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o Optimisation simple
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Optimisation ?

@ Un modele est une fonction paramétrique
@ On définit a la main la fonction d’erreur
@ On cherche les paramétres qui minimisent I'erreur moyenne

@ Entrainer un modele = trouver les meilleurs paramétres = optimisation
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Descente de gradient du premier ordre

@ Expression a minimiser: f(6)

Nicolas Le Roux (Google Brain team) Optimisation pour les réseaux profonds 2713117 4/39



Descente de gradient du premier ordre

@ Expression a minimiser: f(6)

@ Exemple: f(6) = % >_;(xi — ¥i)?
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Descente de gradient du premier ordre

@ Expression a minimiser: f(6)
e Exemple: f(0) = 1 3;(xi0 — yi)?

@ Initialisation: 69
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Descente de gradient du premier ordre

@ Expression a minimiser: f(6)

e Exemple: f(0) = 1 3;(xi0 — yi)?
@ Initialisation: g

o ltérer:

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)
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Descente de gradient du premier ordre

@ Expression a minimiser: f(6)

e Exemple: f(0) = 1 3;(xi0 — yi)?
@ Initialisation: g

o ltérer:

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)

» Mise a jour: 011 = 6; — ag(6:)
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Descente de gradient du premier ordre

Expression a minimiser: f(6)

Exemple: f(0) = § >°;(xi0 — yi)?

Initialisation: 6

[térer:

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)

» Mise a jour: 011 = 6; — ag(6:)

Cet algorithme converge pour un “bon” o [Cau47].
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1D - Bon pas de gradient

3 df(x)
2 dx

01 =0 —
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1D - Bon pas de gradient
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1D - Bon pas de gradient
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1D - Grand pas de gradient

df(x)
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1D - Petit pas de gradient
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1D - Petit pas de gradient
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1D - Petit pas de gradient
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1D - Petit pas de gradient
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1D - “Bon” pas de gradient
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1D - “Bon” pas de gradient
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1D - “Bon” pas de gradient
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1D - “Bon” pas de gradient
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1D - “Grand” pas de gradient
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1D - “Grand” pas de gradient
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1D - “Grand” pas de gradient
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1D - “Grand” pas de gradient
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Fonction convexe en 1D

@ Le pas de gradient influe sur la convergence
@ Il dépend de la fonction a optimiser

@ S’ily a convergence, c’est forcément au minimum
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@ Trois difficultés
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Difficulté 1: la haute dimension

@ En pratique, 0 n’est pas un nombre

@ C’est un vecteur qui peut contenir des millions de paramétres
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@ C’est un vecteur qui peut contenir des millions de paramétres

@ La descente de gradient marche-t-elle toujours?
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Difficulté 1: la haute dimension

@ En pratique, 0 n’est pas un nombre
@ C’est un vecteur qui peut contenir des millions de paramétres
@ La descente de gradient marche-t-elle toujours?

@ Oui mais...
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“Haute” dimension - Bon pas de gradient
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“Haute” dimension - Bon pas de gradient

/e
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“Haute” dimension - Bon pas de gradient
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“Haute” dimension - Grand pas de gradient
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“Haute” dimension - Grand pas de gradient
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“Haute” dimension - Grand pas de gradient
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“Haute” dimension - Grand pas de gradient

N
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“Haute” dimension - Grand pas de gradient

Nicolas Le Roux (Google Brain team) Optimisation pour les réseaux profonds 27/3117 14/39



“Haute” dimension - Grand pas de gradient

27/3117 14/39



“Haute” dimension - Grand pas de gradient
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“Haute” dimension - Grand pas de gradient
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Le conditionnement

@ « doit étre petit pour les directions “courbées”

@ Progres tres faible dans les directions “plates”
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Le conditionnement

@ « doit étre petit pour les directions “courbées”
@ Progres tres faible dans les directions “plates”
@ Le rapport de courbure s’appelle conditionnement

@ Certaines méthodes cherchent a reconditionner
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Un reconditionnement simple

@ Exemple x € RY
© Modele linéaire: f(0, x) = >_; 0 X()

@ La courbure est proportionnelle a 'amplitude de x;
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Un reconditionnement simple

@ Exemple x € RY
© Modele linéaire: f(0, x) = >_; 0 X()
@ La courbure est proportionnelle a 'amplitude de x;

@ Solution: normaliser les données.
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Difficulté 2: Stochasticité

@ Calculer le gradient exact codte cher

@ Peut-on s’en sortir avec gradient approché ?
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Difficulté 2: Stochasticité

@ Calculer le gradient exact codte cher
@ Peut-on s’en sortir avec gradient approché ?

» OUI | [RM51]
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Difficulté 2: Stochasticité

@ Calculer le gradient exact codte cher
@ Peut-on s’en sortir avec gradient approché ?

> OUI | [RM51]
@ On a souvent f(0) = & >, fi(0)

@ On ne va calculer le gradient que pour une seule f;
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Propriétés du gradient stochastique

@ Lalgorithme “nécessite” un pas décroissant.

@ Enthéorie, 1/t . En pratique, souvent moins vite.
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Propriétés du gradient stochastique

@ Lalgorithme “nécessite” un pas décroissant.
@ Enthéorie, 1/t . En pratique, souvent moins vite.
@ La convergence est plus lente que le gradient batch.

@ Cela n’est vrai que pour l'erreur d’entrainement.
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Propriétés du gradient stochastique

Lalgorithme “nécessite” un pas décroissant.

En théorie, 1/t . En pratique, souvent moins vite.

La convergence est plus lente que le gradient batch.

Cela n’est vrai que pour I'erreur d’entrainement.
@ Méme convergence sur I'erreur de test [BB08].

» Convergence en nombre de mises a jour.
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Gradient stochastique - Pas constant
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Gradient stochastique - Pas décroissant
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Difficulté 3: non-convexité

@ Preuves de convergence valides dans le cas convexe
@ Les réseaux profonds sont non-convexes

@ Théorie encore balbutiante mais des résultats empiriques
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Non-convexité - A retenir

@ La solution dépend de l'initialisation [Ben+07]

@ La solution dépend de 'optimiseur [Wil+17]
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Non-convexité - A retenir

@ La solution dépend de l'initialisation [Ben+07]
@ La solution dépend de 'optimiseur [Wil+17]

@ Hormis ces deux points, intuition en 1D complétement fausse
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Non-convexité en haute dimension

@ Plateaux
@ Points-selle [Dau+14; AHV17]

@ Peu de mauvais minima locaux, beaucoup se ressemblent [Cho+15]
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e Trouver un bon optimiseur
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Qualités d’'un bon optimiseur

@ Rapide (en temps de calcul)
@ Facile a régler
@ Geére bien le conditionnement

@ Gere les plateaux et points-selle
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Qualités d’'un bon optimiseur

@ Rapide (en temps de calcul)

@ Facile a régler

@ Gere bien le conditionnement

@ Gere les plateaux et points-selle

@ Aucun algorithme ne fait tout ¢ca aujourd’hui
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ldée 1: Utiliser plusieurs pas de gradient

@ |dée: identifier la courbure dans chaque direction et utiliser un pas de gradient différent pour

chacune
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ldée 1: Utiliser plusieurs pas de gradient

@ |dée: identifier la courbure dans chaque direction et utiliser un pas de gradient différent pour

chacune

@ Plusieurs méthodes mais Gauss-Newton est la plus populaire [LeC+98]
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ldée 1: Utiliser plusieurs pas de gradient

@ |dée: identifier la courbure dans chaque direction et utiliser un pas de gradient différent pour

chacune
@ Plusieurs méthodes mais Gauss-Newton est la plus populaire [LeC+98]

@ De nombreuses variantes existent [DHS11; KB14]
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Idée 2: Blanchir les données

@ Blanchir les données aide pour un modele linéaire
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Idée 2: Blanchir les données

@ Blanchir les données aide pour un modele linéaire
@ Les activations des couches cachées ne sont plus blanchies

@ Les blanchir a leur tour aide le conditionnement

Nicolas Le Roux (Google Brain team) Optimisation pour les réseaux profonds

27/3117

31/39



Idée 2: Blanchir les données

@ Blanchir les données aide pour un modele linéaire
@ Les activations des couches cachées ne sont plus blanchies
@ Les blanchir a leur tour aide le conditionnement

@ Cette méthode s’appelle Batch-Norm [IS15]
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Idée 3: Utiliser la mémoire

@ Résoudre le mauvais conditionnement

» On veut réduire o dans les directions courbées

» On veut augmenter « dans les directions plates
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Idée 3: Utiliser la mémoire

@ Résoudre le mauvais conditionnement

» On veut réduire o dans les directions courbées

» On veut augmenter « dans les directions plates
@ Limiter le bruit de la stochasticité

» On veut aller vite quand tous les gradients sont d’accord

» On veut aller lentement quand les gradients sont en désaccord
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Idée 3: Utiliser la mémoire

@ Résoudre le mauvais conditionnement

» On veut réduire o dans les directions courbées

» On veut augmenter « dans les directions plates
@ Limiter le bruit de la stochasticité

» On veut aller vite quand tous les gradients sont d’accord

» On veut aller lentement quand les gradients sont en désaccord
@ Ces deux propriétés demandent de la mémoire.
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Momentum [Nes83]

@ Momentum garde une mémoire des gradients passés

@ Ajout d’'un terme de vélocité v;
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Momentum [Nes83]
@ Momentum garde une mémoire des gradients passés

@ Ajout d’'un terme de vélocité v;

» Initialisation: vo = 0, 6.
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Momentum [Nes83]

@ Momentum garde une mémoire des gradients passés
@ Ajout d’'un terme de vélocité v;

» Initialisation: vo = 0, 6.

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)
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Momentum [Nes83]

@ Momentum garde une mémoire des gradients passés
@ Ajout d’'un terme de vélocité v;

» Initialisation: vo = 0, 6.

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)

» Mise a jour de la vélocité: vi = Bvi_1 + g(6t)
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Momentum [Nes83]

@ Momentum garde une mémoire des gradients passés
@ Ajout d’'un terme de vélocité v;

» Initialisation: vo = 0, 6.

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)

» Mise a jour de la vélocité: vi = Bvi—1 + g(6:)

» Mise ajour: 0;1 = 0 — av;
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Momentum [Nes83]

@ Momentum garde une mémoire des gradients passés
@ Ajout d’'un terme de vélocité v;

» Initialisation: vo = 0, 6.

» Calcul du gradient: g(6;) = f'(6:)

» Mise a jour de la vélocité: vi = Bvi—1 + g(6:)

» Mise ajour: 0;1 = 0 — av;

@ Ajout d’un deuxieme hyperparametre.
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6 Commentaires additionnels
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Généralisation

@ But de I'apprentissage est de bien généraliser
@ Aucune différence dans le monde convexe
@ Optimiseur a un impact sur la généralisation dans les réseaux profonds

@ Raison encore peu claire
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Robustesse: un point essentiel

@ Pas les mémes qualités nécessaires pour un entrainement unique et pour un entrainement
régulier

o La difficulté de réglage est un point critique qui n’apparait pas dans les courbes

@ Attention aux modifications du pas de gradient pendant I'optimisation [TH12]

@ Lerreur qui vous importe est I'erreur de généralisation, pas d’entrainement
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Merci |

nlr@google.com
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