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Gradient descent j%(1)
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Gradient descent j%(2)
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Gradient descent ;%(3)
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Line search ;%£(2)
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Conjugate gradients j&(1)
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Conjugate gradients j&(2)
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Conjugate gradients j&(3)
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Conjugate gradients ;%(4)
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Conjugate gradients j&(5)
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Conjugate gradients ;%(6)
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Quasi-Newton ;&

H H! ZEEFMET IS, w,g DHZHT
H! DELETEZITO — G(r) DEE

() _ ~H7' (gD — ¢y : quasi-Newton &4 }

/Broyden—F letcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) A= \

t (7) t (1)
GVvwaG
G =g 4 P]: _{ : )( ) + ('Gv)uu'
pv v Gy
(e+1) _ (®) p G

v=g" g u=L-
plv v'GOy

/

(t+1)

p=w —w',

-




	Parameter Optimization Algorithms
	スライド番号 2
	スライド番号 3
	スライド番号 4
	スライド番号 5
	スライド番号 6
	スライド番号 7
	スライド番号 8
	スライド番号 9
	スライド番号 10
	スライド番号 11
	スライド番号 12
	スライド番号 13
	スライド番号 14
	スライド番号 15
	スライド番号 16
	スライド番号 17
	スライド番号 18
	スライド番号 19
	スライド番号 20
	スライド番号 21
	スライド番号 22
	スライド番号 23
	スライド番号 24
	スライド番号 25
	スライド番号 26
	スライド番号 27
	スライド番号 28
	スライド番号 29

