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Introduction
Background of Flat Minima

Training of Deep Learning Model

딥러닝 모델은 다수의 학습 데이터를 활용해서 높은 예측 성능을 보이는 모델 구축

다양한 손실함수 (MSE, cross entropy, etc.) 및 optimizer (SGD, Adam, etc.)를 통해서 모델을 학습하고자 함

Deep Learning
Model

높은
예측 성능

Big Data Loss Function & Optimizer
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Introduction
Background of Flat Minima

Generalization Gap

Training error와 test error의 차이로 인해서 학습과 테스트 결과의 차이가 발생함

Generalization Gap을 줄임으로써 모델의 Generalization 성능 향상이 필요



-5-

Introduction
Background of Flat Minima

Deep Learning Model

하지만, 딥러닝 모델은 loss landscape가 complex하고 non-convex 함

다수의 local Minima가 존재하며, 이에 따라 각각의 Generalization 성능이 서로 다름
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Introduction
Background of Flat Minima

Flat Minima for generalization performance

일반화 성능이 높은 local Minima를 찾음으로써, Generalization Gap을 줄일 수 있음

Flat Minima는 Sharp Minima보다 Generalization Gap이 작은 특징을 갖음

Training Function Testing Function

Sharp MinimaFlat Minima
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Introduction

Flat Minima Optimizer for generalization performance

모델을 학습함에 있어 loss의 Flat Minima를 찾는 것은 모델 일반화 성능 향상에 기여

따라서, 본 세미나에서는 대표적인 Flat Minima Optimizer 2개와 벤치마크 적용 결과를 아래와 같이 소개

Averaging weights leads to wider optima and better generalization (UAI, 2018)

모델 가중치 평균화를 통해 Flat minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상

Sharpness-aware minimization for efficiently improving generalization (ICLR, 2021)

Loss의 Sharpness를 고려한 목적함수를 통해 Flat Minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상

When Do Flat Minima Optimizers Work? (NeurIPS, 2022)

다양한 벤치마크 적용 인사이트 제공 및 WASAM 방법론 제안
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Averaging weights 
leads to wider optima and better generalization
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Averaging weights leads to wider optima and better generalization[1]

모델 가중치 평균화를 통해 Flat minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상 (UAI 2018, 24년 12월 기준 1766회 인용)

Computational cost의 증가가 거의 없고, 적용이 쉬운 Stochastic Weight Averaging (SWA) 방법론 소개

[1] Izmailov, P., Podoprikhin, D., Garipov, T., Vetrov, D., & Wilson, A. G. (2018). Averaging weights leads to wider optima and better generalization. arXivpreprint arXiv:1803.05407.
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Observation from Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD를 통해 찾은 여러 local minima들은 서로 고립될 것으로 상상됨



-11-

Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Observation from Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD를 통해 찾은 여러 local minima들은 서로 고립될 것으로 상상됨

Mode connectivity[2]: 여러 local minima들은 일정한 경로로 연결됨을 실험적으로 밝힘

위 관찰에 근거하여 Fast Geometric Ensembling (FGE) 방법이 제안됨

[2] Garipov, T., Izmailov, P., Podoprikhin, D., Vetrov, D. P., & Wilson, A. G. (2018). Loss surfaces, mode connectivity, and fast ensemblingof dnns. Advances in neural information processing systems, 31.
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Related Work: Fast Geometric Ensembling (FGE)[2]

DNN을 학습시킬 때 weight space에 위치한 여러 인접한 모델들을 sampling하여 앙상블 하는 기법

piecewise linear cyclical learning rate 기법을 활용하여 local minima를 갖는 여러 모델들을 학습

[2] Garipov, T., Izmailov, P., Podoprikhin, D., Vetrov, D. P., & Wilson, A. G. (2018). Loss surfaces, mode connectivity, and fast ensemblingof dnns. Advances in neural information processing systems, 31.
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA)

SGD로 학습되는 모델 weight를 시간 축으로 누적 평균하여 하나의 모델을 구축

SGD를 통해 찾은 모델들을 평균함으로써 가장 높은 일반화 성능의 모델을 찾는 것이 가능
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA)

SGD로 학습되는 모델 weight를 시간 축으로 누적 평균하여 하나의 모델을 구축

높은 Train loss를 갖게 되지만, 더 낮은 Test error을 갖음
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA)

SGD로 학습되는 모델 weight를 시간 축으로 누적 평균하여 하나의 모델을 구축

높은 Train loss를 갖게 되지만, 더 낮은 Test error을 갖음

학습 시 SGD보다 flat한 local minima를 갖음 → loss의 등고선의 간극이 먼 곳으로 수렴
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Pseudo-code for Stochastic Weight Averaging (SWA) algorithm

SWA는 일정 주기마다 모델에 가중치를 누적 평균하는 방식으로 학습

추가되는 메모리 및 연산 증가 거의 없음
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA) Result

정말 Flat한 결과를 얻게 되는지 확인하기 위한 실험 진행

𝒅

𝒅
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA) Result

정말 Flat한 결과를 얻게 되는지 확인하기 위한 실험 진행

SWA가 모델 변동에 따른 loss변화가 작기 때문에 Flat한 minima

𝒅

𝒅
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA) Result

CIFAR-10/100에서 SGD보다 높은 성능을 보이며, 선행연구인 FGE 보다도 높은 성능을 보임
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA) Result

ImageNet data에서도 SGD보다 높은 성능을 보임
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Methods
1. Stochastic Weight Averaging

Stochastic Weight Averaging (SWA) Result

Constant learning rate를 사용했을 때 높은 성능을 보임을 확인
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Sharpness-aware minimization
for efficiently improving generalization
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization for efficiently improving generalization[3]

Loss의 Sharpness를 고려하여 Flat Minima를 찾는 방법론 (ICLR 2021, 24년 12월 기준 1409회 인용)

[3] Foret, P., Kleiner, A., Mobahi, H., & Neyshabur, B. (2020). Sharpness-aware minimization for efficiently improving generalization. arXivpreprint arXiv:2010.01412.
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM)

SAM은 training loss 감소와 동시에 loss의 sharpness 감소를 목적함수로 함

목적함수를 최소화 하는 과정에서 loss landscape가 기존의 SGD보다 평탄화 됨

ResNet + SGD ResNet + SAM
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) problem

Training set loss: 𝐿𝑠 𝑤 ≜
1

𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑙 𝑤,𝑥𝑖,𝑦𝑖

Population loss: 𝐿𝐷 𝑤 ≜ 𝐸 𝑥,𝑦 ~𝐷[𝑙(𝑤,𝑥,𝑦)] → 𝐿𝐷 𝑤 를 최소화를 통한 Generalization

SAM은 loss의 sharpness를 고려하여 Flat Minima를 찾는 것을 목표로 함

Training Function Testing Function

Sharp MinimaFlat Minima
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) problem

PAC (probably approximately correct) Bayesian generalization bound를 통해 loss sharpness를 고려하는 것이 가능

PAC Bayesian generalization bound: 𝐿𝐷 𝑤 ≤ max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) problem

PAC (probably approximately correct) Bayesian generalization bound를 통해 loss sharpness를 고려하는 것이 가능

PAC Bayesian generalization bound: 𝐿𝐷 𝑤 ≤ max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)

𝐿𝐷 𝑤 ≤ [max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 − 𝐿𝑠(𝑤)] + 𝐿𝑠(𝑤) + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) problem

PAC (probably approximately correct) Bayesian generalization bound를 통해 loss sharpness를 고려하는 것이 가능

PAC Bayesian generalization bound: 𝐿𝐷 𝑤 ≤ max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)

𝐿𝐷 𝑤 ≤ [max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 − 𝐿𝑠(𝑤)] + 𝐿𝑠(𝑤) + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)

Model Sharpness

Sharp MinimaFlat Minima
𝝆 𝝆 𝑳𝒔

𝑺(𝒘)

𝑳𝒔
𝑺(𝒘 + 𝝆)

𝑳𝒔
𝑭(𝒘)

𝑳𝒔
𝑭(𝒘 + 𝝆)
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

min
𝑤

𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 + 𝜆 𝑤 2

2 , where Ls
SAM(w) ≜ max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖)

𝐿𝐷 𝑤 ≤ [max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 − 𝐿𝑠(𝑤)] + 𝐿𝑠(𝑤) + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)

Weight Decay

Weight Decay
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

min
𝑤

𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 + 𝜆 𝑤 2

2 , where Ls
SAM(w) ≜ max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖)

𝐿𝐷 𝑤 ≤ [max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 − 𝐿𝑠(𝑤)] + 𝐿𝑠(𝑤) + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)

Weight Decay

Weight Decay

min
𝑤

𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 + 𝜆 𝑤 2

2 → ∇𝑤𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 = ∇𝑤 max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖)

Approximation 필요

수학적으로 정확한 미분 계산이 어려움
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

min
𝑤

𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 + 𝜆 𝑤 2

2 , where Ls
SAM(w) ≜ max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖)

𝐿𝐷 𝑤 ≤ [max
𝜖 ≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖 − 𝐿𝑠(𝑤)] + 𝐿𝑠(𝑤) + ℎ( 𝑤 2
2/𝜌2)

Weight Decay

Weight Decay

min
𝑤

𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 + 𝜆 𝑤 2

2 → ∇𝑤𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 = ∇𝑤 max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖)

Approximation 필요

수학적으로 정확한 미분 계산이 어려움

First-order Taylor expansion 적용: argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠(𝑤)
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

Dual norm problem 적용: 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑝∗ = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞 , 
1

𝑝
+

1

𝑞
= 1

First-order Taylor expansion 적용: argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠(𝑤)
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2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

Dual norm problem 적용: 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑝∗ = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞 , 
1

𝑝
+

1

𝑞
= 1

First-order Taylor expansion 적용: argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠(𝑤)

Ƹ𝜖 𝑤 = 𝜌𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 )
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤

𝑞−1

∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞
𝑞

1
𝑝
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2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

Dual norm problem 적용: 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑝∗ = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞 , 
1

𝑝
+

1

𝑞
= 1

First-order Taylor expansion 적용: argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠(𝑤)

Ƹ𝜖 𝑤 = 𝜌𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 )
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤

𝑞−1

∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞
𝑞

1
𝑝

∇𝑤𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 = ∇𝑤 max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ ∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 + Ƹ𝜖 𝑤 =

𝑑 𝑤 + Ƹ𝜖 𝑤

𝑑𝑤
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
= ∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
+
𝑑 Ƹ𝜖 𝑤

𝑑𝑤
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
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2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) objective

Dual norm problem 적용: 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑝∗ = 𝜌∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞 , 
1

𝑝
+

1

𝑞
= 1

First-order Taylor expansion 적용: argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ argmax
𝜖 𝑝≤𝜌

𝐿𝑠 𝑤 + 𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 = 𝑎𝑟𝑔max
𝜖 𝑝≤𝜌

𝜖𝑇∇𝑤𝐿𝑠(𝑤)

Ƹ𝜖 𝑤 = 𝜌𝑠𝑖𝑔𝑛(∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 )
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤

𝑞−1

∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 𝑞
𝑞

1
𝑝

∇𝑤𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 = ∇𝑤 max

𝜖 𝑝≤𝜌
𝐿𝑠(𝑤 + 𝜖) ≈ ∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 + Ƹ𝜖 𝑤 =

𝑑 𝑤 + Ƹ𝜖 𝑤

𝑑𝑤
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
= ∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
+
𝑑 Ƹ𝜖 𝑤

𝑑𝑤
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤

Hessian 제거

∵ computation cost 감소

Final objective function:  ∇𝑤𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 ≈ ∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ȁ𝑤+ො𝜖 𝑤
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Pseudo-code for Sharpness-aware minimization (SAM) algorithm
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Methods
2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) Result

SGD보다 CIFAR-10/100에 대해서 가장 높은 성능을 보임

적용하는 모델에 관계 없이 높은 성능을 보일 수 있는 방법론 (model-agnostic)
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2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) Result

ImageNet 벤치마크 데이터에 대해서도 가장 높은 성능을 보임
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2. Sharpness-Aware Minimization

Sharpness-aware minimization (SAM) Result

Hessian term 사용 시 computational cost가 높음과 동시에 성능 저하가 발생

∇𝑤𝐿𝑠
𝑆𝐴𝑀 𝑤 = ∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
+
𝑑 Ƹ𝜖 𝑤

𝑑𝑤
∇𝑤𝐿𝑠 𝑤 ቚ

𝑤+ො𝜖 𝑤
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3. When Do Flat Minima Optimizers Work? 

When Do Flat Minima Optimizers Work?[4]

SWA와 SAM 방법론을 소개하고, 다양한 벤치마크 적용 인사이트 제공 (NeurIPS 2022, 24년 12월 기준 75회 인용)

두 방법론을 적절히 조합한 WASAM 방법론 제안

[4] Kaddour, J., Liu, L., Silva, R., & Kusner, M. J. (2022). When do flat minima optimizers work?. Advances in Neural Information Processing Systems, 35, 16577-16595.
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Stochastic Weight Averaging (SWA) & Sharpness-aware minimization (SAM)

SWA: 모델 가중치 평균화를 통해 Flat minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상

SAM: Loss의 Sharpness를 고려한 목적함수를 통해 Flat Minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상
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How do minima found by SWA and SAM differ?

두 방법론에 대한 다양한 실험을 진행하고 차이점을 찾음

Obs.1: 𝜃SWA와 𝜃𝑁𝐹 는 동일한 basin에 속함 + 𝜃SWA는 Flat minima를 찾음

Obs.2: 𝜃SAM와 𝜃𝑁𝐹 는 동일한 basin에 속하지 않음 + 𝜃𝑆𝐴𝑀는 더 높은 일반화 성능을 갖음

Obs.3: 𝜃SAM은 𝜃𝑆𝑊𝐴보다 sharp한 minima를 갖음 ← 𝐿 𝜃𝑆𝐴𝑀 0.1 ≈ 2 ∙ 𝐿 𝜃𝑆𝐴𝑀 −0.1 / 𝐿 𝜃𝑆𝑊𝐴 0.1 ≈ 𝐿 𝜃𝑆𝑊𝐴 −0.1

Train loss

Test loss

Train Accuracy

Test Accuracy

𝜃 𝛼 = 1 − 𝛼 𝜃 + 𝛼𝜃′ 𝜃, 𝜃′ ← 𝜃𝑆𝑊𝐴, 𝜃𝑁𝐹 , {𝜃𝑆𝐴𝑀 , 𝜃𝑁𝐹} non-flat baseline (•), SWA (+), SAM (×)
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How do minima found by SWA and SAM differ?
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How do minima found by SWA and SAM differ?

두 방법론에 대한 다양한 실험을 진행하고 차이점을 찾음
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What happens if we average SAM iterates

𝜃𝑆𝑊𝐴보다 sharp한 minima를 갖는 𝜃SAM을 평균화 하여 일반화 성능 향상

Obs.3: 𝜃SAM은 𝜃𝑆𝑊𝐴보다 sharp한 minima를 갖음 ← 𝐿 𝜃𝑆𝐴𝑀 0.1 ≈ 2 ∙ 𝐿 𝜃𝑆𝐴𝑀 −0.1 / 𝐿 𝜃𝑆𝑊𝐴 0.1 ≈ 𝐿 𝜃𝑆𝑊𝐴 −0.1

→  Weight-Averaged Sharpness-Aware Minimization (WASAM)

non-flat baseline (•), SWA (+), SAM (×) ,WASAM (⋆)

𝜃 𝛼 = 1 − 𝛼 𝜃 + 𝛼𝜃′ 𝜃, 𝜃′ ← 𝜃𝑆𝑊𝐴, 𝜃𝑁𝐹 , {𝜃𝑆𝐴𝑀 , 𝜃𝑁𝐹}, {𝜃𝑊𝐴𝑆𝐴𝑀 , 𝜃𝑁𝐹}
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3. When Do Flat Minima Optimizers Work? 

다양한 벤치마크에서의 성능 비교

컴퓨터 비전(CV) Supervised Classification과 Self-Supervised Learning에서 높은 성능을 보임
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3. When Do Flat Minima Optimizers Work? 

다양한 벤치마크에서의 성능 비교

Nature Language Processing (NLP)와 Graph Representation Learning (GRL)에서도 높은 성능을 보임
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9개의 발견

데이터에 따라서 Flat-minima 최적화 방법의 성능 차이 발생

모델 구조에 따라 Flat-minima 최적화 방법의 성능 차이 발생

NLP에서는 SAM이 SWA보다 높은 성능을 보이며, SWA는 성능 저하의 원인이 되기도 함

GRL에서는 SWA가 SAM보다 높은 성능을 보임

Transformer 기반의 모델(ViT, T5)에서는 SWA가 성능 저하의 원인이 됨

Self Supervised Learning에서는 SWA와 SAM 모두 성능 개선에 도움이 됨

일부 Task에서는 Non-flat 최적화 기법이 여전히 높은 성능을 보임

SAM/SWA는 성능 개선 폭은 크지만, 성능 저하 폭은 적음

WASAM은 대부분의 Task에서 가장 높은 성능을 보임
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Conclusion

Generalization performance에서 Flat Minima의 중요성

딥러닝 모델을 통한 문제 해결에서 일반화 성능이 높은 local minima를 찾는 것이 중요함

Flat한 minima를 찾는 방법론을 적용함으로써 높은 일반화 성능 달성 가능

Averaging weights leads to wider optima and better generalization (UAI, 2018)

모델 가중치 평균화를 통해 Flat minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상

Sharpness-aware minimization for efficiently improving generalization (ICLR, 2021)

Loss의 Sharpness를 고려한 목적함수를 통해 Flat Minima를 찾음으로써 일반화 성능 향상

When Do Flat Minima Optimizers Work? (NeurIPS, 2022)

다양한 벤치마크 적용 인사이트 제공 및 WASAM 방법론 제안

Flat Minima Optimizer은 다양한 문제의 일반화 성능 향상에 효과적일 것으로 판단됨
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