el UNIVERSITE

s LAVAL

GLO-4030/7030
APPRENTISSAGE PAR RESEAUX
DE NEURONES PROFONDS

Réseaux en aval feedforward)

Fonctions de perte

Graphe de calculs et rétropropagation
(backprop)

Hiver 2020 Philippe Giguere
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Réseau en aval

A Forment la base de beaucoup de systémes
A Composition de plusieurs fonctions

# couche

7\

= f(3)( f(z)( i (1)(x))) enchainement

i exprimeé par un graphe acycligue
| par opposition : réseaux récurrents



lllustration et nomenclature

de sortie

couche | Y g
EZ21 OUUOG I couches cachées

\ J
|

nombre total de couches

(Note : exemple pour réseau typique fully -connectep




Réseau en aval

A Cherche a approximer une fonction f*
A Par exemple, un classificateury =f*(x)

A Appelé en aval (feedfowarjicar
Oz DOI OUBGEUDP @D wUZzB EOUC

A Recherche les paramétresydu réseauf qui
donne la meilleure approximation :

= f(xq)



A UEI bUI
| # couches
I # neurones (cacheés) par couche

| type de couche
A Forme de la sortie A fonction de sortie
A Fonction de perte

A Optimiseur (semaine prochaine)
i et autres «training details»

Choix a faire
U

EUOUUI wepOzIl OUI (



« training details » : YOLO9000

Training for classification. We train the network on
the standard ImageNet 1000 class classification dataset for
160 epochs using stochastic gradient descent with a starting
learning rate of 0.1, polynomial rate decay with a power of
4, weight decay of 0.0005 and momentum of 0.9 using the
Darknet neural network framework [|3]. During training
we use standard data augmentation tricks including random
crops, rotations, and hue, saturation, and exposure shifts.

As discussed above, after our initial training on images
at 224 x 224 we fine tune our network at a larger size, 448.
For this fine tuning we train with the above parameters but
for only 10 epochs and starting at a learning rate of 1073,

Recettes parfois assez

EOOx Ol R

Training for detection. We modify this network for de-
tection by removing the last convolutional layer and instead
adding on three 3 x 3 convolutional layers with 1024 fil-
ters each followed by a final 1 x 1 convolutional layer with
the number of outputs we need for detection.

We train the network for 160 epochs with a starting
learning rate of 10~3, dividing it by 10 at 60 and 90 epochs.
We use a weight decay of 0.0005 and momentum of 0.9.
We use a similar data augmentation to YOLO and SSD with
random crops, color shifting, etc. We use the same training

strategy on COCO and VOC.




Exemples de (fonction de) sortie

A softmax pour multiclasse exclusif
I par rapport a multilabel

A sigmoide pour 0 a1
A tanh pour -1 a1
A sin get cosg, pour des angles @rasping

A linéaire (regression lay@r
I sorties pré-activation z=W'h+b de la derniere couche

A prédire la précision (1/s?) plutbt que la variance
(section 6.2.2.4, p.182 du manuel)

Plus la sortie brute pour un réseau initialisé (au
| EUEUEA Wl UUwx UOHddsitewpld wE |
| EEDOl wUIl UEWOEWEOOYI UT 1|QE




Quelques fonctions de perte



Fonction de perte

A On peut juger qualitativementdle la quallte
El UwUd xOO0OUI UwEzZUOQwUG®B L

A, EPUWE] 00D O guiiaiis) U
OOwYIl U0 wo fobckod @:@@t 1 U wi

A" EOEUOS6 T wUUUWOI Uwl BT ¢
(perte empirique

A Entrainement : recherche dansl'espace des

parametres g, de maniere efficace, pour
minimiser cette perte
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Exemple de loss - SV!\/II_I\I/IuIt_iCIa§se
Scoress=f(x)=Wx p

\ E; % lacibleestOz 6 UBy U1 U
1.7

1 2.3 1.7 | = A e 0 SBipe 2 §
' ,-,?'Me:’sj' Spwe 1 autrement
2 4.1 5.4 1.4 = a max(0s, -Spe I
j, cible

3 -2.1 2.3 -1.3
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Adapteé de cs231n



Exemple de loss : SVMMulticlasse
Scoress=f(x)=Wx

5 0 SB...2 S +
1 2.3 | = a \Ie cible |

i cible | Sj - %ible 4 autrement

2 4.1 :a max(0s;, -Spe ¥
31-21
Perte : 2.8

=max(0, 41 - 23 +1)+

max(0, -2.1 - 2.3 +1)
Adapté de cs231n = max(0,2.8) + max(0, -3.4)=2.8 14



Exemple de loss : SVMMulticlasse
Scoress=f(x)=Wx

| o

1 23 |17 =& | S § *
i cible] Sj ™ Sible 1 autrement
2 4.1 5.4 = a max(0s; -Sp. I
j, cible
3 -21 |23
Perte : 2.8 0
= max(0, 1.7 - 54 +1)+

max(0, 2.3 - 54 +1)
Adapté de cs231n = max(0, -2.7) + max(0, -2.1)=0 15



Exemple de loss : SVMMulticlasse
Scoress=f(x)=Wx

\ & 3

1 23 17 [17 Jiog®  saise

i cible | Sj - %ible 4 autrement

2 4.1 5.4 1.4 :a max(0s; -Spe I
3 -21 23 |-1.3
Perte : 2.8 0 (.7
=max(0, 1.7 - -13 +1)+
max(0, 1.4 - -1.3 +1)

Adapté de cs231n = max(0,4.0) + max(0,3.7) = 7.7 16



Exemple de loss : SVMMulticlasse
Scoress=f(x)=Wx

\ & 3

1 23 17 [17 Jiog®  saise

i cible | Sj - %ible 4 autrement

2 4.1 5.4 1.4 :a max(0s, -Spe I
3 -21 2.3 -1.3

Perte : 2.8 0 (.7

Perte moyenneJ: 2.8 + g t .7 =3.5

Adapteé de cs231n



;- exp(z ) Softmax

a exp)
jl groupe distribution
de probabilité
Score § .
[ |
‘ ¥
1| 17 1o 1558
2| 1.4 —~5—"414
3 _
3|-13 — %028
\ Y J
log des
probabilités

non-normalisées



E— _ exp(z )
é exp(zj ) cible =2
il groupe distribution AN
de probabilité 1-
Score s itk g
1|17 — —"ss8 %0
= B
2| 1.4 —54"14 2 1
Q
o |
3|-13 — %028 % 0
| ] \ J
Y |
log des distribution
probabilites de probabilité

Perte pour softmax

non-normalisées

Perte sera une distance
entre ces deux
distributions de

| €Nncoding 'y nrobabilité. Choix?

Cross-Entropy Loss!

1-hot
encoding

L(f(x),y)=& -y logk
j=1
(se réduit a)

= Hog ‘E:ible
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Cross-entropy

A Distance asymétrique entre deux
distributions de probabilités

H(p.a)=a -p(Xlogq(X
0 Uz E Uil & §ri choisit

558 0 < ¥ ¥
H(ky)=a -yHogy?
414 1 J
log(y,=0) =k L
028 0 log(y,=1) = OL
—— —— Seulchoix possible :
= f(X) y

L(y. B =H(y, YE=R ylogy
J

Si la cible est unl-hotvector, se réduit a :L(, @ = -og ycge "



Graphes de calculs et
algorithme de rétropropagation
backprop



Pourqguol graphe de calcul?

A Pour faire du lazy evaluation:

i découple la création du graphe de son
évaluation

I graphe creé sur CPU (avec votre code)
i mais calcule sur GPU (10x%40x)

A Nécessaire pour calcul des gradients, via
Oz EO1 OU EBubpraphgation w
backprop

23



Exemple graphe calcul
f = J(u+v)w

Ol UEwWOo wWYEUDPEEDO

aréte : opération
(o ) —)
Instancie les variables
u=2
v=3

w=4
Evalue le graphe pour avoir f: forward pass
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Pourquol la backprop?

A Il faut une procédure pour trouver les
parametres g (ex. poids W) du réseau qui
minimisent la perte

A Rec
A Rec

herche aléatoireBO OOl wET EOE |
nerche informeée : utilisation du

grac

lent!
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Descente du gradient

A Concept

i Déterminer un vecteur directionnel Mpasé sur
le gradient sU(P)

i Mettre djourlesx EUEOO6 UUI UwEx UO
du gradient ®
pN p
i16x6 Ul Uediwgrgeddez a4 w
A Implique de pouvoir calculer le gradient
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Profil de la fonction de perte L(Q)

Adapté de cs231n



Profil de la fonction de perte L(Q)

Reéalité : trouver le fond de la vallee
embrumée, a tatonso
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Comparaison avec autres méthodes

A Beaucoup de méthodes ML sont convexes
I logistic regression
I linear regression
I SVM
A Réseaux de neurones sont noaconvexes
i demande un abandon de garanties théoriques
i performancevaEd x1 OEUI wEIl wOz b
I peur historique des minimums locaux

i réalisation graduelle que les solutions sont
plus des points de selle
0. 278280 Aratio (points de selle)/(minimum locaux) augmente

dumanuel  exponentiellement avec nombre| g| de parametres
31



Exemple point de selle

A Dérivées partielles nulles au point de selle

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