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Пусть     -- i-ый вектор данных,      -- соответствующая ему метка; 

                            -- модель,     -- вектор весов модели;

                                        -- оптимизируемая функция потерь (ex.                               )

Базовая идея оптимизации функции         :        

Batch GD:

                                                                                          , где     -- learning rate

Stochastic (Minibatch) GD: 

shuffle data; for (xi:i+n, yi:i+n) in shuffled data:

Стандартная задача оптимизации
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● Размерность пространства весов нейронной сети ~10M, 
поверхность функции потерь может иметь очень 
сложный ландшафт

● Различные методы оптимизации могут сходиться в 
разные локальные минимумы, соответствующие 
моделям разного качества

● В недавнее время предложены множество 
модификаций стандартных методов

● Мало информации о том, как результаты полученные в 
оригинальных статьях обобщаются на другие 
задачи/архитектуры сетей/датасеты

Мотивация
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Цели и задачи

Цель: получить информацию о ранжировании исследуемых методов оптимизации на 
задаче суммаризации кода в имя метода (глобально, на нескольких задачах и 
датасетах ML4SE)

Задачи:

● Выбрать из литературы несколько интересных методов оптимизации для 
глубокого обучения

● Добавить реализации этих методов в код обучения исследуемой модели и обучить 
модель, с помощью разных методов

● Оценить (статистическую) значимость улучшений исследуемых модификаций для 
задачи суммаризации кода
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saveToJson



TreeLSTM encoder LSTM with attn on subtrees decoder

Модель
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Abstract Syntax Tree LSTM cell

TreeLSTM1tree2seq

[1]  Tai et al., “Improved Semantic Representations From Tree-Structured Long Short-Term Memory Networks”, arXiv:1503.00075, 2015



Датасет
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1000 top-starred 
Java projects on 

GitHub

Train set:
Random  800 projects

Validation set:
Random 100 projects

Test set:
Random 100 projects

~ 4M examples in total

[2] https://github.com/tech-srl/code2seq#datasets

Java-med2

Java-med

train2/val2/testtrain1/val1/test trainN/valN/test...

random 10 %



Проверка гипотез о 
ранжировании методов 

Как сравнивать?

● ROUGE-1/2/L
● BLEU
● Meteor
● BERTScore

Значимо ли различие?

● Wilcoxon signed-rank test
● Mann–Whitney U-test

Проведение численных 
экспериментов

Этапы проекта
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Отбор методов

● SGD (nesterov accelerated): 
momentum = 0.95

● Adam: β1 = 0.9, β2 = 0.999, 
ε = 10-8 

● RAdam: as Adam 
● Lamb: as Adam
● Lookahead + 

SGD/Adam/RAdam as base 
optimizer: k = 5, 𝛼 = 0.5

● SWA: cyclic lr, cycle 
len=epoch, min lr = 0.001, 
max lr = 0.0074

● Locals: globals as locals, 
SVRG, SWA, BB 

● Batch size = 512
● Base lr = 0.01 (g) / 0.0037 (l)
● Lr schedule = base*0.95epochs

● #epochs = 7 (g) \ 4 (l)
● Fixed initialization 
● No weight decay and fixed 

dropout



Результаты экспериментов. Training curves
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Глобальные методы Локальные методы



Результаты экспериментов. Test Metrics

9/11

Global methods test Local methods test

Method BLEU meteor rouge1 rouge2 rougeL

SGD 0.2777 0.2647 0.3839 0.1597 0.3940

Adam 0.2474 0.2443 0.3556 0.1416 0.3651

RAdam 0.3108 0.2784 0.3879 0.1781 0.4010

Lamb 0.3158 0.2853 0.3980 0.1809 0.4095

LaSGD 0.2451 0.2475 0.3689 0.1424 0.3792

LaRAdam 0.3647 0.3151 0.4310 0.2080 0.4428

Upside 
SGD-LaRadam

, %

31.3 19.1 12.3 30.3 12.4

Method BLEU meteor rouge1 rouge2 rougeL

Adadelta 0.3705 0.3191 0.4317 0.2126 0.4430

Barzelai-
Borwein

0.3863 0.3268 0.4414 0.2172 0.4531

LaRAdam 
(local)

0.3843 0.3260 0.4400 0.2171 0.4511

SVRG 0.3663 0.3172 0.4306 0.2107 0.4419

SWA 0.3851 0.3263 0.4407 0.2173 0.4523

Upside 
LaRAdam(glob

al)-BB

5.9 3.7 2.4 4.4 2.3



Результаты

1. На нашей задаче суммаризации кода в имя метода почти все исследуемые 
исследуемые модификации стандартных методов показывают улучшение 
результатов, при этом разница между ранее использовавшимся методом и 
лучшим из модификаций достигает 31% (в зависимости от метрики)

2. Лучшим из глобальных методов является Lookahead с RAdam в качестве 
базового оптимизатора

3. Лучшими из локальных методов являются SWA и Barzilai-Borwein, которые 
показывают практически одинаковые результаты и в среднем дают улучшение 
~1% по всем метрикам относительно стартовой точки
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Дальнейшая работа

1. Прогнать лучший и худший методы на полном Java-med, получив тем самым 
более точную оценку метрик, и проверить гипотезу о значимости улучшений

2. Провести аналогичные эксперименты на других архитектурах моделей (CNN, 
Transformer) и задачах SE (например, суммаризация кода в docstring)

3. Попробовать другие функции потерь кроме кросс-энтропии
4. Поэкспериментировать с различными методами регуляризации
5. Исследовать влияние инициализации на обучение, проверить гипотезу о 

существовании удалённых “глобальных” минимумов
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Спасибо за внимание!



TreeLSTM
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Abstract Syntax Tree

Code of method

Node Embeddings
{“node”: …, “token”: ...} → 
token_embedding +
 node_embedding 

Tree2Seq
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TreeLSTM EncoderLSTM Decoder

Subtrees embeddings

[2] Luong et. al, “Effective Approaches to Attention-based Neural Machine Translation”, arXiv:1508.04025



● Momentum:

● Nesterov acceleration: 

Some improvements of SGD

WithWithout

[3] Sutskever et al., “On the importance of initialization and momentum in deep learning”, JMLR: W&CP volume 28, 2013 
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Classic 
Momentum

Nesterov 
acceleration



Adaptive methods. Adam  

Идея: Обновлять параметры в зависимости от того, насколько много значимо среднее 
направление их импульса относительно второго момента

Шаг обновления: 

Оцениваем частоту обновлений:

Корректируем смещение:

Обновляем параметры:

Накапливаем импульс:

Вычисляем градиент:

[3] Kingma et al. “Adam: a Method for Stochastic Optimization. 
ICLR 1–13, 2015
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~ signal-noise ratio



Adaptive methods disadvantage. Warm-up

Есть проблема: На начальных шагах 
обучения дисперсия адаптивного шага 
может быть очень большой → можем 
делать очень большие шаги на основе 
маленького количества данных и 
попадать в плохие локальные 
минимумы

[4] Liu et al. “On The Variance Of The Adaptive Learning Rate And Beyond”, arXiv:1908.03265, 2020 16/11

Проблема: Adam-warmup: 

Adam-eps:                   (стандартный                   )  

Adam-2k: первые 2k итераций обновляем только

Наивные решения

Train loss vs #iterations for Transformers on De-En 
IWSLT’14 



Идея: давайте явно ограничим дисперсию адаптивного множителя

Адаптивный множитель (Adam):

Его дисперсия*:

  

RAdam

Добавляем множитель, 
минимизирующий дисперсию:

Пусть                          , тогда

На самом деле                                                , где 

В этом случае при ⍴ > 4 верно:
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*Немного математики:



RAdam
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Lamb
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-- layer,

You et al. “Large Batch Optimization For Deep Learning: Training Bert In 76 Minutes”, 2020, arXiv:1904.00962



Lookahead

[5] Zhang et al., “Lookahead Optimizer: k steps forward, 1 step back”, NeurIPS 2019

Идея: разбиваем обучение на “быстрые” и “медленные” веса. Это поможет снизить дисперсию 
обновлений и сделать обучение более стабильным и устойчивым  к изменению гиперпараметров 
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K ~ 5..10



~0.75B

~0.25B

Идея: SGD склонен сходиться к точкам, расположенным близко к границам локальных 
минимумов. Давайте возьмем несколько точек с конца траектории обучения SGD, 
усредним их и получим точку, лежащую глубоко в области локального минимума

Stochastic Weight Averaging

[7] Izmailov et al., “Averaging Weights Leads to Wider Optima and Better Generalization”, arXiv:1803.05407, 2019
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B -- общий бюджет 
обучения



Stochastic Variance Reduced Gradients (SVRG)
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“In order to apply SVRG to nonconvex 
problems such as neural networks, it is 
useful to start with an initial vector w0 that 
is close to a local minimum (which may be 
obtained with SGD), and then the method 
can be used to accelerate the local 
convergence rate of SGD (which may
converge very slowly by itself). If the 
system is locally (strongly) convex, then 
Theorem 1 can be directly applied, which 
implies local geometric convergence rate 
with a constant learning rate.”



Barzilai-Borwein
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Разложим лосс в окрестности текущей точки wk до 2ого порядка:

Связь градиентов и гессиана:

Оптимальное обновление:

(1)

В случае нейронных сетей гессиан просто не влезет в память, давайте на каждом шаге пытаться приблизить H(wk)
-1 

с помощью (αk
-1I)



Metrics
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Meteor
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Experiment results. Global methods
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Experiment results. Local methods
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RAdam performance
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SWA performance
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LAMB performance
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