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Introduction

On cherche un réseau de neurone pour apprendre au mieux d'une base de
données pour produire des prédictions.

2 PAVANAVA
VARV,

. Prédictions
base de données
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Architecture du réseau

Couche Couche Couche
d'entrée cachée de sortie

3, 9(3) Y2
— h(x) 1,2

4/47
Dounia Lakhmiri Directeur de recherches: Sébastien Le Digabel Polytechnique Montréal & GERAD

n des hyperparameétres des ré de neurones profonds



Introduction
[e]e] lele]e]e)

Entrainement

m Apprentissage supervisé: (i, yi)i<i<n
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Introduction
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Entrainement

m Apprentissage supervisé: (i, yi)i<i<n
m Ensemble d'entrafnement: 80%.
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Entrainement

m Apprentissage supervisé: (i, yi)i<i<n
= Ensemble d’entrainement: 80%.
m Ensemble de validation: 20%.

5/47
Dounia Lakhmiri Directeur de recherches: Sébastien Le Digabel Polytechnique Montréal & GERAD

ux de neurones profonds



Introduction
[e]e] lele]e]e)

Entrainement

Apprentissage supervisé: (x;, yi)i<i<n
Ensemble d’entrainement: 80%.
Ensemble de validation: 20%.
Ensemble de test: 20%.

Optimiser les poids du réseau

J(©) = Err(h(x),y) + AllO]I?
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Hyperparametres

Architecture

= Nombre de couches m Optimiseur

m Types m Longueur du pas
m Caractéristiques m Régularisation

m Activation ]
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Le probléme d’optimisation

Objectif: Minimiser I'erreur sur les prédictions.

g )

Un vecteur d'HPs x composé d'éléments continus, entiers et de
catégories.

m Long a évaluer: plusieurs heures.
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Le probléme d’optimisation

Objectif: Minimiser I'erreur sur les prédictions.

g )

Un vecteur d'HPs x composé d'éléments continus, entiers et de
catégories.

m Long a évaluer: plusieurs heures.
m Peut échouer pour certains x.
m Stochastique f(x) # f(x).
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Le probléme d’optimisation

Objectif: Minimiser I'erreur sur les prédictions.

g )

Un vecteur d'HPs x composé d'éléments continus, entiers et de
catégories.

Long a évaluer: plusieurs heures.
Peut échouer pour certains x.
Stochastique f(x) # f(x).

Pas de dérivées disponibles.
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Algorithm 1: Mesh adaptive direct search.
k+«+ 0, AL > AT >0,x
[1] Recherche (optionnelle)
Utiliser une stratégie pour trouver un ensemble fini de points sur

le maillage S = {s1,s2,...,s1}
Si c'est un succes, aller a I'étape [4]
[2] Sonde

Définir I'ensemble Py

Evaluer les points de Py tant qu'aucune amélioration n'est
trouvée.

Aller a I'étape [4]
[3] Mise a jour

Mettre a jour A, AT, xi, M selon si I'itération est un succés ou
un échec

Si aucune condition d’arrét n'est satisfaite, aller a I'étape [1]
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P3|

P4

Pg

P1 Xk k

— — — X —
A7 = AP N Ay A’

Figure: Exemple d'échecs successifs dans MADS. La taille du treillis A} est
plus agressivement rétrécie que celle de la sonde A}. La figure est adaptée a
partir de [2].
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Projet 1: HyperNOMAD
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Projet 1: HyperNOMAD
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Projet 1: HyperNOMAD
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Réseaux de convolution
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Projet 1: HyperNOMAD
00e00000000000

Convolution
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ODGOnGY | our chaque couche de convolutio
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ool e » Nombre de canaux de sortie.
I .
m Taille du noyaux.
01 1 1 00 0
= Pas du noyau.
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o ofo i, o o]0 1 40t | | Rembourl’age.
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Projet 1: HyperNOMAD
000e0000000000

Convolution

Pour chaque couche de convolution

53 1 0 = Nombre de canaux de sortie.
85 715 1 ?T‘ m Taille du noyaux.
232 198 21 | 2 " 255 131 = Pas du noyau.
255 230 131 58 = Rembourrage.
m Taille du pool
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Projet 1: HyperNOMAD
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Architecture du CNN

# Hyperparameter Type Domaine
1 Nb couches de convolutions (n;)  De catégorie {0,..., 20}
2 Nb de canaux de sortie Entier {0, ..., 50}
3 Taille noyau Entier {0,..., 10}
4 Pas du noyau Entier {1, 2, 3}
5 Rembourrage Entier {0, 1, 2}
6 Taille pool Entier {0, ..., 5}
7 Nb couches connectées (n;) De catégorie {0, 1, ..., 30}
8 Nb de neurones Entier {0, 1, ..., 500}
9 Dropout Réel [0;1]
ReLU(1),
10 Activation De Sigmoid (2),
catégorie/Entier Tanh (3)

Dounia Lakhmiri Directeur de recherches: Sébastien Le Digabel
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Projet 1: HyperNOMAD
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Entrainement du CNN

Optimiseur Hyperparameter Type Range
Stochastic Gradient Descent Pas d'apprentissage initial Réel [0;1]
(SGD)
Moment Réel [0;1]
Dampening Réel [0;1]
Dégradation des pondérations  Réel [0;1]
Adam Pas d'apprentissage initial Réel [0;1]
5 Réel [0;1]
B2 Réel [0;1]
Dégradation des pondérations  Réel [0;1]
Adagrad Pas d'apprentissage initial Réel [0;1]
Dégradation du pas Réel [0:1]
d'apprentissage
Initial accumulator Réel [0;1]
Dégradation des pondérations  Réel [0;1]
RMSProp Pas d’apprentissage initial Réel [0;1]
Moment Réel [0;1]
Constante de lissage Réel [0;1]
Dégradation des pondérations  Réel [0;1]
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Projet 1: HyperNOMAD
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Hyperparametres

m n; couches de convolutions.




Projet 1: HyperNOMAD
000000800000 00

Hyperparametres

m n; couches de convolutions.

m n, couches entiérement connectées.

Dimension

= 5n; + ny + 4 HPs pour définir I'architecture.
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Projet 1: HyperNOMAD
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Hyperparametres

m n; couches de convolutions.
m n, couches entiérement connectées.
m Choix de I'optimiseur 4+ 4 HPs.
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Projet 1: HyperNOMAD
000000800000 00

Hyperparametres

m n couches de convolutions.

m np couches entierement connectées.
m Choix de I'optimiseur + 4 HPs.

m Taille du batch

Dimension

= 5n; + ny + 10 HPs au total.
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Projet 1: HyperNOMAD
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HyperNOMAD

Algorithm 2: MADS avec voisinage pour variables de catégories.
k<« 0, Ab > AT >0,x

[1] Recherche (optionnelle)
Utiliser une stratégie pour trouver un ensemble fini de points sur

le maillage S = {s1,s2,...,s |}
Si c'est un succés, aller a I'étape [4]
[2] Sonde

Définir 'ensemble Py

Evaluer les points de Py tant qu'aucune amélioration n'est
trouvée.
[2'] Sonde élargie

Produire et évaluer les voisins de xy.

Si aucune amélioration, faire une descente pour chaque voisin
suffisamment proche d'un succes.

Aller a I'étape [4]
[3] Mise a jour

Mettre 3 jour AR, AT, xi, M selon si I'itération est un succés ou
un échec

Si aucune condition d'arrét n'est satisfaite, aller a I'étape [1]
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Projet 1: HyperNOMAD
000000008000 00

Voisinages

Voisinage du bloc des couches de convolution:

Current convolutional block

E] (16,5,1,1,0) | | (7,3,1,1,1)

15t neighbor : Add a convolutional group 3:‘ "C‘S.*"”'l’ Removea

@ [(16, 5, 1,1,0)} [ (7,3,1,1,1) J [(7,3, 1,1,1) J

Voisinage du bloc des couches entierement connectées:

Current fully connected block

1t neighbor : Add a fully connected group 2nd neighbor : “*g:j’;’e a

fully conn
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Projet 1: HyperNOMAD
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Voisinages

Voisinage du bloc de I'optimiseur:

rrent optimizer block Neighbor optimizer block

(0.2,0.95, 1e-4, 0.03) (0.1,0.9,0.99, 0)

(" sep ) ( Adam ) (Adagrad ) (RisProp)

Structure de voisinage

Chaque point xx possede 5 voisins.
m £ 1 couche de convolution.
m + 1 couche entierement connectées.

m Changement de I'optimiseur.
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Projet 1: HyperNOMAD
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HyperNOMAD

Blackbox
Construct the Network training,
network validation,
testing
- Test

HyperNOMAD optimizer

Hyperparameters
Block structure NOMAD
Neighbors

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
! point accuracy
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

Initial optimization
parameters: dataset,
initial point,

budget of evaluations




Projet 1: HyperNOMAD
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Fashion-MNIST

m Configuration par défaut: 17 hyperparamétres.
m 200 évaluations de la boite noire.

—e— Random search
93 - —v— TPE
—e— HyperNOMAD

g‘ 9 - g
E 88 - E
o
—e— Random search
86 - 86- —¥— TPE
—e— HyperNOMAD
e . e
25 50 75 100 125 150 175 200 o 25 50 75 100 125 150 175 200
Number of blackbox evaluations Number of blackbox evaluations
(a) Graphe de convergence avec (b) Graphe de convergence avec
dimension variable. dimension fixe.
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Projet 1: HyperNOMAD
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CIFAR-10

m Configuration VGG-13: 75 hyperparamétres.

m 200 évaluations de la boite noire.

® @ » oo o W
92-
%0-
z >
g 8 60-
3 8- —e— Random search 3 e starting point
s v TPE B ® Random search
K] kg
% B
20+
82- 4
® VW WY VT W
80 . : : ' 04 , . \ , . . . .
25 50 7 50 175 200 0 25 50 7 00 125 150 175 200
Number of blackbox evaluations Number of blackbox evaluations
(a) Graphe de convergence de chaque (b) Scores des configurations testées
méthode.
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Projet 1: HyperNOMAD
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HyperNOMAD

- Points faibles
Points forts

3 . Architectures limitées
m Résultats compétitifs ) o
. . . Dimension élevée
m Dimension variable

m Architecture et entrainement .
. Lo Consommation des ressources
m Exploration adaptée a I'espace

[
[
m Temps d'exécution important
|
de recherche. "

Limité aux réseaux de
convolution.
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El Projet 2. A- MADS
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Projet 2: A- MADS
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Une perte ou une corruption de données peut se produire lors de leur
transfert du robot Curiosity au Mars Science Lab lorsqu’elles transitent
par le pipeline suivant:
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Projet 2: A- MADS
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Base de données

Aspects pertinents sur la base de données

m On a 6 satellites: MRO, ODY, MEX, MVN, TGO et la possibilité
d'une transmission directe: DTE.

m Chaque vecteur d'entrée comprend 43 éléments: réels, entiers and
booléens.

= Empiriquement on constate un taux de 13% de passes incomplétes.

Remarque:

Ce probléme est équivalent a une classification non supervisée sur des
données disproportionnées.
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Projet 2: A- MADS
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auto-encodeur variationnel (VAE)

Decoder

=

Pox12)

Sample

Function de cofit

L= 1[I = x|l + Drr(g(z|x)llp(2))- (1)

ol p(z) ~ N(0, 1) et Dy est la divergence de Kullback-Liebler qui

mesure la dissimilarité entre deux distributions de probabilités. e
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Projet 2: A- MADS

O000@0000

Hyperparametres

Hyperparameter Type Range
Nombre de couche d’encodage Entier [1,50]
Dimension de la couche centrale Entier [1, no[
Taille du batch Entier [10,512]
1: RelLU,
Fonction d’activation De catégorie 2 : Sigmoid,
3: Tanh.
Dropout rate Réel [0,1]
Choix de I'optimiseur De catégorie 1:SGD,
2 : Adam.
3 : Adagrad.
4 : RMSProp.
4 HPs de I'optimiseur Réel [0,1]
Seuil « Réel [0.50,1]

Dounia Lakhmiri Directeur de recherches: Sébastien Le Digabel

etres des réseaux de neurones profonds
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Projet 2: A- MADS
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Méthode d'optimisation sans dérivées avec modeles basée sur la
triangularisation de Delaunay.

Soit
m f la fonction objectif,

m p une fonction d'interpolation,

m e la fonction d’incertitude
calculée sur la base de la
triangulation de Delaunay, ol |5 s()

m fy la valeur cible,

m et la fonction de recherche s = ol e J
P(::())Sfo si p(X) Z fb

Figure: Mécanisme de A-DOGS. Image

p(x) — fy sinon. from [1]
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Algorithm 3: MADS + A-DOGS.

k0, A5 > AF > 0,x yo.c €]0,1]
[1] Recherche

Fixer les valeurs entieres et catégoriques du point courant x,iv et

utiliser A-DOGS sur le sous probléme aux variables réelles xF avec
pour valeur cible yj

retourner le nouveau point X = ka @] xf

Si c'est un succés, aller a I'étape [4]
[2] Sonde

Définir I'ensemble P, autour de X

Evaluer les points de Py tant qu'aucune amélioration n'est
trouvée.

Aller a I'étape [4]
[3] Mise a jour

Soit fi la meilleure valeur de I'objectif

Si fy < yx Alors yii1 = yk — €

Sinon yi1 = yk + ¢

Mettre a jour A}, AT, xi, M selon si I'itération est un succés ou
un échec

Si aucune condition d’arrét n'est satisfaite, aller a I'étape [1]




Projet 2: A- MADS
0000000 @0

Résultats

TP TP Rx P
P=—r—\ R=—o—0, Fl=2""" 2
TP + FP’ TP + FN’ R+P @

Convergence graph Convergence graph
050
. .-
o
o 080 o
g g
o075 z
g g
2 2
< 070 <
--®- Random search -®- Random search
v TPE - TPE
065 { -®- HyperNOMAD 065 e~ HyperNOMAD
—— 2D0GS —— 2D0Gs
4~ 4MADS —4— AMADS
060 060
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Number of blackbox evaluations Number of blackbox evaluations

(a) Convergence graphs for each HPO (b) Convergence graphs for each
algorithm on the advantageous HPO algorithm on the
initialization. disadvantageous initialization.
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Points faibles
Points forts m Les scores sur les passes

completes et incomplétes
dépendent fortement de la
valeur du seuil . Il est donc
difficile de dépasser la barre des
90% sur les deux
simultanément.

m Détection d'anomalies non
supervisée,

= A-MADS obtient de meilleurs
résultats plus rapidement.
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Projet 3: Substituts statiques
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Projet 3: Substituts statiques

O®00000000

Retour sur Hy

Temps d'exécution

Pour 200 évaluations de boite noire:

200 1 ’—
= MNIST: 4 jours. o I
m CIFAR-10: 10 — 14 jours. e
Presque toutes les configurations *

sont entrainées avec le budget
Complet. o 25 50 75 100 125 150 175 200

Blackbox eval
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Projet 3: Substituts statiques
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Algorithm 4: MADS avec substituts statiques.
k<« 0, Ab > AT >0,x
Substitut de classement S; et substitut d'interruption S,
[1] Recherche (optionnelle)
Utiliser une stratégie pour trouver un ensemble fini de points sur

le maillage S = {s1,s2,...,s1}
Si c'est un succés, aller a I'étape [4]
[2] Sonde

Définir I'ensemble Py

Ordonner les points a évaluer suivant Sy

Evaluer suivant S, les points de Py tant qu'aucune amélioration
n'est trouvée.

Aller a I'étape [4]
[3] Mise a jour

Mettre 3 jour AR, AT, xi, M selon si I'itération est un succés ou
un échec

Si aucune condition d'arrét n'est satisfaite, aller a I'étape [1]

Optimisation des hyperparamétres des réseaux de neurones profonds



Projet 3: Substituts statiques
[e]e]e] le]ele]ele]e)

Interruptions

~e— Without scheduler
—¥— With scheduler

m Plus d’amélioration sur les
scores de validations.

m Amélioration trop lente et
minime.

905 M mww -W“"*“ W MNNW/«%N \ly/

Validation accuracy
©
8
S

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch
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Projet 3: Substituts statiques
0000@00000

Interruptions

100.0
97.5 (j
m Le score de validation wsodl ]
s'améliore. g s
m Score assez loin du meilleur 5 9°'°/
candidat. g o
85.0 —— Network 1
~—— Network 2
825 ~——— Baseline network
—— Comparison
80.0
0 20 40 60 80 100

Epoch
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Projet 3: Substituts statiques
[e]e]e]e]e] le]elele)

Interruptions

= MNIST

m Maximum de 200 évaluations de boite noire.

Early stopping strategy Top-1 val.  Wall-clock Total

acc. time (s) epochs
HyperNOMAD 99.38% 305856 35503
Dernier succes 99.40% 129600 17534
Scheduler 99.29% 170208 21987
Scheduler and baseline 99.41% 126144 9681

Dounia Lakhmiri Directeur de recherches: Sébastien Le Digabel
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Projet 3: Substituts statiques
[e]e]e]e]e]e] lelele)

Classement

m Estimation fiable de la précision aprés entrainement.

m Estimation rapide.

Function Training Portion of Cost ratio to
budget dataset full BBE
(epochs)

Objective 200 100% 100%

function

Substitut Ry 25 100% 12.5%

Substitut R» 10 100% 5%

Substitut Rz 200 20% 20%

Substitut Ry 200 10% 10%
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Classement

Projet 3: Substituts statiques
0000000800

= MNIST

m Maximum de 200 évaluations de boite noire.

Validation accuracy

e~ Original version of HyperNOMAD
—¥— Partial training: 25 epochs (R1)
—=~ Partial training: 10 epochs (R2)
—e— Partial training: 20% of dataset (R3)
—4— Fartial training: 10% of dataset (R4)

20 40 60 80
Number of blackbox evaluations (BBE)

1

(a) Convergence of each variant in
terms of validation accuracy per
number of BBE.

Validation accuracy

£

-
.
o
-
-~

Original version of HyperNOMAD
Partial training: 25 epochs (R1)
Partial training: 10 epochs (R2)
Partial training: 20% of dataset (R3)
Partial training: 10% of dataset (R4)

0 100000 2000

00 300000 400000

Wallclock time (s)

(b) Convergence of each variant in

terms of validation
overall execution ti

accuracy per
me.




Projet 3: Substituts statiques
0000000080

Interruptions et classement

n CIFAR-10
m 17 HPs.

¥ 5 HyperNOMAD wen

) ) e
Nurmber of backbos evalutions (886)

T 0w 4% 0w o0 10000 12000 19000 T SR 10000 Tstoon 700000
Number of pocns Wallcock tne (9)

(a) Convergence en terme
de précision de validation

par évaluations de la
boite noire.

(b) Convergence en terme
de précision de validation
par nombre d'epochs.
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(c) Convergence en terme
de précision de validation
par temps d'exécution.




Projet 3: Substituts statiques
000000000 e

HyperNOMAD + Substituts statiques

o
Points faibles
= 30% de moins de budget
d’entrainement.

m Pas encore intégré a

o i I'implémentation officielle de
m 25% plus rapide. HyperNOMAD.

m pas de perte considérable sur la

. m Espace de recherches limité.
précision.
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Conclusion

[ Jele]e]

A Conclusion
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Conclusion
[e] le]e]

Syntese

m Adaptation de MADS pour I'optimisation des hyperparamétres des
réseaux de neurones profonds.
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Syntese

m Adaptation de MADS pour I'optimisation des hyperparamétres des
réseaux de neurones profonds.

m Résultats compétitifs sur des probléemes académiques ou réel.
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Conclusion
[e] le]e]

Syntese

m Adaptation de MADS pour I'optimisation des hyperparamétres des
réseaux de neurones profonds.

m Résultats compétitifs sur des probléemes académiques ou réel.

m Exploiter la recherche et les substituts statiques pour accélérer
|"optimisation et économiser les ressources.
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Conclusion
[e]e] o]

Améliorations futures

m Architectures par blocs.
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Améliorations futures

m Architectures par blocs.
m Compression d'architectures.
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Conclusion
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Améliorations futures

m Architectures par blocs.
m Compression d'architectures.

m Ajouter des hyperparamétres pour I'augmentation et les
transformations sur les données.
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Conclusion
[e]e] o]

Améliorations futures

m Architectures par blocs.
m Compression d'architectures.

m Ajouter des hyperparamétres pour I'augmentation et les
transformations sur les données.

= Etendre HyperNOMAD pour d'autres taches, autres types de
réseaux.
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Conclusion
[e]e] o]

Améliorations futures

Architectures par blocs.

Compression d'architectures.

Ajouter des hyperparametres pour I'augmentation et les
transformations sur les données.

= Etendre HyperNOMAD pour d'autres taches, autres types de
réseaux.

= Avoir une interface plus conviviale, avec des outils visuels pour
suivre |'exécution de HyperNOMAD.
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Questions?
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