
Оптимизация в нейронных 
сетях.

База
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Обучение NN и параллельные вычисления
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Функция потерь 
(меньше - лучше)

Размер обучающей выборки 
ImageNet ≈ 1.4·107 

WikiText ≈ 108

Объект из  
обучающей выборки

Его меткаВеса модели, которые 
нужно подобрать 

НО КАК?

Потери на одном объекте 
из обучающей выборки
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Тяжело считать при большом N  "
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Свое железо для обучения - дорого

18

# Сайт 
Таблица ценами на GPU и сравнением

ARCH VRAM FP32 TFLOPS ENERGY ENPRICE PPRICE

RTX 2080 Ti Turing 11 13.5 250 500 € 450 €
RTX 2080 Super Turing 8 11.2 215 430 € 350 €
RTX 2070 Super Turing 8 9.1 175 350 € 300 €

RTX 4090 Ada Lovelace 24 82.6 450 900 € 1,900 €
RTX 4070 Ti Ada Lovelace 12 40.1 285 570 € 1,000 €
RTX 3070 Ti Ampere 8 21.75 290 580 € 600 €
RTX 4080 Ada Lovelace 16 48.7 320 640 € 1,300 €

RTX 3080 Ti Ampere 12 34.1 350 700 € 1,100 €
RTX 3090 Ti Ampere 24 40 450 900 € 1,500 €
RTX A4000 Ampere 16 19.1 140 280 € 1,000 €

RTX 4000 Ada Ada Lovelace 20 19.2 70 140 € 1,250 €
RTX A5000 Ampere 24 27.8 230 460 € 2,500 €

RTX 6000 Ada Ada Lovelace 48 91.1 300 600 € 7,000 €
L40 Ada Lovelace 48 90.5 300 600 € 9,000 €

RTX A6000 Ampere 48 38.7 300 600 € 6,000 €
A100 Ampere 40 19.5 250 500 € 11,000 €
H100 Hopper 80 24.1 350 700 € 35,000 €

ENPRICE - оценка стоимости работы GPU на 100% в течение года
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Стох. градиент - несмещенная оценка настоящего градиента

20ℹ  https://colab.research.google.com/github/MerkulovDaniil/optim/blob/master/assets/Notebooks/SGD_and_variations_ISP.ipynb 

'gk = ∇W L(Wk)



SGD с постоянным шагом не сходится для выпуклой задачи

21ℹ  https://colab.research.google.com/github/MerkulovDaniil/optim/blob/master/assets/Notebooks/SGD_and_variations_ISP.ipynb 

'[∥xk − x*∥2] ≤ (1 − 2αkμ)kR2 + αB2

2μ
,

“Сходимость” для сильно выпуклой задачи:



SGD в отличие от GD может “выпрыгивать” из локальных минимумов

22ℹ  https://colab.research.google.com/github/MerkulovDaniil/optim/blob/master/assets/Notebooks/SGD_and_variations_ISP.ipynb 



Как работает $ ?

8.6×1010 нейронов в мозге человека

~1.5×1014 связей между ними 
23ℹ  https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/19226510/; https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/3284447/; https://doi.org/10.1016/S0531-5565(02)00151-1
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Функция 
активации

σ(s)

s = w1x1 + … + wnxn

σs
Вход:  

Выход: 

Параметры:

x1 x2 x3 x4
σ(w1x1 + … + wnxn)

w1 w2 w3 w4 30



Как работает %$ ?
Возьмем несколько нейронов и получим полносвязный слой

x1

x2

x3

x4

y1

y2

y3

y = σ(Wx)
3x1 3x4 4x1
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Вход ВыходСкрытый 
слой

Как использовать %$ ?



Обучение нейросети
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котик

собачка

Обучающая 
выборка

Архитектура 
нейросети Изменение параметров таким образом, чтобы уменьшать 

значение функции потерь на обучающей выборке

Предсказание 
̂y = σ(Wx + b)

Объект 
x ∈ ℝd; y ∈ ℝc

Модель 
W ∈ ℝh×d, b ∈ ℝc

Функция потерь 
L(W, b, x, y)

→ min
W,b

x

y

Wk+1 = Wk − α∇W L(Wk)



% ПРАКТИКА



39

Нехватка памяти для обучения больших моделей



Размер батча и время, затрачиваемое на одну эпоху
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( Paper 
Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour. 

При наличии 
достаточной памяти 
GPU, увеличение 
размера батча 
позволяет 
утилизировать 
ресурсы 
параллельных 
вычислений. 



Просто так увеличить размер батча не получится

41

( Paper 
Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour. 

Обучение ResNet-50 
на датасете ImageNet 
с разными вариантами 
увеличения размера 
батча.
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