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"Apprentissage frugal", un oxymore ?

Apprentissage = toujours plus ? 

Compétition économique 
Maximiser performance 
Course au gigantisme 
Consommation effrénée 

Frugalité = sobriété ?
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où placer le curseur ?
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De quelles ressources parle-t-on ?

Calcul : bits & flops ... 
Coûts physiques: matériel (terres rares, eau ...), énergie, pollution ... 

Ainsi que: durée, rapidité, délais de traitement
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Calcul : bits & flops ... 
Coûts physiques: matériel (terres rares, eau ...), énergie, pollution ... 

Ainsi que: durée, rapidité, délais de traitement

... mais aussi données, annotées ou non 

Coûts économiques mais aussi sociaux (annotation), vie privée, ... 

Deux régimes selon les cas d'usages 
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rareté

ressources en données disponibles
abondance

opportunité = beaucoup d'information exploitable 
défi = gourmandise en calcul et en mémoire 

enjeu = réduire les ressources nécessaires
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Coûts économiques mais aussi sociaux (annotation), vie privée, ... 

Deux régimes selon les cas d'usages 

3

rareté

ressources en données disponibles
abondance

défi = apprendre au mieux avec 
aussi peu de données que possible 
malgré leur complexité

opportunité = beaucoup d'information exploitable 
défi = gourmandise en calcul et en mémoire 

enjeu = réduire les ressources nécessaires
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To be or not to be frugal ?
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Etat de l'art
erreur "acceptable" ?
performance "suffisante" ?

cible 
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"efficacité"

Choix / contexte 
sociétal, économique, 

géopolitique ...
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To be or not to be frugal ?

4

ressources

erreur de
prédiction

Etat de l'art
erreur "acceptable" ?
performance "suffisante" ?

cible 
usuelle

cible frugale

Défi 1 = maîtriser les compromis fondamentaux ressources / 
performance (courbe de Pareto)

"efficacité"

Choix / contexte 
sociétal, économique, 

géopolitique ...
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Compromis données / calcul

Pour atteindre une performance cible fixée 
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Compromis données / calcul

Pour atteindre une performance cible fixée 
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de calcul
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Défi 2 = exploiter l'abondance de 
données pour réduire les calculs
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Compromis données / calcul

Pour atteindre une performance cible fixée 

5

rareté

ressources en données disponibles

ressources 
de calcul
requises

Défi 2 = exploiter l'abondance de 
données pour réduire les calculs

Défi 3 = apprendre malgré la 
rareté des données

abondance



La parcimonie une clé pour la frugalité ?
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Un concept central : la parcimonie

Parcimonie = la plupart des éléments sont nuls                   
(dans un vecteur ou une matrice) 

On retrouve ce concept : 
dans l’expression des données   (variables explicatives) 
dans l’expression des paramètres d’une méthode (degrés de liberté) 

Incarnation numérique du rasoir d’Ockham / Occam 
(XIVème siècle)    
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 Pluralitas non est ponenda  
sine necessitate 
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La parcimonie - un don de la nature 

Audio : représentations temps-fréquence 

Images : transformée en ondelettes 
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ANALYSE

ANALYSE

SYNTHESE

SYNTHESE

R. Gribonval, cours “Traitements et Transformations”, module “Acquisition et Représentations de Données”
Parcours “Image et Données”, Master 2 Recherche en Informatique, Université de Rennes 1

Example

23

R. Gribonval, cours “Traitements et Transformations”, module “Acquisition et Représentations de Données”
Parcours “Image et Données”, Master 2 Recherche en Informatique, Université de Rennes 1

Example

23
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Parcimonie & frugalité

Parcimonie comme un objectif naturel: 

bits 
ex: compression 
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R. Gribonval, cours “Traitements et Transformations”, module “Acquisition et Représentations de Données”
Parcours “Image et Données”, Master 2 Recherche en Informatique, Université de Rennes 1

Example

23

MP3, AAC JPEG

via vecteur creux (= parcimonieux)
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R. Gribonval, cours “Traitements et Transformations”, module “Acquisition et Représentations de Données”
Parcours “Image et Données”, Master 2 Recherche en Informatique, Université de Rennes 1

Example

23

MP3, AAC JPEG

via vecteur creux (= parcimonieux)

z = Ψx

flops 
ex: multiplication matricielle 

• coût générique en dim N:              
• transformées rapides  ou 

O(N2)
O(N) O(N log N)
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R. Gribonval, cours “Traitements et Transformations”, module “Acquisition et Représentations de Données”
Parcours “Image et Données”, Master 2 Recherche en Informatique, Université de Rennes 1

Example
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MP3, AAC JPEG

via vecteur creux (= parcimonieux) pour matrices (ondelettes, Fourier ...) qui sont 
des produits de quelques matrices creuses

Ψ =

z = Ψx

flops 
ex: multiplication matricielle 

• coût générique en dim N:              
• transformées rapides  ou 

O(N2)
O(N) O(N log N)
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Parcimonie : histoire et évolution

A l’origine : problèmes inverses 
But = reconstruire à partir d’observations partielles 

Restauration de données (paquets manquants …) 
Imagerie (tomographie, inpainting…) 

Exemple : défloutage en microscopie 

Approche classique 
Modèle "parcimonieux" : hypothèse nécessaire 

+ variantes "modèle simple / de faible complexité / de faible dimension" 
Algorithmes de complexité bornée munis de solides garanties 

typiquement : algorithmes gloutons, optimisation convexe
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y ̂x

Espace signal 

de grande dimension 

Espace d’observation
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y ̂x

Espace signal 

de grande dimension 

Espace d’observation
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de 
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➡Parcimonie comme connaissance a priori  pour identifier des variables latentes
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Parcimonie : histoire et évolution

Plus récemment : accent sur l’apprentissage ... 
du modèle "parcimonieux"  

Explicitement ou implicitement 
Dictionnaire, variété de faible dimension, réseau de neurones génératif ... 

de l'algorithme de reconstruction 
Débruiteur appris, algorithme déroulé, ``plug and play''  

... et la réduction de dimension 
Conception de l'opérateur  

Compressive sensing via projections aléatoires 
Extension à l'apprentissage: compressive learning 

 via sketching et random features

M
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Espace signal 

de grande dimension 

Espace d’observation

Rm

Algorithme 
de 

reconstruction M

x
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Parcimonie et apprentissage (profond)
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Parcimonie et apprentissage (profond) ?

Réseaux parcimonieux 
la parcimonie comme objectif 

élagage (ou croissance d'architecture !) 
quantification  
couches denses  structurées 

rang-faible, tenseurs, papillons 

Apprentissage compressif 
la parcimonie comme connaissance 

→
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OCKHAM
Optimisation, Connaissances pHysiques, Algorithmes et Modèles

Objectifs: Développer des techniques d’apprentissage et de traitement du signal munis de
solides fondements théoriques, physiquement interprétables, et économes en ressources.

Réseaux de neurones et parcimonie

Constat: les réseaux de neurones state-of-the-art sont très énergivores. La parcimonie est une propriété désirable.

Objectif: mâıtriser l’usage de la parcimonie.

• Instabilité intrinsèque des réseaux de neurones parcimonieux.

• Quelles structures pour la parcimonie ? E�cacité sur GPU ? Stabilité
numérique ?

• Études des factorisations en matrices butterfly.

Optimisation et algorithmes efficaces

Objectif: développer des algorithmes rapides et reproductibles pour l’apprentissage statistique et le traitement du signal.

• Optimisation multi-niveaux/multi-échelle, convexe et non-convexe pour les modèles parcimonieux.

• Recherche reproductible: Benchopt (benchmarks d’optimisation reproductibles, e�caces et collaboratives).

• Apprentissage compressif, a.k.a. sketching: résoudre des tâches d’apprentissage en gardant uniquement l’information pertinente.

Incorporer des connaissances, de la structure dans les données

Constat: l’apprentissage moderne est gourmand en données.

Objectif: incorporer des connaissances pour de meilleurs compromis frugalité / performance.

• Modèles avec des connaissances issues de la physique (EDP, PINNs).

• Graphes et modèles structurés: apprentissage de graphe (structure en
sortie d’algorithmes) + apprentissage avec graphes (structure comme
entrée des algorithmes).

• Le transport optimal comme outil pour les graphes.

Focus traverse: métriques entre distributions de probabilités

Constat: le choix de bonnes métriques entre distributions est crucial pour l’apprentissage, le sketching et l’analyse de graphes.

• Analyses théoriques des relations entre plusieurs de ces métriques.

• Schémas numériques e�caces pour le calcul de ces métriques (projections aléatoires structurées ou non).

Composition de l’équipe

• Rémi Gribonval, DR Inria

• Paulo Gonçalves, DR Inria

• Elisa Riccietti, MCF ENS Lyon

• Marion Foare, MCF CPE Lyon

• Mathurin Massias, CR Inria

• Titouan Vayer, CR Inria

• Pascal Carrivain, IR Inria

• Simon Delamare, IR CNRS

• 10 PhD & 3 Postdocs

Projets et partenaires (échantillons)

• Interface signal/apprentissage.

• Projets: Chaire IA AllegroAs-
sai, PEPR IA SHARP, ANR
DataRedux, ANR Darling.

• Labex Milyon & GDR ISIS.

• Académiques: Lab. Hubert
Curien, Lab. Phys. ENS
Lyon, UMPA, UC Louvain, U.
Genova.

• Industriels & applis: Meta /
Valeo / Lighton / CRNL.

Espaces 

des datasets 

Espace des sketchs

Rms
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numérique ?

• Études des factorisations en matrices butterfly.

Optimisation et algorithmes efficaces
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• Instabilité intrinsèque des réseaux de neurones parcimonieux.

• Quelles structures pour la parcimonie ? E�cacité sur GPU ? Stabilité
numérique ?

• Études des factorisations en matrices butterfly.

Optimisation et algorithmes efficaces
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Objectif: mâıtriser l’usage de la parcimonie.
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Objectif: développer des algorithmes rapides et reproductibles pour l’apprentissage statistique et le traitement du signal.
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numérique ?

• Études des factorisations en matrices butterfly.

Optimisation et algorithmes efficaces
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Parcimonie et apprentissage (profond) ?

Réseaux parcimonieux 
la parcimonie comme objectif 

élagage (ou croissance d'architecture !) 
quantification  
couches denses  structurées 

rang-faible, tenseurs, papillons 

Apprentissage compressif 
la parcimonie comme connaissance 

→
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• Apprentissage compressif, a.k.a. sketching: résoudre des tâches d’apprentissage en gardant uniquement l’information pertinente.

Incorporer des connaissances, de la structure dans les données

Constat: l’apprentissage moderne est gourmand en données.

Objectif: incorporer des connaissances pour de meilleurs compromis frugalité / performance.
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• Rémi Gribonval, DR Inria
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Objectif: mâıtriser l’usage de la parcimonie.
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• Rémi Gribonval, DR Inria
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numérique ?

• Études des factorisations en matrices butterfly.

Optimisation et algorithmes efficaces
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• Recherche reproductible: Benchopt (benchmarks d’optimisation reproductibles, e�caces et collaboratives).
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• Graphes et modèles structurés: apprentissage de graphe (structure en
sortie d’algorithmes) + apprentissage avec graphes (structure comme
entrée des algorithmes).

• Le transport optimal comme outil pour les graphes.

Focus traverse: métriques entre distributions de probabilités

Constat: le choix de bonnes métriques entre distributions est crucial pour l’apprentissage, le sketching et l’analyse de graphes.
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Apprentissage et optimisation

Exemple : réseau ReLU à une couche cachée 
Paramètres = poids =  , fonction  
Entrainement sur données  =  problème d'optimisation 

θ = (W1, W2) fθ(x) = W2𝚁𝚎𝙻𝚄(W1x)
(xi, yi)

14

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2
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Entrainement sur données  =  problème d'optimisation 

θ = (W1, W2) fθ(x) = W2𝚁𝚎𝙻𝚄(W1x)
(xi, yi)

Apprentissage avec parcimonie "dure" ? 
Imposer que les matrices   soient creuses 

notion de support : indices des coefficients autorisés à être non nuls 
Approche naturelle en 2 étapes / alternée 

trouver / mettre à jour le support 
optimiser poids sous contrainte de support

Wi

14

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2
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optimiser poids sous contrainte de support

Wi

14

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2 s.t. 𝚜𝚞𝚙𝚙(θ) ⊂ I
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Apprentissage et optimisation

Exemple : réseau ReLU à une couche cachée 
Paramètres = poids =  , fonction  
Entrainement sur données  =  problème d'optimisation 

θ = (W1, W2) fθ(x) = W2𝚁𝚎𝙻𝚄(W1x)
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Apprentissage avec parcimonie "dure" ? 
Imposer que les matrices   soient creuses 

notion de support : indices des coefficients autorisés à être non nuls 
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trouver / mettre à jour le support 
optimiser poids sous contrainte de support

Wi

14

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2 s.t. 𝚜𝚞𝚙𝚙(θ) ⊂ Iinf
θ

Oui mais ...
• NP-difficile
• et surtout : Instable (il n'existe pas 

toujours d'optimum)
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Apprentissage et optimisation

Exemple : réseau ReLU à une couche cachée 
Paramètres = poids =  , fonction  
Entrainement sur données  =  problème d'optimisation 

θ = (W1, W2) fθ(x) = W2𝚁𝚎𝙻𝚄(W1x)
(xi, yi)

Apprentissage avec parcimonie "dure" ? 
Imposer que les matrices   soient creuses 

notion de support : indices des coefficients autorisés à être non nuls 
Approche naturelle en 2 étapes / alternée 

trouver / mettre à jour le support 
optimiser poids sous contrainte de support

Wi

Cela dépend-il du support ?

14

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2 s.t. 𝚜𝚞𝚙𝚙(θ) ⊂ Iinf
θ

Oui mais ...
• NP-difficile
• et surtout : Instable (il n'existe pas 

toujours d'optimum)
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Les mauvais supports sont-ils courants ?

Experience 
Réseau à 2 couches   
Supports aléatoires avec divers degrés de parcimonie 
Algorithme pour détecter les mauvais supports 

Garantie: pas de faux positif (faux négatifs possibles) 
Probabilité empirique de mauvais support 

fθ(x) = W2𝚁𝚎𝙻𝚄(W1x)

15

taux de parcimonie = 

#nonzero entries
#total nb entries

taux de parcimonie couche 1

taux de parcimonie couche 2
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Les mauvais supports sont-ils courants ?

Experience 
Réseau à 2 couches   
Supports aléatoires avec divers degrés de parcimonie 
Algorithme pour détecter les mauvais supports 

Garantie: pas de faux positif (faux négatifs possibles) 
Probabilité empirique de mauvais support 

fθ(x) = W2𝚁𝚎𝙻𝚄(W1x)

Deux alternatives: 
Régularisation 

quelle norme Lp ? 
Restriction à de "bons" supports  ?

15

taux de parcimonie = 

#nonzero entries
#total nb entries

taux de parcimonie couche 1

taux de parcimonie couche 2

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2 +λ∥θ∥p
p
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Savoir faire parcimonieux ?

La minimisation  promeut la parcimonie 
Basis Pursuit  / Lasso  

La minimisation  n'induit pas de parcimonie 
Tikhonov / Ridge regression 

"Le support est la clé" 
Difficile = trouver où sont les coefficients  non nuls 
Facile  = trouver les valeurs des coefficients non nuls (moindres carrrés) 

Il suffit de seuiller  
Algorithmes gloutons ou proximaux : détection des "grands coefficients" 

L1

L2

16
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16

Effondrement en contexte  profond / multilinéaire

... mais fort potentiel de parcimonie structurée
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Structure parcimonieuse "papillon"

Ubiquitaire pour transformées rapides (FFT ...) 

solide ancrage en analyse numérique (méthodes multipoles, matrices hiérarchiques)  
implémentation efficace & expressivité du modèle 

Emergence rapide pour l'apprentissage profond 
pour remplacer couches denses des réseaux 
see e.g. [T. Dao & al, Learning Fast Algorithms for Linear Transforms Using Butterfly Factorizations, ICML, 2019]

17
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Résultats récents sur les papillons

Factorisation hiérarchique  
Entrée : une matrice (dense)   
Sortie : facteurs papillons  
Approche : un facteur à la fois 

en exploitant la structure 
Résultats 

Identifiabilité (+en cours : stabilité au bruit) 
Frugalité" : efficacité >> descente de gradient

A
Wℓ

18

FIXED SUPPORT MATRIX FACTORIZATION 23

exists a feasible path joining this “smart” initialization to an optimal solution without801
increasing the loss function, the value of the objective function is “flat” in the first802
part of this feasible path. Thus, even if such initialization is completely outside any803
spurious local valley, it is not clear whether local information at the initialization804
allows to “guide” optimization algorithms towards the global optimum to blindly find805
such a path. In fact, first-order methods are not bound to follow our constructive806
continuous path.807

5. Numerical illustration: landscape and behaviour of gradient de-808
scent. As a numerical illustration of the practical impact of our results, we compare809
the performance of Algorithm 3.4 to other popular first-order methods on problem810
(FSMF).811

We consider two types of instances of (FSMF): I1 = 12a⇥2a ⌦ I2b⇥2b , J1 =812
I2a⇥2a ⌦ 12b⇥2b where ⌦ denotes the Kronecker product, a = dN/2e, b = bN/2c813
(hence a + b = N) and I2 = 12⇥2 ⌦ I2N�1 , J2 = I2 ⌦ 12N�1⇥2N�1 . These supports814
are interesting because they are those taken at the first two steps of the hierarchical815
algorithm in [25, 44] for approximating a matrix by a product of N butterfly factors816
[25]. The first pair of support constraints (I1, J1) is also equivalent to the recently817
proposed Monarch parameterization [9]. Both pairs (I1, J1) and (I2, J2) are proved to818
satisfy Theorem 3.3 [44, Lemma 3.15].819

Fig. 10. Evolution of log10 kA�XY
>kF for three variants of gradient descent and Algorithm 3.4

with support constraints (I1, J1) (left) and (I2, J2) (right) for N = 10.

We consider A as the Hadamard matrix of size 2N ⇥ 2N , which is known to admit820
an exact factorization with each of the considered support constraints, and we employ821
Algorithm 3.4 to factorize A in these two settings. We compare Algorithm 3.4 to822
three variants of gradient descent: vanilla gradient descent (GD), gradient descent823
with momentum (GDMomentum) and ADAM [18, Chapter 8]. We use the efficient824
implementation of these iterative algorithms available in Pytorch 1.11. For each matrix825
size 2N , learning rates for iterative methods are tuned by grid search: we run all the826
factorizations with all learning rates in {5⇥10�k, 10�k

| k = 1, . . . , 4}. Matrix X (resp.827
Y ) is initialized with i.i.d. random coefficients inside its support I (resp. J) drawn828
according to the law N (0, 1/RI) (resp. N (0, 1/RJ)) where RI , RJ are respectively829
the number of elements in each column of I and of J . All these experiments are830
run on an Intel Core i7 CPU 2,3 GHz. In the interest of reproducible research, our831
implementation is available in open source [24]. Since A admits an exact factorization832
with both the supports (I1, J1) and (I2, J2), we set a threshold ✏ = 10�10 for these833
iterative algorithms (i.e if log10(kA�XY >

kF )  �10, the algorithm is terminated and834

This manuscript is for review purposes only.
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"réseau linéaire profond"

avec facteurs papillons

min
θ ∑

i

(yi − fθ(xi))2

↓
min
Wℓ

∥A − ΠL
ℓ=1Wℓ∥
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Résultats récents sur les papillons

Factorisation hiérarchique  
Entrée : une matrice (dense)   
Sortie : facteurs papillons  
Approche : un facteur à la fois 

en exploitant la structure 
Résultats 

Identifiabilité (+en cours : stabilité au bruit) 
Frugalité" : efficacité >> descente de gradient

A
Wℓ

Quantification efficace 
Entrée : facteurs papillons  
Sortie : facteurs papillons quantifiés 
Approche : un facteur à la fois 

en exploitant invariance par remise à l'échelle 
Résultats 

Algorithme optimal à deux facteurs 
-30% de bits comparé à arrondi usuel

Wℓ

18
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such a path. In fact, first-order methods are not bound to follow our constructive806
continuous path.807

5. Numerical illustration: landscape and behaviour of gradient de-808
scent. As a numerical illustration of the practical impact of our results, we compare809
the performance of Algorithm 3.4 to other popular first-order methods on problem810
(FSMF).811

We consider two types of instances of (FSMF): I1 = 12a⇥2a ⌦ I2b⇥2b , J1 =812
I2a⇥2a ⌦ 12b⇥2b where ⌦ denotes the Kronecker product, a = dN/2e, b = bN/2c813
(hence a + b = N) and I2 = 12⇥2 ⌦ I2N�1 , J2 = I2 ⌦ 12N�1⇥2N�1 . These supports814
are interesting because they are those taken at the first two steps of the hierarchical815
algorithm in [25, 44] for approximating a matrix by a product of N butterfly factors816
[25]. The first pair of support constraints (I1, J1) is also equivalent to the recently817
proposed Monarch parameterization [9]. Both pairs (I1, J1) and (I2, J2) are proved to818
satisfy Theorem 3.3 [44, Lemma 3.15].819

Fig. 10. Evolution of log10 kA�XY
>kF for three variants of gradient descent and Algorithm 3.4

with support constraints (I1, J1) (left) and (I2, J2) (right) for N = 10.

We consider A as the Hadamard matrix of size 2N ⇥ 2N , which is known to admit820
an exact factorization with each of the considered support constraints, and we employ821
Algorithm 3.4 to factorize A in these two settings. We compare Algorithm 3.4 to822
three variants of gradient descent: vanilla gradient descent (GD), gradient descent823
with momentum (GDMomentum) and ADAM [18, Chapter 8]. We use the efficient824
implementation of these iterative algorithms available in Pytorch 1.11. For each matrix825
size 2N , learning rates for iterative methods are tuned by grid search: we run all the826
factorizations with all learning rates in {5⇥10�k, 10�k

| k = 1, . . . , 4}. Matrix X (resp.827
Y ) is initialized with i.i.d. random coefficients inside its support I (resp. J) drawn828
according to the law N (0, 1/RI) (resp. N (0, 1/RJ)) where RI , RJ are respectively829
the number of elements in each column of I and of J . All these experiments are830
run on an Intel Core i7 CPU 2,3 GHz. In the interest of reproducible research, our831
implementation is available in open source [24]. Since A admits an exact factorization832
with both the supports (I1, J1) and (I2, J2), we set a threshold ✏ = 10�10 for these833
iterative algorithms (i.e if log10(kA�XY >

kF )  �10, the algorithm is terminated and834

This manuscript is for review purposes only.
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• Instabilité intrinsèque des réseaux de neurones parcimonieux.

• Quelles structures pour la parcimonie ? E�cacité sur GPU ? Stabilité
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Constat: les réseaux de neurones state-of-the-art sont très énergivores. La parcimonie est une propriété désirable.
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• Recherche reproductible: Benchopt (benchmarks d’optimisation reproductibles, e�caces et collaboratives).
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Réseaux de neurones et parcimonie

Constat: les réseaux de neurones state-of-the-art sont très énergivores. La parcimonie est une propriété désirable.

Objectif: mâıtriser l’usage de la parcimonie.
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High feature dimension d 
Large collection size n = “volume” 

Large-scale learning

x1 x2 xnX

Challenge: compress     before learning ?X
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dimension 
reduction 

subsampling  sketching 

Compressive learning: three routes 

Y = MX

x1 x2 xnX

random projections - Johnson Lindenstrauss lemma 
see e.g. [Calderbank & al 2009, Reboredo & al 2013]
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dimension 
reduction 

subsampling  sketching 

x1 x2 xn

Compressive learning: three routes 

x1 x2 xnX

Nyström method & coresets 
see e.g. [Williams&Seeger 2000, Agarwal & al 2003, Felman 2010]
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dimension 
reduction 

subsampling  sketching 
with random moments  

Compressive learning: three routes 

x1 x2 xnX

Inspiration:          compressive sensing                                     [Foucart & Rauhut 2013]  
             sketching/hashing                  [Thaper & al 2002, Cormode & al 2005] 

Connections with: generalized method of moments                                     [Hall 2005]  
              kernel mean embeddings[Smola & al 2007, Sriperimbudur & al 2010]

z 2 Rm…

E�1(X)

E�m(X)
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⇡ argmin
✓

EX`(X, ✓)xi 2 Rd
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Compressive Statistical Learning

26

large training collection
learning task

⇡ argmin
✓

EX`(X, ✓)

Traditional approach:  
(Convex) optimization 
(Stochastic) gradient descent 

Several passes on the training set 
Resource hungry at large scale 

✓̂ ⇡ argmin
✓

1
n

nX

i=1

`(xi, ✓)

xi 2 Rd
<latexit sha1_base64="OfkcmVC4bicvmyhiK0mFpwSuM4Y="></latexit>
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Compressive Statistical Learning

empirical average

26

large training collection

random feature map �(·) 2 Rm
<latexit sha1_base64="QOMICinP5Ez6q8UeVGPs3C2wgIc="></latexit>

learning task
⇡ argmin

✓
EX`(X, ✓)

small sketch vector z = 1
n

nX

i=1

�(xi) 2 Rm

<latexit sha1_base64="EojpQEJQsngVCD6jiPbnuclW99s="></latexit>

Compressive

xi 2 Rd
<latexit sha1_base64="OfkcmVC4bicvmyhiK0mFpwSuM4Y="></latexit>
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Compressive Statistical Learning

empirical average

26

large training collection

random feature map �(·) 2 Rm
<latexit sha1_base64="QOMICinP5Ez6q8UeVGPs3C2wgIc="></latexit>

learning task
⇡ argmin

✓
EX`(X, ✓)

small sketch vector z = 1
n

nX

i=1

�(xi) 2 Rm

<latexit sha1_base64="EojpQEJQsngVCD6jiPbnuclW99s="></latexit>

Compressive

ex: random Fourier features
�(x) = ⇢(Wx)

xi 2 Rd
<latexit sha1_base64="OfkcmVC4bicvmyhiK0mFpwSuM4Y="></latexit>

scalar nonlinearity random projection
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empirical average

26

large training collection

random feature map �(·) 2 Rm
<latexit sha1_base64="QOMICinP5Ez6q8UeVGPs3C2wgIc="></latexit>

learning task
⇡ argmin

✓
EX`(X, ✓)

small sketch vector z = 1
n

nX

i=1

�(xi) 2 Rm

<latexit sha1_base64="EojpQEJQsngVCD6jiPbnuclW99s="></latexit>

Compressive

= Random feature moments 
Small memory footprint 
Privacy 

One pass on the training set 
Distributed / streamed computation

ex: random Fourier features
�(x) = ⇢(Wx)

xi 2 Rd
<latexit sha1_base64="OfkcmVC4bicvmyhiK0mFpwSuM4Y="></latexit>

scalar nonlinearity random projection
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Compressive

= Random feature moments 
Small memory footprint 
Privacy 

One pass on the training set 
Distributed / streamed computation

xi 2 Rd
<latexit sha1_base64="OfkcmVC4bicvmyhiK0mFpwSuM4Y="></latexit>
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large training collection
learning task

⇡ argmin
✓

EX`(X, ✓)

small sketch vector z = 1
n

nX

i=1

�(xi) 2 Rm

<latexit sha1_base64="EojpQEJQsngVCD6jiPbnuclW99s="></latexit>

Compressive

Learning by moment fitting

✓̂ ⇡ argmin
✓

R(z, ✓)
<latexit sha1_base64="8pt/JrS3ZFuacQGUYFNfrEUypTw="></latexit>

= Random feature moments 
Small memory footprint 
Privacy 

One pass on the training set 
Distributed / streamed computation

xi 2 Rd
<latexit sha1_base64="OfkcmVC4bicvmyhiK0mFpwSuM4Y="></latexit>
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Example: clustering MNIST
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Handwritten digits Spectral embedding

Pre-

processing

ez

Sketch

Sketched

Clustering

n=70 000 points
d=10 dimension
k=10 clusters

m ~ kd  sketch dimension ~ 200

k centroids, each of dimension d
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k = 64;nSketch = 200⇥ nEM = 6.107
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improved performance
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 m= 500
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kd = 768;m/kd < 1

28

X
Empirically               is enough

=number of parameters to learn 
m ⇡ kd
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Quelques autres pistes 
Frugalité via les architectures d'apprentissage 

inférence intrinsèquement frugale ... 
notamment via parcimonie & butterflies 

... mais aussi entraînement intrinsèquement frugal 
distribué, binarisation, sketching (of gradients, vectors, datasets) ... 

Frugalité via des principes 
limiter le gâchis du "end-to-end learning" ! 
incorporer nos connaissances durement acquises  

modèles physiques, connus ou paramétrés, e.g. via des EDP  
symétries et invariances, au-delà de l'augmentation des données 
graphes, bases de connaissance 
apprentissage "quality-aware"; sélection des données pertinentes 

effets bénéfiques sur "interprétabilité", confidentialité, robustesse

30

OCKHAM
Optimisation, Connaissances pHysiques, Algorithmes et Modèles

Objectifs: Développer des techniques d’apprentissage et de traitement du signal munis de
solides fondements théoriques, physiquement interprétables, et économes en ressources.

Réseaux de neurones et parcimonie

Constat: les réseaux de neurones state-of-the-art sont très énergivores. La parcimonie est une propriété désirable.

Objectif: mâıtriser l’usage de la parcimonie.

• Instabilité intrinsèque des réseaux de neurones parcimonieux.

• Quelles structures pour la parcimonie ? E�cacité sur GPU ? Stabilité
numérique ?

• Études des factorisations en matrices butterfly.

Optimisation et algorithmes efficaces

Objectif: développer des algorithmes rapides et reproductibles pour l’apprentissage statistique et le traitement du signal.

• Optimisation multi-niveaux/multi-échelle, convexe et non-convexe pour les modèles parcimonieux.

• Recherche reproductible: Benchopt (benchmarks d’optimisation reproductibles, e�caces et collaboratives).

• Apprentissage compressif, a.k.a. sketching: résoudre des tâches d’apprentissage en gardant uniquement l’information pertinente.

Incorporer des connaissances, de la structure dans les données

Constat: l’apprentissage moderne est gourmand en données.

Objectif: incorporer des connaissances pour de meilleurs compromis frugalité / performance.

• Modèles avec des connaissances issues de la physique (EDP, PINNs).

• Graphes et modèles structurés: apprentissage de graphe (structure en
sortie d’algorithmes) + apprentissage avec graphes (structure comme
entrée des algorithmes).

• Le transport optimal comme outil pour les graphes.

Focus traverse: métriques entre distributions de probabilités

Constat: le choix de bonnes métriques entre distributions est crucial pour l’apprentissage, le sketching et l’analyse de graphes.

• Analyses théoriques des relations entre plusieurs de ces métriques.

• Schémas numériques e�caces pour le calcul de ces métriques (projections aléatoires structurées ou non).

Composition de l’équipe

• Rémi Gribonval, DR Inria

• Paulo Gonçalves, DR Inria

• Elisa Riccietti, MCF ENS Lyon

• Marion Foare, MCF CPE Lyon

• Mathurin Massias, CR Inria

• Titouan Vayer, CR Inria

• Pascal Carrivain, IR Inria

• Simon Delamare, IR CNRS

• 10 PhD & 3 Postdocs

Projets et partenaires (échantillons)

• Interface signal/apprentissage.

• Projets: Chaire IA AllegroAs-
sai, PEPR IA SHARP, ANR
DataRedux, ANR Darling.

• Labex Milyon & GDR ISIS.

• Académiques: Lab. Hubert
Curien, Lab. Phys. ENS
Lyon, UMPA, UC Louvain, U.
Genova.

• Industriels & applis: Meta /
Valeo / Lighton / CRNL.

Projet SHARP 
PEPR IA 2023-2027

Proposition AILyS 
IA cluster Lyon  
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To be or not to be frugal ?
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ressources

erreur de
prédiction

Etat de l'art
erreur "acceptable" ?
performance "suffisante" ?

cible 
usuelle

cible frugale

"efficacité"

source image: https://fr.m.wikipedia.org/wiki/Fichier:Balance,_by_David.svg, CC Attribution 3.0
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To be or not to be frugal ?
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Choix / contexte 
sociétal, économique, 

géopolitique ...

Maths / info / 
ingénierie

accessibilité numérique
effet rebond ?
souveraineté ?

créativité ?
loisir, santé,

défi climatique ...

source image: https://fr.m.wikipedia.org/wiki/Fichier:Balance,_by_David.svg, CC Attribution 3.0

compromis fondamentaux ?
complexité ?
optimisation ?

pertinence statistique ?
consommation ?



The End
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