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Presenter Notes
Presentation Notes
Bei fragen bitte unterbrechen und direct fragen!

Versuche das thema in ca. 30 min möglichst anschaulich vorzustellen  theorie manchmal etwas trocken 



Über mich



RSI am MIT

Presenter Notes
Presentation Notes
Jedes jahr 100 highschool schüler aus aller welt
Einer aus schweiz
6 wochen (eigentlich nur 4) forschung an Universität in USA (MIT)
Alle möglichen naturwissenschaftlichen fächer




Ziel

• Schnellere/Genauere Optimierungsalgorithmen
Bedeutung für maschinelles Lernen

• Besseres Theoretische Verständnis von Optimierungsalgorithmen

Presenter Notes
Presentation Notes


- Natürlich ist meine arbeit nur ein ganz ganz Kleiner puzzle teil, trotzdem hoffe ich, dass es irgendwie irgendwem ein wenig weiter hilft diese ziele zu erreichen.
- Komme noch darauf zu sprechen




SGD vs. Adam vs. 

• Adam > SGD (in schlecht konditionierten Problemen)

?

? ?

?

Presenter Notes
Presentation Notes
Theoretisches verständnis problem  wenn wir mehr verstehen wird es einfacher, besser algorithmen zu machen  brauche nicht zu erklären wie gut das wäre für ML/KI
m_t = momentum, v_t squared momentum

Adam besser wenns complex wird, z.B. rauschhaft, nicht konvex
E,g, bei allem maschinellem lernen ist adam VIEL besser als SGD

Keine Theorie “beweist” adams überlegenheit, problemabhängig und nur empirisch beobachtbar
Nur bei konvexen und “smoothen” funktionen, ML nicht gegeben
Hyperparameter wahl nur so langsam erklärbar, vor 3 wochen neues paper






Online Learning

• Aufbau:
• In jeder Runde 𝑡𝑡 wählt ein Gegner 𝒚𝒚𝒕𝒕
• Der “Lerner” wählt �𝒚𝒚𝒕𝒕
• Der Gegner zeigt 𝒚𝒚𝒕𝒕 und der Lerner bezahlt eine Verlustsfunktion ℓ �𝒚𝒚𝒕𝒕,𝒚𝒚𝒕𝒕

• Beispiel: Zahlen erraten
• Runden: 𝒕𝒕 = 𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝑻𝑻
• Gegner: 𝒚𝒚𝒕𝒕 ∈ 𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝟏𝟏𝟏𝟏
• Lerner: �𝒚𝒚𝒕𝒕 ∈ 𝟏𝟏,𝟐𝟐, … ,𝟏𝟏𝟏𝟏
• Verlust: ℓ �𝒚𝒚𝒕𝒕,𝒚𝒚𝒚𝒚 = �𝒚𝒚𝒕𝒕 − 𝒚𝒚𝒕𝒕 𝟐𝟐

Presenter Notes
Presentation Notes
1. wählt y_t aus beliebigen Set
Y_hat aus dem Gleichen Set

Ziel des Lerners ist möglichst Kleine Verluste zu haben


Im vergleich zu offline wird nicht der gesamte datensatz auf einmal betrachtet sondern die Datenpunkte in sequenz, wir Wissen nur y_t bis t




Follow-the-Leader (FTL)

Presenter Notes
Presentation Notes
Eine strategie
Ziemlich schlecht bei worst case szenarien (kann dann zeigen falls noch zeit/interesse)
Deshalb ist es nicht möglich einen guten Regret Bound zu beweisen O(T), linear



Follow-the-Regularized-Leader (FTRL)



Follow-the-Regularized-Leader (FTRL)

arg min lösen

Presenter Notes
Presentation Notes
Arg min lösen
rekursion



Regret

Presenter Notes
Presentation Notes
- Ein weg um zu messen wie gut eine strategie ist, nur loss wäre nicht gut, da es nicht möglich ist einen regret bound zu beweisen  weil gegner irgendetwas machen kann



Regret Bound FTRL



Regret Bound FTRL



Regret Bound FTRL



Regret Bound FTRL



Regret Bound FTRL
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Regret Bound FTRL
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Regret Bound FTRL
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Regret Bound FTRL

Presenter Notes
Presentation Notes
 



Regret Bound FTRL

𝑂𝑂( 𝑇𝑇)
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Online to Non-Convex-Conversion (O2NC), 
Cutkosky et al. (2023)

• Online Lerner Modelparameter
• O2NC

Presenter Notes
Presentation Notes
O2NC transformiert das Minimierungsproblem einer Nicht Konvexen Funktion und Nicht Glatt (Smooth) Funktion in ein Problem der Regret Minimierung



Online to Non-Convex-Conversion (O2NC), 
Cutkosky et al. (2023)
• Zu optimierende Funktion: 𝐹𝐹 𝑥𝑥
• Iterationen: 𝑡𝑡
• Parameter: 𝑥𝑥𝑡𝑡
• Update: Δt

Standard Update Regel:
𝑥𝑥𝑡𝑡+1 = 𝑥𝑥𝑡𝑡 + Δ𝑡𝑡

Presenter Notes
Presentation Notes
15’ z.B. SGD würde Delta_t zu – eta gradient setzten

Hauptidee ist zu versichern, dass Erste Taylor approximation ist genau, 
      Dafür wird g_t an einem zufälligen Punkt evaluiert
      s folgt exp(1)
		fundamental theorem of calculus

Wichtig anstatt y wie bei dem Online Learning spiel ist es hier x und die zu optimierende Funktion (e.g. Loss Funktion ML) ist gross F




Online to Non-Convex-Conversion (O2NC), 
Cutkosky et al. (2023)

Minimieren!

Optimaler Fall: Δ𝑡𝑡 ≈ −∇𝐹𝐹(𝑥𝑥𝑡𝑡)

Presenter Notes
Presentation Notes
Minimieren für den effektivsten schritt
ABER gradient x_t ist erst nach t+1 bekannt



Online to Non-Convex-Conversion (O2NC), 
Cutkosky et al. (2023)

Optimaler Fall: Δ𝑡𝑡 ≈ −∇𝐹𝐹(𝑥𝑥𝑡𝑡)

Presenter Notes
Presentation Notes
So können wir das Problem von einer Nicht Konvexen Nicht Smoothen Minimierung zu einer konvexen Online Learner Problem reduzieren

Gradient (ableitung von F) schreiben wir manchmal verkürzt als g_t

Dieses regret definition ist gekürzt auf eine summe

Resumé: O2NC erlaubt:
Theoretische analyse von nicht convexen problem durch online learning
Regret bounds und andere theoretische analysen von online lerner auf nicht konvexe probleme übertragen
Online lerner benützen für ML anwendungen



Adam mit O2NC herstellen, Ahn et al. (2024)

Presenter Notes
Presentation Notes
Wir fügen noch discount parameters beta 1 und beta 2 hinzu um die aktuellen Gradienten mehr zu gewichten
So stellen wir genau Adam her mit O2NC





Recap

• Online Learning
• FTL, FTRL
• Regret 
• Regret Bounds

• O2NC



Optimismus im Online Lernen (FTRL)

Presenter Notes
Presentation Notes
Idee ganz einfach: einen weiteren gradienten abstieg
Optimistisch heist einfach diese hints /hinweise 

Mit h_0 = 0

If h_t = g_t+1  nur halb so viele Iterationen nötig (doppelt aggressive schritte)

Wie man diese hints, generieren kann  später

 Eigentliche Frage, dieser Optimismus evaluieren



Optimismus im Online Lernen (OMD)

Ziel: ℎ𝑡𝑡 ≈ 𝑔𝑔𝑡𝑡+1

Presenter Notes
Presentation Notes
Nicht von FTRL herleiten sondern von OMD, prinzip aber Gleich, nicht wichtig

Wenn h_t “gut” ist, sollte dieser Algorithmus besser performen (Intuitiv)






Theoretische Analyse der Optimistischen
Lerner

Theorem 7 von Cutkosky et al. (2023)

Presenter Notes
Presentation Notes
Hint ca. wie zukünftiger gradient  tiefer regret beim O2NC online lerner

Tieferer regret  führt direct zu tieferem upper bound von der Funktion F (Loss Function eines ML Models), worst case ist besser

Intuition von optimistich macht sinn (weitere iteration = Schneller), aber auch theoretische analyse besagt klar vorher wenn hint gut ist dann wird es.
Theoretisch gezeigt sehr wichtig, wie ganz am anfang gesagt  nur durch O2NC möglich
Intuitiv macht es sinn, theoretisch auch und jetzt wollen wir es noch praktisch testen



Wie können wir jetzt h bestimmen???

• Proof of Concept:

Presenter Notes
Presentation Notes
Zuerst wollten wir es noch empirisch an einem “richtigen” ML Problem versuchen

Diverse Optimistischen Optimizer versucht, SGD, ADAM etc.

Doppelte gradienten evaluation




Presenter Notes
Presentation Notes
Vergleich adam mit adam im O2NC mit dem optimism
Cheating oftrl ist adam aber im O2NC framework mit hints (optimistisch), kann das noch zeigen wie aussieht, formel vorher aber mit hints

Gpt model auf pile dataset trainiert mit Python und Jax, kurz über diese Library reden




Presenter Notes
Presentation Notes
Natürlich nicht fair weil cheating oftrl hat doppelt so viele gradient evaluations (cost pro iteration ist höher)




Jetzt ohne Cheating!

Presenter Notes
Presentation Notes
Keine wirklich besser

Grund nächste slide



Hint Qualität

Presenter Notes
Presentation Notes
Hint Qualität, wir haben gesagt h_t soll nächsten Gradienten annähern  messen wir mit distanz und cosine similarity

Performance von Cheating OFTRL besser trotz schlechterer Qualität

Verlustsfunktion ist sehr stochastisch, nur einen batch pro iteration
Lösung Batch size erhöhen? 
Zeitlich leider nicht ganz gereicht

Interessant ist auch, dass cosine similarity sehr klein ist (sehr hochdimensional  orthogonal) ABER alle positiv!




Grössere Batches



Presenter Notes
Presentation Notes
Erste inversion  höhere absolute werte, deshalb auch nicht bei cosine similarity



Fazit

• O2NC erlaubt neue Analyse von Optimizern
• Erster Prototyp

• Grössere Batches
• Bessere Hint Generierungsmethoden

Presenter Notes
Presentation Notes
Dabei habe ich mich auf die Optimistischen Optimizer fokussiert
Letzte Woche neues Paper wie man Hyperparameter wählen sollte theoretisch erklärt
Letzte paar Monate immer wieder neue Upper Bounds gefunden für Algorithmen im Nicht Konvexen Setting (ML)
Momenten nicht besser als Adam
Professor und Doktorand arbeiten an einem richtigen Paper auf Grund dieser Arbeit





Vielen Dank!
Noch Fragen?

Luca Mezger | lucamezger.com/ma
28.11.2024

Fachreferat, HSLU



Probleme

• Nicht-differenzierbare Punkte
• Noisy loss function
• Lokale Minima und Sattelpunkte
• Verschwindende / Explodierende Gradienten
• Hohe Dimensionalität Hyperparameter Tuning
• Grosse datasets
• Sparse data



FTL Worst case Scenario



POC OFTRL bias correction:



GPT-2 Model

Presenter Notes
Presentation Notes
- **Self-Attention Mechanism:** Transformers use self-attention to weigh the importance of each word in a sentence relative to others, enabling the model to capture context and relationships between words.

- **Positional Encoding:** Since transformers process all words simultaneously (not sequentially like RNNs), they use positional encoding to retain the order of words in a sequence.

- **Layered Architecture:** Transformers consist of multiple layers of encoders (in models like BERT) or decoders (in models like GPT), where each layer refines the model’s understanding of the input.

- **Multi-Head Attention:** Transformers apply multiple self-attention heads in parallel, allowing them to focus on different parts of the input simultaneously.

**Feedforward Neural Networks:** After the self-attention mechanism, transformers use feedforward neural networks to process the output before passing it to the next layer.



https://www.researchgate.net/figure/GPT-2-model-architecture-The-GPT-2-model-contains-N-Transformer-decoder-blocks-as-shown_fig1_373352176
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