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Résumé des épisodes

Problématique de I’apprentissage supervisé

@ Ensemble d’apprentissage {(x,y')} € X x Y, ensemble de fonctions F
@ uncolt L(,y) : ¥ x Y — R, trouver f* = argminser >, L(f(x"),)")

1

Perceptron Wo
X1
@ Hypothése linéaire : f,(x) = wo + 327, wix; |
X
@ Colit perceptron : L(fy(x),y) = max(0, —fy(x)y) ? 2(f(%))
@ Gradient : 3 ) £(x)
TuL(fa(x),y) = 0 s! (—y<wx>)<0 Wy
—yx  sinon X
V.
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Deux neurones

\QZ‘ f1(x) = wii ey + wyr s + woy

fi(x) ————>
A 769
T2 fz(X) wa3

w22 f2(%) = wip@y + wyay + woy

/“4'/02 F3(x) = wiz f1(x) + way f2(x) + wos
@ Combiner des neurones = suffisant ?
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Deux neurones

\Qll fi(x) = winzy + war s + wor ¥

f3 (x) L 0.0
E2y fa (x) w23

Wa2 f2(x) = wizzy + waas + woa

,{0; f3(x) = wiz fi(x) + wa1 fo(x) + wos W e
@ Combiner des neurones = suffisant ?

F(X) = woz +wiz (Wor + wiixy + waixz) + waz (Woo + winx + wanxz)

= Wo3 + Wiswor + wswor + X1 (Wiswii + waiwiz) + x2 (Wiiwar + wazwan)

Non ! il faut introduire de la non linéarité, sinon équivalent a un perceptron .
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Deux neurones

\@‘1 fi(x) = wnzr + wazs +wor

@ A Y‘
W e w13
f3(x) ————>
A o 76
z2 fa(x)

,{0‘; f3(x) = wizg(f1(x)) + w2 9(f2(x)) + wos

@ Quelle non-linéarité ?
» Fonction signe ?
= dérivée problématique ...
» Fonctions tanh, sigmoide, . ..
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Et pour ce probléeme ?
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Plan

@ Réseau a deux couches
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Pour I'inférence

Inférence
Avec g(x) = tanh(x)
@ a; = wor +wii1X1 +warx2

@ ap; = wor+WwiaX] +wpx,

@z =g(a)
@ 2 = g(a)
@ a3 = woz +wi1321 +Wa322
® y=g(as)

= prédiction : sign(y)

Vocabulaire
@ Inférence : passe forward
@ g fonction d’activation (non linéarité du réseau)
@ g; activation du neurone i
@ z; sortie du neurone i (transformée non linéaire de I'activation).
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Pour I'apprentissage

Objectif : apprendre les poids
@ Choix d’'un co(t : moindres carrés
L(3,y) = (5 — y)* (pourquoi est ce un bon choix ?)
@ Mais a quel(s) neurone(s) et comment répartir I'erreur entre les poids ?
= Rétro-propagation de l'erreur :

corriger un peu tous les poids .. .
en estimant la part de chacun dans I'erreur
en commengant par la fin et en figeant au fur et a mesure le réseau

= descente de gradient : on cherche a calculer tous les %ﬁ;jy)
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Pour 'apprentissage

2 = g(az)
2
N $=05
as g(a3) =1
F o
71 = g(ar) - =
N Jé)
= 8‘333

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023) 9/57



Pour I'apprentissage
()

72 = g(a)
Lz
<43 ~
y=20.5
(@) —=0
W l oL
w11 “= g(al) S )
Jhes &[] o
> Owos

Pour les poids de la derniére couche : gradient V,,.L(3,y)

Ona:L(y,y) = (g(as) — y)* = (g (Wos + wizzi + wasza) — )’)2

OL _ 0L day | Bh =GO de) Sl o) (g(as) - )
dws  daz Owis Po o ubianteas =z
Soit "
s 2¢'(a3)(y — )z |
N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023) 9/57



Pour I'apprentissage

Pour les poids de la premiére couche: w;; par exemple

: OL  _ OL Oas — OL 51
OL  OL Oa avec| 1 omoo = 5.8 (a)wis
- A C — + + —
Owy  Oa; 0wy S = SR =
Soit
oL oL oL ,
D v Dan glawis  x;
Wil ap as ——
~ ~ poids de la connexion
correction de wi erreur a propager

= % : joue le role de I'erreur a retro-propager dans les couches inférieures.
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Plan

e Exemples de réseau MLP (Multi Layer Perceptron)
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Analyse de la surface d’erreur
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Analyse de la surface d’erreur
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Exemple
Le XOR selon [Duda et al 00]
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Exemple

Non convexité des régions apprises

[Duda et al 00]

E5 1
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Plan

0 Apprentissage du réseau : Vision modulaire
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Assemblage de modules

wi B w2 wk
X Z1=M1(x,W1
— M M2 e o MK

Un module M* est caractérisé

@ par ses entrées : le résultat de la couche précédente 7! (et

potentiellement d’autres variables)
@ par ses parametres W*
@ produit une sortie z = M* (=1, W¥)

D’un point de vue formel, il n’y pas de différences entre les paramétres du
module et les entrées : ce sont tous des arguments de la fonction du module.
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Type usuel de modules : Module linéaire

zk c Rd W < Rdxd' Zk+1 c Rd/

Transformation linéaire paramétrée de R? vers R?
@ 7F = Mz, WH) = Wrh—T avec WX e RY x RY, ¢! e RY

@ Chaque sortie 71! = W 28 =< wk,zF > correspond au calcul d’'un
perceptron

@ La matrice W* est 'empilement des w;, poids de chaque perceptron.

= = =
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Type usuel de modules : Module d’activation

zk: c Rd zk:—l—l c Rd
k+1

Z]f o IR R R EE PP )—)’zl+

zg e EUECECETE NN SEPCRERE >
— | e >
— P tanh |[-------- P>
— | e >
— | e >

z’; — e e >—>z(’fl+1

Fonction d’activation de R? vers R?
@ tangente hyperbolique :
M*(ZK1,0) = tanh(z*=") = (tanh("), tanh(25"), . . . tanh(Z7"))
@ sigmoide : M*(z*=1,0) = o(2*"") = (c(7"),0(57"), ..., 0(&")
@ RelLU:
M*(ZF1,0) = ReLU(z*~") = (max(0,257"), max(0,257"), ..., max(0,257"))

v
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Type usuel de modules

: Module de colt

A
wl p W2 wk
X 21=M1(x, W1
— M1 M2 feeee- > MK
___________________ 4'1

Fonction de colt

Bloc final : deux entrées, la supervision et la sortie du réseau y = z*.

® MSE: L(y,y) = [y — I

@ Negative Log-Likelihood : L(y,y)
_ fo

@ KL-divergence : L(y,y)

d ~
— 2= vilog i
1 yilog 3
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Rétro-propagation du gradient

e R? zF1 e R4
SR+l
N i AU > 1
— | e »— >
— | e >—>
—_— > tanh |[-------- >
— | e >—>
— | e >—>
—>t e >—>Z§+1

2FT1 = tanh(2F)

Pour apprendre le réseau :

@ Pour chaque module, il faut calculer Vy«L(3, y)

@ Cas simple : parametres constants (module d’activation), le gradient est
nul (il n’y a rien a apprendre pour ce module)

@ Reétro-propagation pour les autres.
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Zoom sur un module linéaire

ho thn

h h+1
z +
Mmh 1 M ‘ 2+

Rétro-propagation pour M", 7/ = M(z"~!, W") avec W" € R?"~" x R

d" h h b h—1 yyh
OL SN OL o5 oL Oy _ OLOM'@ LW (\h i h
® of = Zodow ~ o awg =5 aw (W Ninflue que sur zj)
dt! 41 h+1( h yh+1
o Ly oL 32 Z oL oMt w't)
dg ™! az ™! ]
h_ OL th h1 OM T (WY L or _ cpoM' @ wh)
@ On introduit §; = o7 = k§—1 0 T i 5! T

= Les " sont calculés en partant de la fin du réseau

= = =
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Zoom sur un module linéaire

an lwh+1

h
2,01 M

zz3" L wih

Rétro-propagation pour M", 7/ = M(z"~!, W") avec W" € R?" ' x R¢"

h+l
ho_ _ h10M" ' (" W) . oL nOM" ("~ wh)
Avec §; o Z 0 o o= =0 o

Pour chaque module, on a besoin :

@ du gradient V. M"(z"=1, W") par rapport & ses paramétres : maj des
parametres (nul si pas de parametres)

@ du gradient V-1 M"(z"~!, W") par rapport a ses entrées :
rétro-propagation de I'erreur
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Complexité et expressivité

o Efficacité en apprentissage

» En O (Jw|) pour chaque passe d’apprentissage ou |w| est le nombre de poids

» |l faut typiquement plusieurs centaines de passes (voir plus loin)

» |l faut typiqguement recommencer plusieurs dizaines de fois un apprentissage
en partant avec différentes initialisations des poids

@ Efficacité en reconnaissance
» Possibilité de temps réel

Expressivité
@ Quelle influence du nombre de couches ?
@ du nombre de neurones par couche ?
= Une couche cachée suffit pour un apprentissage universel ! Mais . ..
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Vers les réseaux profonds

Probleme : plus le réseau est profond plus il est dur a entrainer
@ le gradient s’évapore (vanishing)
@ le sur-apprentissage est trés favorisé

Quelques solutions

@ utiliser des architectures peu propices au sur-apprentissage
(convolutives, RBM, .. .)

Early-stopping

Apprentissage en bruitant les données d’entrées

pas suffisant

Premiere passe d’apprentissage pour “bien initialiser” les couches =

(apprentissage couche par couche, auto-encoders)

@ Drop-out : permet de limiter le sur-apprentissage (éteindre/supprimer un
nombre de neurones aléatoirement pendant I'apprentissage)

@ utilisation de fonctions d’activation spécifiques (ReLU etc)

@ utilisation d’architecture spécifiques (couches résiduelles etc)

— — = = Sakel
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Plan

o Apprentissage d’un réseau linéaire multi-couche (Multi Layer
Perceptron)
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Topologie typique
Couche Couche Couche

) . . . Pour ch neuron | rti
d’entrée  cachée de sortie our chaque neurone k, la sortie z

d
A4 =8 (Z Wj,ij) = g (ax)
Jj=0

ou
@ w; : poids de la connexion de
cellule j a la cellule k
@ g, : activation de la cellule k
ax = 3o WikZ
@ g : fonction d’activation

Flot des signaux

Apprentissage :
@ Minimiser la fonction de colt L (W, {X, Y}) en fonction du paramétre
W= (wi))
@ Algorithme de rétro-propagation de gradient Aw;; o %

= ™ =
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Fonction d’activation

@ Fonction a seuil @ Fonction radiale
Yk Yk
ay Ay
@ Fonction a rampe @ Fonction sigmoide
Yk Yk
ay dg

> 8(0) = ey
> ¢'(a) = gla)(1 — g(a))

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023)

28/57



Algorithme

@ Présentation d’'un/des exemple(s) parmi I'ensemble d’apprentissage

@ Calcul de I'état du réseau (phase forward)

© Calcul de l'erreur avec un colit donné : e.g. = (v — $)°)

© Calcul des gradients (par I'algorithme de rétro-propagation du gradient)
@ Modification des poids

@ Critére d'arrét (sur I'erreur, nombre de présentation d’exemples...)

@ Retouren 1
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La rétro-propagation de gradient

@ Le probléme :

» Détermination des responsabilités (credit assignment problem)
» Quelle connexion est responsable, et de combien, de l'erreur ?

@ Principe :

» Calculer I'erreur sur une connexion en fonction de I'erreur sur la couche
suivante

@ Deux étapes :

@ Evaluation des dérivées de I'erreur par rapport aux poids
@ Utilisation de ces dérivées pour calculer la modification de chaque poids
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La rétro-propagation de gradient

@ q; : activation de la cellule i
@ z; : sortie de la cellule i
@ §; : erreur attachée a la cellule i
cellule cachée cellule de sortie

! l

Wij - Wik
@ = (Ds & Yk
Zi Z]
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Passe avant (forward) inustrations J.-N. vittaut

Couche
de sortie

Couche
cachée

Couche
d’entrée
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Passe avant (forward) inustrations J.-N. vittaut

Couche
de sortie
d

Couche = W0+Z WX
cachée =1

| zi(x) = g (ai(x)
Couche
d’entrée
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Passe avant (forward) inustrations J.-N. vittaut

Couche
de sortie

Couche
cachée

Couche
d’entrée
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Passe arriere (backward)




Passe arriere (backward)

05 = g,(aS)()’s_ys)

141
i,s

) / 0 = gl(ai) Z Wi,sas

s€coucheSuiv.

= W?,s_n(t)ésai

@ §, : erreur en sortie
@ ¢; : somme des erreurs provenant des cellules suivantes
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Passe arriere (backward)

05 = g,(aS)()’s_ys)

141
i,s

= W?,s_n(t)ésai

Z Wi,sas

s€coucheSuiv.

Wy i = 1(1)0:;

@ J, : erreur en sortie
@ ¢; : somme des erreurs provenant des cellules suivantes
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La rétro-propagation de gradient

e 1. Evaluation de I'erreur L due a chaque connexion : -2
]
» calculer I'erreur sur la connexion w;; en fonction de I'erreur apres la cellule j

BL _ % Baj _ 5 ]
8W,‘1j - Oaj 8W,‘1j A

» Pour les cellules de la couche de sortie :

OL , N
o = 90 =8 (@) vk — )

» Pour les cellules d’'une couche cachée :

_OL N~ OLOak g 0a 05y NS,
6j_aaj_zk:8ak da; - 6kazj 8aj_g(a’) zk:w,,kék
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Plan

© Apprentissage multi-classe
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Multi-classe

—> ML b > MK

/3?1
/,yz
>

Yw

Quand il faut prédire K classes
@ K sorties
@ Ultilisation de vecteurs 1-hot pour la supervision:

y=(0,0,...,1,...,0)

avec y; = 0 pour i différent de la bonne classe,
yr = 1 pour k I'indice de la bonne classe.
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Utilisation de la MSE

0.16
0.04
0.04

0.01

Fonction de colt probléematique

@ Sortie du réseau entre 0 et 1 = utilisation d’'une sigmoide
@ Mais :

La similarité au vecteur de sortie n’est pas le plus important, c’est 'argmax
qui nous intéresse le plus

Pas plus d’efforts mis sur la maximisation de la sortie de la bonne classe
que la minimisation des autres sorties
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Cout Cross-entropique
SoftMax : Transformer les sorties en distribution

K
SoftMax(z Zez, , > SoftMax(z); = 1
i=1

Colt Cross-entropique

® CE(y,§) = — Lic, vilog(5)
@ Dans le cas ou y est un vecteur one-hot de la classe k :
CE(Y7 57) = - log(j’yk)
@ Combinaison SoftMax et Cross-entropie :
K
CE(y, SoftMax(z)) = —z; +1log (Z ez,) , WSM = Softmax(z); — li=

=
J=1 ’

o

Cross-entropie binaire

Pour le multi-label en particulier, cross-entropie sur chaque sortie :
K
BCE(y,y) = — >_yilog(3:) + (1 — yi)log(1 — ;)

i=1
N. Baskiotis (ISIR, SU) ML
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Plan

e La(es) révolution(s) Deep Learning
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Quelques révolutions du Deep Learning - 1

ImageNet Résultats depuis 2010
@ Challenge de classification -
d’'images 2009 025

@ Arrivée du Deep en 2012 - écrase
la concurrence
@ Emergences des modéles les plus
connus : AlexNet, Inception,
ResNet, . .. )
W
A0S i UIa R TIEE o W% T ™
& s L1ER P DR MEEEY MW i\
lm?ml!!.m'miﬂgﬁ!;‘!ﬁ!?: e
s W lnli B TEA Paegd wB013
=0E ~EE st el | EOEN BTEE
b 7S - THRE IE Eaal) wi T "MpsEl

vehicle craft — watercraft — salllngvessel —  sailboat —  trimaran

Classification Error
°
&

n,,.
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Quelques révolutions du Deep Learning - 2

Deep Q-Learning/Alpha[Go/Zero] Arbre d’exploration
@ Capable de jouer a des jeux - z
génériques sans connaitre les
regles
@ 2015 : bat pour la premiere fois un
joueur professionnel de Go

@ 2017 : bat le champion du monde L, =
de Go o /
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Quelques révolutions du Deep Learning - 3

Generative Adversarial Network (2014) Transfert de style

@ Nouveau paradigme d’apprentissage :
faussaire contre policier

@ Enormément de domaines
d’application, en particulier la
génération d’'image

@ Capable d’apprendre des
caractéristiques latentes

Summer T Winter

— S Fake?
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Quelques révolutions du Deep Learning - 4

Modeles de Langues

@ Origine : word2vec (2013)
(apprentissage de représentation),
explosion des performances avec le
concept d’'attention (Transformer,
2017)

@ Ont révolutionné tout en TAL :
traduction, ChatBot, Recherche
d’Information, ...

@ Multiples modéles : GPT, BERT,
ELMO, Galactica

ChatGPT chatbot

What s brandolini's law?

Brandolini's law, also known as the "Bullshit Asymmetry Principle,"
is a humorous aphorism that states: "The amount of energy needed
to refute bullshit is an order of magnitude bigger than to produce
it." In other words, it takes more effort and time to debunk a false or
misleading statement than it does to make the statement in the first
place.

The law is named after Alberto Brandolini, an ltalian software
developer who coined the term in a tweet in 2013. Brandolini's law
is often used to describe the challenges of debunking
misinformation or false claims, particularly in the age of social
media, where false and misleading information can spread quickly
and easily.

While Brandolini's law is not a formal scientific principle, itis a
useful way of llustrating the challenges of combating
misinformation and the importance of carefully evaluating
information before accepting it as true.

S2 (2022-2023)
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Et quand on mélange toutes ces révolutions ...

On obtient DALL-E, Stable Diffusion et autres modéles du genre
classroom of college students, sorbonne university trending in artst: a friendly robot with kids, trending in artstation, picasso style
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Plan

ﬂ Bestiaire (incomplet)
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Réseaux convolutifs

INPUT

\tON\fGI. UTION + RELU

— CAR
— TRUCK
— VAN
[m] [ —micveLe
FuULLY
POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN L rerep  SOFTMAX
i 3 N
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION
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Une convolution

1|01
b 3 =
1(0]|1
5 x 5 - Image Matrix 3 x 3 - Filter Matrix
@ ﬁﬂﬂ
L
Convolved Convolved \ Convolved
Feature Feature mage Feature
[4]3]a] [4]374] [4]3]a]
2l a3 i
L L] HEN
Convolved Convolved Convolved
Feature Feature mage Feature
[a]3]e] [a]s]e] [4]3]e]
[2]a]3] 12]a 3] [2]a]3]
2] 2z | [2]3]4]
Convolved ; Convolved ; Convolved
Feature e Feature eSS Feature

Application d’une transformation linéaire sur toutes les régions de I'image
[m] = = =
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Couche de Pooling

INPUT
3232 52: f. maps
141

©a: 1. maps 18@10x10
C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5
@268

| Full condlection

Fo: layer CQUTPUT
B4 10

| Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Fig. 2 Architecture of LeNet-5, a Convolutional Neural Network, here for digits recognition. Each plane is a feature map, i.e. a st of units

whose weights are constrained to be identical.

Pooling (ou subsampling) :
Réduire la dimensionalité de
sortie
@ Max Pooling : on prend le
max sur une fenétre
@ Average Pooling : on fait
la moyenne

@ Sum Pooling : la somme

N. Baskiotis (ISIR, SU)

Single depth slice

X 11124
max pool with 2x2 filters
5|6 |7 |8 | andstide2 6|8
3|2(1]0 3|4
1123 |4
b 4
illustration :

https://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-
convolutional-neural-network-cnn-deep-learning-

99760835f148

ML

S2 (2022-2023)

48/57



Couche convolutionnelle usuelle

Convolution
Filter (3 * 3)
S o e e W Max pooling
9*9
11*11
Single Dopth Siice
@) 2|52
a5 || Max Pool with i
; 2x2Filters & Stride 2 6
s || 4|2
0| ©
v

Pooling

Pooling layer

)

Detector layer: Nonlinearity
e.g., rectified linear

7y

Convolution layer:
Affine transform

Input to layers
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Exemple
Reconnaissance de caracteres [Duda et al 00]

=

orxi




Exemple

Reconnaissance de caractéres (couches internes)
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g patterns

sample trainin

T

T

ML

learned input-to-hidden weights

[Duda et al 00]
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AlexNet (2012)

@ 11 x 11,5 x 5,3 x 3 convolutions
@ Max-pooling, RelLU activations
@ Dropout et Data-augmentation
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Réseaux récurrents

0
AP - |AP§DH§9|—»

b

@ Lobjectif est de prédire I'élément suivant d’une séquence : (x°,x', ..., x")

@ Hypothése : x't! = f(«, ') I'élément suivant d’'une séquence dépend des
éléments précédents et d’un état mémoire latent.

@ Le réseau prédit pour chaque passage I'état 4’ latent.

@ Un autre réseau est utilisé pour “décoder” I'état mémoire en la valeur x*
associée. )

Pour les séquences
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Long Short Term Memory (LSTM) et Gated
Recurrent Unit (GRU)

Con [ I

x + >

Cann>
V| ey AONYS 26
| Ct t

o o tanh o

ey 1 1 1 J _»ht
J
Xt
(a) Long Short-Term Memory (b) Gated Recurrent Unit

Deux variantes des RNNs
@ Un processus de mémoire mis-a-jour automatiquement
@ Permet de se "souvenir” (d’avoir une information persisente d’état en état)
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Auto-encoders

Apprentissage non-supervisé
Objectif :

@ apprendre une “compression” des
données utile pour I'apprentissage

@ f~!(f(x)) =~ x : la sortie doit étre
proche de I'entrée

Layer 4 Decoder
Layer 3 Decoder
Layer 2 Encoder
Layer 1 Encoder

| Intéréts :

) e @ clustering des données
@ lissage/débruitage

@ visualisation

° ... )
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Et beaucoup d’autres

@ RBMs (Restricted Boltzmann Machine)

@ V.A.E. (Variational Auto-encoder)

@ G.A.N. (Generative Adversial Network)

@ Mécanisme d’attention

@ Stochastic Unit (Reinforce, Gumbel-Softmax, Straight-Through estimator)
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La suite en M2 ! (et en projet...)

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023) 57/57



	Réseau à deux couches
	Exemples de réseau MLP (Multi Layer Perceptron)
	Apprentissage du réseau : Vision modulaire
	Apprentissage d'un réseau linéaire multi-couche (Multi Layer Perceptron)
	Apprentissage multi-classe
	La(es) révolution(s) Deep Learning
	Bestiaire (incomplet)

