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Rappel
Calcul différentiel



Rappel de Calcul 1

Bonne approx.

Dérivee d'une fonction locale

g:R—R

g (x) = lima,_0 9(x+AA5’2—g(x)




Exemples de dérivées

Linéaire Sigmolid Rel U
g(z) =Wz +b 9(x) = = g(x) = max(z, 0)

| | |

g/(x) =W ¢(x) =g(x)(1— g(x)) /() — {1 si x0> 0




Rappel de Calcul 1

Fonction difféerentiable au point x

lim a0 g($—|—A$)—gA(§)—g/(I)AZ' — 0

Approx. linéaire

g(lx + Ax) — g(m) ~ ¢ (x)Ax |




Rappel de Calcul 1
Composition de fonctions

go f(z)=g(f(x))




Graphe
Computationnel



Graphe computationnel: Ex. 1

def g(y):

g ... let's do something
return z

def f(x):

y — f (’I‘> f ... let’'s do something else

returny

float x =3.1415
z = g(f(x))




Graphe computationnel: Ex. 1

Az =~ g'(f(x))Ay
Ay ~ f'(x)Ax

Ax




Graphe computationnel: Ex. 1

Az~ g (f(x))f(z)Az
Ay ~ f'(x)Ax

Ax




Graphe computationnel: Ex. 2




Graphe computationnel: Ex. 2




Graphe computationnel: Ex. 2




Graphe computationnel: Ex. 3




Graphe computationnel: Ex. 3
(o) Az m TS, fronl) Ay,




Graphe computationnel: Ex. 3
(2 ) Do m Sl S Sl T i)




Graphe computationnel: Ex. 3
Az =72 ,9/0_; [imilx)) > [ii(xj)Ax;

= 2.5 2. 910 finsilwj)) fiil) Az,

=< Vz,Ax >

(Vz); =3, QZ(Z fisi(x;)) g—m(%)




Backpropagation

Approx.
linéaire
A

~

V2, =3, 9i(2; Fimsi(@j)) ()
H/—/

Forward




Backpropagation

(V) = S Fioe ) iley)
H/_/

Forward

3 fimsil@)

Stocke le résultat intermédiaire




Backpropagation

Approx.
linéaire
A

~

(V2); = 5 005, (@) i (25)
H/—/

Forward




Backpropagation

Approx.
linéaire
A
— IR

(Vz)j = 22:9i(02; fimilz))) fii(x))




Backpropagation

gé(Zj fi—i(T;)) ApPProx.

Stocke le résultat intermédiaire

) linéaire
Rl A
o S / 3
V) = gl i) i)
Y

Backward




Backpropagation

Approx.
linéaire
A
— IR

(V2); = 2,0, Fiiwi) foilas)

~
Backward

-« gz(z f]—m(ZCJ)) ]—m(Ij)

Stocke le |tttmd




Backpropagation

Approx.
linéaire
A
~

(V2); = 230U, i) fio)

~
Backward

Q 63 Q On inverse l'ordre de la propagation!




Backpropagation

Probléme de Piad
parcours de graphe g
|




Backpropagation

Le produit sur ce chemin
partiel a déja été calculé!




Backpropagation

Programmation
dynamique




Backpropagation

Programmation RN

dynamique %f:’f SR o S:T%




Backpropagation
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Programmation AN
. AN m T~ TN
dynamique ff:/\ ’\:Tt
|-~ -~ r ) - -F
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z--° - =<2
Seppo Linnainmaa (1970): automatic differentiation
Rumelhart et al,, (1986): neural networks




Retour en 2018...
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The repeating module in an LSTM contains four interacting layers.
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The repeating module in an LSTM contains four interacting layers.




Définition d’'un module

~

Parametres 6=(W,b) -

Hn

00000|

Transformations z= Wx+b _.---7




Représentations
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Fonction
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Impact d’un parametre

Perturbation
d'un
para r’nétre

o
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Impact d’un parametre

Perturbation Impact positif
d'un Ou négatif sur
para r’nétre le cout?
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Application en DL [:R" > R

N : Nombre d'exemples | N
N : Nombre de parametres o L _
p [(0) =+ > 1(6)

k=1 i
o O |
> O > O >l—> >—> >0
g "8 “ . F
=2 ie}




Impact d’un parametre

. A [(0 + €;) — 1(0)
Z €]
e O
B REUnE el
t > () — > () >l— >[—> >0
- o - o xy
O O




Impact d’un parametre

Algorithme des différences finies

€; [0 +¢)—1(0—¢)
\\\ 2|€Z
leo) O
g O —_ ® SR &
t > () > > () > ——> > —> >
- o - o N
=5 =5




Impact de tous les parametres

Complexité de 'algorithme des
différences finies:
2*N*n propagations
(séquentiel)

e

N : Nombre d'exemples .
N : Nombre de parametres

®
O
O
O
&

O
O
O
O
@




Réduire le nombre d’exemples

- Stochastic Gradient Descent

k=1 k=1

K<<N : Nombre d'exemples
N : Nombre de parametres




Implémentation en
programmation différentiable

- Forward(x): transformation de |la donnée

- Backward(qg): transformation du gradient
(sortie->entreée)

- Update(): calcul du gradient des parametres




Exemple

Binary Cross-Entropy
e

Forward l(@, y) — — Y hl@ — (1 o y) hl(l - g))

Perturbation Impact positif ou néga
de I'entrée sur le cout?
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Exemple

Binary Cross-Entropy
e

—

Forward l(@, y) — _yl Q — (1 T y) hl(l o g))
Backward a l(y y) —

/\@>

Perturbation Impact positif ou néga
de I'entrée sur le cout?
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Exemple
Sigmoid
/—/H

Forward ZIZ')

Backward g/(x) ;r(e—;(l — g())

amh «— Perturbation Impact sur
Q Q de l'entrée la sortie?

E Jol . SO & AN
O - o o L) ¥ .

ho L0 Iy hy S0




Exemple

Linéaire

A Update
- N T
Forward g(gj’ W, b) — Wax+0b Owg(x; W, b) = x
Backward axg<£6; W, b) = WT 5’bg(a:; W, b) =1

Perturbation

de I'entrée Impact sur

la sortie?
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Exemple

- Forward: calcul du point actuel de Ia
différentielle




Exemple

- Backward: calcul efficace de |la regle de la chaine
(version matricielle)
- multiplication matricielle: Jacobienne*gradient




dhy dho dhs dy dl

Exemple: backward dho dhy dho dhs di
\//

[]




) dhi dho dhs di di
Exemple: backward dho dhy dho dhs di

—
0 O

dy  dl




) dhi dho dhs di di
Exemple: backward dho dhy dho dhs di

[]

dy  dl




dhi dho dhs dl

Exemple: backward dho dhy dho dhs
\//

[]




dhi dho dhs dl

Exemple: update dho dhy dho dhs
\/J

[]




dhi dho dhs dl

Exemple: update dho dhy dho dhs
\/J

[]




dhy dho dhs dI
Exemple: backward dhé dhy dho dhs
——

[]




dhy dho dhs dI
Exemple: backward dho dhy dho dhs




dhy dho dl
Exemple: backward dhé dhi hs
—~—




dhy dho dl
Exemple: backward dhé dhi hs

\/_/\/_/

<




dhy dho dl
Exemple: backward dhé dhi hs

[(TTTTTI<




dhy dl
Exemple: backward dhé ah
——




dhy dl

Exemple: update dho dh;
. —~
ek -
dhy dl )
dh1




dhy dl
Exemple: update dhé dhq
—~—

Bug! On ne peut pas
garder cette notation dans
le cas de différentielle
d'une fonction de matrice!




dhy dl
Exemple: update dhé dhq
—~—

[T 1]

Bug! On ne peut pas
garder cette notation dans
le cas de différentielle

— "~ —>— d'une fonction de matrice!
dl dh,
dhy1 dW




dhy dl
Exemple: backward dhé ah

{
|||||||<




Exemple: backward dho dh




Exemple: backward dd_hlo




Calcul efficace: Backpropagation

- Backward: calcul efficace de |la regle de la chaine

(version matricielle)
- Optimisation: Jacobienne*gradients

- On peut empiler plusieurs exemples




Implémentation

- Forward(x): transformation de |la donnée

- Backward(g): transformation du gradient
(sortie->entreée)

- Update(): calcul du gradient des parametres




Exemple adversarial




DeepDream
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https://research.googleblog.com/2015/06/inceptionism-going-deeper-into-neural.html

72/74




Simonyan, Karen, Andrea Vedaldi, and
Andrew Zisserman. "Deep inside
convolutional networks: Visualising image
classification models and saliency maps."
arXiv:1312.6034 (2013).

Erhan, Dumitru, et al. "Visualizing
higher-layer features of a deep network."
University of Montreal 1341.3 (2009): 1.






Initialisation des parameétres

1
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4 /_ <5 i ‘ J Wl — Layer 4
! 0 : ; . : _ LTI ﬂ
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WX + b 051 Epochs of 20k mini-batch updates
[ I Figure 2: Mean and standard deviation (vertical bars) of the
o420z 48 activation values (output of the sigmoid) during supervised
learning, for the different hidden layers of a deep archi-
6 ) tecture. The top hidden layer quickly saturates at 0 (slow-

ing down all learning), but then slowly desaturates around

Glorot, Xavier, and Yoshua Bengio.

\ ) "Understanding the difficulty of training
deep feedforward neural networks."
Proceedings of the Thirteenth International
Conference on Artificial Intelligence and
Statistics. 2010.
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Initialisation des parameétres

- S'assurer que le gradient ne sature pas a
I'initialisation avec la distribution des données

- L'initialisation devrait étre invariantes au nombre
d'entrées (Variance de j = Variance de i) ‘

Wi—j — N

0 1




Normalisation Batchnorm

Input: Values of x over a mini-batch: B = {x1_,}:
Parameters to be learned: ~, 3
Output: {y; = BN, g(z;)}
.
1 .
1B — — E 2 // mini-batch mean
m
i=1
T
2 l 2 o . 3o
og — — E (z; — un) // mini-batch variance
m ‘
i=1
o Ly — UB :
T; < : // normalize
VOp TE€
Y < YZ; + B = BN, g(x;) /] scale and shift | of sraey and Chrsten Szegedy. arer
training by reducing internal covariate
shift." International conference on machine

learning. 2015.




| networks from
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Régularisation Dropout

Present with Always
probability p

(a) At training time (b) At test time

present

Srivastava, Nitish, et al. "Dropout: A simple
way to prevent neural networks from
overfitting." The Journal of Machine
Learning Research 15.1 (2014): 1929-1958.
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https://goo.gl/ZeaKU7
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Mercl pour votre
attention!
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