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Eviter de réinventer la
roue... en moins bien.



Les raisons pour utiliser une
bibliotheque existante

* Une hiérarchie d’outils

* Utilisation de matériel de calcul spécifique
* Support important a la recherche

* Passage de la recherche a la production

* Support de la communauté d'utilisateurs




Une hiérarchie d’outils

Modeéles et
apprentissage

Bibliotheque
Deep Learning

Calcul
matriciel




Une hiérarchie d’outils
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Example

ort lasagne

rt theanc

ort theano.tensor as T

Une hiérarchie d’outils

Modeles et e
apprentissage

for input

ork

al n

m lasagne.nonlinearities import leaky_rectify, softmax
network = lasagne.layers.Inputlayer ((None, 3, 32, 32), input_var)

network = lasagne.layers.Conv2DlLayer (network, 64, (3, 3),

earity=leaky_rectify)

10

network = lasagne.layers.ConvZDLayer (netwerk, 32, (3, 3),

leaky_rectify)

network = lasagne.layers.Pool2DLayer (network, (3, 3), stride=2, mocde='max")

network = lasagne.layers.Denselayer (lasagne.layers.dropout (network, 0.5),
128, nonli

r=leaky_rectify,

W=lasagne.init.Orthogonal (})

.
S ( r I p t network = lasagne.layers.Denselayer (lasagne.layers.dropout (network, 0.5),

10, no earity=softmax)
d’ |
a re nt I SS a g e # c e loss function
p p predicticn = lasagne.layers.get_output (network)

loss = lasagne.cbjectives.categorical_crossentropy (prediction, target_var)

PO u r CO nV N et loss = loss.mean() + le—4 * lasagne.regularization.regularize_network_params (

network, lasagne.regularization.l12)
# c e pa er ug Xpr ns
params = lasagne.layers.get_all params (network, trainable=True)
updates = lasagne.updates.nesterov_momentum(loss, params, learning rate=0.01,
momentum=0. 9)

# cor s C - and returns t ing 1
train_fn = theano.function([input_var, target_war], loss, up s=updates)

i# t

for epoch in range(100):

1ing y: ing

numpy arra

less = 0

>r input_batch, target_batch in training_data:

loss += train_fn (input_batch, target_batch)
EXeI I I p I e | a Sa g I Ie print ("Epoch %d: Loss %g" % (epoch + 1, less / len(training data)))
. # tra r rk for p ctions
h tt p S " g I t h l I b < O I I . | a S a g n e | a S a g I l e test_prediction = lasagne.layers.get_output (network, determi ic=True)
" " predict_fn = theano.function([input_wvar], T.argmax(test_prediction, s=1))

print ("Predicted class for first test input: %r" % predict_fn(test_datal0]))
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Une hiérarchie d’outils

APl

régression
logistigue en
Theano

Tutoriel Theano
http://deeplearning.net/software/theano/tutorial/examples.ntml#tlogistic-function

Définition de la

<

p1=1/(1+T.exp(-T.dot(x, w) - b))
prediction = p 1 > 0.5

xent = -y * T.log(p 1) - (1l-y
cost = xent.mean() + 0.01 * (
gw, gb = T.grad(cost, [w, bl)

) * T.log(1l-p 1)
w ** 2).sum()

train = theano.function(

inputs=[x,yl,

outputs=[prediction, xent],

updates=((w, w - 0.1 * gw), (b, b - 0.1 * gb)))
predict = theano.function(inputs=[x], outputs=prediction)
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L’approche modulaire

* Concept central: le graphe computationnel

§/ Google Pipes Datacenter [ by Jorge Jorquera
. N I’_ﬁ
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/




L’approche modulaire

Définition d’'un module
1. Spécification des entrées
2. Spécification des opérations




L’approche modulaire

Définition d’'un module
1. Spécification des entrées

Image RGB HXxL pixels




L’approche modulaire

Définition d’'un module
2. Spécification des opérations
2.1 Définition des parameétres

[00'00]

Image RGB HXxL pixels




L’approche modulaire

Définition d’'un module

2. Spécification des opérations
2.1 Définition des parameétres
2.2 Définition du forward

ourput

exxxy

=

Image RGB HXxL pixels




L’approche modulaire

Définition d’'un module

2. Spécification des opérations
2.1 Définition des parameétres
2.2 Définition du forward

2.3 Définition du backward /
mise a jour des parameétres

ourput

Image RGB HXxL pixels



L’approche modulaire

Définition d’'un module

2. Spécification des opérations
2.1 Définition des parameétres
2.2 Définition du forward

AN

ourput

L] a =

Image RGB HXxL pixels




L’approche modulaire

Définition d’'un module
1. Spécification des entrées
2. Spécification des opérations

: Olympic stadium: 98%
g ™ > Ship: 1.5%
e ° Star trek spacecraft: 0.5%
s e
o
o
o
N —




L’approche modulaire: exemple

Szegedy, Christian, et al. "Going deeper with convolutions.”
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2015.
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Une hiérarchie d’outils

* Construit et optimise le graphe
P ~ computationnel
{ Graph J }

Engine * Optimise en terme de vitesse
et de stockage
* Gere les instabilitées numériques
* Permet la différentiation automatigue

(e.qg. backprop)




Une hiérarchie d’outils
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Differentiation automatique

Quel est I'effet

d’une perturbation T > Cout: 0.2
de ce paramétre T T
sur le coQt ? . .
Olympic stadium: 98%
Ship: 1.5%

Star trek spacecraft: 0.5%
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Différentiation automathue

\

Quel est I'effet Leibniz Utlllser ma régle

d’une perturpation (1676)_____}__dezchalnage' = Colt: 0.2
de ce parametre T T

sur le cout ?

Olympic stadium: 98%
Ship: 1.5%
Star trek spacecraft: 0.5%
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Differentiation automatique

For concreteness, consider the function In Leibniz notation. this is:
-
y = e'in? dy dy du dv
> _ 29 kel Nkl B
This can be decomposed as the composite of three functions: dz  duly,—g(h(a) @V lv=ha) 4T lz=a

Y= f{u) = e, or for short,
dy dy du dv

dr du d'u.d:r:'

u = g(v) = sinwv,

v = h(z) = 2.
The derivative function is therefore:

Their derivatives are: p

dy ' (w) d—y = e L cosa? - 2.

_— = f Ul = EH, £

du

du

— =g (v) = cos v,

dv

dv

— = h/(z) = 2z.

dx

https://en.wikipedia.org/wiki/Chain_rulettComposites _of more_than_two_functions




Differentiation automatique

For concreteness, consider the function In Leibniz notation, this is:
Y= Esm z? dy o dy du dv
This can be decomposed as the composite of three functions: dz  duly_gna)) A lo=h) dTls=a
Y= f{u) — E“, or for short,
u = g(v) = sinwv, dy dy du dv
v = h(z) = 22 de du dv dz
The derivative function is therefore:
Their derivatives are:
dy sin z2 2 S
dy () . 2 = © -cosz” - 2. —
— =f(w)=e N N
du | Leibniz | £ exercicel
du (1676) =
— =g (v) = cos v, P
dv g
dv -
— = h/(z) = 2. <

https://en.wikipedia.org/wiki/Chain_rulettComposites _of more_than_two_functions




Différentiation automatique

Nombre de sorties
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Différentiation automatique

Nombre de sorties
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Differentiation automatique

ya D\ eceeeemnmeemnes » Colt: 0.2
L’effet de © 606 06 0 O T
'entrée 2 sur — = Oi O: 8 g 8
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Differentiation automatique

Matrice
Jacobienne

L ’'effet de

la sortie 3.
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Différentiation automatique

Nombre de sorties

m 55@ 3ﬂsl . U > Colt: 0.2

< 1H

. Olympic stadium: 98%
» Ship: 1.5%
" Star trek spacecraft: 0.5%
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Différentiation automatique

Nombre de sortles

m 55@ I . e CoUL: 0.2

. Olympic stadium: 98%
» Ship: 1.5%
" Star trek spacecraft: 0.5%

mAeBAB8nA@ A

f % L'ordre des multiplications est important!
= Exercice: démontrer sur un exemple simple




Differentiation automatique

Quel est le bon ordre pour

calculer la regle de chainage ? e Colt: 0.2
Backpropagation: | T
de la sortie vers I'entrée - Olympic stadium: 98%

Impligue que des produits matrice-vecteur * Ship: 1.5%

Star trek spacecraft: 0.5%
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Une hiérarchie d’outils

{ / AutogradJ }

* Technologie existante en calcul
scientifigue

* Permet le calcul automatique du
gradient de |la fonction de coult en
fonction des parametres

* Ne dit pas ce que I'on doit faire avec
le gradient (r6le de P'optimiseur)
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Une hiérarchie d’outils

Tenseur 3D

Tenseur

Horizontal Slices Lateral Slices Frontal Slices
X:,l.:
- m
Associer un sens
Column (Mode-1)  Row (Mode-2)  Tube (Mode-3) Image from

aux dimensions Fiber Fibers e Cichocki, Andrzei.
"Era of big data processing:
A new approach via tensor networks
. a/n'ain’n 2 and tensor decompositions.”
! arXiv preprint arXiv:1403.2048 (2014).




Une hiérarchie d’outils

* Généralisation des matrices

g | (3-4-5 dimensions)
fenseur J * Représentation flexible et commode

des données et des calculs

* Permet de gérer efficacement la
mémoire

* Implémentation des opérations
mathématiques élémentaires (somme,
multiplication, produit scalaire, etc.)




Une hiérarchie d’outils
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g Y,

Implémentation effective des calculs ???
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Une hiérarchie d’outils

* BLAS est un standard (interface) de
programmation pour le calcul

-

* Plusieurs bibliothégues implémentent
BLAS (INTEL MKL, OpenBLAS)

* Support au calcul paralléele avec
OpenMP




Une hiérarchie d’outils

* Calcul scientifigue et primitive de
4 ) deep learning pour les cartes
graphiques NVIDIA

* A installer avant l'installation d’une
bibliotheque de deep learning

L y * N'oubliez pas apres I'installation
CUDA ROOT=/path/to/cuda/root




Une hiérarchie d’outils

Modeéles et
apprentissage

Bibliotheque
Deep Learning

Calcul
matriciel




Une hiérarchie d’outils

http://deeplearning.net/software/theano/library/d3viz/index.ntml

X dmatrix dvector

Visualisation matpl:tlib
dmatrix

nput new regex i xentropy 8]
dvector
Split On Underscores:

xXentropy_mean
220

X Type:
1.80

1.40
Selected Runs: 100 SoftmaxWithBias
data 0.600

0.200

0.000 4000 800.0 1.200k 1.600k

https://www.tensorflow.org/get_started/summaries_and_tensorboard




Fonctionnalités

* Support pour CUDA et CuDNN

* Implémentation de modules (e.g. RNN)
* Implémentation d’optimiseurs

* Facilité d’utilisation (e.g. front-end)
* Différenciateur automatique

* Graphe statique ou dynamique

* Vitesse de calculs

* Multi-gpu (éventuellement cluster)
* Model serialization

* Model zoo

* Visualisation

* Taille de la communauté

* Support au FP16

* Licence: ouverte




Les raisons pour utiliser une
bibliotheque existante

* Une hiérarchie d’outils

* Utilisation de matériel de calcul spécifique
* Support important a la recherche

* Passage de la recherche a la production

* Support de la communauté d'utilisateurs




Les bibliotheques eX|stantes

* Theano (Université de Montréal) $ ’
* Tensorflow (Google)

* Pytorch et Caffe2 (Facebook)
*CNTK (Microsoft)

* MXNet




Theano

* Projet stable: développé et utilisé depuis janvier 2008 (9 ans)
* Theano 0.9 en mars 2017 (version 0.10 en dev.)

* Associé a plus de 1000 articles scientifiques

* 123 contributeurs pour theano 0.9

* Mailing list avec participants du monde entier

* Utilisé pour Fenseignement universitaire

* Utilisé dans lFindustrie

* Theano: deeplearning.net/software/theano/

* Deep Learning Tutorials: deeplearning.net/tutorial
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