MERCIER Julien

Séminaire GreenAl 2

Sujet: Comment intégrer de la binarisation de réseau
dans les algorithmes de deep learning?
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L'intelligence artificielle

» \oitures autonomes

» Robofts intelligents

®» Fnceintes connectées




Qu'est ce que l'intelligence artificiellee

ssister 'THomme dans des taches de la vie courante




Deep Learning,
c'est quoie¢

»  Apprentissage par couches
successives

=  Minimiser |'effort d'ingénierie

pprentissage des parametres a
partir des données

Cela demande:
» Un grand nombre de parametres

®» De gros moyen de calcul

Intelligenc? Artificielle

o
&

Machine Learning




Problemes / Moftivations

» Algorithme difficile d embarquer

®» Empreinte carbone grandissante

olutions

» Algorithme binaire
» |eger

= Rapide




Plan

» Méthodes
» Expériences

» GAins




Définition des variables et algorithme géenéral

K : correspondra au nombre de couches - Ir : taux d’apprentissage utilisé pour la

mise a jour des poids
a, . sorfie de la couche k

» couche,, : couche k paramétrée par des
Wy : parametre a apprendre poids W_k & apprendre(linéaire, convolution,
a, : données d'entrée )

» activation;, : non linéarité de la couche k

L(ag, a*) : perte entre la prédiction du

. - (softmax, sigmoid, ...)
a, et la verite terrain a*.

couche 1 tivation 1 couche K
Wi activation Wi

Schéma réseau Deep Learning classique a K couches

activation K MSE




Algorithme de 1- Prédiction
Deep Legrning Pour k allant de 1 a K:

x « couche, (W, ar_1)

generdl ay < activation(x)
2- Rétropropagation du gradient
dL
Calculer —;
dak
= Prédiction (passe forward Pour k allant de K a 1.
» Descente de gradient d_Wk \ da, dw,
» Calcul du gradient par Sik > 1:
réfropropagation dL ) dL dW,
» Mise & jour des poids dag—q dwWy dag_4

3- Mise a jour des poids
Pour k allant de 1 a K:
dL

W, « W, — I
R T T R aw




BinaryConnect (2016, Courbariaux)

Titre: Training Deep Neural Networks with binary weights
during propagations

» Binarisation des poids (W?)




Intfroduction &
I'algorithme de
BinaryConnect

» Ajout d'une étape
d’inifialisation des poids
binaires

» Ufilisations des poids
binaires

» Stockage et binarisation
des poids

Initialisation des poids binaires

1- Prediction
Pour k allant de 1 a K:
x < couchey| (Wi lay_-1)
ay < activation(x)

2- Rétropropagation du gradient

dL
Calculer —;
dak
Pour k allant de K a 1:
dL dL dak
— «
de dak de
Si k> 1:

dL dlL  dw,
e
dak_l de dak_l

3- Mise a jour des poids
Pour k allant de 1 a K:

W, < Wy — Ir *

dL
dw,

Binarisation des
poids




Algorithme de
BinaryConnect

= Deéfinition de la fonction sign():

—1six<0

Sign(x) = {+1 six =0

» Utilisations des poids
binaires lors de la prédiction

1- Initialisation des poids binaires
Pour k allant de 1 a K:

W,.>= sign(W,)

2- Prédiction
Pour k allant de 1 a K:
x « couchey (Wi°|ar_1)
a, < activationyg(x)

3- Rétropropagation du gradient

dL

Calculer —;
acuerdak

Pour k allant de K a 1:
dL dL day

—— P
de dak de

Sik>1:
dL dL dW;

P
dak_l de dak_l

3- Mise a jour des poids
Pour k allant de 1 a K:
dL

dW,

Wk<—Wk—lT'*

Binarisation des poids




Algorithme de
BinaryConnect

» Gradient calculé surles
poids binaires

» Stockage des poids réels
pour la mise a jour par
descente de gradient

» Mise a jour des poids
binaires a partir des
nouveaux poids réels

1- Initialisation des poids binaires
Pour k allant de 1 a K:

W,."= sign(Wy)

2- Prediction
Pour k allant de 1 a K:
X < couchey (ka,ak_l)
ay < activation;(x)

3- Rétropropagation du gradient

dL
Calculer —:
dak
Pour k allant de K a 1:
dL dL dak
b < b
aw, dai dW
Sik>1:
dL dL  dw,P
e

day_q aw,b daj_q

4- Mise a jour des poids
Pour k allant de 1 a K:




Etape importante
de BinaryConnect

®» Pourquoi calculer le
gradient avec des poids
binaires et mettre a jour les
poids reels?

1- Initialisation des poids binaires
Pour k allant de 1 a K:

W,."= sign(Wy)

2- Prédiction
Pour k allant de 1 a K:
X < couchey (ka,ak_l)
ay < activation;(x)

3- Rétropropagation du gradient

dL
Calculer —:
dak
Pour k allant de K a 1:
dL dL dak
b < b
aw, dai dW
Sik>1:
dL dL  dw,P
e

day_q aw,b daj_q

4- Mise a jour des poids
Pour k allant de 1a K:

W W, [ g5
— — Ir
k k deb
W.P= sign(W.)




Descente de gradient pour les réseaux de
Neurones

LWk , a*) Wo

1.2

]

0.8




Descente de gradient pour les réseaux de

Nneurones

L(Wg . a*)

1.2

]

0.8

-0,5

Wy
0,2 (W_1]"b

0 ®
0 0,5 ]

1,5



Descente de gradient pour les réseaux de

neurones

L(Wg . a*)

1.2

]

e \ (W_2)"b

0 ®

-0,5 0 0.5 1

1,5



Descente de gradient pour les réseaux de
NEeuUrones

L(Wg . a*)

1.2

]

0.8

1,5



BinaryNetwork (2016, Courbariaux)

Titre: Training Deep Neural Networks with Weights and
Activations Constrained to +1 or -1

» Binarisation des poids (W)

®» Binarisation des activations (a2)




Introduction a
I'algorithme de
BinaryNetwork

» Ajout d'une binarisation des
activations (ay)

» Modification de la
descente de gradient

1- Initialisation des poids binaires
Pour k allant de 1 a K:

W,.’= sign(W,)

2- Prédiction

Pour k allant de 1 a K:
X < couchey (ka, ak_l)
ay < activation; (x)

3- Rétropropagation du gradient

dL
Calculer —;

dak
Pour k allant de K a 1:

dL dL dak
b < b
aw,, day dWw

Sik>1:

dL dL  dw,”

—

dag_4 aw,b daj_q

4- Mise a jour des poids

Pour k allant de 1 a K:

dL
dW,
W.2= sign(W.)

Wk<—Wk_l7"*




Définifion de lo
poréediction de
BinaryNetwork

» Ajout d'une binarisation des
activations

» |es données d’entrée a, et

la derniere couche a, ne
sont pas binarisées

2- Prédiction

Pour k allant de 1 a K:
Sik==1:

Sinon :

a, < couchey (ka,ak_l)

ay « couche, (Wi?, ap_,?)

Sik==1:

Sinon :

a? < sign(ay)

ay < activationg(x)



Définifion de lo
poréediction de
BinaryNetwork

» Ajout d'une binarisation des
activations

» |es données d’entrée a, et

la derniere couche a, ne
sont pas binarisées

2- Prédiction
Pour k allant de 1 a K:
Sik==1:
a, < couchey (ka,ak_l)
Sinon :
ay « couche, (Wi?, ap_,?)
Sik==1:
a” « sign(ay)
Sinon :

ay < activation(x)

Probléeme: la fonction sign() n’est pas derivable



Probleme avec la rétropropagation du
gradient de BinaryNetwork

» Calcul du gradient:
dL dL dakb dak

dw,?  daiblda, |dw,”

» Définifion d'un straight-through:

ST(X) = X * 1{|x|<1}

» Rédefinition du gradient:
dL dL dak

~ ST
deb dakb (deb




Définition de la rétropagation
du gradient de BinaryNetwork

» Modification de la
descente de gradient

3- Rétropropagation du gradient

dL
Calculer —;
dak
Pour k allant de K a 1:
dL dL dag
deb N dakb ST(deb)
Si k> 1:
dL dL  dw,’




Expéeriences

» Jeu de données: Cifar 10
» Taille des images: 32x32x3
» Nombre de données: 50000
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Protocole
experimental

» Taille du batch: 64

» Observation de la perte et
de la justesse de prédiction

» Couche cachée a 100
neurones

» Clipping des poids et biais
réels enfre -1 et 1

» 5 modeles différents
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Expériences

Réseau Deep learning général

®» Poids réels couche linéaire activation
. ) ) poids reels Softmax
» Acftivations réelles
» NModele linéaire et Q O O @
perce,p’rron 4 une couche Schéma modéle linéaire poids réels
cachee
couche linéaire activation couche linéaire activation MSE

poids réels Sigmoid poids réels Softmax

GO

Schéma perceptron a une couche cachée




Expériences

BinaryConnect
couche linéaire activation
poids binaires Softmax

» Poids binaires O O C @

» Modele lineaire et

perceptron d une couche Schéma modeéle linéaire poids binaires

cachée
couche linéaire activation couche linéaire activation MSE
poids binaires Sigmoid poids réels Softmax

(GG

Schéma perceptron a une couche cachée BinaryConnect




Expériences

BinaryNetwork

=» Poids binaires
» Activation binaire

» Architecture du percepiron
A une couche cachée

» Modele linéaire non

disponible
couche linéraire couche couche linéaire activation MSE
poids binaires binaire poids binaires Softmax

(G

Schéma perceptron a une couche cachée BinaryNetwork




Tableau des résultats apres 5 itérations

Modeéle linéaire Perceptron a 1 couche cachée

Poids Poids binaires | Poids réels BinaryConnect BinaryNetwork
réels

Moyenne 39,36 29,66 51,58

de la

précision

Ecart-type 0,65 3,78 0,70 0,68 0,52

Empreinte 0,12 0,004 1,233 0,04 0,04

Mmémoire

(bytes)

Nb param 30730 30730 308310 308310 318410

Remarque: L'empreinte mémoire est 32 fois plus petite.




Gain energétique

L'empreinte carbone et la consommation énergétique de nos reseaux binaires sonft
ameéliorées a plusieurs niveaux

Ce qu’on a avec notre implémentation de BinaryNetwork

®» Empreinte memoire 32 fois plus petite




Consommation
energefique [ = e

—— 1 hidden layer binary network

. & 1 —— linear binary connect

®» | es derniers pourcentages sont

durs a afteindre 5 1
» A budget énergétique S .

equivalent, il est plus rentable %

d’entrainer des modeles plus S 3

Qros

24

» | g difficulté d’entrainer des
reseaux binaires et leurs
performances inférieures en
termes de precision rend leur 0
entrainement plus couteux en . . . . . . . . .

y 2 . 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
terme d’'energie accuracy




Gain energétique

Potentiel du produit matriciel optimisé entre les poids binaires w? et les activations
binaires a?

» Vitesse d'exécution
» x58 sur CPU (ref xnornet, 2016)
» X/ sur GPU (ref Courbariaux, 2016)
» Suppose une ré-implementation de bas niveau
» |nstructions binaires supportées par I'architecture du processeurs

» Calcul matriciel optimisé (complexité algorithmique, gestion de la
mémoire)




BinaryNetwork (Courbariaux, 201 6)

GPU KERNELS'EXECUTION TIMES

MATRIX MULT MNIST MLP MLP TEST ERROR
m BASELINE KERNEL m CUBLAS/THEANO m XNOR KERNEL

(€

N

w

N

—_

o




Gain sur le produit scalaire

» Différence entre les produits scalaires classique et binaire
Produit scalaire classique: x.y = YV x;y;
Produit scalaire binaire: x.y = N — 2 x hamming(x, y)

=N — 2 % popcount(xor(x, y))
Pourx; € {—1,1} et y; € {—1,1}



Implémentation des opérateurs binaires

» Tester sur le produit scalaire mais peu d’information sur
I'’accés memoire et la parallélisation [ pytorch dot gpu

10! { —— pytorch dot cpu
—— gmp (binary) cpu

10° 5

» Ufilisation de la librairie optimisé GMPY?2

duration of 1000 iters of a.b in seconds

= Comparaison avec le .dot() de Pytorch car les fonctions o
bitwise_xor() et torch.sum() sont moins efficace

Ty Ty T Ty T T
101 102 103 10* 103 108 107 108
a and b vector size

Graphe du temps de calcul d'un
produit scalaire en fonction de la taille
des vecteurs en seconde




Implémentation des opérateurs binaires

» |mplémentation de multiplications binaires de maftrices
disponible

» | arg de Tensorflow

» Bmxnet de Microsoft




Perspectives

» Packager les “class” implémentées pour leur reutilisation par le
personnel du Lmap.

» Test des libraries larg et bmxnet




Conclusion




