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범위
• 초기화 (W1L09~14)
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• 최적화 (W2L01~09)



입력을 정규화하면 학습 속도가 빨라진다

• 입력을 정규화하면 weight가 어느 지점에서 시작되더라도 바로
최소점으로 향하게 된다.
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입력 정규화 방법
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• 입력을 각각 ~N(0, 1)이 되도록.

• 이때 학습데이터에 적용한 평균과 분산 값을 테스트 데이터에
도 똑같이 적용해야 함.

Initialization



※ Preprocessing Data

• PCA, Whitening 같은 고급 방법도 있음
• CS231n

• 문제에 따라 다른 정규화 방식을 사용하기도 한다.
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Gradient의 소실/발산

• 아주 깊은 네트워크에서는 출력값이나 gradient 값이 거의 사라
지거나 발산해버리는 경우가 있다.

• 이는 학습을 느리게 만든다.

-> weight의 초기값을 잘 설정해야 한다!
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Gradient의 소실/발산 -> 가중치 초기화

• Input 𝑥𝑖 ~ 1

• Output = 𝑤 ⋅ Ԧ𝑥 = σ𝑖=1
𝑛 𝑤𝑖𝑥𝑖 ~ 1

-> 𝑤𝑖 ~ 1/n

-> 𝑤𝑖~N 0,
1

𝑛
: Xavier Initialization

For ReLU, 𝑤𝑖~N 0,
2

𝑛
is preferred.
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Optimizer 1: Mini Batch Gradient Descent

• Batch 경사하강법의 문제점: 한 번 업데이트하는데 모든 데이터
를 다 봐야 해서 느리다.
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Optimizer 1: Mini Batch Gradient Descent

• t번째 미니배치 𝑋 𝑡 , 𝑌 𝑡 에 대해 학습하고 업데이트를 진행

-> 훨씬 빠르다!

2020-06-30 9Optimization



Optimizer 1: Mini Batch Gradient Descent

• t번째 미니배치 𝑋 𝑡 , 𝑌 𝑡 에 대해 학습하고 업데이트를 진행

-> 훨씬 빠르다!

But 노이즈 발생. 미니배치는 전체 배치에 대한 일종의 근사
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Optimizer 1: Mini Batch Gradient Descent

• 미니배치 사이즈 = m Gradient Descent
• 한 번 업데이트하는데 너무 오래 걸림

• 𝑚 ≤ 2000일 때 추천

• 미니배치 사이즈 = 1 Stochastic Gradient Descent
• 벡터화의 이점을 얻을 수 없음

• 미니배치 사이즈 1~m Mini Batch Gradient Descent
• 벡터화도 되면서 업데이트도 자주 됨

• 보통 64, 128, 256, 512. 드물게 1024

• CPU, GPU 메모리 크기에 맞는 값을 고른다.
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지수가중이동평균
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• 𝑣0 = 0

• 𝑣𝑡 = 𝛽𝑣𝑡−1 + 1 − 𝛽 𝜃𝑡
• 메모리 소모가 적다!

• 𝑣𝑡만 저장해두면 오랜 기간 동안의 평균을 근사할 수 있다.

•
𝑣𝑡

1−𝛽𝑡
을 사용하면 초반에 bias를 잡을 수 있다.

• 어차피 수십~수천 번 학습할 거면 신경 안 써도 되긴 한다.

Optimization



Optimizer 2: Momentum

• Gradient Descent의 문제점
• 진동한다.

• 정작 빨리 학습되어야 할 방향으로는 잘 나아가지 못한다.

• Learning rate가 크면 발산한다.
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Optimizer 2: Momentum

• Momentum 알고리즘
• 평소처럼 미니배치마다 𝑑𝑤, 𝑑𝑏를 계산한다.

• 𝑉𝑑𝑤 = 𝛽𝑉𝑑𝑤 + 1 − 𝛽 𝑑𝑤, 𝑉𝑑𝑏 = 𝛽𝑉𝑑𝑏 + 1 − 𝛽 𝑑𝑏

• 𝑤 −= 𝛼𝑉𝑑𝑤 , 𝑏 −= 𝛼𝑉𝑑𝑏

• 𝑉𝑑𝑤: 속도, 𝑑𝑤: 가속도 , 𝛽: 마찰

• 초매개변수: 학습률 𝛼~1𝑒 − 3, 𝛽~0.9
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Optimizer 3: RMS Prop

• Root mean square propagation 알고리즘
• 평소처럼 미니배치마다 𝑑𝑤, 𝑑𝑏를 계산한다.

• 𝑆𝑑𝑤 = 𝛽2𝑆𝑑𝑤 + 1 − 𝛽2 𝑑𝑤2, 𝑆𝑑𝑏 = 𝛽2𝑆𝑑𝑏 + 1 − 𝛽2 𝑑𝑏2

• 𝑤 −= 𝛼
𝑑𝑤

𝑆𝑑𝑤+𝜖
, 𝑏 −= 𝛼

𝑑𝑏

𝑠𝑑𝑏+𝜖

• 많이 진동하는 쪽을 억제해서 학습 가속

• 𝜖~1𝑒 − 8: 0으로 나눠지지 않게 만들기 위한 안전장치.
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Optimizer 4: Adam

• Adaptive moment estimate 알고리즘

• Momentum + RMS Prop
• 평소처럼 미니배치마다 𝑑𝑤, 𝑑𝑏를 계산한다.

• 𝑉𝑑𝑤 = 𝛽1𝑉𝑑𝑤 + 1 − 𝛽1 𝑑𝑤, 𝑉𝑑𝑏 = 𝛽1𝑉𝑑𝑏 + 1 − 𝛽1 𝑑𝑏

• 𝑆𝑑𝑤 = 𝛽2𝑆𝑑𝑤 + 1 − 𝛽2 𝑑𝑤2, 𝑆𝑑𝑏 = 𝛽2𝑆𝑑𝑏 + 1 − 𝛽2 𝑑𝑏2

• 𝑉𝑑𝑤
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 =

𝑉𝑑𝑤

1−𝛽1
𝑡, 𝑉𝑑𝑏

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 =
𝑉𝑑𝑏

1−𝛽1
𝑡

• 𝑆𝑑𝑤
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 =

𝑆𝑑𝑤

1−𝛽2
𝑡, 𝑆𝑑𝑏

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 =
𝑆𝑑𝑏

1−𝛽2
𝑡

• 𝑤 −= 𝛼
𝑉𝑑𝑤
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑

𝑆𝑑𝑤
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑+𝜖

, 𝑏 −= 𝛼
𝑉𝑑𝑏
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑

𝑠𝑑𝑏
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑+𝜖
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Optimizer 4: Adam

• 초매개변수
• 학습률 𝛼 : 튜닝 필요

• 𝛽1~0.9 : 가끔 튜닝

• 𝛽2~0.999 : 가끔 튜닝

• 𝜖~10−8 : 튜닝하지 않음
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다양한 옵티마이저
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학습률 감쇠

• 학습률을 점점 작게 만들자.

• 방법 1: 𝛼 = ቊ
0.001, (𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ < 10)
0.0001, (𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ ≥ 10)

• 방법 2: 𝛼 =
𝑘

𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ
𝛼0

• 방법 3: 𝛼 = 0.95𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ𝛼0
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