normalization  到 ,  这样的形式可能有些 Activation Function  效果不
好, 所以我们可以考虑一下再加一层 Linear Layer  来转换一下.

0 1

两个流程总结如 Pic 2-5:

https://samaelchen.github.io/deep_learning_step5/


Testing of Batch Normailzation

在训练过程中, 我们一般都是分批次的 Batch 喂进去, 但是 Test 的时候一般是一次性把数据过一
遍, 那么我们并没有办法得到一个合适的  和 .μ σ

解决方法是计算一下全部数据集  的均值和标准差. 另一种方法是, 每次训练后, 我们都保留最后
一个 Batch 的均值和标准差 (Moving Average), 过程如下

D

→x~ →W ′ z →
=z~

σ̄
z−μ̄

→z~ ⋯

←μ̄ p +μ̄ (1 − p)μt

该笔记的部分内容主要借鉴以下几篇博客(已在文中进行标注):

1. 自动学习速率 - https://samaelchen.github.io/deep_learning_step5
2. Batch Normalization - https://zhuanlan.zhihu.com/p/355091448

https://samaelchen.github.io/deep_learning_step5
https://zhuanlan.zhihu.com/p/355091448

