INTRODUCTION AUX
RESFEAUX DE NEURONES

Rétropropagation du gradient
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Merci spécial a Philippe Giguere pour m’avoir permis de réutiliser une partie de ces transparents.



http://www2.ift.ulaval.ca/~pgiguere/index.html
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Choix a faire

Architecture

— # couches

— # neurones (cachés) par couche
— type de couche

Forme de la sortie et fonction de sortie
Fonction de perte

Optimiseur

— et autres « détails »



Profil de la fonction de perte L(0)

Adapté de cs231n



Profil de la fonction de perte L(0)

Réalité : trouver le fond de la vallée
embrumée, a tatons...




Comparaison avec autres méthodes

* Beaucoup de méthodes d’apprentissage
sont convexes
— Moindre carrés
— Regression logistique
- SVM
* Réseaux de neurones sont non-convexes
— demande un abandon de garanties théoriques
— va dépendre de l'initialisation
— peur historique des minimums locaux

— réalisation graduelle que les solutions sont plus des
points de selle

voir * ratio (points de selle)/ (minimum locaux) augmente

Coodiellowetal.——— exponentiellement avec nombre | 61 de parametres
Section 8.2.3



Exemple point de selle

* Dérivées partielles nulles au point de selle

https:/ / www.safaribooksonline.com/library / view / fundamentals-of-deep /9781491925607 / ch04.html



Graphes de calculs et
algorithme de rétropropagation

(backprop)



Regle de dérivation en chaine

Of(h(z)) _ 0f(h(x)) Oh(x)
Ox Oh(z) O

...

Par exemple: F(z) = (22 + 3)°
= f(2zx +3) ou f(z)= 2"
= f(h(x)) ol h(z) =2z + 3.

Donc : OF(xz)  Of(h(x)) Oh(x)
or  Oh(z) Oz
= 2h(x) x 2

= 4(2z + 3)



Regle de dérivation en chaine

Of(h(x)) _ df(h(z)) Oh(x)

or  Oh(x) Ox

L%

On écrit aussi:

(foh) = (W of)x [

g_@f(?h
Or  Oh Ox
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w, w, Gf(h(:v)):[af(a)] Oh(x)
””” > Oz da a=h(z) ox

R(z) = fa2(wz - fi(wy - 7))

FzL(R(x),y>
(o) Fre(0)—(0) B9 (o) (o) ()
% i > * % L
® o= ° d)%:%:ﬂ(ﬁbk,y)
e Pour k=1,2,... K: e Pour k=K K-1,...,1:
0
® 4 = Wk * Pi—1 ° a :a%a%?,: = ¢, fr.(ax)
° ¢ = fr(ar) e wy =HEJU —qgf gy

6 _ OF Oax __ 6
o [' = L(Qbk,y) ® Pp_1= dar, Or—1  “k Wk 11
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Soit un réseau R de K couches: i W11
k
e Fonctions d’activations : f1,... fx W =
e Matrices de poids: W . W) | Wyt

— Chaque matrice W®) est de taille dj, X dj_1
— dj, est le nombre de neurones sur la couche k

— k = 0 correspond & la couche d’entrée: x € R%

Algorithme de propagation avant.
ENTREES: Réseau R, Observation x

e h[0] + x

e Pour kdel a K:
— afk] «+ WEnk-1
— hk] « fx(alk])

SORTIE: h|K]




Algorithme de retropropagation.

Algorithme de propagation avant.
ENTREES: Réseau R, Observation x

e h[0] + x

e Pour kdela K:
— a[k] « WHEnkE-1)
— h[k] « fi(a[k])

SORTIE: h[K]

ENTREES: Réseau R, Perte L, Observation x, Sortie attendue y

e g« L'(h[K],y)
e Pour k décroissant de K a 1:

— g+ g0 fi.(alk])
— Vwlk] < ghlk]"

SORTIE:Vw




Backprop couche quelconque

F (k1)
g

(k-1)
gzhl

(k=1)

gsh

oL oL oL
oW, oW, o,
oL oL oL
oW, AW, oW,
oL oL oL
W, oW, W,

(k-1)
_g4h1

(k-1)
gh

(k-1)
gzhz

(k-1)
gsh,

(k-1)
auh,

(k=1) 7
g1h3

(k-1)
g,

(k-=1)

gl

(k-1)
g.h ]

Gradient v,,L des poids

I_‘_\
a(k) _ W(k)h + b(k)
(k) _ (k-1) (k-1) (k-1)
a, = VVllhl + VVlzhz + VV13h3

(comment les poids W
affectent la perte L)

g<—gof(a")
oL da" oL

(k-1)
= =gl
o, oW, da "
oL _da” 0L _ . u-
oW, oW, aa® S
12 12 1
oL 9a® oL g JkD
= (k) = nttp
ow,, oW, oa,
-
8>

_ [hl(k—l) hék—l) h}(k—l)] =gh(k—1)T
&3

_g4_
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Backprop et dérivation
automatique

Algorithme qui calcule tous les gradients dans un
graphe de calcul

N’est pas 1'algo d’optimisation!

Mais tous les algos d’optimisation des réseaux de
neurones utilisent les gradients calculés par backprop
Basé sur la regle de dérivation en chaine

Les librairies modernes de réseau de neurones
etfectuent le calcul des dérivés automatiquement
(comme pyTorch)
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Exemple graphe calcul
f=lutvw

Q €
S ‘\*

Instanciation des les variables:
u=2
v=3
w=4

nceud : variable
aréte : opération

Evalue le graphe pour avoir f: Propagation avant (forward pass)
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Exemple sur graphe calcul simple

Part d’un graphe Ajouter une case pour
de calcul évalué : stocker les gradients :

(Rappel : on cherche la sensibilité de la
sortie en fonction des variables du graphe)
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Exemple sur graphe calcul simple

Part d’un graphe Ajouter une case pour
de calcul évalué : stocker les gradients :

w=4 (Pourquoi /df? On cherche les
dérivées partielle p.r. a la sortie, T)

—— = = tw)—=t -1 = —(¢ =
1 ( )Gf 1 o ot of

af=8t18f=l.%=4 g_atlaf_ af=4

ou  du ot dt, v 9v at, at,
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Tirer des regles de base

of _ 0 Y _ .. S _ 9 N
GW_GW(tIW)af_tll or, ot (tlw)af—wl

--------
...............................
---------
..............
+* .

------------------------------
-------
""""""
LET T
-----------

Y5 f’f_l Y _y a"@_a_ti_ L

a
e
e
.
a, R
------------------------------------------------------



Tirer des regles de base

anmEEEEEE NN
cnsmmnmnnsnnmnnn®® EErsrarEEEsarERssrEanEny, D LD
. . R aua
. . "YsmssssammsmsEmEEEaEw,
s * )

»
,,,,,
Ol A o
"""""
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e,
L
*u
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af= ot af=1.i=4 %— 04 of = o/

=509 1.9 _4

ou  du ot dt, v 9v at, at,
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Dérivées de fonctions de perte

Perte quadratique.

Lquad (’g: y) — (;& - y)2

“ oL uad(ga y)
Léluad (y7 y) — < 8?3

=2(9 —y)

Perte négatif log vraisemblance.

Ly (Q7y> =Y lOg(g) o (1 o y) log(l - ?))

~ aLnlv(:g y)
L — )
v (9, 9) 9
_ vy _1-y
gy 11—y
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Dérivées de fonctions d’activation

ofa) = 1+e@
/ _ a —a\—1
o'(a) = 5-(1+¢7)
= —(1+ —ay*2§%(14-e—a)

1.0
0.8

0.6

o(a

0.4

0.2

0.0

Fonction sigmoidale

-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
a

Dérivée

0.25
0.20
~0.15
0.10

0.05

0.00

-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0



Dérivées de fonctions d’activation

Tangente hyperbolique

1.0

p20 _ 1 0.5

tanh(a) = o 1o
= 20(2a) — 1 /

-0.5

-1.0

tanh(a)

0 tanh —5.0 -25 00 25 50
tanh’(a) = anh(a) a
da
. Dérivée
=40'(2a) Lo
2
=1- <tanh(a)) 0.8
T0.6
=
£804
0.2
0.0

-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
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Dérivées de fonctions d’activation

Rectified Linear Unit «RelLU»

-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0
a
a relu(a) Dérivée

-5.0 -2.5 OéO 2.5 5.0 o7



Gradient avec gate tout-ou-rien

: , =a*h(b

réseau A ) signala | _ JS=a (>)

réseau C s1gna1A de T
contrOle b

hb)}
1
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Gradient avec gate tout-ou-rien

- Cas1
slgnal a S o @
signal de T (b)

- b<oN\ h(b) /h=0 * /F=0 A
controle h<0 e B e
N 1 dérivée nulle
dérivée nulle I\
N > b
dérivée oo
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Gradient avec gate tout-ou-rien

(cas similaire a la ReLU inactive)
Cas 1

signal a
& LN IV
pas de gradient

signal de T

contrdle H<0 , h(b )A
pas de gradient x W (b)=0 1 Idérivée nulle
signal a Cas 2 a dérivée nulle I\ 5
- | —e —> df/da N b
5 g dérivée oo

signal de T

contrdle b>0
pas de gradient

signal a
gradient="??

Pl— —

signal de T

controle h=0
gradient catastrophique
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Gradient avec gate tout-ou-rien

sienal . =a*h(b
réseau A ) 5ne @ >—-’ / (>)
réseau C s1gna1A de T
controle b

\ J
|

Le réseau C ne va
jamais apprendre @
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Gradient avec gate sigmoide

signal a
\

faob),

sienal de
réseau C > & ~
controdle b

7

(element-wise
multiplication)
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Gradient avec gate sigmoide

Eeaz%> signala__ ~— f=a.o(b) |
) « signal de .
IE@ controle b i

\ }
!

Ce réseau va apprendre ©

vers le réseau de a
......

vers le réseau C

o'(b)=o(b)(1-0(b))

Importance d’étre gentillement dérivable end-to-end

33



	Slide 1
	Illustration et nomenclature
	Choix à faire
	Profil de la fonction de perte L(q)_clipboard0
	Profil de la fonction de perte L(q)
	Comparaison avec autres méthodes
	Exemple point de selle
	Slide 8
	Choix à faire_clipboard0
	Choix à faire_clipboard0_clipboard0
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 15
	Slide 16
	Exemple backprop couche MLP
	backprop
	Exemple graphe calcul
	Exemple sur graphe calcul simple
	Exemple sur graphe calcul simple
	Tirer des règles de base
	Tirer des règles de base
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Gradient avec gate tout-ou-rien_clipboard0
	Gradient avec gate tout-ou-rien
	Gradient avec gate tout-ou-rien
	Gradient avec gate tout-ou-rien
	Gradient avec gate sigmoïde
	Gradient avec gate sigmoïde_clipboard0

