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Réseaux de neurones et deep
learning
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A partir de mi-octobre
Séances de 30/40 mn suivies de 20 mn de discussion
» Séance 1: Introduction aux réseaux de neurones

WE NEED T0/GO DEEPER

» Utilisations courantes du deep learning
» Bases générales

» Séance 2 : Architecture des réseaux, hyperparametres et évaluation des performances
» Comment construire mon réseau et adapter la phase d'apprentissage 2
» Comment évaluer les performances de mon réseau de neurones 2

» Séance 3: Construction de la base de données

» Eléments méthodologiques sur la mise en place du probléme & résoudre potentiellement par deep
learning

» Comment utiliser I'évaluation des performances pour améliorer la base de données et le réseau ¢
» Séance 4 : Réseaux de neurones convolutifs
» Infroduction a des structures plus avancées
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L'inevitable |A

» Geénération automatique de texte : rapports et syntheses

Reconnaissance d'images : reconnaissance biométrique, classifications
d’'images sur les réseaux sociaux

v

Agents virtuels . chatbofs
Reconnaissance automatique de la parole

Automatisation robotisée

vV v v Vv

Génératfion d'image, de musique
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Philosophie du Machine Learning
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orét du Machine Learning

Naive Bayas

Averaged One-Dependence Estimators (ADDE)
Bayesian Belief Network (BEN)

Gaussian Naive Bayas

Deep Boltzmann Machine (DEM) Bayesian |

Deep Belief Networks (DEN) . - - .
. Deep Learning Multinomial Naive Bayas

E'I' e n C O re C e Convolutional Neural Network (CNN) g -
’ Bayesian Network (EN)
Stacked Auto-Encoders — .
Classification and Regression Trea (CART)
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n eST q U U n e Random Forest Iterative Dichotomiser 3 (ID3)

Gradient Boosting Machines (GEM)
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parfe Boosting
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Bootstrapped Aggregation (Bagging) Ensemble Decision Tree | N . i .
b, Chi-sguared Automatic Interaction Detection (CHAID)
AdaBoost —
o - Decision Stump
Stacked Generalization (Blending) — -
Conditional Decision Treas
Gradient Boosted Regression Trees (GERT) WS
Radial Basis Function Network (RBFN) e .
Principal Component Analysis [PCA)
Perceptron - N
Neural Metworks Partial Least 5quares Regression (PLSR

Back-Propagation KSammon Mapping
Hopfield Network Machine Learning Algorithms Multidi ional Scaling (MD5)
ultidimensional Scaling
Ridge Regression
g gl I/ Projection Pursuit

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSD) o E/— .
- |, Regularization _ o _ Principal Component Regression (PCR)
Elastic Net ¢ Dimensionality Reduction

Partial Least Squares Discriminant Analysis
. Mixture Discriminant Analysis (MDA)
'\ Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
Rule Systam Regularized Discriminant Analysis (RDA)
Flexible Discriminant Analysis (FDA)
Linear Discriminant Analysis (LDA)
k-MNearest Neighbour (KNN)
Learning Vector Quantization (LYQ)

Least Angle Regression (LARS)
Cubist
One Rule (OneR)
Zaro Rule (ZeroR)

Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER)

Linear Regrassion

Ordinary Least Sguares Regrassion (OLSR)

Stepwise Regression . Instance Based | —
\ Regression % Self-Organizing Map (50M)

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

20" 3 - - Locally Weighted Learning (LWL)
Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)
k-Means
Logistic Regrassion -
k-Medians

Clustering |
% Expectation Maximization
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Deep Neural Network

(Pretraining)
Multi-layered .
XOR Perceptron
ks (Backpropagation)
A A
A
Perceptron
Golden Age Dark Age (“Al Winter”)
Electronic Brain

1950 1960 1970

TN

S. McCulloch - W. Pitts F.Rosenblatt ~ B. Widrow - M. Hoff M. Minsky - S. Papert D. Rumelhart - G. Hinton - R. Wiliams V. Vapnik - C. Cortes G. Hinton - S. Ruslan

XAND Y XORY NOT X s } — 3 -»
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/1N X/ ,I, \ Ll | T OQOO®© OO | *®1%® ¥ % : —— Backward Error .a
« Adjustable Weights « Learnable Weights and Threshold « XOR Problem + Solution to nonlinearly separable problems  + Limitations of learning prior knowledge * Hierarchical feature Learning
» Weights are not Learned + Big computation, local optima and overfitting ¢ Kernel function: Human Intervention
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Deep learning : I'avenement
ImageNet Classification Challenge Error tﬂ’ﬁ glljﬂr:mr;ll

ImageNet Classification Challenge Error
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Premiere ufilisation
du Deep learning
dans la compétition
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Year

* Human Performance based on analysis done by Andrej Karpathy.
More details here.

GOOQ'C Copyright ® 2017 Google 12
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Applications du deep learning

ENGAGEMENT

ENGAGEMENT

ENJOYMENT
DISGUST

https://www.re-work.co/blog/deep-learning-daniel-mcduff-affectiva EERP—  ical

Reconnaissance d'émotions Détection de cancers
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https://healthtechinsider.com/category/generalnews/

Réseaux de neurones et deep

learning

» Réseaux de neurones : Structure constituée d'un ensemble (couches) de
briques élémentaires (neurones) effectuant chacune des opérations

simples hidden layer 1 hidden layer2  hidden layer 3
imput layer
e - = output layer
G DR Classification :

R Output € {0,1}
Régression :
Output € R, [0,1], R** ...

/_/_\:_—i—-- < > > ™~

o ——— Z i " Michael Nielsen
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http://neuralnetworksanddeeplearning.com/

Réseaux de neurones et deep

learning

» Apprentissage profond : nombre de couches élevée

‘Research

Revolution of Depth 2.2
152 layers

\
\
\
‘ 22 layers t 19 Iayers
\ 6.7

3.57 I_ Iayers 8 layers | shaIIow

ILSVRC'15 ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13 ILSVRC'12  ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)

2lcevis

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, & Jian Sun. “Deep Residual Learning for Image Recognition”. arXiv 2015.
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Mathématiguement : le calcul d’un

neurone

Neurone
Vocabulaire :

X . données d’entrée (ou

couche précedente) a=0(z=WT.X+Db)

W : poids (weight)

WeRY,bER
b : biais (bias)

oc:R->R

a . output du neurone

o . fonction d'activation

7z . calcul infermédiaire
Geoffrey Daniel - CEA/Irfu/DAp



La fonction d'activation

08

00 -10.0 =7.5 =50 =25 oj0 25 5.0 75 10.0
x

ReLU(x) = max(x, 0) : La plus utilisée Sigmoide(x) = = - Pour la classification

Simplicité de calcul, gradient non évanescent entre 0 et 1 en output

e

Et d'autres : tanh(x) (variante de |la sigmoide), softmax(x) =
Geoffrey Daniel - CEA/Irfu/DAp
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Et maintenant, un réseau

Couche 1 Couche / ) "
Entrée X € R0 Al ¢ pm Al e pru SortieY € R
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Théoreme d’'approximation universelle

» Soit f:[0,1]™ — [0,1]™. Pour tout € > 0, il existe un réseau de neurones d une seule couche
intermédiaire RN tel que ||f — RN||o < €

» Celassignifie que toute fonction bornée peut étre approximée par un réseau de neurones.

» Condition nécessaire pour le fonctionnement des réseaux de neurones
» Montre I'intérét des réseaux de neurones
» Condition non suffisante en pratique

» Le théoreme ne dif rien sur le nombre de neurones : en fait, pour un réseau monocouche, énorméement
de neurones peuvent étre nécessaires selon la fonction f a approximer
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La fonction de cout

» Evaluer la qualité de la prédiction sur un jeu de données connues

» Notation : 0, paramétres du réseau (poids + biais) ; Y(8) = (yi,-(e))__, output du réseau j pour
i
'exemple i ;Y = (yif)ij' données réelles pour la valeur j du vecteur de sortie associé a I'exemple i

» Loss function :

L(®) = f(Y(6),Y)
» Exemples de fonctions de coUt :
» Distance euclidienne (au carré) : f(Y(6),Y) = ||V () — Y||§ =Y (yij(e) — yij(e))z
» Binary cross-entropy, pour la classification 0 ou 1: f(Y(6),Y) = X;; (yl-j In (yij(e)) +(1-y;)In (1 — yij(e)))
» Distance ennorme 1:£(Y(6),Y) = ||V (0) — Y||1 = Y(9:;(0) — ¥:;(0)]

» Et d’autres...
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La fonction de couUt ; ufilité

» Surl’'apprentissage :

> La fonction de codt doit éire minimisée : Bopeimaux = argmin (£ (Yiearning(0), Yiearning) )
7]

» Fonction non convexe !l Minima locaux possibles, mais :
» Plusieurs minima locaux aussi « bons » vis-a-vis de la fonction de coUt (Yann Le Cun)

» On peut tomber dans un mauvais minimum, mais ceci est rare : différentes techniques permettent
d’éviter cela (dropout, régularisation... voir s€éance 2)

» Monitoring de I'apprentissage

» On peut vérifier que la fonction de coUt décroit bien d chaque itération sur nofre jeu de
données (voir séances 2 et 3)
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L'apprentissage

» Supposons que Nous avons un jeu de données d’enfrées X; et de sorties Y; et un réseau de
neurones avec les parametres 8 = (W, B) qui prédit les sorties Y; a partir des données X;

» Minimisation de la fonction de coUt L par descente de gradient (itérations) :
0 := 6 — AVL(O)

A est le taux d'apprentissage : valeur définie ou adaptée a chaque itération pour assurer la
convergence

» Inftérét desréseaux de neurones : le gradient de la fonction de coUt L se calcule « facilement »,
par succession de calculs éléementaires appelé backpropagation

Geoffrey Daniel - CEA/Irfu/DAp



Calcul du gradient : backpropagation

» Pour chaque poids w,E” et biais b,[f] du neurone k de la couche [, on veut calculer pour chque
exemplei .
dL; 0L;

[11° 5,00
am% abk

» Pourla derniere couche n:

oL; _ L, 0%, 0L, _ oL oY,
ow™ 0%y, ow™ ap™ 0V o

__ T
Y, =0 (Z,[cn] = W,En] aln=1 4 b,[cn])

7 5, v M
ik aYlk aZk o' (Z[n])a[n_l] e Rlmn-1] - dY; _ aYlk aZk _ O"(
oby 0z op™
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Calcul du gradient : backpropagation

» Exemple avec:

L; = (Y (6) )
o) = 1+ex
» On obtient:
o' (Z,E”]) =g (z,[{"]) (1 o (z,[{ ])) =Y,(1-Y,) Propriété du sigmoide
dL ( )
afl; - ik lk
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Calcul du gradient : backpropagation

. ) , En rouge : par forward pass
» Pourles autres couches | # n : de maniere recursive En bleu : par récursivité

oL,  dL; da oL, ( [”)a[l o, i _ 9L oat oL,
79

ow ~ 9al gw!! ~ gql “op " 9a 9plT " gal!

o' (Z,El]); (pourl =1,al0l = X)

[1+1]
aLl‘ _ z GLL aa]
[ = [1+1] [1]
aak > 6aj aak
[1+1] [1+1] [1+1] [] [1+1] aa[lﬂ] [1+1] [1+1]
1+1] 1+1] 1+1 l 1+1 j . 1+1 r o [1+1
a; = a(zj = z (Wj )k, + b ) = P = (wj )k o (Zj )
kr k
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Ajustement des parametres

., AL L; .
» On connait a_[l” et K[l” pour chague exemple i
w

k k

» Finalement :

N I 1) B Z IL;
f . Nexemples - aw[l]

[ k
pll i, 1 Z IL;
f f Nexemples abl[cl]

[

» On peut ne fravailler simultfanément que sur des sous-ensembles de la base de
données (mini-batch), cela peut accélérer les calculs (voir séances 2 et 3)
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Résumeé des points importants

» Réseaux de neurones : calculs élémentaires a = a(z = WT. X + b)

» Chercher les parametres 8 = (W, b) qui minimisent une fonction de coUt sur la base de
données d’oppren’rissage : Qoptimaux = arggnin (f(?learning(e)» Ylearning))

» Apprentissage par descente de gradient : 8 := 6 — AVL(0)

Geoffrey Daniel - CEA/Irfu/DAp



Pour la suite

» Il n'est pas obligatoire de coder tous ces calculs soi-méme | Il existe des librairies qui
font directement cela.

» Séance suivante :
» Meéthodologie pour mettre en place une architecture
» Savoir évaluer son architecture et comment I'améliorer
» Mise en place de méthodes de régularisation pour éviter |'overfitting

» Savoir évaluer un réseau de neurones pour la classification
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Quelgues ressources

» Coursenligne:

» Coursera, spécialisation deep learning :
https://www.coursera.org/specializations/deep-learning

Quiz pour s'entrainer et exercices de programmation (Python) : fortement
recommandé pour ceux qui veulent vraiment faire du deep learning

» Cours de Yann Le Cun au College de France sur I'apprentissage profond (vidéos) :
hitps.//www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/course-2015-2016.htm

» Open Course MIT (1€ vidéo, les autres sont normalement proposées a la suite par
Youtube)

https://www.youtube.com/watchev=TiZBTDzGeGg
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https://www.coursera.org/specializations/deep-learning
https://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/course-2015-2016.htm
https://www.youtube.com/watch?v=TjZBTDzGeGg

Quelgues ressources

» Vidéos Youtube :
» Science Etonnante : Le deep learning (présentation générale)
hitps.//www.youtube.com/watchev=tr©WrEWfhTVg

» 3bluelbrown : Calcul des réseaux de neurones illustrés (4 vidéos) :
hitps://www.youtube.com/watch?2v=aircAruvnKk (Infroduction aux ANN)]

https://www.youtube.com/watch2v=IHZWWFHWa-w (Descente de gradient)

hitps://www.youtube.com/watch2v=llg3agGewQ5U (Backpropagation version friendly)

hitps://www.youtube.com/watch2v=tleHLn|s5U8 (Backpropagation calculs)

» Science4all : Playlist Intelligence artificielle, presque 50 vidéos sur I'lA (parfois un peu
« philosophiques » et « sociologiques », d'autres plus techniques, réseaux de neurones & partir
de la vidéo 40)

https://www.youtube.com/watch2v=DrkiPV{7Bw&list=PLtzmIb84A0gRTIOM10b82aVLcGU38migdrC

(vidéos 42 et 43 non accessibles dans la playlist, mais toujours accessibles depuis la chaine)
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