
Philippe Giguère

Réseaux en aval (feedforward )

Fonctions de perte

Graphe de calculs et rétropropagation
(backprop)

Hiver 2020



Réseaux en aval
(feedforward)



Réseau en aval

ÅForment la base de beaucoup de systèmes

ÅComposition de plusieurs fonctions

ïexprimé par un graphe acyclique

ïpar opposition : réseaux récurrents
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Illustration et nomenclature
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(Note : exemple pour réseau typique fully -connected)



Réseau en aval

ÅCherche à approximer une fonction f*

ÅPar exemple, un classificateur y =f*(x)

ÅAppelé en aval (feedfoward) car 
ÓɀÐÕÍÖÙÔÈÛÐÖÕɯÚɀõÊÖÜÓÌɯËÌɯxĄ y.

ÅRecherche les paramètres qdu réseau f qui 
donne la meilleure approximation :
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Choix à faire

Å ÙÊÏÐÛÌÊÛÜÙÌɯȹÓɀÌÕÚÌÔÉÓÌɯËÜɯÊÖÜÙÚȺ

ï# couches

ï# neurones (cachés) par couche

ïtype de couche

ÅForme de la sortie Ą fonction de sortie

ÅFonction de perte

ÅOptimiseur (semaine prochaine)

ïet autres «training details»
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« training details » : YOLO9000
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Recettes parfois assez 
ÊÖÔ×ÓÌßÌÚȱ



Exemples de (fonction de) sortie
Åsoftmax pour multiclasse exclusif

ïpar rapport à multilabel

Åsigmoïde pour 0 à 1

Åtanh pour -1 à 1

Åsin qet cos q, pour des angles (grasping)

Ålinéaire (regression layer) 
ïsorties pré-activation z = WTh+b de la dernière couche

Åprédire la précision (1/s²) plutôt que la variance 
(section 6.2.2.4, p.182 du manuel)
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Plus la sortie brute pour un réseau initialisé (au 
ÏÈÚÈÙËȺɯÌÚÛɯ×ÙÖÊÏÌɯËÌɯÊÌɯØÜÌɯÓɀÖÕɯdésire, plus 
ÍÈÊÐÓÌɯÚÌÙÈɯÓÈɯÊÖÕÝÌÙÎÌÕÊÌɯÓÖÙÚɯËÌɯÓɀÌÕÛÙÈćÕÌÔÌÕÛȭɯ



Quelques fonctions de perte



Fonction de perte

ÅOn peut juger qualitativementde la qualité 
ËÌÚɯÙõ×ÖÕÚÌÚɯËɀÜÕɯÙõÚÌÈÜ

Å,ÈÐÚɯÉÌÚÖÐÕɯËɀÜÕɯÍÖÙÔÈÓÐÚÔÌɯquantitatif si 
ÖÕɯÝÌÜÛɯÓɀÖ×ÛÐÔÐÚÌÙɯȯɯfonction de perte

Å"ÈÓÊÜÓõÌɯÚÜÙɯÓÌÚɯÌßÌÔ×ÓÌÚɯËɀÌÕÛÙÈćÕÌÔÌÕÛɯ
(perte empirique) 

ÅEntraînement : recherche dans l'espace des 
paramètres q, de manière efficace, pour 
minimiser cette perte
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Exemple de loss : SVM Multiclasse
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Exemple de loss : SVM Multiclasse
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Exemple de loss : SVM Multiclasse
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Exemple de loss : SVM Multiclasse
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Exemple de loss : SVM Multiclasse
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Softmax
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Perte pour softmax
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Cross-entropy
ÅDistance asymétrique entre deux 

distributions de probabilités
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Graphes de calculs et
algorithme de rétropropagation

backprop



Pourquoi graphe de calcul?

ÅPour faire du lazyevaluation:

ïdécouple la création du graphe de son 
évaluation

ïgraphe créé sur CPU (avec votre code)

ïmais calculé sur GPU (10x-40x)

ÅNécessaire pour calcul des gradients, via 
ÓɀÈÓÎÖÙÐÛÏÔÌɯËÌɯrétropropagation
backprop

23



Exemple graphe calcul
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f = (u+v)w

=

u=

f=

w=

+ *
v=

Instancie les variables
u=2
v=3
w=4

Évalue le graphe pour avoir f : forward pass

2

3

4

5 20

ÕĨÜËɯȯɯÝÈÙÐÈÉÓÌ
arête : opération



Pourquoi la backprop?

ÅIl faut une procédure pour trouver les 
paramètres q(ex. poids W) du réseau qui 
minimisent la perte

ÅRecherche aléatoire? BÖÕÕÌɯÊÏÈÕÊÌȱ

ÅRecherche informée : utilisation du 
gradient!
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Descente du gradient

ÅConcept

ïDéterminer un vecteur directionnel ▀basé sur 
le gradient ⱣὐⱣ

ïMettre à jour les ×ÈÙÈÔöÛÙÌÚɯËɀÜÕÌɯÍÙÈÊÛÐÖÕɯ╪
du gradient ▀

ⱣᴺⱣ ╪▀

ï1õ×õÛÌÙɯÑÜÚØÜɀãɯconvergence

ÅImplique de pouvoir calculer le gradient
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Profil de la fonction de perte L(q)
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Adapté de cs231n

Minimum



Profil de la fonction de perte L(q)
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Réalité : trouver le fond de la vallée 
embrumée, à tâtonsȱ



Comparaison avec autres méthodes
ÅBeaucoup de méthodes ML sont convexes
ïlogistic regression

ïlinear regression

ïSVM

ÅRéseaux de neurones sont non-convexes
ïdemande un abandon de garanties théoriques

ïperformance va Ëõ×ÌÕËÙÌɯËÌɯÓɀÐÕÐÛÐÈÓÐÚÈÛÐÖÕ

ïpeur historique des minimums locaux

ïréalisation graduelle que les solutions sont 
plus des points de selle
Åratio (points de selle)/(minimum locaux) augmente 

exponentiellement avec nombre|q| de paramètres
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p. 278-280
du manuel



Exemple point de selle

ÅDérivées partielles nulles au point de selle
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https://www.safaribooksonline.com/library/view/fundamentals -of-deep/9781491925607/ch04.html


