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2 grands avantages. Une fois ’entrainement terminé,
1. Plus besoin de données d’entrainement
2. Classification est trés rapide (produit scalaire entre 2 vecteurs)
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Perceptron
(2D et 2 classes)

Neurone
Produit scalaire + fonction d’activation
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Fonction de coit perceptron (loss)
et gradient
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Hinge Loss

(2D et 2 classes)

Neurone
Produit scalaire + fonction d’activation .
Fonction de coit SVM (hinge loss) }

L et gradient

N
1
Ep(W) = Z max(0,1 — t,W"7)
1

=
1 N
VE,(W) =y —tpXy

o /

~

[ Régression logistique
(2D, 2 classes)
Nouvelle fonction d’activation : sigmoide logistique
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4 Perceptron Multiclasse | Yoy estmax

A Yy o(¥) est max
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4 Perceptron Multiclasse

Fonction de cout (Perceptron loss — One-VS-One)

1 s oro
Ep(W) = N Z (VVijn - Wt:xn)

Somme sur I’ensemble des

s . Score de la bonne classe
données mal classées

Score de la classe faussement
prédite par le modéle

4 Perceptron Multiclasse

Fonction de colt (Perceptron loss — One-VS-One)

1 —r —
ExW) = Z (W%, - W1 Z,)
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4 Perceptron Multiclasse one-vs-one

Descente de gradient stochastique (version naive, batch_size = l)l

Initialiser W/
k=0, i=0
DO k=k+1
FORn=1toN
j=argmax W'x,
IF j #! THEN /* donnée mal classée*/
W, = %, 1,

W, =W, +7%,

UNTIL toutes les données sont bien classées.

<
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Exemple d’entrainement (7=1)

X, =(0.4,-1),¢, =0

=2036005 [ 1] [-16
v, (¥)=|-4 24 4.1 ||0.4]=|-71
6 4 =49 1| |05

4 Perceptron Multiclasse one-vs-one

Classe 0
Classe 1

Classe 2

FAUX!

~
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4 Perceptron Multiclasse

Exemple d’entrainement (77=1)

%, =(04,-1.0)z,=0

-2.0 17 [-1.0]
Wy < W, + X, 3.6 [+]04|=| 40
| 05 ] |-1] [-05]
[—6.0] [ 1] [-7.0]
W, < W, — X, 40 |-|04|=| 3.6
|-49] |-1] [-3.9]
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4 Hinge Multiclasse

Fonction de cott (Hinge loss ou SVM loss — One vs one)

1 — _,
Ep(W) = 5 Z max(0,1 + W'z, — W%,)

" \

Somme sur I’ensemble des
Score de la bonne classe

Données mal classées

Score de la mauvaise classe prédite
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4 Hinge Multiclasse

Fonction de colt (Hinge loss ou SVM loss — One vs One)

1 — —,
Ep(W) = Z max(0,1+ W%, — W %,)

Xn€EM
N J

SR, <W]E, +let j#t,

sinon
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/Hinge Multiclasse one-vs-one )

Descente de gradient stochastique (version naive, batch_size = l)|

Initialiser W

k=0, i=0
DO k=k+1
FORn=1toN
IF W%, <W/%,+1 THEN
Wy =W, 1R,

UNTIL toutes les données sont bien classées.

/

Au TP1, implanter cette version « naive »
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4 Hinge Multiclasse

Fonction de cott (Hinge loss ou SVM loss — One vs all)

»
1 — —.
EyW) =5 )" > max(0.1 + W%, - W1%,)

=17
Somme sur I’ensemble des
Score d’une mauvaise classe

données Score de la bonne classe
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4 Hinge Multiclasse

Fonction de colt (Hinge loss ou SVM loss — One vs all)

N
1 — —
Ep(W) = NZ Z max(0,1 + W%, — Wl %,)
=15

SR, <W]E, +let j#t,

sinon
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/Hinge Multiclasse one-vs-all

Descente de gradient stochastique (version naive, batch_size = l)|

Initialiser W

k=0, i=0
DO k=k+1
FORn=1toN

IF W%, <W/%,+1 THEN
W,

W, +1%,

FOR j=1 to NB_CLASSES THEN
IF W%, <W[%,+1 AND j#{, THEN

W, =W, IR,

UNTIL toutes les données sont bien classées.
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/Régression logistique multiclasse
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Régression logistique multiclasse

Softmax
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=y . . .
Régression logistique multiclasse

truck .‘.hﬂ,=iﬂiﬂ 'truck’ =>t=

\_ Etiquettes de classe : one-hot vector

swere  HEY - BEEZS ‘airplane’ = t = 1000000000 ]
auomonie E R TN S BN S "automobile '= t = [0100000000 |
bird EmBP e yEEe "bird' = t=[0010000000 ]
cat FEDoHEEEEsP = t=[0001000000 |
e AP ESCEEE e = t = [0000100000 ]
dog HE<DsBa'® woy — £ =[0000010000 |
o EINENEPOEEE o - t=[0000001000 |
ose  HMEEOMEZEEE  wose = = [0000000100 ]
ship EdcRiaERTes oy = t=[0000000010 ]

0000000001 |
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Ep(W) =—
N

n=1

/Régression logistique multiclasse

Fonction de colt est une entropie croisée (cross entropy loss)

N K
Dty G
n=1k=1

1 >
VED(W) = ﬁz J_C)n(YW(J_C)n) - tn)T
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e

Tous les détails du gradient de
I’entropie croisée :

info.usherbrooke.ca/pmjodoin/cours/ift603/softmax_grad.html

~

Au tpl: implanter une version naive avec des boucles for
et une version vectorisée SANS boucle for.
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Score

max (0,-2.85-0.28+1)+

Hinge loss — One vs All

28 max (0,0.86-0.28+1)
0.86 -
028 max (0,-2.13)+ max (0,1.58)
1.58
Entropie croisée
Score
285 006 0.02 In(035)
X ~In(0.
086 | = 236|063 -
028 132 035| 0.452

(Softmax)

_/
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(Maximum a posteriori N
Régularisation

Constante

argn%yin =E,(W) +/1R(W)

/

Fonction de perte

Régularisation

En général L1 ou L2 R(W)ZHWH1 ou HWH2
-
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/Optimisation

Descente de gradient

k+1 k k
“,[ ] W[ 1 _77[ ]VE
I—) Gradient de la function de coiit

Taux d’apprentissage ou “learning rate”.

Descente de gradient stochastique | Optimisation par Batch |
Initialiser w Initialiser w
k=0 k=0
FAIRE k=k+1 FAIRE k=k+1
FORn=1toN

=w-n"1> VE(%
w=w-7"VEF,) W Z )

JUSQU’A ce que toutes les données JUSQU’A ce que toutes les données
soient bien classées ou k==MAX_ITER sont bien classées ou k==MAX_ITER
\_ Parfois 7' = cst/k
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Maintenant, rendons le réseau
profond
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2D, 2Classes, Régression logistique linéaire

Couche d’entrée) k

Couche de sortie
(3 « neurones »)

(1 neurone avec sigmoide)

\

28

e

Maintenant, ajoutons arbitrairement 3 neurones

1% couche
Couche d’entrée

(3 neurones)
\(3 « neurones »)

2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\

29

/2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\

Puisque les poids sont entre la couche d’entrée et la premiére couche
on va les identifier a I’aide de I’indice [0]
0]

X N0

)iy ¥ o> U(‘AV([,“]T})E R
H
i
:

W 0> o (5 )< R
/
T o %)e R
i
!
W2 '

k 1%¢ couche
Couche d’entrée

(3 neurones)
\(3 « neurones »)

30
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2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\
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wﬁ""ié o> o'(ﬁ{,wfc)e R

£
Z
)\ (-
Q
ER
sﬁ
S
i
=
mn
=

NOTE: représentation plus simple de la sortie de la 1 couche (3 réels)

o (W)

2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\
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/

2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée

Si on veut effectuer une classification 2 classes via une régression logistique (donc
une fonction coiit par « entropie croisée ») on doit ajouter un neurone de sortie.

o 3, )= ol ol &

Couche de sortie
(1 neurone)

1¢¢ couche cachée

\@ « neurones ») (3 neurones) /

Couche d’entrée

33
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/2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\

visuel

/2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\

Couche Couche  Couche
d’entrée cachée  de sortie

y ()=l o)< k

Trés souvent, on ajoute un neurone de biais a la couche cachée.

Ce réseau possede au total 13 parameétres

3x3 1x4

L s J
T

Y
Coucheentrée  Couche cachée
\ Couche cachée  Couche de sortie /

35

/

2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée

Couche Couche  Couche
d’entrée cachée  de sortie

Plus on augmente le nombre de neurones dans la couche cachée,
plus on augmente la capacité du systéme.

\ Ce réseau a 5x3+1x6=21 paramétres 36 /
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/NOTE Importante A

Le but de la premiére couche est de projeter les données d’entrée (ici X € R* ) vers un espace
dimensionnel plus grand (ici o'(W“”x')e R®) 1a ou les classes sont linéairement séparables.

Car il ne faut pas oublier que la couche de sortie est une régression logistique linéaire.

Par conséquent, au lieu de fixer nous méme la fonction de base, on laisse le réseau ’apprendre.

-

vy (%)= U(VvllJTO'(WM)TT))E R

End-to-end training

/Nombre de neurons VS Capacité

Aucun neurone caché 12 neurones cachés 60 neurones cachés
.'.'7 %o .. e T' .0 .. L ‘.I
. o - Po;
» 4 | 4
®g o - ®
%, o %
Kol % N\ o % a8

% % wf
N e an® Cal a0 ol e
Cassification linéaire Classification non linéaire  Classification non linéaire
Underfitting BON RESULTAT Over fitting
(pas assez de capacité) (bonne capacité) (trop grande capacité)
wttp://csAstanfordAedu/people/karpathy/convnetjs/demo/classifyZdAhtml /
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/

2D, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée

Couche Couche  Couche
d’entrée cachée  de sortie

13



~

Couche Couche  Couche
d’entrée cachée de sortie

yul®)=o(#" ol %)< &

Ou peut facilement augmenter la dimensionnalité des données d’entrée.
Cela n’a pour effet que d’augmenter le nombre de colonnes dans 7'

\ Ce réseau a 5x(k+1)+1x6 paramétres 40 /

kD, 2Classes, Réseau a 1 couche cachée\

40

@D, 2Classes, Réseau a 2 couches cachées\

Couche ~ Couche  Couche Couche Wil g Rk
d’entrée cachée 1 cachée 2 de sortie
o) Wil ¢ g3
&l I\ 2 4
o W eRr
X, —~[2]
O \W
X o
) SN v G)= oo (%))
X (e}
fez

En ajoutant une couche cachée, on ajoute une multiplication matricielle

\ Ce réseau a Sx(k+1)+6x3 + 1x4 paramétres 4 /

41

/kD, 2 Classes, Réseau a 4 couches cachée?

[0] Sxk+1
Couche Couche  Couche Couche Couche Couche W= eR
d’entrée cachée I cachée 2 cachée 3 cachée 4 de sortie 1 6
W e R>
W e R
2
W[B] €R5X7
& 4 8
W e R
5
()

\ Ce réseau a 5x(k+1)+6x3 + 4x4+7x5+1x8 paramétres 42 /

42
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/kD, 2 Classes, Réseau a 4 couches cachée?

[0] Sxk+1
Couche Couche  Couche Couche Couche Couche W eR
d’entrée cachée I cachée 2 cachée 3 cachée 4 de sortie W[l] - R3x6
Wil BAC
[2] 4xd
X, o Wﬂl w g W' eR
% & W e R
o
~[4
X & W4 e R
() J
X o o
30 ()= ol o 7o o 197))
o
! o
1 o

NOTE : plus on augmente le nombre de couches, plus le réseau
\ devient profond et plus on augmente la capacité du réseau. /

43

4 N

Réseau de neurones multicouches = apprendre une function de base

Xo

X,

()

SREISRIES]

Q) /Q)(a)a)(a
Qe [a)(a

44

4 N

Données en entrée Sortie de la derni¢re couche Sortie du réseau

o /

45
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de couches

Augmenter le nombre

de neurones par couche ‘
Augmenter la
Augmenter le nombre d

capacité du réseau

46
Augmenter la capacité¢ d’un réseau
peut entrainer du sur-apprentissage
47
‘A' Lorsqu’un réseau doit
[ 3 prédire plus de 2 classes,
on lui assigne K neurones
de sortie, une par classe.
48
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/kD, 4 Classes, Réseau a 4 couches caché&%

Couche Couche  Couche Couche Couche Couche W[0]€R5xk+1
d’entrée cachée I cachée 2 cachée3 cachée 4 de sortie

Wil ¢ g6
w2 ¢ R
Wl ¢ R
w4 ¢ g+

Q)(Q)(q)(Q

49

/kD, 4 Classes, Réseau a 4 couches cachéc%

Couche Couche  Couche Couche Couche Couche
d’entrée cachée I cachée2 cachée3 cachée4 de sortie

wo
iro(%)
Yia(%)

Yira (%)

Q)(Q)(Q)(Q

(%)

50

/kD, 4 Classes, Réseau a 4 couches cachée}

Wi ¢ R¥HH

Couche Couche  Couche Couche Couche Couche

d’entrée cachée 1 cachée 2 cachée 3 cachée4 de sortie wil ¢ g6
wio
W2 e R
B o
[3] 5x7
% & W' eR
W e R¥S

o /

51
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/kD, 4 Classes, Réseau a 4 couches caché&%

Couche Couche  Couche Couche Couche Couche
d’entrée cachée I cachée 2 cachée3 cachée 4 de sortie

Entropie
Croisée

Softmax

i (%) :Tf;

Q)(Q)(q)(Q

Softmax

\ yW()?):soflmax(W"‘J(W‘}‘U(W‘:‘U(W“‘O‘(W‘Olf)))]) /
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Simulation

http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html

53

/ . . . \
Comment faire une prédiction?

Ex.: faire transiter un signal de I’entrée a la sortie
d’un réseau a 3 couches cachées

import numpy as np

def sigmoid (x):
return 1.0 / (1.0+np.exp(-x))

x = np.insert(x,0,1) # Ajouter biais
Hl = sigmoid (np.dot (WO, x)) Couche 1 S
H1 = np.insert(H1,0,1) # Ajouter biais g
H2 = sigmoid (np.dot (Wl,H1)) S
H2 - np.insert(H2,0,1) # Ajouter biais [ Couche2 |
=
H3 = sigmoid (np.dot (W2, H2)) £
H3 = np.insert(H3,0,1) # Ajouter biais } COuChe3 a
y_pred = np.dot (W3,H3) } Couche sortie ¥y

o /

54
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/Comment optimiser les paramétres? A

0- Partant de
W= argmwinED (W) +/1R(W)

Trouver une function de régularisation. En général

R(W) =[] ou o],

55

/Comment optimiser les paramétres? A

1- Trouver une loss £ D (W ) comme par exemple
Hinge loss
Entropie croisée (cross entropy)

| N’oubliez pas d’ajuster la sortie du réseau en
/l,__\” fonction de la loss que vous aurez choisi.

cross entropy => Softmax

56

Comment optimiser les parametres?

2- Calculer le gradient de la loss par rapport a chaque parametre
(£, (W) + 2R(V))
c]
oWy,
et lancer un algorithme de descente de gradient pour mettre a jour
les paramétres.

o(E,(W)+AR(W
i =iy L AR))

57
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/Comment optimiser les paramétres? A

O(E, (W)+AR(W)) s , .
pwe = calculé a l'aide d'une rétropropagation

ab
- t
58
(1 Disparition du gradient A

(vanishing gradient) o
—
/rf‘\‘ () V//r@
i /i e\\!éng,’,é (o) y(®)elo]
/'\‘H//}

; U@

NG // /' G,

| Q o “

Malheureusement, I’entrainement d’un réseau profond
avec rétro-propagation et des fonctions d’activations
‘ 1 sigmoidales entraine des problémes de
|
; disparition du gradient

. v
59
4 N

On résoud le probléeme de la
disparition du gradient a I’aide
d’autres fonctions d’activations

60

20



Fonction d’activation
1
B 1+e

o(x)

x

* Rameéne les valeurs entre 0 et 1
* Historiquement populaire

-, 3 Problémes :

Sigmoide

* Un neurone saturé a pour effet
de « tuer » les gradients

4 N

61

4 N
Fonction d’activation
1
N 1+e™

o(x)

* Rameéne les valeurs entre 0 et 1
» Historiquement populaire

- o 3 Problémes :

Sigmoide

» Un neurone saturé a pour effet
de « tuer » les gradients

* Sortie d’une sigmoide n’est pas
centrée a zéro.

\ /

62

. : 2\
Qu’arrive-t-il lorsque le vecteur d’entrée
d’un neurone est toujours positif?

=
=4
=
()
=

Le gradient par rapport apest ... Positif? Négatif?

\ Réponse : i i /

63
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4 N

Fonction d’activation
1
T lte™

o(x)

* Rameéne les valeurs entre 0 et 1
* Historiquement populaire

: v : * 3 Problémes :
Sigmoide
* Un neurone saturé a pour effet
de « tuer » les gradients
* Sortie d’une sigmoide n’est pas
centrée a zéro.
* exp() est coiiteux lorsque le

\ nombre de neurones est élevé.

64

4 N
Fonction d’activation

* Rameéne les valeurs entre -1 et 1

+ Sortie centrée a zéro ©

» Disparition du gradient lorsque
la fonction sature @

ey > g

Tanh(x)y

\ [LeCunetal, 1991] /

65

e N
Fonction d’activation

ReLU(x) =max (O,x)

* Aucune saturation ©

‘ * Super rapide ©

. * Converge plus rapide que
: sigmoide/tanh (5 & 10x) ©

* Sortie non centrée a zéro ®
* Un inconvénient : qu’arrive-t-il
au gradient lorsque x<0? ®

i = g T To

ReLU(x)
(Rectified Linear Unit)

\ [Krizhevsky et al., ZOIZV

66

22



s N
Fonction d’activation

X si x>0

ELU(X) - {a (e" —1) sinon

* Tous les avantages de ReLU©®

* Sortie plus « centrée a zéro » ©
* Converge plus rapide que

. sigmoide/tanh (5 a 10x) ©

i} * Gradients meurent plus

o lentement ©

Al —/ |+ exp()est coiiteux ®
ELU(x)

(Exponential Linear Unit)

\ [Clevert et al., 2015] /
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4 N
Fonction d’activation

LReLU(x) = max (0.01x,x)

| * Aucune saturation ©
* Super rapide ©
| « Converge plus rapide que
sigmoide/tanh (5 & 10x) ©
b | * Gradients ne meurent pas ©

4 N S . )+ 0.01 estun hyperparamétre ®
Leaky ReLU(x)

[Mass et al., 2013]

\ [He et al., 2015] /

68

e N
Fonction d’activation

PReLU(x) = max (ax, x)

* Aucune saturation ©

* Super rapide ©

* Converge plus rapide que
sigmoide/tanh (5 & 10x) ©

i | * Gradients ne meurent pas ©

L . . . )+ aappris lors de la rétro-
Parametric ReLU(x)  Propagation ©

[Mass et al., 2013]

\ [He et al., 2015] /

69
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En pratique

Par défaut, le gens utilisent ReL.U.

Essayez

Essayez tanh mais n’attendez-vous pas a grand chose

Ne pas utiliser de sigmoide sauf a la sortie d’un réseau

2 classes.

)

70

Les bonnes pratiques

/Optimisation

Descente de gradient

wiHl — Wl _ ﬂ[k]VE

Descente de gradient stochastique |

I—> Gradient de la function de coiit

Taux d’apprentissage ou “learning rate”.

Optimisation par Batch

Initialiser w

k=0

FAIRE k=k+1
FORn=1toN

wow-rVE(R,)

JUSQU’A ce que toutes les données
soient bien classées ou k== MAX_ITER

Initialiser w
k=0
FAIRE k=k+1

w :w—l]["]ZVE(,\‘,)

JUSQU’A ce que toutes les données
soient bien classées ou k==MAX_ITER

Parfois ') =cst/k

%

72
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TP1 TP2
TP3 TP4

/Optimisation

Descente de gradient

w[k+1] —whl = U[k]VE
I—) Gradient de la function de cofit

Taux d’apprentissage ou “learning rate”.

Optimisation par mini-batch

Initialiser w
k=0
FAIRE k=k+1

FAIRE n=0 & N par sauts de MBS /*Mini-batch size*/
MBS
w=w-ri*' Y VE(3) }ltération

JUSQU’A ce que toutes les données soient bien classées ou
k==MAX_ITER

73

/Optimisation

Descente de gradient

k+1 k k
W[ ]—W[]—U[]VE
I—) Gradient de la function de coiit

Taux d’apprentissage ou “learning rate”.

Optimisation par mini-batch

Initialiser w
k=0
FAIRE k=k+1

FAIRE n=0 a N par sauts de MBS /*Mini-batch size*/
MBS

w=w-n* Y VE(%) Epoch

JUSQU’A ce que toutes les données sont bien classées ou
k==MAX_ITER

74

Mini-batch = vectorisation de la
propagation avant et de la rétro-
propagation

75
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=1
=

h

5 (=) (3)(&) (=

D@ {7 H(,1(7,7)

<

Propagation avant pour un réseau a 2 couches cachées (7 étapes)

% e IR
Etape 2 =— wix elrR’
h(W,%) e IR’
W,h(W,%) e IR’
h(w,h(W;%)) e IR®
Etape 6 b 77 (11, 1(¥,%))) IR
N ol (7077)) | e /
76
2 g A
T : h ol7nwn(m,)
X =755 @ : h >‘ ¥ =1 T3,
SN o1, h(7,5,)

POUR i allantde 143

%=Xx[i]
Wi
’ W)
Solution W,h(W,%)
| naive et peu Ww,h(W,%))
cfficace W2 (7:3075)
k Ylil= o7 (1lo#,1(7,7))

eIR*
e IR’
e IR’
e IR’
e IR’
€ IR
€ IR

Propagation avant pour un réseau a 2 couches cachées (7 étapes)

77

Solution

11 est plus efficace d’effectuer UNE multiplication matricielle que PLUSIEURS

ions matric ( le de la 2¢ étape, batch de 3)
wioown owsowy ) o
a
IR
WX = wy wy o wy oWy Tl %
c
Wa W Wo Wl ||l
Wy oWy, Wy Wy o us
2 ¢ 1 ;
w|l v
W W W oW ) %
d w| v,
Wy Wy Wy Wy e g2 Lt
WXy = wsy wyy o wyy Wy 71 ] w| v
Wy Wy Wy Wy g Vi
D
Wy Wy, Wy Wi )™ vj_ ”1 11
wowe v S || v
Wy Wy, Wy Wy || =
) e Wn W W TROIS
WX = wy wy Wy Wy j =5 multi.
Wa Wa Wi Wa |l 5 matrice-
\ Wsi We Ws Wy )™ =1 vecteur

26



Solution
11 est plus efficace d’effectuer UNE multiplication matricielle que PLUSIEURS
matrice-vecteur (exemple de la 2¢ étape, batch de 3)
W, W, W3 W u) v Bl
11 12 13 14 adh 17171
Wy Wn Wy Wy . Uy vy B
bei
WX = wy wy wyy owy | = v 5
W, w, W, w, ¢ fj Uy V=
41 4 43 44 4 V4 =
dgk
Wi Wsy Wsy Wy U5 V4 g
UNE
multiplication
79
4 . (k(w(%)
Solution

1l est plus efficace d’effectuer UNE multiplication matricielle que PLUSIEURS
produits scalaires (exemple de la 6¢ étape, batch de 3)

(w, w, W, =|(wya+w;btwye)

wa+wyb+wse

a
b
c
d
(m w, w) e |=lwmd+werw.r)
12 wd+we+w f |=Y
g w,g+wzh+w31'|
h

O wy ) | = (g = wahcon)

TROIS
produits
scalaires

80

s _ N
Solution

11 est plus efficace d’effectuer UNE multiplication matricielle que PLUSIEURS
produits scalaires (exemple de la 6¢ étape, batch de 3)

a d g wa+w,b +w,e
[w1 w, wilb e h|=|wd+we+wf|=Y
c f i w,g +w,h+wii

UNE

multiplication
mau'ic/j/—ﬁ

27



<
Vectorisation de la propagation avant

En résumé, lorsqu’on propage une « batch » de données

Au niveau Multi.
neuronal | Vecteur-Matrice

WX =[w w u;{

o o 8
~ o0

~ =0
P

Wi Wi Wiz Wy

adh

. . Wy Wy Wy Wy, R

Au niveau Multi. L PT

: L X = ey wy oy wy

de la couche |Matrice-Matrice : cfj
“,'H w&l W43 w44 d g k

Wy W Wy W

o /
82

=

)

X4

— 5t —
w
> () (=) (=) (=
R
~
Il
Q Q
= T
RIST
= =
3 =
Rl
=

Vectoriser la rétropropagation

83

s _ _ N
Vectoriser la rétropropagation

Exemple simple pour 1 neurone et une batch de 3 données

T
a d g wa+w,b+wc
[w1 w, wylb e h|=|wd+we+w,f
c f i wg+w,h+wii
wh X Y

En supposant qu’on connait le gradient pour les 3 éléments de Y provenant de la sortie du réseau,
comment faire pour propager le gradient vers W

o /
84




4 . . N
Vectoriser la rétropropagation

Exemple simple pour 1 neurone et une batch de 3 données

a d g wa+w,b+wc
[ w, w]b e hl=|wd+we+rwf
c f i wg+w,h+wii

wh X Y

Rappelons que I’objectif est de faire une descente de gradient, i.e.

W =W, — o W, =W, — E Wy =Wy — E
1 1 ”Wl 2 2 ”awz 3 3 naW;

85

/ a d g wa+w,b+we ! \
[W1 w, w|b e h|=|wd+we+wf
c f i wg+w,h+wii
wh X Y

W W = —
1
W, W, UaETaY (] iété de la dérivé haine)
\ N T par propriété de la dérivée en chaine
oY ow,
a
W, W, -7 % % % d (provient de la
oY oY oY rétro-propagation)

\_g/
OE, OE,, OE; c

 efSem B
86

d g wa+wb+w,e ! \
e h|=|wd+we+wf
c f i Wg +w,h+wiyi
X Y

W =W, 777
1
r
W, W, 776E or { iété de la dérivé haine)
\ b/ A par propriété de la dérivée en chaine
Y ow,
a .
(Puisqu’on a une batch de
R % % % d P €léments, on a 3 prédictioy
k ! oY oY oY et donc 3 gradients)
— < &~
W W —ﬂ(%a%—%b%—%c}
\_ Ty ey "y J

87




/ a d g wa+w,b+wye
[W1 w, w|b e h|=|wd+we+wf
c f i wg +wh+wii
W' X Y
Donc en résumé ...
OE, OFE, OE. ¢
wew - — —2 2l d
oYy oy oY
g
88
/ a d g wa+w,b+we !

[W1 w, w|b e

h|=|wd+we+w,f

c f i wg+w,h+wii
wh X Y
Et pour tous les poids
[¢} 0. 0. ¢
E, E. E.
weew - — —% —2\d
oY ory oy
g
b
E, OE, OE,
W, W, =1 2 e
oY oY oY
h
OE, OFE, OE ‘
Wy Wy — L —2 37
3™ U[ay oy ay}f
1
89
/ a d g wa+wb+w,e \
[w, w, w|b e h|=|wd+we+wf
c f i Wg +w,h+wiyi
v X Y
Et pour tous les poids
w, ! w ! a b ¢
wy | |, w[aEl OE, aESJ de f
- oY oY oY
W, w, g h i

oy oY o

i [aEl OE, OE

Y

oY, /ow, 0Y,[/ow, OY,/ow,
3} oY, /0w, 0Y,/ow, OY,/ow,

oY,/ow, 0Y,/ow, OY,/ow,

N

Matrice jacobienne

30



/ WyoW, W Wy vz
adh
Wy Wy Why Wy | vz
bei
Wy Wy Wi Wy T V35
W, W, Wy W, C/j Uyv, z,
a Me M Wil o 4 VaZy
W5 Wy Wy Wy o {Usvszs
w X Y
Méme chose pour 1 couche 5x4 et une batch de 3 données
oY, oy, oY,
oh o N, p ¢ od
OE, ©OE, OE,
WeWw'-p— —=2 —2|d
o, ov, ay |4 ¢/ &
o8 ok, og (M Tk
oy, oY, oY,
Loy, ox, x|
E" oY
W ew -n— —
\_ or oW

Vectorisation de la rétro-propagation

En résumé, lorsqu’on rétro-propage le gradient d’une batch

~T
. ~r OE oY
Au niveau Multi. Whew' - or oF
neuronal | Vecteur-Matrice o
W - x
[0)4
. - OE" oY
. . W ew - L
Au niveau Multi. n oY ow
Matrice-Matrice oE"T
de la couche W W 77% x

~

92

Vectorisation de
I’entropie crois¢e

93




/Rappel : entropie croisée, 1 donnée

yw (%) = SoftMax(Wx)

K
LeW) == > tin In iy, )
k=1
=—tTlnyy, (%)

YLz (W) = (yw (%) — ) 7

\ J
94
4 I

X €eR*

Propagation avant d’une donnée pour un réseau a 1 couche (3 étapes)

2 € IR*
Wi € IR3
Y = SM(WZ) € IR?
L=—tTInY € IR
o %

95

L=—tTInyy, &)

Exemple de perte:

0.1 0

Y = [0.6] et = [0]
0.3 1

o4
L=-[001]In{0.6
03

—2.3
=-[001] [—0.5]
-1.2

o - /

96
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o . 0.1 0
% =[1,234] Y= (06],t=]0
0.3 1
Exemple de gradient
Vwl = (Y —©) 27
0.1 0
=(]0.6[—10f|[1,2,3,4]
0.3 1
0.1
=106 [[1,2,34]
-0.7
1 2 3 4
=l6 1.2 18 24| R3*
\ J 6 9 12 /
97
A
X={¥,%} @4“‘(’,‘ Y
/IO
W e R3**
Approche par batch
X € IR**?
w € IR3*2
. Y = SM(WZ) € IR3¥2
Solution par L=-TTlny € IR?
| batch
k TP1
98
1 2 3 4
X =
5 6 7 8
Exemple de perte:
0.1 0.7 01
Y =106 025 et T=]00
0.3 0.05 10
0.1 0.7
L=— [2 8 (1)] In [0.6 0.25]
0.3 0.05
001 -23 —-04
__[100 -05 —14
-1.2 -3.0
\ =[1.2 0.4] /
99
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4 N

x [1 2 3 4] = 01 0.7 0 1}
= = v={06025 ecT=|00
5 6 7 8 0.3 0.05 10

Exemple de gradient
Vwl=-T)X

010771 [01 )
=(lo.6 0.25]—[0 OD [1 234
030051 1 0]/ 15 6 7 8

[06 025“1 23 4
07 005l 15 67 8

—-14 -1.6 -18
1.8 2.7 36 4.4

-5 -11 -17 -24

100

Pour plus de détails:

https://medium.com/datathings/vectorized-implementation-of-back-propagation-1011884df84
https://peterroelants.github.io/posts/neural-network-implementation-part04/

101

Stochastic Gradient Descent Mini-Batch Gradient Descent

102
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s N
Comment initialiser un réseau de

neurones?

W =7

103

O N
Initialisation

Premiére idée: faibles valeurs aléatoires
(Gaussienne u = 0,0 = 0.01)

W_i=0.01*np.random.randn(H_i,H iml)

Fonctionne bien pour de petits réseaux mais
pas pour des réseaux profonds.

« " E.g.réseau a 10 couches avec 500 neurones par
N

N couche et des tanh comme fonctions d’activation.

\ /

104

Rappel tanh...

tanhx

10F —— —

05

105




/ Histogrammes des valeurs de sortie des 10 couches. \
i6pt Loyer hes mcen 0,000927 ond 3t ,590300

Vibaee Tyer 3 hod scon 0.000017 and 543 0.212001

Védee Leyer 2 hed mcon -0.000001 ard 549 0.047331

Méder Loyer 4 had mcon 0000008 oo 318 0.002370. L’activation des couches

devient zéro!

hicden layer

RREEEERPES A ——— |
| \ ' | } 4 y
- } ' 4 { {
f + { ! +
{ ' { 4 | t
} 4 { | | 4

Coadihitnllec23ln ctantacd

106

/ Histogrammes des valeurs de sortie des 10 couches. \
1694t Layer hos meen 0,000727 ond 5t 0,79000

Vieaer Layer 3 hod neon 0.000017 and 343 0.212081

Vicger Loyer 2 had mean -0.000001 and 51 0047331

Adden Layer 3 hed mom 9.000082 rd 38 0.01060 Vous voyez ce qUI arrive
=

hicsen layer

Mecer N
Meder ala forward pass et la

hicden layer
hicden layer

rétropropagation?

L — |
| ' ' \ { 1 \
- } 4 4 { {
f 4 1 } t
! 4 { t { '
} ' { | | y

Coidu b oo a cianioed o

107

4 N

W_i=np.random.randn(H_i,H iml)*1

input Layer had nean 0.801600 and std 1.001311
nifden Uayer 3 had mean - 4 sid 0 51579

Nidden ayer 2 had mean -0.00084 and 5td 0.saieto

Wiion Toper > had neam o sans0e. and st 6 og1Ea1

Wiiden Loyer & had nean ©.506453 and 5td 6.361735

hidden layer 5 had mean -0.009682 and std 0.981514

Witden Toyer © hod nean 6. abo4a1 and St © 581560 :

Ridden ayer 7 had pean -0.009257 and std 0.581520 1 au lieu de 0.01
Vidden Loyer © had nean 0.00045 and 5t o.581o13

Tiidon Toper  had ncan 6089595 and St o 581778

Ridden ayer 16 had mean o.009564 and std 0.a1756

laper mean ik aper st

\ Crédit http://cs23 1n.stanford.edu/
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hidden
hidden
hidden
hidden
hidden
hidden
hidden
hidden
hidden
hidden

Tayer
layer
Tayer
Tayer
Tayer
Tayer
Tayer
layer
Tayer
Tayer

W_i=np.random.randn(H_i,H iml)*1 \

input layer had nean 0.801600 and std 1.061311
0.000430 and std 0.981879

ad mean -6.008349 and std 0,981649
had nean 0.000566 and std 0.981681
had nean ©.000483 and std 6.981755

2
3

4

5 had nean -0..

& had nean -0 00c:
7

8

s

1

had nean -6

had nean 0.

had nean -6
0 had mean o

008584 and

sud

981736

La sortie des neurones
sature a 1 ou -1

Crédit http://cs23 1n.stanford.edu/ /

e

input lay
hidden 12
hidden layer 2
hidden layer 3
hidden layer 4
hidden layer 5
hidden layer &
hidden layer 7
hidden layer 8
hidden layer

hidden layer 1 had nean

W_i=np.random.randn(H_i,H iml)*1 \

had nean
had nean
had nean -.
had nean -0
had nean -6
had nean -6.006448 and
had nean -6

o

er hat nean 0,601
yer 1 had nean -0.008430

008584 and

o
o
std o,
std 0.
008399 and std 0
std o

00 and std 1.081311
nd std 0881879
had nean -9.008845 and std 0981649
0.000566 and std 6.981681

981736

Vous voyez ce qui arrive
ala forward pass et la
rétropropagation?

Creédit hllp;//csZS] n.slaﬁford.cdu/ /

9.00e
@ nean 0.068139 and

4 0. 295206
std 0.220008

WARALLELLL

\

Initialization de type “Xavier”
[Glorot et al., 2010]

Crédit http://cs23 1n.stanford.edu/
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/ W_i=np.random.randn(H_i,H iml)/np.sqrt(H_iml)

ut Layer had nean 0.000501 and std 0999444
den Layer 1 hed ncan 8.398023 and std 0.382273
1 a5

Par contre en utilisant ReLU
on a encore un probléme

hidden Layer & had mean 0,072234 and s51d ©.193280
hidden Layer 7 had mean 9,049775 and std 0.872748
hidden layer 8 had mean 9.035138 and std 0.951572
hidden Layer 8 hed mean 8,023404 and sid 9,338503
hidden Layer 10 had nean 0.918468 and 1d b.220870

EREEENEE

Crédit http://cs23 1n.stanford.edu/

<

112

/ W_i=np.random.randn(H i,H iml)/np.sqrt(H_iml/2)
input layer had mean €.9€0561 and $Td 0.999444
hidden layer 1 had neen 6.562488 and std 0.825232
hidden layer 2 had mean 6.553614 and std 0.827835
hidden lﬂyer 3 had me=an 6.545867 and std 6.813855
hidden layer 4 had mean €.565396 and std 0.826962 He et al., 2015
hidden layer 5 had mean 8 547678 and std 8.834892 HH
hidden layer 6 had mean 8.587163 and std ©.860935 (note additional /2)
hidden Layer 7 had mean €.596867 and std 0.870610
hidden layer 8 had mean €.623214 and std 0.869348
hidden layer 9 had mean €.567498 and std ©.845357
hidden layer 1

8 had mean 0.532531 and std 0.84452

113

~

/

Prétraitement des données

Centrer et normaliser les données d’entrée

-
i
s j
B osey »
2
o ]
H]
3 ] - .
2w I
g H
- o s
= :
» | :
; i ST & &

X-=np.mean (X, axis=0)

X/=np.std (X, axis=0)

114
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Les « sanity checks » ou
vérifications diligentes

115

/Sanily checks

1. Toujours s’assurer qu’une initialization aléatoire donne
une perte (loss) maximale

Exemple : pour le cas 10 classes, une régularisation a 0
et une entropie croisée.

1

E, (W)= 7ﬁiitﬁ Iny, (%)

n=l k=1

Si I’initialisation est aléatoire, alors la probabilité sera en moyenne égale
pour chaque classe

18 1
ED(W)Z*N 71”15
“In(10)
=30

116

/Sam’ty checks

1. Toujours s’assurer qu’une initialization aléatoire donne
une perte (/oss) maximale

Exemple : pour le cas 10 classes, une régularisation a 0
et une entropie croisée.

model = init two Layer model (32432

loss, grad = two layer net X _train, model, y train[ 00 disable regularization

priat loss

2.30261216167 - loss ~2.3

correct * for returns the loss and the
10 classes gradient for al paramefers. .. .,

117
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e
Sanity checks

2. Etlorsqu’on augmente la régularisation, la perte augmente aussi

= init_twe layer model{12+12% )
= two Layer net(X train, sodel, y ‘v"-“D crank up regularization

R S
oss went up, good. (sanity check)

<

\ Crédit http://cs23 1n.stanford.edu//

118

/Sanily checks R

3. Toujours s’assurer qu’on peut « over-fitter » sur un petit nombre
de données.

Lets try to train now...

Tip: Make sure that
you can overfit very
small portion of the
training data

Very small loss,
train accuracy 1.00,
nice!

\

119

/SaniZy checks R

3. Toujours visualiser les courbes d’apprentissage et de validation

Loss Curve Accuracy Curve

s —— Training loss
— Validation Loss

Accuracy

—— Training Accuracy

— Validation Accuracy

s @ ) ] © [
Epochs Epochs

\ Source: hitps://www. com/wp 017/11/enn-keras-curves-with ’y
120
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/SaniZy checks R

3. Toujours visualiser les courbes d’apprentissage et de validation

loss

low learning rate

good leamning rate

N n

121

/Sam’ly checks R

4. Toujours vérifier la validité d’un gradient

Comme on I’a vu, calculer un gradient est sujet a erreur. 11 faut donc
toujours s’assurer que nos gradients sont bons au fur et & mesure
qu’on écrit notre code. En voici la meilleure fagon

Rappel

Approximation numérique de la dérivée

) Slrh)- 1)
h

dx h—0

122

/SaniZy checks R

3. Toujours vérifier la validité d’un gradient

On peut facilement calculer un gradient a I’aide d’une approximation
numérique.

Rappel

Approximation numérique du gradient

VE(F)~ EW+H)-EW)

H
En calculant
GEW) _E(w+h)-E(w) .
ow, h

i

123
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W, =0.34 W,, =0.34 +0.0001  -2.5=(1.25322-1.25347)/0.0001
Wy =-111 W, =-L1I1
W,, =0.78 W,, =0.78

W, =-3.1 W, =-3.1
W, =-1.5, W, =-1.5,
W,, =0.33 W, =033

@V)=1.25347 E(W+h)=1.25322

h
/Vériﬁcation du gradient o NN )
(exemple) TR h>‘
) \& h
h
w W+h gradient W

124
VS , 1 N
Vérification du gradient NN
(exemple) x & h >'
D\ i
g h
w W+h gradient W
W,, =0.34 W,, =0.34 -2.5

W, =-1.11 W, =-1.11+0.0001  0.6=(1.25353-1.25347)/0.0001
W, =0.78 W,, =0.78

Wy, =-3.1 W, =-3.1

W, =-1.5, W, =-1.5,
W, =033 W, =033

CN)=1.25347 E(W+h)=1.25353

125
VEVR : 1" ~N
Vérification du gradient o NN
(exemple) . h 0 >‘
D\ & i
h
w W+h gradient W
W,, =0.34 W, =0.34 2.5
W, =-111 W, =-111 0.6

W, =0.78 W,, =0.78 +0.0001 0.0=(1.25347-1.25347)/0.0001

W, =-3.1 W, =-3.1
W, =-15, W, =-15,
W,, =0.33 W,, =0.33

E(W)=1.25347 E(W+h)=1.25347

126
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h
/Vériﬁcation du gradient NG )
(exemple) x & h >‘
6 & h
h
w W+h gradient W
W, =034 W, =034 2.5
W, =-111 W, =-111 0.6
W, =0.78 W,, =0.78 0.0
W, =-3.1 W, =-3.1 1.1
W, =-1.5, W, =-1.5, 13
W, =033 W, =033 -241
ﬁW)=1.25347
127

h
/Vériﬁcation du gradient NG )
= h
(exemple) - - : >'
h
gradient W gradient W
(numérique) (retro-propagation)
2.5 -2.5
06 06 Veérification
0.0 :l 0.0 réussie
1.1 1.1
1.3 1.3
-2.1 -2.1
- J
128
4 N
Autre bonne pratique
\_ /
129
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4 N
Dropout

Forcer a zéro certains neurones de fagon aléatoire a chaque itération

\ Srivastava et al. “Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting”, IMLR 2014 /

130

4 N
Dropout

Idée : s’assurer que chaque neurone apprend pas lui-méme
en brisant au hasard des chemins.

131

4 N
Dropout

p=6.5

def train_step(X):
* X contains the data """

Hl = np.maximum(®, np.dot(Wl, X) + bl)
Ul = np.random.rand(*Hl.shape) < p

Hl *= Ul

H2 = np.maximum(©, np.dot(W2, H1) + b2)
U2 = np.random.rand(*H2.shape) < p

H2 *= U2

out = np.dot(W3, H2) + b3

\ Crédit http://cs23 ln.s\anford.eW
132
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v
Dropout

Le probléme avec Dropout est en prédiction (« test time »)

car dropout ajoute du bruit a la prédiction
pred =y, (x, Z)

masque aléatoire

133
: i m—
/ .i L Yy, (X) est max
dropout ajoute du bruit a la prédiction. i Yoal® es.m:“ i
E e simo] 2 2 'i ..‘-.{..'_ salt,
xemple simple : — . ' ot
PSP’ ¥ = I

=
1.3

= =) = O 3 T

Si on lance le modéle 10 fois, on aura 10 réponses différentes

Yy 2 (X) est max

[ 0.09378555 0.76511644 0.141098 ]
[ 0.13982909 0.62885327 0.23131764]
[ 0.23658253 0.61960162 0.14381585]
[ 0.23779425 0.51357115 0.24863461]
[ 0.16005442 0.68060227 0.1593433 ]
[ 0.16303195 0.50583392 0.33113413]
[ 0.24183069 0.51319834 0.24497097]
[ 0.14521815 0.52006858 0.33471327]
[ 0.09952161 0.66276146 0.23771692]
\ [ 0.16172851 0.6044877  0.23378379] /
134
> e —
/ .i Y, (X) est max
. s P | Vo) estmax
dropout ajoute du bruit a la prédiction. TR Tage
2 2 | o -‘ "_ o'
Exemple simple : — . | o .S,
xX= =1 . 35t
1 . 3 | Yy (X) est max

= “ = g i T

Solution, exécuter le modéle un grand nombre de fois et prendre la
moyenne.

[ 0.09378555 0.76511644 0.141098 1
[ 0.13982909 0.62885327 0.23131764]
[ 0.23658253 0.61960162 0.14381585]
[ 0.23779425 0.51357115 0.24863461]
[ 0.16005442 0.68060227 0.1593433 ]
[ 0.16303195 0.50583392 0.33113413]
[ 0.24183069 0.51319834 0.24497097]
[ 0.14521815 0.52006858 0.33471327]
[ 0.09952161 0.66276146 0.23771692]
[ 0.16172851 0.6044877 0.23378379]
()
\ [ 0.15933813, 0.65957005, 0.18109183]

%
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4 N

Exécuter le modele un grand nombre de fois et prendre la
moyenne revient a calculer I’espérance mathématique

pred =E. |y, (%.7)] :ZP(Z)yW (%2

Bonn¢ nouvelle, on
peut faire plus simple
en approximant
P’expérance
mathématiq

136

e N
Regardons pour un neurone

Avec une probabilité de dropout de 50%, en
prédiction w; et w, seront nuls 1 fois sur 2

1 1
E[a]:z(wlx1 +w2x2)+2(wlxl +0x2)

1 1
+Z(Oxl + wzxz)-%—Z(Oxl +0x,)

1
:E(Wle + szz)

En prédiction, on a qu’a multiplier /

Qar 1a prob. de dropout. /

137

p=

def train_step(X):
ATaInS the

Hl = np.maximum(0, np.dot(Wl, X) ¢ bl)

Ul = np.random.rand(*Hl.shape) < p

Hl *= Ul

R = M. RSXTRUR[T, hp-80TIWZ, HI] ¥ 2]

U2 = np.random.rand(*H2.shape) < p |
H2 *= U2

out = np.dot(W3, H2) + bl

def predict(X):
Hl = np.maximum(0, np.dot(Wl, X) + bl)|* p
H2 = np.maximum(0, np.dot(W2, H1) + b2) * p

out = np.dot(W3, H2) + b3

En prédiction, tous les neurones sont actifs
= tout ce qu’il faut faire est de multiplier la sortie de chaque couche
par la probabilité de dropout
Crédit http://cs23 ln.smnford.eW
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NOTE

Au tp2, vous implanterez un
dropout inverse. A vous de le
découvrir!

139

Descente de gradient
version améliorée

140

/
Descente de gradient

Wi = —pVE (D)

141
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Descente de gradient : probléme

Progrés quasi nul lorsque la pente est trés faible

E, (D)

Pente prononcée
(progression rapide)

Pente faible
(progression lente)

4 N

\ /

142

va
Descente de gradient : probléme

Les points de selles sont fréquents en haute dimension

E,()

Gradient nul
(point de selle)

143

/
Descente de gradient : probléme

Qu’arrive-t-il si la fonction de coft (loss) a une pente prononcée
dans une direction et moins prononcée dans une autre direction?

\

144
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e . ™
Descente de gradient : probléme

Qu’arrive-t-il si la fonction de colit (loss) a une pente prononcée
dans une direction et moins prononcée dans une autre direction?

Progreés trés lent le long de la pente la plus faible et oscillation le
long de I’autre direction.

145

Y2 \ e
@ statioa poin

N\https:/distill. pub/2017/momentum/ /

146

/ N
Descente de gradient + Momentum

Descente de gradient Descente de gradient
E,(w) stochastique stochastique + Momentum

Vi =0V, + (1 - a)VEi,, (VVz)

Wi =W, =1,

W, =W, —’7VEX-” (Wt)

+1

Provient de I’équation de la vitesse

p exprime la « friction », en général €[0.5,1[

o /
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Vi =0V, + (1 - a)VE;“ (VVr)

Wi =W, =1V,

\ b b

5 g
@ swamit , © srarn |
e— I e
i r,u.._/
I
3 — el L
N\ https:/distill.pub/20 1 7/momentum/ j
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Vin =av, +(1-a)VE, (W)

Wi =W, =1V

t+1

hr hr
O ks © e
— ———==
@ e P @ e /‘i
e

149

AdaGrad (décroissance automatique de 7])

Descente de gradient AdaGrad
stochastique

dE, =VE, (w,)

Wi =W, _UVE)?,, (Wt) m,,, =m, +‘dE,‘

W, =W, — n dE

t+1 t t
m., , +&

t+1
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AdaGrad (décroissance automatique de 77)

Descente de gradient AdaGrad
stochastique

dE, =VE, (w,)

Wi =W, — UVE@ (wf) m., =m, + ‘dEI‘

>
n décroit sans cesse au fur

\ et & mesure de ’optimisation /

w

1+1

151

AdaGrad (décroissance automatique de 77)

Qu’arrive-t-il & long terme?

E, (W)

m,, +&

t+1

152

/
RMSPI'Op (AdaGrad amélioré)

AdaGrad RMSProp
dE, = VEZ” (Wt) dE, =VE}” (W,)
m,, =m,+‘dE,‘ mt+1:;/mr+(17}/)‘dE,‘
Wi =W, — m,+:7+g dEr Wi =W, — m 77+ e dEz

1+1

1 décroit lorsque le gradient est élevé
1 augmente lorsque le gradient est faible

153
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— SGD+Momentum

— RMSProp

N J
154
4 N

Adam (Combo entre Momentum et RMSProp)

Momentum Adam
dE, = VE;n (wt)
Vi1 = PV +VE)?” (Wt) Vi =av,+(1—a)dE,
Wi =W, =TV, m:+1:7mt+(1_7)‘dEt‘
Wa=W,— m,+:7+ B Vi
N )
155
4 N

Adam (Combo entre Momentum et RMSProp)

Momentum Adam

A,
dE, =VE, (w,) °"'ea,%

Vi1 = PV, +VE;H (Wt) | Vi =y, +(1—0t)dE[ |
Wi =W, =TV, m.,=ym, +(1_7)‘dE,‘
W =W, _mHT]_'_EVHI
N\ J
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Adam (Combo entre Momentum et RMSProp)

RMSProp Adam
5, =VE, (%) 4y,
v, =av,+(1-a)dE, p'%

m,,=ym, +(1_7/)‘dEt‘ |

dE, =VE, (w,)
m.,=ym, +(1_}/)‘dEl‘

W, =W, — u dE,

+ t 77
" te Wi =W, — 1+1
m,, +&
o %
157
4 N
Adam (Version compléte)
V=0
m,_,=0
for t=1 & num iterations
for n=0 a N
dE, =VE, (w,)
Vu=av,+(1-a)dE,
mz+1:}/mt +(1—}/)‘dE,‘
+1 :li’ﬁ’mhl :% ﬂ1:0.9,ﬂ220.99
)
Wi =W, = U Vi
\ m,, +& /
158

s . N
[Mlustrations

— SGD

— Momentum |
— NAG

— Adagrad
Adadelta

A voir sur :
www.denizyuret.com/2015/03/alec-radfords-animations-for.html

o /
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Autre excellent survol

http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/
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