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Pourquoi le Meta-Learning ?

On veut construire un modèle généraliste

Approche classique : Transfer Learning

Défauts :

Nécessite dataset de grande taille pour chaque downstream
task
Faible capacité de généralisation ”out-of-distribution”
Les humains apprennent avec peu d’exemples
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Objectif du Meta-Learning

Objectif : créer un modèle capable de s’adapter rapidement à de
nouvelles taches (pas vues à l’entrainement)

rapidement = peu d’exemples par classe
(few-shot learning, one-shot learning, zero-shot learning)

→ Comment prépare-t-on un modèle à effectuer des taches
auxquelles il n’a jamais été confronté ?
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Le problème de Meta-Learning

Objectif :
Etant donné un ensemble de taches T1, . . . , Tn, résoudre
rapidement la nouvelle tache Ttest .

Les taches Ti = {Dtr
i ,Dtest

i ,Li} sont i.i.d. et tirées suivant une
même distribution p(T )

→ Ne fonctionne que si toutes ces tâches partagent une structure
géométrique commune !
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Le problème de Meta-Learning

Finn. Learning to Learn with Gradients. PhD Thesis. 2018

Fonction objectif :

min
θ

∑
Ti∼p(T )

∑
(x ,y)∼Dts

i

Li

(
fθ
(
Dtr

i , x
)
, y

)



Introduction Non-Parametric Meta-Learning Black-Box Meta-Learning Optimization-Based Meta-Learning

Table of Contents

1 Introduction

2 Non-Parametric Meta-Learning

3 Black-Box Meta-Learning

4 Optimization-Based Meta-Learning



Introduction Non-Parametric Meta-Learning Black-Box Meta-Learning Optimization-Based Meta-Learning

Non-Parametric Meta-Learning

Idée : Apprendre à comparer les éléments de Dts
i à ceux de Dtr

i



Introduction Non-Parametric Meta-Learning Black-Box Meta-Learning Optimization-Based Meta-Learning

Non-Parametric Meta-Learning

(a) Koch et al., ICML 2015 (b) Vinyals et al., NeurIPS 2016
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Non-Parametric Meta-Learning : Matching Networks

1. Sample task Ti
2. Sample disjoint datasets Dtr

i ,Dtest
i from Di

3. Compute ŷ ts =
∑

xk ,yk∈Dtr
i
fθ
(
x ts, xk

)
yk

4. Update θ using ∇θL
(
ŷ ts, y ts

)
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Non-Parametric Meta-Learning : Avantages /
Inconvénients

Points forts :

Généralement très expressive

Rapide et facile à optimiser

Points faibles :

Difficile à généraliser sur des tailles de Dtr
i variables

Peu scalable sur les Dtr
i de grandes tailles

Approche limitée à la classification
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Black-Box Meta-Learning (BBML)

Objectif

Entrainer un réseau de neurones fθ à prédire les paramètres ϕi d’un
autre réseau de neurones gϕi

selon la tâche Ti .

fθ : Dtr
i 7→ ϕi

gϕi
: xts 7→ yts
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BBML : Algorithme Général

1. Sample task Ti (or mini batch of tasks)

2. Sample disjoint datasets Dtr
i ,Dtest

i from Di

3. Compute ϕi ← fθ (Dtr
i )

4. Update θ using ∇θL (gϕi
,Dtest

i )
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En pratique

Prédire tous les paramètres d’un réseau de neurones ne serait
pas très scalable !

En pratique : prédire seulement une représentation suffisante
de Ti
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Exemple : GPT-3



Introduction Non-Parametric Meta-Learning Black-Box Meta-Learning Optimization-Based Meta-Learning

Exemple : GPT-3

Grande diversité de tâches :

corrections orthographiques

traduction

problèmes de maths simples

...
Dtr

i : séquence de caractères (servant d’exemples)
Dts

i : suite de la séquence
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Black-Box Meta-Learning : avantages / inconvénients

Points forts :

Très expressif

Compatible avec une grande variété de problèmes (régression,
classification, RL)

Points faibles :

Taches complexes ⇒ modèles complexes : problème
d’optimisation difficile

Souvent data-inefficient
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Optimization-Based Meta-Learning

Idée : intégrer le fine-tuning au processus de meta-learning

→ on optimise les paramètres du modèle de manière à
anticiper les futurs fine-tuning !

Principal représentant : MAML

Proceedings of the 34th International Conference on Machine Learning, PMLR 70:1126-1135, 2017
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Objectif du MAML

Fine-tuning pour la tache Ti :

θ ← θ − α∇θLTi (fθ)

Objectif : trouver le θ tel que :

min
θ

∑
Ti∼p(T )

LTi
(
fθ−α∇θLTi (fθ)

)

Meta-optimisation sur toutes les tâches Ti ∼ p(T ) :

θ ← θ − β∇θ

∑
Ti∼p(T )

LTi
(
fθ−α∇θLTi (fθ)

)
→ Implique un gradient à travers un gradient ! (produits vectoriels
hessiens)
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MAML : intuition



Introduction Non-Parametric Meta-Learning Black-Box Meta-Learning Optimization-Based Meta-Learning

Algorithme MAML
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MAML : Avantages / Inconvénients

Points forts :

Agnostique du point de vue de la tâche et du modèle

→ compatible avec n’importe quel modèle entrainé par
descente de gradient

Pas de paramètres supplémentaires à apprendre

Points faibles :

Dérivée du deuxième ordre : coûteux en calcul et en mémoire
→ approximer le premier gradient par l’identité (donne de
bons résultats sur les problèmes simples !)

L’optimisation à deux niveaux rend l’entrainement plus
instable
→ apprendre le learning rate interne, optimiser sous-ensemble
des paramètres, introduire des variables de contexte
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Résultats: Régression
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Résultats: Classification - Omniglot
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Résultats: Classification - MiniImagenet
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Résultats: Reinforcement Learning

(a) Half-Cheetah (b) Ant
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