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A quoi s’attendre

Machine Learning :

e Concepts fondamentaux
de « L’lA »

o Les différentes techniques
de Machine Learning :

e Supervisé

e Non-supervisé

e Application a la recherche
du boson de Higgs

Deep Learning :

e Breve histoire du réseau de
neurones

e Les différentes techniques de
Deep Learning :

e Perceptron multi-couche
e |auto-encoder

e Réseaux a base de graphe

e Application a la
reconstruction d’objet en
physique des hautes énergies
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Une question de nomenclature

Intelligence artificielle :
Simulation du comportement du cerveau

Machine Learning
Apprentissage Automatique :
Approche statistique de I'lA
Arbres de décision

Clustering

Deep Learning Régression

Apprentissage Profond
~ Réseaux de Neurones (ANN)
° CNN

SVN: Support Vector Machine
CNN: Convolution NN

RNN: Recurrent NN ™~ AU] Ourd,hU.i
4
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Une breve histoire du Deep Learn
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Expert systems
AlphaFold2
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Transformers
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Entrainement supervisé

m

(X ) Inférence y f (X ) LOSS(y > Y )

Fonctlon de
Entrainement /
Apprentissage
X'
Donneées
y = f(X)
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e neurone formel

Idée : Crée une construction mathématique qui « simule » les
neurones biologiques

o | _J0sis<O
. Y= l1sis=0

@ Somme pondérée Fonction de Heaviside

Entrées

1943 : McCulloch & Pitts

e Retourne uniquement des entrée booléennes (0,1)

e Assemblage de neurone : Turing complets
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e neurone formel : genéralisation

‘| Heaviside

Fonction d’activation
(arbitraire)

- W Somme ponderee

.{sigmoid B

/
4
/
/ I

-tanh

OBNOIONO

e Nombre d’entrées arbitraire

o Addition d’'une constante par neurone : W, Relu

e Fonction d’activation appliquée au résultat du neurone :
differents intervalles de valeur possible
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Le neurone formel : approximateur universel

Relu

Rectified Linear Unit

e Toute fonction mathématique réelle peut étre approximée comme
une somme de fonction Relu translaté

e Les réseaux de neurones sont peuvent naturellement remplir ce rble
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Perceptron multicouche (MLP)

Couche d’entré , ,
Couche caché Couche caché

Couche de
sortie

e Neurones assemblés ensemble pour approximer une fonction
inconnue

e Taille des couches cachées et profondeur (nombre de couches) au
choix du developpeur
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Perceptron multicouche : example

o
°

(i:>

(0.85, 0.1)
Clalrement Chat

e Example Chat/Chien

e X; : pixel de mon image

e y; : 0= pas chat; 1 =» chat (0.35, 0.78)

£ .’, {/Ak

pia) "

%R " Plutot chien
AR

e Y, : 0 =» pas chien; 1 =» chien &
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Perceptron multicouche : mathématiquement

0
X107 N X n D’un point de vue matricielle :

Nombre d’ elemen\ X[C] — f( W[C_ I]X[C_l])

donne au réseau
Varlable d’entrée

l[kg] 0

2] [1],.[1] [3] _ [2] [2] _ [3] [3
S = LW ZW Y= Z Wik Xk
i=0

2] — £ o[2] 2] — £ [2]
)("‘]' f(S] ) xk _f(Sk )

R PP
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Perceptron multicouche : Example

X0 1 %3

@)
@

 (2*0.73)+(-1*0.95) =1.51

2 0.73
o4l —2 0.95

En notation matriciel : -1\ (073
s a o\ (] | f(3>_(0.95) 1
( ) ( ) (‘ ) 1 2 -1 = 1.51
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Rétropropagation du gradient

2 o

o Nombre de paramétres : (n+ D Xp+(p+1)Xg+(g+1) X2

|
=

e Sin=p=q=10=$» 242 paramétre a optimiser

e Comment effectuer cette optimisation de maniere efficace ?
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Rétropropagation du gradient

Fonction de colt pour O, (V) @

évaluer les performances de S, e

notre algorithme (adapte a @ < NGB <O W ’0

I'objectif) : > | < S
W ®

|
Loss(y,y) = — D, — y,)?
0.3 =7 izzo, 3 =)

Algorithme de rétropropagation :

e Calcule 0LosS(, Y)
iji
oLoss(y, )
e Mise a jour des poids :  Wj; <= Wj; — & 0
Wji

avec a le taux d’apprentissage
(peut évoluer au cours du temps)
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Rétropropagation du gradient

Derniere (P) couche : @ @\ o = (Vi =)
dLoss  OLoss 0s, |
owl2l s, owl2

A 2 /
o= (1 =) X, @

wl%] = wl%] a51x2[2] Loss(y,y) = = Z(y, )
Au moins dérivable par morceaux
COUChe P-1: ( 1[1] 65]( o) /[2] oLoss o) o)
dLoss  dLoss Os)?! P = w5 /(57 352] = (s, )Zéw
owlll — osP gowl! E .
oLoss x[l]f(s[z]) Sow/2
oLoss 00, 1
ows
e 2 “ o2
k
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Rétropropagation du gradient

Si vous vous ennuyez cet été essayez de calculer P-2 !
(gof)'=(g"of)xf"

Plus genéralement, on peut ensuite montrer que :

oLoss dLoss
[p—1] [p] [p]
=x"f (S ) Z
[p—1] l
awji

Précédent Gradient!

Grace a cette formule on peut facilement calculer de proche en
proche la dérivée de chaque poids pour mettre a jour le réseau
sans difficulté !
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Les reseaux de convolution (CNN)

MLP : Peu adapté aux images
e Le nombre parametre augmente tres vite avec la taille de I'entrée
e Pas d’invariance par translation/rotation

915
Utilisation de filtre de convolution : 11 7
e Boucle sur tous les pixels et calcule une ol
nouvelle valeur basée sur les voisins
* Les poids du filtre sont optimisés a Tol1
‘entrainement aE
e La taille du filtre est au choix du L]0+

développeur

o Essaie de capturer les traits 20

caractéristiques de I'image

e Peut remplacer les MLP dans un grand
nombre de réseaux
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Les réseaux de convolution

lllustration de 'effet des filtres :

1 . . N 1 O -1

Extraction des caracteristiques a
partir de filtre simple : 1,001
1 0 -1

e Horizontale : toits

e Verticale : facades
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AlexNet, 2012

ImageNet Visual Recognition Chalenge :

Classification Results (CLS)

e ~106 images et ~1000 categories —
e 2 avancées majeures : B N
S o015
e AlexNet (201 2) % 0.1 167% 0 1%y
o GoogleNet (2014) B

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

64

s

24
12
5
N 3 3
-k N N R
5 £ N Jaf A
12
24

384 384

12
3 N
A
12
192
60

" AlexNet (2012)

aafeafal igﬁaa
H

GoogleNet (2014)
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Classification des événements dans I'experience Nova

3D schematic of View from the top Particle 1
NOvA particle detector _i~ i_i- M —,_!— - 5_ T % 71‘_”_ T i_: "
Nova: SHEHH W e H
esction |HH HHH B | 'H |
, imeesction | HEHHH BHHH HHH|
e Deétecteur de ~NHAHSAHEHEHEHE HHHE | oo s
. ) ‘ | ' | 1’1_.
neutrinos e S e R EHEHA
Formilab i i | TH T il s
e Basé a Fermilab (US) A HHAHHHHEHAHHH
. o scintinator
. ) . . uid sc or
e Etudie 'oscillation
des neutrinos TREE————— Partice 2
" e e s s s e s = mlm
* Mesurela SEEHEEHEHE H?ﬁ/i HHE
;. , . = = = a2 &= i L H 0 H H H Hearticlet
désintégration de meesction =4 4 FFEEEEH CREEEEEH H H e —

. ot ~HHHHE - S H T HHE R
neutrino dans son SN THHAHAHAHAHABE
détecteur e g = HHHH ZLET HHHH

Fermilab Fermilab - - = = = m E B B B B B BB
HEHEH RS IR
' 1 meter
Particle 3

A Convolutional Neural Network Neutrino Event Classifier
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https://arxiv.org/pdf/1604.01444

Classification des événements dans I'experience Nova

Utilisation de CNN pour la classification des événements :

Softmax Output

* Inspiré par GoogleNet v Pocig
* Difficulté : 2 images par input incepton

Module

* Utilisé dans des papiers avec des résultats de physique :

1703.03328 et 1706.04592

100

JOp . 10§

aop E 4aop

sop . : sap -
— o " - Ep— S
5 40 b, -'s . “ '3 404 - '__.-l.-' r

30} 4 10 ."\7"-. -

704 4 200 4

104 R 108

0 A A A A 0 A A A A
a 20 40 &0 80 100 0 20 40 60 RO
Flane Flane
X-view Y-view
(a) v, CC interaction.

80 - - - - 80

TOR E T0F 1 .

60 e 60p

SOp R 508
- ' - » v‘- -
L] il 1 & ao0p

"

304 - 304 v

20p - 20p

10p g 10p

0 . . . N o s . . N
a 20 40 &0 a0 100 0 720 40 &0 80
Plane Plane
X-view Y-view

(b) v. CC interaction.
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Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

Inception
Module

Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

LAN

LAN

Max Pooling
3x3, stride 2

Convolution
7x7, stride 2

X View

Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

Inception
Module

Inception
Module

Max Pooling
3x3, stride 2

LBN

Convolution
3x3

Convolution
1x1

LBN

Max Pooling
3x3, stride 2

Convolution
7x7, stride 2

Y View

A Convolutional Neural Network Neutrino Event Classifier


https://arxiv.org/pdf/1604.01444
https://arxiv.org/abs/1703.03328
https://arxiv.org/abs/1706.04592

Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN)

* Technique générative : crée des données/images a partir de bruit

e Utilise deux réseaux de neurones :

* Générateur : génere des données a partir de bruit

* Discriminateur : sépare le bruit des données cibles

Target
Data

Discriminator [ 2

Gen
‘ Data

Noise

‘ Generator
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Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN)

Méme fonction de colit pour le discriminateur et le générateur :
e Le discriminateur essaie de séparer les vraies entrées des entrées simulées

e Le générateur essaie de tromper le discriminateur

Loss = Binary cross entropy

Loss = BCE(Gen, True)

Target

Data

Gen

_ ¥ Data
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Discriminator [ 2

Noise

d Generator




Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN)

2021
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Simulation des événements dans ATLAS/CMS

o of .;; ‘.". ’.f ;
S Y e, i Simulateurs :
aLe T NNWAer, .
P 00‘.':‘ .\ - "” 5 \ '.':’fo ] e . . Ve .
RN I SN - Combine une connaissance précise de la
° ' o ) y v, —_.' -® .
TR N "_.\_..._ ) p_hyS|que_ pour p.rendre en _gompte
Pesl = o Y i, e I'interaction particules/matiere (Geant4)
;—.:_?.:._‘ il e . :: _ _ . ..
=S e : Simulation extrémement préecise de nos
e détecteurs
AN i
S T Tes>
o ® . v @ e
. .’.: o o.’ X L

* Demande beaucoup de ressources :

- Humaine (optimisation de la simulation,
étalonnage...)

* CPU (50% de nos ressources de calcul
vont dans la simulation)

.........

[PRRRSIH

11 Juillet 2024 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis




Simulation de calorimetre a I'aide de GAN

- Calorimetre : détecte I’énergie des particules

- Cascades de particules a l'intérieur

 Simulation du dépot d’énergie de ces

cascades avec un GAN

* Résultat réaliste obtenu 100x plus rapidement

Real / Fake
D
R S o
X

Cells energies

Hadronic shower
o (mK,p,n,.)
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G > -l LI B I L B B I L B I LI B I L B B I L B B I LU ’-
& | ATLAS Simulation Preliminary 4 Geant4 -
o " y,E=65GeV,0.20<Inl <0.25 5555 \JAE ’
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, o 104 EM Barrel 2 . -
§ [ x?mndf=26 (VAE) W GAN - 4

3 | xindf=11(cAN)

(I) -

1wk E Layer 2 E
Z 10 E
101 3
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Energy [GeV]

Esim/Etruth
= =
o =
g o

=
o
o

0.90t

0.85¢

B

0.80%

ATLAS Simulation Preliminary + Geant4
Y. 0.20<Inl <0.25

| x2/ndf = 6.1 (GAN)

¢

7 GAN

N#ﬁ###ﬂa:

1

10 100
Etruth [GeV]

Deep generative models for fast shower simulation in ATLAS
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https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1742-6596/1525/1/012077

Graph Neural Network

Objectif : adapter la structure de notre réseau a la structure de nos

données.

Grand nombre
de structures
représentable
par des graphes
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Graph Neural Network

Graphe : 3 type d’'info : Noeuds, arétes et globale
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Graph Neural Network

Graphe : 3 type d’'info : Noeuds, arétes et globale

Application d’'un NN a ces

variables :
fN
Nn > Nn+1
fa
An > An+1
f
Gn - > Gn+1

S><7
S

<
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Graph Neural Network : Message Passing

Transfert d’'information
entre les éléments du
graph avec une fonction

d’agrégation :
cn-a IN
Nn > Nn+1
=
An CAN > An+1
fg
Gn > Gn+1

Différentes méthodes de transfert
d'information sont possibles G
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Graph Neural Network : Classification

Utilisation d’'un dernier NN pour
la classification des Noeuds, des
arétes ou du graph

Exemples (publications) :

e Noeuds : Quelle catégorie de
noeuds ?
(laboratoires)

e Arétes : Quel lien entre
noeuds ?
(relations professionnelles)

e Graph : Quel type de graph/
structure ?
(stratégie de publication)
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Trajectographie des particules chargees

* Particules chargées : dépot d’énergie e o
dans le détecteur (coups) ST T,

* Trajectographie : connecter ensemble
Cces COups pour reconstruire une
trajectoire

* Tres complexe : beaucoup de combinatoire
(~ 100 000 coups par collision)

» Algorithme tres complexe : Filtres de Kalman
» Tres fort cout CPU
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GNNA4ITk : Trajectographie avec un GNN

> 14— T
. s - (@] — .
* Applique au futur trajectographe s C ATLAS Simulation Preliminary « CKF track finding 1
d’ATLAS (ITk) 2 1A feraron gm0 0> 2oy GNN track finding _
L 1: ITk layout: 23-00-03 9 -
- Coups = Noeuds - -
- Connexion entre coups = arrétes 08 = T T -
- Classification d’aréte : bonnes 0o -
arétes = trajectoire d’'une particule 0.4 -
* Performance compatible avec les 0.2 CTD 2023 -
algorithmes classique N TN TN T N T T
4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
M
) Metric » . Gr;ph Net:(ral - . Connected »

K] etwor ®om o= , (o
Learning B g 74 Components o 7

” k}: J:(;’ ., X2 — . [?-f‘ ::.' <o
oD e s ,/7"' --

"3 s ‘o + Walkthrough
Hits G h Graph £ dge Edge Scores G h Track Candidates
rap rap
Construction Labeling Segmentation

Physics Performance of the ATLLAS GNN4ITK Track Reconstruction Chain
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https://cds.cern.ch/record/2871986/
https://indico.cern.ch/event/1252748/contributions/5576737/

Conclusion

® Deep learning = Machine learning avec des réseaux de neurones
e Capable d’apprendre tres efficacement de nos données

® Tres grande variété d’algorithmes de machine learning =» adapter nos
algorithmes a nos problemes

® De plus en plus omniprésente en physique pour les taches de
reconstruction d’objets, de simulation...
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Pour aller plus loin
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Réseau récurent

Objectif : apprentissage a partir de séquence ou de série temporelle
Domaine : Traitement du signal, compréhension du language...

Exemple de séquence :

Traduction
Automatique Détection t
The film was very d’anomalie
good even if it was a
Le film était trés bien little long. Analyse de vidéo
meéme si il était un o e —
peu long. | — [Course a pied
Texte e S S Ao
e — | Texte
Classification ‘ ‘ | | ' l | ' ‘ | ‘ ‘
d’opinion Reconnaissance de la
parole

11 Juillet 2024 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis



Réseau récurent

Les réseaux de neurone récurent (reculent neural network) sont
des réseaux qui utilisent la sortie de I'inférence N pour l'inférence

N+1
<t> <t+1>
y<t> { D G <t 1> <t+1>
<0>_.
il D D

( ) (x<1> x<2> [$<t>j m<t+1>
I\ ) N J - _/’
¥¢y

X : Input au temps t
y : output au temps t
x ut ’ \
a: Etat propagé detat+1
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Réseau réecurent : Cell

Différentes architectures de RNN existe au niveau des cellules O

—»yt

> at+1

( R
y<t> Cas simple :
\X J
‘ T Softmax
s N -
\f T ” Tanh I
$<t> qt

PB : évanouissement/
explosion du gradient

Propagation de gradient
sur le long terme

-> multiplication de
gradient

-> tend vers 0 ou I'infini
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Réseau réecurent : Cell

Différentes architectures de RNN existe au niveau des cellules O)

% & Long short-term memory :
<t>
: (o)
& J
! ! LSTM unit A, A
[ Cex N Ce | )
q 3 & ;,; :
Ft/\ | \{tanhg
_)[ Ce-1,Nea T O _’ Ct+1,ht+1] —
— o] (o] [tnh] | O |
f t ha | )
it N — |
= () ()
- )
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Réseau réecurent : Cell

Différentes architectures de RNN existe au niveau des cellules O

~ N Long short-term memory :
<t>
: (o)
" J
4 } LSTM unit T nt A
i )
x hg
L Cs. h_ ;» _Y>rc h ]__),“
[ tl,Atl.J ~ <l tanh] [0] - t+1A, t+1
? T h.
- ~ \ L y
f

p<t>
@ Forget Gate: @

o supprime les
informations non
importantes
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Réseau réecurent : Cell

Différentes architectures de RNN existe au niveau des cellules O

~ N Long short-term memory :
<t>

:
. : J A
/ p

Ct+1,ht+1] —

i -

./’ N

<t>
& @ Input gate : @

Passe uniquement
les info jugées
importantes
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Réseau réecurent : Cell

Différentes architectures de RNN existe au niveau des cellules O)

) Long short-term memory :
<t>
: .
& ) A . A
T LSTM unit h

[ Cia t

s N O4——
( Ft/\ It tanh

—> Ct+1,ht+1] —

\ ; - K o/ (o] [tanh]} | O] |
T Neq JJ:J
(B<t>
Output Gate: @

Extrait les
informations utiles
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Réseau réecurent : Cell

Différentes architectures de RNN existe au niveau des cellules O

~ ~ Gated recurrent unit :
<t>
d (o)
* P
i 1 GRU unit } Th, A

i i . v
A
a | hi_lj: ﬁ& Qlj]j]j“ﬂ R -

/ :z:<t>\ @ %ID | @

—— A
Méme approche
sans Output Gate

https://arxiv.org/abs/1412.3555
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https://arxiv.org/abs/1412.3555

Transformer

* Difficulté de memoire dans les RNN -> les réseaux oublient
I'information initiale

* Solution : Transformer  (https://arxiv.org/abs/1706.03762)

* Réseaux utilisant un mécanisme d’attention pour garder en
mémoires les informations

 ENORME succes : application a la plupart de domaines capable
de classification, d’analyse et de génération

* Base de tout les Large Language Model (LLM) dont chatGPT
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https://arxiv.org/abs/1706.03762

Transformer

Output
* Mécanisme d’attention : apprend Probapiltes
les liens entres les différents S
éléments -
Add &:Norm N
. . Feed
* Encoding : apprend les liens entre Fovim
les différent elément de I'input g — ) | (=5 &'—Norm
Add & Norm -
I Multi-Head
. Feed ’ Attention N
. . =\ 7/ =\ orwalrs X
* Decoding : combine ce qui a déja . S
été produit avec résultat de Nix — 2o
’'encoding pour produire un M Heac Ml Head
nouvel output = (Y=
Positional Positional
Encoding ®_(? ?_® Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)
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Transformer : Embedding

Output
Probafbilities
Softmax
L_f
’ V4 Inear
* Transforme chaque elément de J— .
I'input en vecteur taille d : =
X o Forward
1, X2, -«., XN .
4 ) Add & Norm
ABIE] A T NUTt-Hoad
* Dans le cadre du language la Fees Attention
o ] ] Foni/ard q 2 ) r—) N x
position dans la phrase doit aussi N —
A ’ . . Add & Norm
étre encodé -> modification du Add & Norm oo
Multi-Head Multi-Head
Ve Cte U. I Attention Attention
)
\ G _J)
iong Positional
Encoding 6[)_® Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)
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Transformer : Attention

* Objectif : apprendre les liens qui Probaiis

existent entre les inputs S

{

Linear

. )
* Transforme les input en 3 vecteurs (=

de taille dk par multiplication Feed

Forward

matricielle : —_— | I

- N Add & Norm
Add & Norm Multi-Head

Feed Attention

b \ Forward 7 7 7 Nx

1 . . aramefres =

Embedding : x; _ " AG & Norm
dpPpris Add & Norm P p—

Multi-Head Multi-Head
Attention Attention

Queries : ¢, = x; x W2 R S
Keys: k=xxWwk - 7 A g

ositiona Positional
Values: v, =xxWw" Encoding ¥ ?‘@ Encoding

Input Output
Embedding Embedding

T T

Inputs Outputs
(shifted right)
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Transformer : Attention

sortie de taille N

Example pour gz :
Fort lien

scorel = g, X k;
scorel = scorel/\/Zl
scorel = SoftMax(scorel) = 0.9

scorel = scorel.v,

score2 = q, X ky

score2 = scoreZ/\/c_l
score2 = SoftMax(score2) = 0.1

score2 = score2.v,
H RN
N

2, = Z‘ scorel Faible lien
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Transformer : Attention

Multi-Head Attention

Scaled Dot-Product l
Attention

» Opeération effectuée h fois en parallele
telque:d =h Xd,

* Plus efficace et rapide

* Résultat combiné a-posteriori
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Transformer : Décodeur

Output

* Apres l'attention passage dans un Probapilties
NN Softfmax
Linear
— )
* Dans le décodeur les queries q’ Add & Nom
r 7 Feed
des output précédent sont Forward
compare aux keys et values de - AT & Norm
1) d AEE &. Nl Multi-.Head
encoaeur Feed Attention
F d X
or\i/ar } } N
o ) 7 . 7/ N\ . ) y Add &.Norm
L ope}ratmn ce répete jusqu’a ce N G N e
que l'output corresponde au Mult Head Mt Head
caractere de fin d’opération = | V=)
Positional Positional
Encoding ®_(? ?_® Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

11 Juillet 2024 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis



Transformer : Exemple

Traduction : « Je mange un kiwi »

11 Juillet 2024

Nx

\

Add & Norm

Feed
Forward

 C—

A

Add & Norm

Multi-Head
Attention

—t

.

Output

Probabilities

|

Softmax

{

Linear

)

e

|
Add & Norm

Feed

Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

)

Add & Norm

Masked
Multi-Head
Attention

—tr

J

Positional
Encoding

D
t

Input
Embedding

I

Inputs
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Output
Embedding

T

Outputs
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Encoding



Transformer : Exemple

Traduction : « Je mange un kiwi »

Embedding : [X1, X2, X3, X4]

11 Juillet 2024

_

Add & Norm

Feed
Forward

A

Add & Norm

Multi-Head
\ Attention

Output

Probabilities

|

Softmax

{

Linear

)

e

| |
Add & Norm

Feed

Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

)

Add & Norm

Masked
Multi-Head
Attention

—tr

Positional
Encoding

Sa

Input
Embedding

I

Inputs
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Embedding
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Transformer : Exemple

Traduction : « Je mange un kiwi »

Embedding : [X1, X2, X3, X4]

N boucle d’encodage : [z1, Z2, 73, 24] \

11 Juillet 2024

(

Nx

\

_

Add & Norm

Feed
Forward

A

Add & Norm

Multi-Head
Attention

—t

.

Output

Probabilities

|

Softmax

{

Linear

)

| |
Add & Norm

Feed

Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

)

Add & Norm

Masked
Multi-Head
Attention

Positional
Encoding

Sa

Input
Embedding

T

Inputs
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Transformer : Exemple

Output

Traduction : « Je mange un kiwi » Probapilties
Softfmax
Embeddlng . [Xl, X2, X3, X4-] Linear
A
e - N
N boucle d’encodage : [z1, Z2, Z3, Z4] ——
ee
Forward
7 : — ->
Décodage : Output =@ -> 0¢ ) S
ke &. Ao Multi-Head
. Feed ’ Attention \
orwar 7 7 5
_A
o Add &.Norm
Add &_Norm Masked
q Multi-Head Multi-Head
\ Attention Attention
1
. J . ——
Positional ) Positional
Encoding ({ Encoding
Input Output
Embedding N\Embedding
I 1
Inputs Outputs

(shifted right)
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Transformer : Exemple

Output
Traduction : « Je mange un kiwi » Probapilties
Softfmax
Embeddlng : [Xl, X2, X3, X4] Linear
A
/" - N
N boucle d’encodage : [z1, Z2, 23, Z4] =
ee
Forward
Décodage : Output = @ -> 09 ) ——
, . £dd & Borm Mult-Head
Décodage : combine [z1, Z2, 73, Z4] Feed Attention
) ) ) orward ) Nx
] A
et les o; S
Nix Add &.Norm
Add &_Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
LN 1
O J . —
Positional Positional
Encoding ®_(? 6[)_® Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)
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Transformer : Exemple

Traduction : « Je mange un kiwi »
Embedding : [X1, X2, X3, X4]
N boucle d’encodage : [z1, Z2, 73, 24]

Décodage : Output = @ -> oo

Décodage : combine [z1, Z2, Z3, Z4]
et les o;

Output : 0’1 probabilité des différents
mots -> Sélectionne le max:01 =1

\

—

7
Add & Norm

Feed
Forward

A

Add & Norm

Multi-Head
Attention

—t

.

Output

Probabilities

|

Softmax

{

Linear

)

s

| |
Add & Norm

Feed

Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

)

Add & Norm

Masked
Multi-Head
Attention

—t

J

Positional
Encoding

11 Juillet 2024

Sa

Input
Embedding

T

Inputs
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Transformer : Exemple

Output
Traduction : « Je mange un kiwi » Probebiles
Softmax
Embedding : [X1, X2, X3, X4] L
A
e - N
N boucle d’encodage : [z1, Z2, 73, 24] =
ee
Forward
/ . — ->
Décodage : Output = @ -> oo ) -
Add & Norm B
7 . I Multi-Head
Décodage : combine [z1, Z2, 73, Z4] == Attention
’ ! ’ orward 2 ) N x
et les o; 1
Add & Norm
N Add & Norm —=—
Output : 0’1 probabilité des différents Mult-Head Mult-Head
Sélectionne le max: 01 =1 -, -
mots -> Sé 01 = T :
o J ——)

. ’ Positional Positional
Continue le décodage : 01~ Encodng Q¢ &) Encocing
> 02 =adm [01, 02, ()3]-> 04 =24 Input Output

Embedding Embedding
|01,02]-> 03 = eating  [01,02,03,04]-> 05 = Kiwi T T
[01,02,03,04,05]-> 06 = <€0S> Inputs Outputs

(shifted right)
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Auto Encoders

Application : Débruitage, réduction de dimension, détection
d’anomalie

Espace latent
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Auto Encoders

* Encodeur : réduit la
taille de I’entrée en un
petit espace latent

* Décodeur : reconstruit
'entreée a partir de
'espace latent

Espace latent

* Fonction de colit
minimise la différence
entre X' et X

I

I
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Auto Encoders : debruitage

Méme espace latent avec
des entreé bruite

Encodeur
=

Espace latent

OROORKXO
OKOOXXO

E 0000000
.
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Diffusion models

Approche similaire au AE mais appliqué a la génération

alc a l'enne

o

Caeur Reins.
ORGANES SAINS

Ajout successif
de petit bruit
gaussien

Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis
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Diffusion models

Approche similaire au AE mais appliqué a la génération

cool,voila

e s b

NN qui apprend
a retirer le
bruit gaussien
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Diffusion models

Peut partir du bruit pour reconstruire des images

Possibilite d’ajouter des condition a la reconstruction

f Y~ Latent Space Conditioning
 Diffusion Process emanti
- } Ma
27

z " Denoising U-Net €g f .Tea\ct
%) e Repres |
e 2 S,
‘A B BV KV
Z h‘_l //T-
Pixel Space) t (<

. - —— 7y

denoisiné step crossattention switch  skip connection concat

11 Juillet 2024 Corentin Allaire @ Rencontres des deux Infinis



