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Capaian Pembelajaran

* Sub-CPMK-2: Mampu menyelesaikan masalah
komputasi kompleks dengan menerapkan prinsip -
prinsip jaringan syaraf tiruan dalam (deep feedforward
network) serta regularisasi dan optimisasi
pembelajaran dalam pemelajaran mendalam [C 3, A3]
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Bahan Kajian

Remember Backpropagation Algorithm
Gradient Descent

Basic Algorithm
Stochastic gradient descent (SGD)
Gradient Descent with Momentum
Root Mean Squared Prop (RMSProp)
Adaptive Moment Estimation (Adam)
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Backpropagation Algorithm

Universitas 17 Agustus 1945 Surabaya Teknik Informatika



Neural Network

Input layer
Hidden layer
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Deep Neural Network

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3
, Input Layer
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Activation Functions

1
. Sigmoid: () = . . ReLU: max (0, x)

-

. tanh: tanh (x) ive
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Loss Functions

Mengukur kebaikan prediksi (atau ekuivalennya, kinerja jaringan)
Regression loss

~ 1 ~
— L1 loss L(y,y; 0) = =2/ llyi —%illy
e 1 g
— MSE loss L(y,¥; 6) ==X1 |ly; — 7ill3

Classification loss (for multi-class classification)

— Cross Entropy loss E(y,9; ) = — X" YX_. (Vik - 1og $ix)
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Pentingnya Gradien

. Skema pengoptimalan didasarkan pada gradien komputasi

. Seseorang dapat menghitung gradien secara analitis, tetapi
bagaimana jika fungsi kita terlalu rumit?

- Solusinya : Memecah perhitungan gradien dengan
Backpropagation
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Backprop: Forward Pass

- fxy z)=(x+y)-z

Initializationx =1,y = -3,z =4
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Backprop: Forward Pass

f,y,z) =(x+y)- z
withx=1,y=-3,z=4

d=x+Yy 5_1:5_1
— 4. or _, 9f _
f=d-z =% 5, =d of of of -

ox'dy’dz
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Backprop: Forward Pass

f,y,z) =(x+y)- z
withx=1,y=-3,z=4

d=x+Yy 5_1:5_1
_ o _, 9 _
f=d-z 2d= %9714 of 9f 9f 5 oF

ox' oy’ oz’




Backprop: Forward Pass

f,y,z)=x+y) z
withx=1,y=-3,z=4

af of 9f 4 af
ox’ oy’ dz a_z
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Backprop: Forward Pass

fx,y,z)=(x+y) -z
withx=1,y=-3,z=4
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Backprop: Forward Pass

fx,y,z2)=(x+y) z
withx=1,y=-3,z=4

od " oz Chain Rule:




Backprop: Forward Pass

fx,y,z2) =(x+y) -z
withx =1,y=-3,z=4

d=x+y |—=1}—=1

ga "’ oz Chain Rule:
of of ad | |=
0 Of 3f 4 dx o0d O0x




Compute Graphs

Input layer Output layer
i 4 | i A 1
i Loss/
@ Yo cost
X1
Input Weights L2 Loss
(unknowns!) function

e.g., class label/

regression target
O =4 U 2}




Compute Graphs

Input layer Output layer
—— ——

x0 maxi v, xX —Va
Yo X1 R
- ReLU Activation

Input  Weights L2 Loss
(unknowns!) function

_, e.g., class label/
& ., regression target




Compute Graphs

Input layer Output layer




Compute Graphs

Input | Output layer - Sasaran: menghitung gradien dari
npuL daiad i \ d fungsi kerugian L semua bobot W

| § | 1
L= ZLL
Xo | i
‘@ Yo - L:sum over loss per sample, e.g. L2
loss — simply sum up squares:

. é ” Li= @i —yi)°
il
- — use chain rule to compute

X partials a1, o1, oy,
Vi=Ab;+ ) xwix) Wik 091 OWi
N % We want to compute gradients w.r.t.
Activation bias all weights W AND all biases b

function
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NNs as Computational Graphs

Kita dapat mengekspresikan segala jenis fungsi dalam grafik

komputasi, misalkan f 1
1+e—(b+woxpo+wix1)

A 1T N iz = _—

(w,x) =

e
N

'V 1

==Y : . .
Sigmoid function

1

g(x) =

L.de="




NNs as Computational Graphs

. . . - 1
. Misalkan w dan x diketahui  f(w,x) = L +e—(DFWoxo+Wwixy)

“wy

-—1 . —2

S@. 6 4

=y 374 0.73
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NNs as Computational Graphs

— 1 1
f(W, x) — 1+e—(b+woxg+wqx1) gx) = - =
gaX)=a+x=

glx) =e* =

goX) =ax = ==«



NNs as Computational Graphs

o . 1 1 dg 1
f(wl x) — 1+e—(b+w0xg+w1x1) g(x) - X = Ar 2
go(x) =a+x=> e

— X _<
glx)=e = _—=e

gaX) =ax = —=a



NNs as Computational Graphs

o . 1 1 dg 1
f(wl x) — 1+e—(b+w0xg+w1x1) g(x) - X = Ar 2
go(x) =a+x=> e

— X _<
glx)=e = _—=e

gaX) =ax = —=a



NNs as Computational Graphs

1 |

) f(W, x) = 14— (b+woxo+w1x1) gx) = - = o = g




NNs as Computational Graphs

1
: f(W, x) = 1+e—(b+twoxo+wix1) g(x) = % = g_iz _é
2 ga(x)=a+x=>g—z=1
Y\ gx)=e* = Z=er
_1 N\ 2 0:(%) = ax =>%=a

-3 4 6 4
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Gradient Descent
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Gradient Descent

x* = argmin f (x)

Initialization

Optimum
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Gradient Descent

Dari turunan ke gradien Arah kenaikan
terbesar dari fungsi
df (x
[ 7 f ()
dx

Langkah-langkah gradien ke arah gradien negatif

AT )

x'=x—aV.f(x)

\
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Gradient Descent for Neural Networks

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3
Input Layer

4

\ Output Layer
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Gradient Descent for Neural Networks

Untuk pasangan pelatihan yang diberikan {x, y}, kita memperbarui
semua bobot, dengan menghitung turunan w.r.t. untuk semua
bobot: - of ]

d Wp,0,0

Vwixyy (W) =
of

_awl,m,n_

- Gradient step:
W' =W — aVy fi, (W)
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Gradient Descent for Neural Networks

- Graph yang besar sekali

i
Convolution
AvgPool
MaxPool
Concat
# Dropout
0 Fully connected
M Softmax

Jniversitas




The Flow of the Gradients

. Sebanyak apapun neuron akan membentuk jaringan syaraf

Masing-masing memiliki pekerjaannya sendiri untuk dilakukan yaitu
FORWARD AND BACKWARD PASS
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The Flow of the Gradients

oL B dL 0z
X dx 0z0dx
g 0z
E a Z = f(xJ y)
-E 0z -
= -
< 0 -

Y 0z

y
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Gradient Descent for Neural Networks

Loss function
L; =®; —y)?

output layer

input layer o
hidden layer L ) =2y + Z hjwa,i,;)

| Just simple:
h] - A(bo,] + Z kaO,j,k) p
k

Alx) =max(0,x)
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Gradient Descent for Neural Networks

Backpropagation

aL; /oLy / a9;
Owyij \0Yy\0wy; ;

input layer dL; ~
hidden layer ﬁ =/2(Yi — Y1)
L
. 09 :
hj = A(bo,j + Z XkWo,jk) gy 1 Zlpeksed
k

aLl‘ _BLi 6?1 ah]
0w, jk 0Yi Ohj 0wy i

Just go through layer by layer

Yi = A(by,; + Z hjwy ;i j)
J

L; = (9; — y:)?
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Gradient Descent for Neural Networks

Berapa banyak bobot yang tidak
diketahui?

Output layer: 2 -4 + 2

Hidden Layer:4 -3 +4
hidden layer - #neurons - #input channels + #biases

h; = A(by,j + z XeWo,j )
k

input layer

yi=A(by; + Z hjwy ;i j)
J

Teknik Informatika




Derivatives of Cross Entropy Loss

Gradients of weights of last layer:
BLi aLl m aSi
dw;; 09; |ds; |ow;
QIA @ — ie 12X |93 |9Yi )
OL; —}’i+1—)’i_ Vi — yi

tput | BEal— = N LA AN
input layer . ayi Vi L —¥; yi(l = )’i)
hidden layer a)’}i " ~
Binary Cross Entropy loss Js; =9 (1 =90,
Nout
" " ds;
L= = Z (yilog(#;) + (1 — y;) log(1 — 9;)) > — = h;
i=11 Wii
R S oL, oL,
 Lhemst L = L= Gi—yhy, === — ¥
: aW'i aSi
output scores J
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Derivatives of Cross Entropy Loss

Gradient dari bobot pada layer pertama

Nout Nout Nout
oL | 6L637568j_zaLA(1 o= 3 530
i=1 =1 =1

oL| M AL as; oy
a1l 1
65),- = aSi th aS}

Nout
- Z @; —y)w;; (hi(1—h;))
i=1

Nout

ﬁout 1

dL dL aSJ ~ 4
L N ) YO
=1 i=1
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Example Gradient Descent for NN

N

Inputs x and targets y

Misalkan NN 2 layer dengan ;.,, —

fungsi aktivasi RelLU ¢ J

Fungsi yang ingin kita = PN
optimalkan - 2 "4

n
D llwpmax(0, wyxp) — yill
i=1
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Example Gradient Descent for NN

y 1 1
" 1 g 3 3
Initialize: x =1,y =0, wl = < % -f;-\ 5
1/3,w2=2 1 < . e /557
3 W+ \‘\ r
Y 1 " - ~- o
L(y,3;0) = L' 19 — yill3 2 @ A 5
| ah /- 1
Pada kasus inin, d = 1: '
~ oL ~
L=0-y)" =5=20-y) Backpropagation
o ay aL  JdL 0y
y —_— Wz o- =) awz -_— J 6— p— aA . a
W y ow;
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Example Gradient Descent for NN

Initialize: x =1,y =0, wl =
1/3,w2=2

- 1 "

WENRVIIS

Pada kasus inin, d = 1:

] N
L=H-y)? = a—f =20—-y)| 2- % Backpropagation

29 oL dL 0y 5.2
y=Wwz'0 =>3W2:J - '3

ow, 99 ow,




Example Gradient Descent for NN

Initialize: x =1,y =0, wl =
1/3,w2=2

- 1 "

WENRVIIS

Pada kasus inin, d = 1:

Backpropagation
1 dL  dL 0y

ow, 99 ow,




Example Gradient Descent for NN

/

.'/
= Q) Wik

Initialize: x =1,y =0, wl =
1/3,w2=2

Pada kasus inin, d = 1:

W =

, 2 \ 5
— (5 a2 aL _ e !
— 9y _
V=W,p*0 =>3c}'_w2
_ doc _J1ifx >0 Backpropagation
o =max(0,2) =5, ‘{ 0 else oL 0L 99 do 0z
Z=X*'W; =>a£?jl:x 6w1_6? do 0z awl
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Example Gradient Descent for NN

1 1

1 3 3
Initialize: x =1, y=0, wl = z L2
1/3,w2=2 % ﬁ\ 4
Pada kasus inin, d = 1: 2 A/ 5

N = 4

L=0-»? =fE=20-n]2.2 5 " .
~ d
y=wz0 =”£:W2

_ Backpropagation
J:max(gﬁz):ﬁ_ﬂz{llfxw oL Il 39 do 0z

1 0 else dw, 09 0o 0z ow,
Z=X"*W; =>aw1:x 2%
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Example Gradient Descent for NN

- 1

Initialize: x=1,y=0, wl = Z s 2
1/3, w2 =2 Yy NG :
Pada kasus inin, d = 1: 2 @/ ) 5

- [ W N 1
L=@-y)?® =>2=20-) 9
y=w,-0 =)‘a__-;‘r =w 2

? 0g " “ _ Backpropagation
J:max(g;z)ﬂi;zzrgxlw oL _ 0L 09 do 0z

. . dw, 09 do 0z Ow,

Z=X"*Wq =>aw1:x 2.2_2

Wl
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Example Gradient Descent for NN

-

1 g |
1 G 3 3
S &7 2 g 2
Initialize: x=1,y=0,wl = -, -
1/3,w2=2 3 NEA. ¢
P> 9 = 4
Pada kasus inin, d = 1: 3 | () T
A 2 dL o, n = N 1
L=0-y)7 =5=20-) 9 0
ay
V=Ws*0 = =Wy Back f
: ackpropagation
o = max(0,z) ={2& = {11fx >0 oL  OL 09 do 0z
0z 0 else =—
- dw; 0y do 0z 0dw;
Z=X"*-W = = X
Iws 2-2.2 -1
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Example Gradient Descent for NN

1@\  , 3

Initialize: x=1,y=0,wl = s i . 8 2
1/3,w2 =2 y ¥ a :
Pada kasus inin, d = 1: 3 S 5
L=W-—-y 1
V=Ws*0

. Backpropagation
o = max(0,z) = — = dL 0L 0y do 0z

ow, 09 da 0z ow,
Z=X"*-W

2
2:2.2 -1 -1
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Example Gradient Descent for NN

Fungsi yang ingin kita
optimalkan

Wl Wk

n
D llwpmax(0, wyxp) — yill
i=1

Gradien yang dihitung dengan
bobot wldan w2 Tapi: bagaimana cara

Sekarang: perbarui bobot memilih kecepatan belajar
W v f yang baik a ?
voweanr= ()= o)
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Problem Gradient Descent

Bagaimana cara memilih tingkat pembelajaran (learning rate) yang
baik?

Bagaimana cara menghitung gradien untuk pasangan pelatihan
tunggal?

Bagaimana cara menghitung gradien untuk set pelatihan yang
besar?

Bagaimana cara mempercepat?
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Gradient Descent

x* = argmin f (x)

Initialization

Optimum
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Gradient Descent

x* = argmin f(x)

Initialization

Follow the Stopfx
of the

DERIVATIVE
af(x) _ . fa+h)—f)
= l1m

dx h—0 h

Optimum
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Gradient Descent

Dari turunan ke gradien Arah kenaikan
terbesar dari fungsi
df (x
[ 7 f ()
dx

Langkah-langkah gradien ke arah gradien negatif

AT )

x'=x—aV.f(x)

\

niversitas Informatika

Learning rate




Gradient Descent

Dari turunan ke gradien Arah kenaikan
terbesar dari fungsi
df (x
[ 7 f ()
dx

Langkah-langkah gradien ke arah gradien negatif

Vef (%) : X

x'=x—aV.f(x)

X

SMALL Learning rate

Informatika



Gradient Descent

Dari turunan ke gradien Arah kenaikan
terbesar dari fungsi
df (x
[ 7 f ()
dx

Langkah-langkah gradien ke arah gradien negatif

Vaf (x) ) X
x'=x—aV.f(x)

X

L ARGE Learning rate
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Convergence of Gradient Descent

- Convex function: semua minima lokal adalah minima global




Convergence of Gradient Descent

Jaringan saraf bukan Convex function
banyak minimum lokal (berbeda).
tidak ada cara (praktis) untuk mengatakan mana yang optimal secara global

&

Global optimum - ----

Local optima__----~
~Z
/
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Convergence of Gradient Descent

Big learning rate Small learning rate
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Convergence of Gradient Descent

Cost
A

oo

Plateau

> 0

. Global
Local minimum

minimum
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Basic Algorithm
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Stochastic gradient descent (SGD)

- Algoritma yang paling banyak digunakan untuk pembelajaran
mendalam

.- Jangan bingung dengan gradient descent (deterministik).
- Stochastic menggunakan minibatch

- Algoritma serupa, tetapi ada beberapa modifikasi penting
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Stochastic gradient descent (SGD)

- Algoritma yang paling banyak digunakan untuk pembelajaran
mendalam

.- Jangan bingung dengan gradient descent (deterministik).
- Stochastic menggunakan minibatch

- Algoritma serupa, tetapi ada beberapa modifikasi penting

Universitas 17 Agustus 1945 Surabaya Teknik Informatika



Gradient descent algorithm

Training samples lengkap {x (1), ..., x (M} dengan targets y (!

Hitung gradient .
. (). g (1)
g < m%(} L(f(x*"; 8), y*")

=1

Update:
0 < 0 —ecg

Dimana:
€ is the learning rate
O are the network parameters
L(-) is the loss function
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Stochastic gradient descent algorithm

Minibatch dari Training samples {x 1), ..., x (M} dengan targets y (!

Hitung gradient : m
A - (i). (i)
g Ve (,2_1 L(f(x*";0),y ))

Update:

9{_9_6@

Dimana:
- €isthe learning rate
O are the network parameters
L(-) is the loss function
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Learning rate for SGD

Laju pembelajaran €, harus adaptif
Minibatch menimbulkan noise yang tidak hilang bahkan pada saat minimum

Kondisi yang cukup untuk konvergensi

e

OO
thzocand Zfi<oc

k=1 k=1

Berlaku:

“mh‘ voo € = 0
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Minibatch gradient descent

Melatih NN dengan data besar lambat.

- Jadi untuk menemukan algoritma pengoptimalan yang berjalan
lebih cepat adalah ide yang bagus.

Misalkan kita memiliki m = 50 juta. Untuk melatih data ini akan

membutuhkan waktu pemrosesan yang sangat besar untuk satu
langkah.

karena 50 juta tidak akan muat di memori sekaligus, kami
membutuhkan pemrosesan lain untuk membuat hal seperti itu.
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Minibatch gradient descent

Misalkan kita membagi m menjadi mini batch berukuran 1000

X{1}=0... 1000
X{2} =1001 ... 2000

;&.{bs} =
Kita juga membagi X & Y.
Jadi definisi batch mini ==> t: X{t}, Y{t}

Dalam penurunan gradien batch, kita menjalankan penurunan gradien
pada seluruh kumpulan data.

Sementara pada penurunan gradien Mini-Batch, kita menjalankan
penurunan gradien pada kumpulan data mini.
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Minibatch size

(mini batch size = m) ==> Batch gradient descent
(mini batch size = 1) ==> Stochastic gradient descent (SGD)
(mini batch size = between 1 and m) ==> Mini-batch gradient descent

Batch gradient descent:
Terlalu Panjang per iterasi (epoch)

Stochastic gradient descent:

terlalu noise mengenai minimalisasi biaya (dapat dikurangi dengan menggunakan
laju pembelajaran yang lebih kecil)

tidak akan pernah bertemu (mencapai biaya minimum)
kehilangan speedup dari vektorisasi
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Minibatch size

Mini-batch gradient descent:

belajar lebih cepat:
memiliki keuntungan vektorisasi
membuat kemajuan tanpa menunggu untuk memproses seluruh rangkaian pelatihan

tidak selalu persis konvergen (berosselasi di wilayah yang sangat kecil,
tetapi kita dapat mengurangi kecepatan pembelajaran)
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Minibatch size

Minibatch size merupakan hyperparameter
Biasanya berupa power of 2 - 8, 16, 32, 64, 128...

Ukuran batch yang lebih kecil berarti varian yang lebih besar dalam
gradien

. Sebagian besar dibatasi oleh memori GPU (dalam backward pass)
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Minibatch gradient descent

Training with mini batch gradient descent

Batch gradient descent Mini-batch gradient descen!
A kY
\ "TU
PR 3 + un'
z : z { S
Q \.\\ s - ) ﬂ M l‘,v‘\
N %\ .0'11“‘\ 'l il ” h I T
# iterations ~ mini batch # (t)
fli: 5 wadl

r,ni,y':lﬁ_ \_.5\,? “‘,‘; 4\
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iteration vs epoch in sgd

BRNW{l..m}: y{l..m})

. k now refers to k-th
_ m
VoL = — =1 VoL

\ m training samples in the current minibatch
Gradient for the k-th minibatch
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Problems of SGD

. @Gradien diskalakan secara merata di semua dimensi
— vaitu, tidak dapat mengukur arah secara mandiri

- perlu memiliki tingkat pembelajaran minimum yang konservatif
untuk menghindari divergensi

— Lebih lambat dari ‘seperlunya’
Menemukan tingkat pembelajaran yang baik adalah seni tersendiri
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Gradient Descent with Momentum

- Algoritma momentum hampir selalu bekerja lebih cepat daripada
penurunan gradien standar.

|de sederhananya adalah menghitung rata-rata tertimbang secara

eksponensial untuk gradien dan kemudian memperbarui bobot
dengan nilai baru.
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Gradient Descent with Momentum

- Algoritma momentum hampir selalu bekerja lebih cepat daripada
penurunan gradien standar.

|de sederhananya adalah menghitung rata-rata tertimbang secara

eksponensial untuk gradien dan kemudian memperbarui bobot
dengan nilai baru.
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Gradient Descent with Momentum

kita membuat
banyak langkah
bolak-balik di
sepanjang dimensi
ini. Alangkah
baiknya jika kita
melacak dengan

rata-rata dari
waktu ke waktu. Source: A Ng

—

Ingin lebih cepat di sini...
Yaitu, akumulasi gradien dari waktu ke waktu
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Gradient Descent with Momentum

v+l =B . vk — - VyL(6%)

e V4

velocity  |earning rate

9k+1 — Bk + vk+1
AN

velocity

accumulation rate Gradient of current minibatch

(‘friction’, momentum)

weights of model

Rata-rata gradien berbobot eksponensial
perhatikan: kecepatan vk bernilai vektor!
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Gradient Descent with Momentum

Langkah akan menjadi terbesar
ketika urutan gradien semuanya
mengarah ke arah yang sama o

Hyperparameters «, f dengan 8 0
diset ke 0.9 »

—30
-30 =20 —-10 O 10 20

Source: |. Goodfellow
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Gradient Descent with Momentum

Pseudo code:

vdWl = @, vdb = @
on iteration t:
# can be mini-batch or batch gradient descent

compute dw, db on current mini-batch

vdW = beta * vdW + (1 - beta) * dwW
vdb = beta * vdb + (1 - beta) * db
W =W - learning rate * wvdW
b =b - learning rate * vdb
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Root Mean Squared Prop (RMSProp)

—=— 5>

Small gradients

Large gradients

RMSProp memba%i kecepatan pembelajaran dengan rata-rata
penurunan kuadrat gradien secara eksponensial (exponentially-
decaying average)

RMSprop akan membuat fungsi biaya bergerak lebih lambat pada arah
vertikal dan lebih cepat pada arah horizontal
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Root Mean Squared Prop (RMSProp)

. Algoritma ini mempercepat penurunan gradien..

st =p-s" + (1 - ﬁlVeé_f’_E’g_J-\
VgL Element-wise multiplication
9k+1 — ek —a-
Vsk+1l + ¢

Hyperparameters: a, B, €

/ [ Typically 10~8

Needs tuning! Often 0.9
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Root Mean Squared Prop (RMSProp)

. Pseudo code:

sdW = @, sdb = 0
on iteration t:
# can be mini-batch or batch gradient descent

compute dw, db on current mini-batch

sdW = (beta * sdW) + (1 - beta) * dW*2 # squaring is element-wise
= (beta * sdb) + (1 - beta) * db”2 # squaring is element-wise
W =W - learning rate * dW / sqgrt(sdW)
B - learning rate * db / sqrt(sdb)

Teknik Informatika




Adaptive Moment Estimation (Adam)

Optimasi Adam dan RMSprop adalah beberapa algoritma optimisasi
vang bekerja sangat baik dengan banyak arsitektur NN.

Optimasi Adam menggabungkan RMSprop dan momentum!

k+1 _ ok B kY . First momentum:

m = p1-m" + (1 181)‘79[‘(9 ) mean of gradients
k+1
gk+1 = gk — o . = Note: This is notthe\
vV vk+1+e update rule of Adam Second momentum:
; variance of gradients
Q. What happens at k = 07?
A. We need bias correctionasm® = 0 and v° = 0

Al AdiAaVVo ' [ formatika



Adam : Bias Corrected

Menggabungkan Momentum dan RMSProp

mktl =B, -m* + (1 - BVeL(6%) v =B, - v* + (1 — By)[VeL(6%) o VoL(6%)

m* dan v* diinisialisasi dengan nol
— bias menuju nol
—> Butuh pembaruan momen yang dikoreksi bias

Update rule
Ak A A b L L L L A L 4 _I




Adaptive Moment Estimation (Adam)

vdid = @, wvdW

. Pseudo code: % -

on iteration t:

1] 1]
2 ®

# can be mini-batch or batch gradient descent
compute dw, db on current mini-batch

Il
*
1

vdW = (betal * vdW) + (1
vdb = (betal * vdb) + (1

betal) * dw # momentum
betal) * db # momentum

*

sdW = (beta2 * sdwW) + (1
sdb = (beta2 * sdb) + (1

beta2) * dw"2 # RMSprop
beta2) * db”2 # RMSprop

vdW = vdW / (1 - betal”rt) # fixing bias
vdb = vdb / (1 - betal”t) # fixing bias
sdW = sdW / (1 - beta2~t) # fixing bias
sdb = sdb / (1 - beta2~t) # fixing bias

W =W - learning rate * vdW / (sqrt(sdW) + epsilon)
- learning_rate * vdb / (sqrt(sdb) + epsilon)

Ul dDdVco




Adaptive Moment Estimation (Adam)

Hyperparameters for Adam:a, 1, 52, €
- Tingkat pembelajaran « : perlu dituning.

Betal f1 : parameter momentum - 0,9 direkomendasikan secara default.

Beta2 (2 : parameter RMSprop - 0,999 direkomendasikan secara default.
Epsilon € : 107-8 direkomendasikan secara default.
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Pemilihan Algoritma Optimization

- Tidak ada konsensus yang jelas tentang algoritma pengoptimalan
yang tepat.

- Schaul et al. [2013] menyajikan perbandingan algoritma di sejumlah
tugas yang berbeda. Algoritma yang paling populer adalah:
- SGD
- SGD with momentum
RMSProp
- RMSProp with momentum
- AdaDelta
- Adam
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