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Introduction
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Données massives

m Vastes quantités de données non-structurées :

images, vidéos, sons, textes, signaux, etc.

BBC : 2,4m vidéos Facebook : 350M images 100m caméras de surveillance 504m de tweets par jour

m Besoin d’analyser, manipuler, ces données pour les reconnaitre, classer, organiser,
comprendre, interpréter, en générer ...

= Sous quelle représentation ?
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Extraire du sens des signaux bas niveau

Probléme : combler |'écart entre le signal et la sémantique.

Ce que I'humain percoit
vs.
ce que la machine percoit

m Variations
d’illumination

m Variations de points
de vue

m Objets déformables

m Variance et diversité
intra-classe

= Comment concevoir de “bonnes”représentations des données ?
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Apprentissage statistique classique

Des données a la décison :

Choix de caractéristiques descriptives hand-crafted

m descripteurs images (SIFT/HOG), coefficients audio (MFCC),
n-grammes/ bag-of-words, etc.

m nécessite des connaissances expertes du domaine
= savoir a priori

Entrainement d’'un modéle de décisionnel
Evaluation des performances

Avant DL
Vision : SIFTHOG || KMeaNS/ |} \acsitier fmp s
pooling car
fixed unsupervised supervised
. I ™ Mixture of L
Audio : km‘m 1Mw —| MFCC [ ussians []Cassifier = \'d & p\
\
fixed unsupervised supervised
. This burrito place Parse Tree .
Texte : is yummy and fun! Syntactic > morams ol
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Apprentissage statistique classique

Des données a la décison :
Choix de caractéristiques descriptives hand-crafted
m descripteurs images (SIFT/HOG), coefficients audio (MFCC),
n-grammes/ bag-of-words, etc.
m nécessite des connaissances expertes du domaine
= savoir a priori
Entrainement d’'un modéle de décisionnel

Evaluation des performances

Apprentissage profond = apprentissage de représentations

Apres DL

Vision : hl h2 0

max (0, W' x) o nax (0, 1) W e

. 1 2
Audio = Jm Mg, x ded el e
‘M e | 1 (0, W x ) x(0,W"h') > W'h >

Texte :

This burrito place , X hl hz 0
is yummy and fun! max (0, W' x) (0,0 '




5/%

Historique des réseaux de neurones

1943 :
1957 :
1969 :

Neurone artificiel McCULLOCH et P1TTS 1943
Perceptron ROSENBLATT 1957

"Perceptrons An Introduction to Computational Geometry” MINSKY et

PAPERT 2017(réedition)

1974 :
1980 :
1986 :
1989 :
1989 :

Algorithme de rétropropagation WERBOS 1975

Neocognitron (premier réseau “profond”) a poids partagés FUKUSHIMA 1980
Popularise la rétropropagation RUMELHART, HINTON et WILLIAMS 1986
LeNet-5 (premier réseau convolutif) LECUN et al. 1989

LSTM, résoud le probléme de la disparition du gradient dans les RNN et

permet de capturer des dépendances a long terme. HOCHREITER et SCHMIDHUBER

1997

2011/2012 : DanNet/AlexNet (premiers modéles a I'état de I'art en reconnaissance
d'image) CIRESAN, MEIER et SCHMIDHUBER 2012 ; KRIZHEVSKY, SUTSKEVER et
HinToNn 2012
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Historique récent des réseaux de neurones

m 2014 : Generative Adversarial Networks (GANs) GOODFELLOW et al. 2014
Entrainant deux réseaux de neurones (un générateur et un discriminateur) sont
entrainés en opposition pour créer des données réalistes. Cela révolutionne la
génération de données.

= 2016 : AlphaGo de DeepMind, premier programme a battre un champion du monde
de Go SILVER et al. 2016 Il combine CNN, RNN et MCTS.

m 2017 : Transformer , "Attention Is All You Need” VASWANI et al. 2017 Popularise la
notion d'attention qui révolutionne le traitement du langage naturel et sert de base a
de nombreux modeéles ultérieurs.

m 2018 : BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) DEVLIN
et al. 2018 Modeéle de langage basé sur des Transformers qui apprend les relations
contextuelles entre les mots dans les deux directions

m 2019 : GPT-2 (Generative Pretrained Transformer 2) RADFORD et al. 2019 Modéle
de langage auto-régressif basé sur les Transformers, entrainé pour prédire le mot
suivant dans une séquence, capable de générer du texte cohérent et réaliste en se
basant uniquement sur des données non supervisées.
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Plan du cours

Réseaux de neurones artificiels
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Neurone formel

m Modele simplifié d'un neurone réel (1943)
McCULLOCH et P1TTS 1943

m Entrée : vecteur x € R™, x = {x1,x2,...,Xm},

= Poids w;, pondération de la connexion entre
I'entrée j et la sortie,

m Sortie y € R (scalaire), y = 377 ; wjx;.

m Expression matricielle :
X1
X
. ?
y=wx= [Wl Wy - W,,,]

Xm

Output
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Neurone artificiel

m Fonction de x € R™ vers y € R :

Fonction affine (linéaire plus translation par un biais b scalaire) : s = w’x + b
Fonction d’activation non-linéaire ¢ : R — R : y = ¢(s)

m Expression du neurone artificiel “complet”

j/:qﬁ(wa—i—b)

>

Inputs Weights Summation and Bias Activation Output
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Partie linéaire

m
u Projection affine : s=w'x+b= > wix;+ b
i=1
m W : vecteur a un hyperplan de R™ =- s = 0 définit une frontiére linéaire
m bias b définit un écart par rapport a la position de I'hyperplan

Hyperplan en dimension 2 : droite Hyperplan en dimension 3 : plan
wix+ b=0

X1
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Fonction d'activation non-linéaire

j/:U(WTx—Fb)

m Fonction identité : ¢(x) = x

1 six >0
Fonction de Heaviside (échelon) : ¢(x) = { s!x -
0 sinon

1
1+e—X

Sigmoide : o(x) =
X emx
eX+e X

Tangente hyperbolique : tanh x =

ix >
m Rectified Linear Unit (ReLU) : ¢(x) = {X s!x 20
0 sinon
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Lien avec les neurones biologiques

Zo Wo
—_—9
axon from a neuron Sense
Woo

cell body

Zwﬂi +b

f (wa + b)

output axon
activation
function symapse electrical

sigmal

dend'rites

u Neurone formel, activation Heaviside H : y = H(w'x + b)
m § =1 (neurone actif) < w'x > —b
m y = 0 (neurone inactif) & w'x < —b
= Neurones biologiques : la sortie est active < la somme des entrées pondérées par le
poids des connexions est synaptique est supérieure a un seuil.
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Activation sigmoide

u Equation du neurone artificiel : § = ¢(w ' x + b)
m Sigmoide : ¢(z) = 0.(z) = (14 e™*)7*

0.4 =2
0.3 —_—
024 — =2
014

— =113

01

09 8 -7 65 43 210 1 2 3 456 7 8 910

= a7 : se rapproche de I'échelon de Heaviside (a — o0)
m Sigmoide : deux régimes
m x =~ 0 — régime linéaire (o(x) ~ ax)
B x << 0 ou x >> 0 — régime de saturation (o(x) = £1)
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Application a la classification binaire

= Chaque entrée x appartient soit a la classe 0, soit a la classe 1.

. RO 1
= Sortie du neurone artificiel (sigmoide) : y = Treo T

m Interprétation probabiliste = y ~ P(1|x)
m L'entrée x est classée comme classe 1 si P(1]x) > 0.5 < w' x+b>0

m L'entrée x est classée comme classe 0 si P(1]x) < 0.5 < w'x+ b <0
= signe(w ' x + b) : la frontiere de classification est linéaire dans I'espace d'entrée !

bias b only
changes the
position of

the riff
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Exemple jouet en 2D

m En 2D (m=2), x= {x1,x} € [-5; 5
= Poids fixés w = [1;1] et b= —2

m Résultat de la fonction affine: s=w'x+b=x1 +x —2

. . . . . ~ 7a(wa+b) -1
= Activation non-linéaire, sigmoide a =10 : y = (1 +e )
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Exemple jouet en 2D

m En2D (m=2), x = {x1,x2} € [-5; 5> .
m Poids fixés w = [1;1] et b= —2 .

= Résultat de la fonction affine: s=w'x+b=x1+x —2 -

N

-1
m Activation non-linéaire, sigmoide a = 10 : y = (1 + e_a(wa+b))
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Exemple jouet en 2D

m En2D (m=2), x = {x1,x2} € [-5; 5> .
m Poids fixés w = [1;1] et b= —2

= Résultat de la fonction affine: s=w'x+b=x1+x —2 -
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Exemple jouet en 2D

m En2D (m=2), x = {x1,x2} € [-5;5)? .
m Poids fixés w = [1;1] et b= —2

= Résultat de la fonction affine : s =w x4+ b =x3 +xo — 2 -

B T T TR A}

—1
= Activation non-linéaire, sigmoide a = 0.1 : y = (1 + e_a(wa+b)>
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Du neurone formel au réseau de neurones

= Neurone artificiel : .

Une seule sortie scalaire y

Frontiere linéaire pour la classification binaire . —
m Sortie scalaire unique : expressivité limitée pour la ‘ s
e

plupart des taches

15/80

m Comment gérer la classification multi-classe ? . - S _/_

= utiliser plusieurs neurones de sortie plutot qu'un seul!
= modele neuronal dit Perceptron (ROSENBLATT 1957) "

Summation and Bia Activation
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Du neurone formel au réseau de neurones

m Neurone artificiel :
Une seule sortie scalaire y
Frontiére linéaire pour la classification binaire
m Sortie scalaire unique : expressivité limitée pour la
plupart des taches

m Comment gérer la classification multi-classe ?
= utiliser plusieurs neurones de sortie plutot qu'un seul!
= modele neuronal dit Perceptron (ROSENBLATT 1957) "¢ o summatenandsie fctivaton

o)
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Perceptron et classification multi-classe

m Entrée x in R™ (“couche”d entrée)
m Chaque sortie y; est un neurone artificiel (“couche”de sortie). Par exemple, pour la
sortie yi :
= Transformation affine : s = w1’ x + by
= Activation non-linéaire o : yi1 = o(s1)
m Paramétres de la transformation linéaire la sortie yi :
m poids w; = {Wl,h W2 1, Wm,1} € R™M
m biais by € R
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Perceptron et classification multi-classe

e %

D ©
)

= Entrée x in R”

m Chaque sortie yj est un neurone artificiel. Pour chaque sortie yj :
m Transformation affine : s, = wi ' x + by
m Activation non-linéaire o : yi = o(sx)

m Paramétres de la transformation linéaire la sortie yj :

m poids wi = {W1,;<7 W2 ky«nsy Wm,k} e R™
m biais by €R
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Perceptron en résumé

m Entrée x € R™ (1 x m), sortie y : concaténation de k neurones

m Transformation affine (~ multiplication matricielle) : s = xW + b
m avec W une matrice de poids de dimensions m X k — les colonnes sont les vecteurs wy,
m et b le vecteur de biais — dimension 1 x k.

= Activation non-linéaire élément par élément (pointwise) : § = o(s)




Réseaux de neurones artificiels 18/80

Application a la classification multi-classe

= Comment généraliser la sigmoide au cas a plusieurs classes?
= on cherche f telle que f(s;) = P(j|x) (interprétation probabiliste)
= contrainte : Z}‘Zl f(s) =1.

= Activation softmax :

= on appelle ce modele la régression logistique.
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Exemple jouet en 2D pour trois classes
mx={x,x} €[-5;5] x [-5;5], ye€{0,1,2} (3 classes)
w1 = [1;1], b1 = -2 Wzi[o;fl], b2 =1 W3:[1;70.5], b3:10

Transformation
affine :
Sk = WkTX + by

Softmax :
P(k|x, W)
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Exemple jouet en 2D pour trois classes
mx={x,x} €[-5;5] x [-5;5], ye€{0,1,2} (3 classes)
w1 = [1;1], b1 = -2 W2:[0;71], bg =1 W3:[1;70.5], b3:10

Transformation
affine :
Sk = Wik X+ by

Softmax :
P(k|x, W)

Classe prédite :
k* = arg maxP(k|x, W
K

N (|
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Limites du perceptron

Le probleme du XOR

m Régression logistique (LR) : perceptron a une couche d’entrée et une couche de
sortie

m LR ne peut exprimer que des frontiéres de décisions linéaires
= XOR : (NON 1 ET 2) OU (NON 2 ET 1)

m La frontiére optimale pour XOR est non-linéaire.

ORFunction XOR Function
e @ '® =]

Input 1 Input |

ol® * e =]

Input2 1 Input

=> constat pessimiste : le perceptron échoue sur un probleme en apparence trés simple..
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Au-dela des frontiéres linéaires

m La régression logistique est limitée aux frontiéres linéaires.LR : limited to linear
boundaries

= Solution : ajouter une couche de neurones!
m Entrée : x € R™, ici par exemple m = 4.
 Sortie : ¥ € R* (k classes), par ex. k = 2.

m Couche “cachée” de taille / : h € R/, parex. | =5
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Perceptron multi-couche

m Couche cachée h : projection de
I'entrée x vers un nouvel espace R’
® h est une représentation intermédiaire
de x qui sera ensuite utilisée pour la
classification § : h = ¢ (Wsh + bg) par
la régression logistique.

m Réseau de neurones avec au moins une
couche cachée : PMC, perceptron
multi-couche (multi-layer perceptron,
MLP)

Attention !

La non-linéarité de la fonction d’activation est indispensable pour le perceptron

multi-couche :

5 §=¢(W:h+by) et h=¢(Wex+be)
= ¥ =¢(Wspp (Wex + be) + bs)
Si

] ¢ =1d, alors § = ¢ (WsWex + Wsbe + bs)
m équivalent a un perceptron classique avec W = WsW, et b = Wb + bg !

22/80
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Garanties théoriques

= Le (non) probléme XOR avec plusieurs couches

H

\

// ’ e
-1

H

/// 0 1 x
—x+y—1=0 A T

x—y—1=0

Note : Le neurone du haut réalise «x ET non y», le neurone du bas «non x ET y» et
celui de sortie I'opération « OU ».
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Garanties théoriques

m Quelle est I'expressivité des perceptrons multi-couche ?
m Peut-on approcher n'importe quelle fonction a I'aide d’'un PMC?

Théoreme d'approximation universelle

Soit f une fonction continue sur (des compacts de) R?. Alors, pour tout € > 0, il existe

un perceptron fix— Wp(W - x + b) multi-couche a une couche cachée de nombre de
neurones fini qui est une approximation de f a e pres, c'est-a-dire :

max||f(x) — F(x)|| < e
xERI
si ¢ est une fonction d’activation non-polynomiale.

m Démontré pour les fonctions d'activation sigmoide en 1989 CYBENKO 1989
m Ftendu 3 I'ensemble des perceptrons multi-couche en 1991 HORNIK 1991
m D’autres résultats existent : profondeur arbitraire, largeur arbitraire, etc.
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Garanties théoriques

m Quelle est I'expressivité des perceptrons multi-couche ?
m Peut-on approcher n'importe quelle fonction a I'aide d’'un PMC?

Théoreme d'approximation universelle

Soit f une fonction continue sur (des compacts de) R?. Alors, pour tout € > 0, il existe
un perceptron f : x — Ws¢(W - x + b) multi-couche a une couche cachée de nombre de

neurones fini qui est une approximation de f a e pres, c'est-a-dire :
max||f(x) — F(x)|| < €
xERI

si ¢ est une fonction d’activation non-polynomiale.

m Démontré pour les fonctions d'activation sigmoide en 1989 CYBENKO 1989
m Ftendu 3 I'ensemble des perceptrons multi-couche en 1991 HORNIK 1991
m D’autres résultats existent : profondeur arbitraire, largeur arbitraire, etc.

Limitations

m Une seule couche cachée suffit mais le nombre de neurones n’est pas borné.

m La démonstration prouve |'existence mais ne donne pas de méthode pour déterminer
les parametres Wy, W et b.
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Idée de la preuve

Fonctions marches :

s 1
N ' o ) 1————————F() i —
E— x o *
marche de Heaviside marche decalée a gauche
vy
x T F) 1 . Flx) [ Y
2 B Fx)
- o ? ° H B

Heavmarche decalée a droiteiside marche a I'envers décalée vers la droite
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Idée de la preuve

Fonctions créneaux :

Réaliser un «créneau», en additionnant une marche a |'endroit et une marche a I'envers.

0 B
2
1 Fy(0) + Fy(x)
0 a 5
Y
// \ 1
t *—o

— F(x)

7 o o F®
0 1 T K

Pour une marche plus haute varier les poids du neurone de sortie d'un facteur k.
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Idée de la preuve

Fonctions en escaliers :

Y
1/,
C(—l 6 - -
i i
M 4 | i
/ \*" 4r---- — I I
C/1 6 F(x) . | i
1/5 /6(:/ id v ! '
s B z
-1 1 [ I | F(x)
~1/10 4 M
1 2 3 5 10 x

Theoreme de heine (continuite uniforme) + approximation uniforme
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Réseaux de neurones profonds

= Augmenter le nombre de couche cachées : réseaux de neurones profonds (deep neural
networks)
m Chaque couche h' projette les activations de la couche précédente h'~' dans un
nouvel espace intermédiaire
= construction incrémentale d'un espace intermédiaire de représentation utile pour la
tache visée
I’apprentissage de représentation est la base de I’apprentissage profond !

hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3

input layer
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En résumé

= Neurone artificiel : représentation grossiére d'un neurone biologique
m Poids des connexions synaptiques
m Fonction de transfert non-linéaire
m Perceptron : une matrice de poids projetant la couche d’entrée vers la couche de
sortie
m limité a des frontiéres de décision linéaires
m Réseaux de neurones profonds : perceptrons multi-couche applicables aux problemes

dont les frontiéres de décision sont non-linéaires

=- comment trouver les paramétres du modéle (poids des connexions) ? — apprentissage
supervisé



Rétropropagation du gradient 29/80

Plan du cours

Rétropropagation du gradient
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Algorithme du gradient

Soit f : R? — R une fonction réelle 3 d variables différentiable.

= On note Vf(x) le gradient de f au point x = (x1, X2, ..., xd) € R,
of of of
F= (2= == .0 20
v <6X1 ’ 8X2’ ’ 8Xd>

m Si VF(x*) =0, alors x* est un extremum local de f.
m Si f est convexe ou concave, alors c'est un extremum global.

u On cherche & minimiser f, c’est-a-dire trouver x* tel que f(x*) < f(x) pour x € RY.

Algorithme du gradient CAUCHY 1847

Soit x(¥2 € R? un point de départ et ¢ > 0. On définit la suite x(, x® ... telle que :

D — x® _ othf(x(t“))

Si [|[VF(x®)| <€, on s'arréte.

® o peut étre obtenu par divers moyens, comme une recherche linéaire. Dans notre
cas, on fixera a; = a > 0 constant.



/88
Optimisation du multi-layer perceptron (MLP)

m Entrée x € R", sortie y € R”

m Paramétres w (poids et biais du modéle)

m Le MLP est un modéle paramétrique x =y : f(x;) = ¥;

= Apprentissage supervisé : jeu d’entrainement annoté A = {(x;,y?‘)}ie{m,._‘,,\,}
m Fonction de coiit £ = Z,N:1 L(yi,yF) entre la prédiction du modéle et I'annotation

m Hypothéses : les paramétres w € RY sont des réels, £ est différentiable.

= Gradient Vy = g—s : direction de plus forte pente dans I'espace des parameétres

permettant de faire décroitre le colit £
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Algorithme d’optimisation

Considérons le vecteur des parametres w € RY = (w1, wa, ..., wy).

Le gradient du colit £ par rapport a w est le vecteur des dérivées partielles du colit par
rapport a chaque parametre w; :

Vwﬁz(aa(g,y*;w OLGY W) ac@,y*;w))

wi Owy owy

m Algorithme de la descente de gradient :
Initialisation aléatoire des parameétres w

Mise a jour a I'itération t : W§t+1) = w,@ - ng—vﬁ_

Répéter I'étape 2 jusqu'a convergence, par ex. | VwL||? 2 0 (le colit cesse de décroitre).

L(w) Initial

weight \\

__— Gradient

Global cost minimum
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Pas d'apprentissage

(t+1)

i

(t) oL

=W — gy

Equation de mise 3 jour : |w n pas d’apprentissage (learning rate)

u Peut-on garantir la convergence de I'algorithme vers un minimum ? =
seulement pour une valeur de i “bien choisie”.

L(w) L(w)

w* w w* w
Too small: converge Too big: overshoot and
very slowly even diverge
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Minimum local ou global

Equation de mise a jour :

= Le minimum trouvé est-il le meilleur (minimum global) ?

= garanti seulement si la fonction £(w) a minimiser est convexe

L(w) Initial

W§t+1) _ W,@ o

oL

T’TW,

weight \

— Gradient

(a) Fonction convexe

m dans la quasi-totalité des cas, la fonction de colt utilisée n'est pas convexe par

rapport aux parameétres du modéle...

Global cost minimum

(b) Fonction non-convexe

34/80
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Fonctions de colt pour le perceptron

= Perceptron : § = ¢ (x;W + b)
m Régression :
m Fonction de coiit : L2 (MSE) ||y — y||2, L1 (MAE) |§ —y|, etc.
m Classification multi-classe a K classes (régression logistique) :
mye{l;2;...;K}

m Activation softmax : ¢(sx) = P(k|x;) = ﬁ
k=1

m y; = argmax P(k|x;; W,b)
k

1 siyi#y;
0 sinon

m Fonction de colit : £y, (¥i,¥]) = { : perte 0/1

= non-différentiable !
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Régression logistique : encodage des variables

>§.

yAi y,'

P(cat) =0.80 P(cat) =1.0

P(dog) =0.15 P(dog) = 0.0

P(bird) = 0.05 P(bird) = 0.0
m Vérité terrain (étiquettes de supervision) y; € {1,2,...,K}

m Encodage one hot pour chaque étiquette :

0 sinon

y7:(0,07..., 1 ,...70>
c®composante

N 1 si c est la classe de x;
Ye,i =
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Régression logistique : fonction de colit

= Fonction de colit : entropie croisée (cross-entropy, CE)

hce

37/80

m {cg : divergence de Kullback-Leiber entre la distribution de probabilité y;* de la vérité

terrain et la distribution prédite ¥;

K
Lee(yi,¥:) = KL(y{, 31) = yei
X X

= 0 sauf pour c*

m Attention! La divergence KL (et donc I'entropie croisée) est asymétrique :

yi

log(yc,i) = —

Yi

1.0
0.0 -
0.0

0.80
0.15
0.05

KL(y;.9i) = —log(§Jc+ ;) = —log(0.8) ~ 0.22
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Entrainement de la régression logistique

N ~ * N ~
m Lee(W,b) = § 300, bee(¥iyi) = — 5 2oimy log(Fes,i)
m /ce est une borne supérieure de la perte £y
= minimiser {cg = minimiser |a perte £y/;

u {ce est différentiable = descente de gradient !
m {cE est convexe mais seulement par rapport a y (pas par rapport a w)

Calcul du gradient

Descente de gradient : Wt = w(® _ naaﬂ—WCE et bt = p® — 77%

o . oL N o
= Principal probléme : calculer 25 = 1 >° E

oW i=1 oW
m Propriété centrale : chain rule (dérivation des fonctions composées)
0ox 0x0y
0z 0yO0z

m rétropropagation du gradient de I'erreur par rapport a y en erreur par
rapport a w
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Chain rule

X

9l raum
% % ox Jy 0x
ox 09

m Régression logistique : | 5y —

Xi
(1,m)

—

“K’ ““’-
o

Osi Oy _33 CE
oW 8_5' oY;




Rétropropagation du gradient

Régression logistique : calcul des gradients (1/2)

afcf_: _ 6ZCE 8}”\1 aSi N ~ .
oW 0% Os OW’ Lee(¥i,yi) = —log(¥e=.i)

Mise a jour pour 1 example :

g . -1 _ —1
il il MR
e __ o £ __ ¢y

gy =i Y¥i =0

Mg _ L. Ty

ow = Xi 0;

avec dc,cx = (0,..., 1 ;...,0)

40/80
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Régression logistique : calcul des gradients (2/2)

Pour I'ensemble du jeu de données X (N x m), étiquettes Y* et prédictions Y (N x K) :

_ 1N N OLcg _ 9Lce 9Y 08
® Lce(W,b) = —5 30, log(Ver.i). 5wF = 555 5 ow

w2 _y oy a

X S Y
(N,m) (N,K) (N.K)
857 ('J? Bﬁtcs
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Entrainement du modele

m La fonction de colit est calculée sur tout le jeu de données d’entrainement :
1
L= N;Nymy; ;w,b)
= Optimisation par descente de gradient :
(t+1) _ o _ OL ( (r))
w w Mo W
m La complexité du calcul du gradient VSP = %Zl’vzl %’wy’*) (w(t)) croit

linéairement avec :

» la dimensionalité de w (nombre de paramétres du modeéle),
= N, la taille du jeu de données (nombre d'exemples d’apprentissage).

= coiiteux, méme pour des modeéles de dimensionalité modérée et des jeux de
données de taille moyenne!
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Descente de gradient stochastique

= Solution : approximation du vrai gradient stt) = %Zf\lzl %"w’y"*) (W(t)) sur un
échantillon d’exemples (un batch ou “lot”)
= Stochastic Gradient Descent (SGD)
u Version online : mise a jour a partir d'un seul exemple

VO ~ % (wm)

m Version par mini-batch : mise a jour sur B << N exemples :

v ~ XB: oLy, y7) (w(t))

) Gradient complet ) SGD (online) (c) SGD (mini-batch)
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Avantages et inconvénients

La descente de gradient stochastique produit une approximation du véritable gradient
V.

- estimation bruitée, pouvant envoyer une direction incorrecte (pente forte pour un
exemple mais pas pour les autres),

- sensibilité aux outliers pour la version en ligne,

-+ mises a jour des poids plus nombreuses car itérations moins coiiteuses : X N mises a
. . N . N .o
jour (online), x z mises a jour (mini-batch)

+ a nombre de calculs égal, convergence plus rapide

La SGD est incontournable pour la convergence des modeéles profonds sur des jeux de
données massifs.

) Gradient complet ) SGD (online) (c) SGD (mini-batch)
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Entrainement du perceptron :

rétropropagation

45 /80

m Passer de la régression logistique au perceptron multi-couche implique I'ajout d'une

couche cachée (+ sigmoide)

m Entrainement : apprendre les paramétres W et W' (+ bias) par rétropropagation

OLcE Y. BLCE - bce
awy—/vz,1awy et h_Nzllawh
1 h V.
X. 1 1

= La derniére couche est équivalente a une régression logistique.

m Couche cachée :

(1,L)

Olce

Olce

O _ . T Oce e _
awr = Xi Gu = calcul de B
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Rétropropagation du gradient

= Colit pour un seul exemple : Lw(¥i,yi) = — log(¥c=,i)
" gfl =& =%i—yi et %5 =6h"

m Pour revenir en arriére : on calcule ‘95 = 5h

= Si on connait & = 25 = 6]‘ ~ ré ression logistique
i awh
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47/80
Rétropropagation dans le perceptron

ac _ sh T ar oL Y _
owh — 5I Xi ﬂ_u. =4 Av; yl
m Le calcul de BZ—‘EF = 6! = s'obtient par chain rule :

ol CE ol CE 3Vi 8hi

8ui o 8vi 8hi 8ui

m ce qui permet d'obtenir :

855.5 =5 =0"W oo ()=8"Womod-h)
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Rétropropagation dans les réseaux profonds

u Perceptron multi-couche : ajout d’'encore plus de couches

m Rétropropagation ~ Perceptron : en supposant que |I’'on connaise Blahil =AMt
oL  _ . TAl+1
[ ] W = Hl A +

m | Calcul de g—él =A/! (= Al Tyl ©H, ® (1 — Hy) pour la sigmoide)

oL __ T
= | o7 = Hia TAMN

U H U H

awl oy, awl+1  9Up,
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Plan du cours

3 Optimisation des réseaux profonds
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La rétropropagation en résumé

= Rétropropagation (backpropagation) : solution pour I'entrainement de bout en
bout de tous les paramétres des réseaux profonds

m Algorithme clé de I'apprentissage profond !

Historique de la rétropropagation

Dérivation des fonctions composées (Leibniz, 1676)
Optimisation par descente de gradient (CAUCHY 1847)

= Premiéres applications de la rétropropagation (programmation dynamique, contréle
KELLEY 1960; BRYSON et HO 1969)

m Formalisation de la rétropropagation pour les réseaux de neurones (LINNAINMAA
1970; WERBOS 1975)

Application aux réseaux de neurones profonds (RUMELHART, HINTON et WILLIAMS
1986 ; LECUN 1988)

Mais y a-t-il des inconvénients a utiliser la rétropropagation ?
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Optimisation : politique du pas d'apprentissage

m Mise a jour par descente de gradient : w(tt) = w(® — nvSf’
m Comment choisir le pas d'apprentissage n?

Politiques d'adaptation du pas d'apprentissage

En général, I'heurisiste consiste a faire décroitre n durant I'apprentissage (learning rate
“decay”).
m Décroissance inversement proportionnelle & I'itération : 1. = 1%, r vitesse de
décroissance

m Décroissance exponentielle : 7, = 1o - et
t
u Décroissance en escalier : ny =mng - rtv ...
~——learning rate
008 o010 —— learning rate
008
u 0.06
é 006
E 004 g
= % 004
0.02 =
002
0.00
20 40 60 80 100 000
epoch 20 40 60 80 100

epoch
Décroissance exponentielle (ng = 0.1, A = 0.1) Décroissance step (ng = 0.1, r = 0.5, t;, = 10)
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Optimisation, généralisation et sur-apprentissage

51/80

m Apprentissage : minimisation d’une fonction de coiit £ sur un jeu de données —>

risque empirique

m Jeu d’'apprentissage : ensemble d'échantillons représentatif de la distribution des

données et des étiquettes

m Objectif : apprendre une fonction de prédiction avec une erreur faible sur la

distribution (inconnue) des données réelles —> risque espéré

10

Training set

0.0/ e |

-105 -1

Optimisation # apprentissage! —> sur-apprentissage # généralisation

10

Test set

-1
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Régularisation

Régularisation

Réduire la capacité du modeéle pour réduire I'écart entre performances entrainement/test.

m Avec un modeéle de suffisamment grande capacité, améliore la généralisation et donc
les performances en test.

m Régularisation structurelle : ajout d'une contrainte sur les poids pour les forcer a
suivre un a priori

Lo(w)=L(y;y";w) + aR(w)

u Weight decay : régularisation Ly pour pénaliser les poids de norme élevée :
2
R(w) = [Iwl|

m Utilisation courante pour les réseaux de neurones
m Justifications théoriques et bornes de généralisation dans le cas des SVM

m Autres possibilités pour R(w) : régularisation L;, Dropout, etc.
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Régularisation et hyperparametres

m Hyperparameétres pour les réseaux de neurones :

= Hyperparamétres d’optimisation : pas d'apprentissage (et évolution), nombre
d’itérations, régularisation, etc.

m Hyperparameétres d’architecture : nombre de couches, nombre de neurones, choix de la
non-linéarité, etc.

m Le réglage des hyperparametres permet d'ajuster la capacité du modéle et
d'améliorer la généralisation :
m L'utilisation d'un jeu de validation est cruciale!

Error

Validation

Training

>
Number of epochs

Stop training
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Plan du cours

Implémentation de la rétropropagation
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Optimisation des réseaux profonds

m Optimisation des réseaux profonds : descente de gradient sur la
fonction de coiit £
wl =wi — VL (wt)

m Rétropropagation de |'erreur : algorithme pour calculer VL (wt) dans
un réseau de neurones

m Expression analytique du gradient par chain rule
= mais le calcul du gradient peut étre difficile a réaliser efficacement

Deux sources de difficultés

Problémes d’optimisation numérique

Différenciation automatique (automatic differenciation)
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Problemes d'optimisation numérique

m L'accumulation des approximations (arrondis) pose probléme.
m Underflow : x =~ 0 ou x = 0 provoque des comportements différents
= Division par 0 = indéterminé (not a number)

u Overflow : grandes valeurs de x > 0 ou x < 0 = not a number

Exemple : softmax sur x = {xy, x2, ..., Xk }

s(x); = 72;(:" =
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Problemes d'optimisation numérique

m L'accumulation des approximations (arrondis) pose probléme.
m Underflow : x =~ 0 ou x = 0 provoque des comportements différents
= Division par 0 = indéterminé (not a number)

u Overflow : grandes valeurs de x > 0 ou x < 0 = not a number

Exemple : softmax sur x = {xy, x2, ..., Xk }

s(x); = 72;(:' =

® Que se passe-t-il si x; = C pour tout i ?
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Problemes d'optimisation numérique

m L'accumulation des approximations (arrondis) pose probléme.
m Underflow : x =~ 0 ou x = 0 provoque des comportements différents
= Division par 0 = indéterminé (not a number)

u Overflow : grandes valeurs de x > 0 ou x < 0 = not a number

Exemple : softmax sur x = {xy, x2, ..., Xk }

s(x); = 72;(:' =

® Que se passe-t-il si x; = C pour tout i ?
= En théorie, s(x); = % quel que soit i, mais en pratique :
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Problemes d'optimisation numérique

m L'accumulation des approximations (arrondis) pose probléme.
m Underflow : x =~ 0 ou x = 0 provoque des comportements différents
= Division par 0 = indéterminé (not a number)

u Overflow : grandes valeurs de x > 0 ou x < 0 = not a number

Exemple : softmax sur x = {xy, x2, ..., Xk }

s(x); = 72;(:' =

® Que se passe-t-il si x; = C pour tout i ?
= En théorie, s(x); = % quel que soit i, mais en pratique :

s C — —o0,e€ — 0, division par 0, not a number! (underflow)
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Problemes d'optimisation numérique

m L'accumulation des approximations (arrondis) pose probléme.
m Underflow : x =~ 0 ou x = 0 provoque des comportements différents
= Division par 0 = indéterminé (not a number)

u Overflow : grandes valeurs de x > 0 ou x < 0 = not a number

Exemple : softmax sur x = {xy, x2, ..., Xk }

s(x); = 72;(:' =

® Que se passe-t-il si x; = C pour tout i ?
= En théorie, s(x); = % quel que soit i, mais en pratique :

s C — —o0,e€ — 0, division par 0, not a number! (underflow)
m C — +o0,e¢ — +oo, not a number! (overflow)
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Problemes d'optimisation numérique

m L'accumulation des approximations (arrondis) pose probléme.
m Underflow : x =~ 0 ou x = 0 provoque des comportements différents
= Division par 0 = indéterminé (not a number)

u Overflow : grandes valeurs de x > 0 ou x < 0 = not a number

Exemple : softmax sur x = {xy, x2, ..., Xk }

s(x); = 72;(:' =

® Que se passe-t-il si x; = C pour tout i ?
= En théorie, s(x); = % quel que soit i, mais en pratique :

s C — —o0,e€ — 0, division par 0, not a number! (underflow)
m C — +o0,e¢ — +oo, not a number! (overflow)

Une solution
Ajouter une stabilisation numérique au dénominateur :
z = x — max(x;) = s(z) = s(x)
I}

= max;(e”) =1 = pas d’overflow

m max;(e”) =1 = pas d'underflow
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Cas de I'entropie croisée

eXi
K Xj
i€l

® z = x —max;(x;) = s(z) = s(x)

m s(x); =

Que se passe-t-il pour le calcul de log[s(z)], par exemple dans
I'entropie croisée ?

m s(z) = 0 (underflow) = log[s(z)] — —oo : not a number!

Solution : stabiliser le log o

log [s(x)i] = x; — log [Z exf] &5

= A nouveau, on substitue : z = x — max;(x;)

= log [s(z)i] = log[s(x)i] ?

= underflow, overflow ?
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Calcul des dérivées partielles

Plusieurs méthodes permettent de calculer les dérivées de facon automatique :

= Approximation numérique : f'(x) & WL,W (méthode des éléments finis)
D Ne nécessite aucune connaissance sur f

© Approximation, stabilité numérique (underflow/overflow)
> Requiert d'évaluer plusieurs fois f

m Dérivation symbolique (~ Mathematica)

m O Expressions qui deviennent rapidement complexes, termes redondants = faible
efficacité
F(x) (%) )
64a(1—a)(1—22)?  1282(1—2)(—8 + 162)(1— 22)%(1 — 641 — 42¢ + 504 — 264047 +
(1 — S+ 829)% ES J—nlr]—v-)!l—zv-r’(l 70402 — 998 42° + T1682% — 204827)

612 (1 1-Br+8
2567(1 — 2)(1 — 2r)(1 — 8 + 82)?

u Différenciation automatique

m Alterne entre dérivation symboliques et étapes de simplification
m Différenciation symbolique au niveau des opérations élémentaires
m Simplification en conservant les résultats numériques intermédiaires
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Automatic Differentiation (AD)

m Définition d'un graphe de calcul : abstraction pour représenter les séquences
d’opérations a inverser pour rétropropager le gradient

Exemple : ! : f(x,y,2z) = (x +y) *z

Objectif : calculer les valeurs numériques de 2, 9 ot 2f
Ox' Oy oz

m Supposons que x = —2, y = 5, z = —4, propagation avant = g = 3, f = —12
X 2
q 3

y 5
f 12
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Rétropropagation et graphe de calcul

of

— 4 i & i of  of
m 5; = 1, rétropropagation pour déterminer = 5" oz
- of _ . 4 |of : 4 i of  of
Bf=q*xz= 5g —Z= 4, 5; = 3|, rétropropagation pour = -, By
— of _ 0f 0q _ _ — of _ 9f0q _ _ —
lq—x+y:>‘ax—(qéx— 4%1= 4‘ 5y = 9g5y — 4x1=—-4
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Différenciation automatique : forward pass, backward pass

= Différenciation automatique dans le graphe de calcul : passe avant (forward) puis
différenciation automatique en passe arriére (backward)

m Backward pass : calcul récursif des dérivées de haut en bas
u Programmation dynamique : gain d'efficacité important par rapport a la différenciation
Une implémentation différent possible est |'autodifférenciation en passe avant :
Ix

E:I,
99 _ 09  9x _
Bx_ax Bx_l'
of _ of [ dq 9x _ _4

ox — g ox ox
En pratique, pour un graphe a N nceuds, il faut N passes avant pour la forward AD,
contre 1 passe avant + 1 passe arriere pour la backward AD (backprop).
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Quelles opérations implémenter ?

m La différenciation symbolique est implémentée seulement au niveau des opérations
“atomiques” :
m Les opérateurs arithmétiques binaires : 4+, —, X, /, etc.
m Les fonctions “élémentaires” : exp, log, cos, sin, etc.
u Les fonctions dont les dérivées sont connues, avec une expression analytique dont le
comportement numérique est stable :

= Sigmoide : o(x) = 1_’_% = o/(x) = o(x)[1 — o(x)]

x=10= o(x) =0.73,0'(x) = 0.2

Le graphe de calcul est remplacable par un seul “bloc”dont I'inverse est o/(x).
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Mise en ceuvre pour un réseau de neurones

h="f(x,W)

0.8 0.55
h y

1
*(-1)

= Backward : stockage des valeurs numériques des gradients 2%, 2b

oW’ Bx
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Ressources logicielles pour I'apprentissage profond

m Fonctionnalités indispensables :
m Construction du graphe de calcul et auto-différenciation (autograd)
m Exécution transparente sur CPU ou GPU (pas de programmation bas niveau)
= De nombreuses bibliothéques disponibles : MatConvNet (Matlab), Caffe/Caffe2
(C++/Python), Torch (Lua/Python/C++), Theano (Python), TensorFlow
(Python), JAX (Python), MXNet (C++/Java), etc.
u Actuellement, les deux principales bibliotheques logicielles sont :

TensorFlow/Keras (soutenu par Google)
PyTorch (soutenu par Facebook)

+F
2 ik F o weeno
Caffe? TensorFlow

I : dinie .
Chother  PYTORCH T80 o K
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Keras : implémentation de la régression logistique

m Entrée : x; € RY, d = 784, étiquette y; 3 K = 10 classes.

m Activations : s;, = x;W + b
m Sortie (softmax) : yx = esk/(sz,:1 )
m Fonction de colit : entropie croisée = %E,N:l Lce(¥i, yi)

m Nombre de parameétres : 784 x 10 4+ 10 = 7850

from tensorflow import keras

from keras.datasets import mnist

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = keras.datasets.mnist.load_data()
# Pré-traitement et normalisation

X_train, X_test = X_train.reshape(-1, 784), X_test.reshape(-1, 784)

X_train, X_test = X_train / 255., X_test / 255.
# Encodage one_hot des vecteurs de classe
Y_train, Y_test = keras.utils.to_categorical(y_train, 10), keras.utils.to_categorical(y_test, 10)




Implémentation de la rétropropagation

Keras : implémentation de la régression logistique

Entrée : x; € RY, d = 784, étiquette y; 3 K = 10 classes.
Activations : s; = x;W + b

Sortie (softmax) : yx = esk/(z:kK,:1 e%’)

Fonction de colit : entropie croisée = %Z,N:l Lce(¥i,¥7)
Nombre de paramétres : 784 x 10 4+ 10 = 7850

64 /80

from tensorflow import keras
from keras.datasets import mnist

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = keras.datasets.mnist.load_data()

# Pré-traitement et normalisation

X_train, X_test = X_train.reshape(-1, 784), X_test.reshape(-1, 784)

X_train, X_test = X_train / 255., X_test / 255.

# Encodage one_hot des vecteurs de classe

Y_train, Y_test = keras.utils.to_categorical(y_train, 10), keras.utils.to_categorical(y_test, 10)

# Instancie un modéle vide

from tensorflow.keras import Sequential

model = Sequential()

# Ajoute les couches au modéle

from tensorflow.keras.layers import Dense, Activation
model.add(Dense(10, input_dim=784, name='fcl'))
model.add(Activation('softmax'))
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Keras : implémentation de la régression logistique

m Entrée : x; € RY, d = 784, étiquette y; 3 K = 10 classes.
m Activations : s; = x;W + b

= Sortie (softmax) : ¥k = e /(X5 _, &%)

m Fonction de colit : entropie croisée = %Z{L Lee(YinyT)
m Nombre de parameétres : 784 x 10 + 10 = 7850

from tensorflow import keras
from keras.datasets import mnist

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = keras.datasets.mnist.load_data()

# Pré-traitement et normalisation

X_train, X_test = X_train.reshape(-1, 784), X_test.reshape(-1, 784)

X_train, X_test = X_train / 255., X_test / 255.

# Encodage one_hot des vecteurs de classe

Y_train, Y_test = keras.utils.to_categorical(y_train, 10), keras.utils.to_categorical(y_test, 10)

# Instancie un modéle vide

from tensorflow.keras import Sequential

model = Sequential()

# Ajoute les couches au modéle

from tensorflow.keras.layers import Dense, Activation
model.add(Dense(10, input_dim=784, name='fcl'))
model.add(Activation('softmax'))

# Compilation du modéle
model. compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer=keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.01), metrics=['accuracy'])
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Keras : apprentissage/inférence

m Visualisation d'un résumé du modéle :

model . summary () '

Laver (type) Qutput Shape Param #
fcl (Dense) (None, 1@) 7850
activation_1 (Activation) (None, 1@) o]

Total params: 7,850.0
Trainable params: 7,850.0
Non-trainable params: 6.0

m Entrainement des parametres sur le jeu de données d'apprentissage :

# Apprentissage, méthode .fit() "& la scikit-learn"

model.fit(X_train, y_train,batch_size=128, epochs=20,verbose=1)
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Keras : évaluation du modele

m Evaluation des performances sur le jeu de test :

scores = model.evaluate(X_test, Y_test, verbose=0)
print("%s TEST: %.2f%)" % (model.metrics_names[0], scores[0]*100))

print("%s TEST: %.2£%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]%100))

Epoch 1/18
60000/60808 [ ] - 1s - loss: B.4778 - acc: 0.8692
Epoch 2/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: ©.3357 - acc: 0.9062
Epoch 3/10
60000/60008 [ ] - 1s - loss: 8.3132 - acc: 8.9117
Epoch 4/18
60000/60000 [ ] - 1s - loss: 0.3016 - acc: 0.915@
Epoch 5/18
60000/60008 [ ] - 1s - loss: 8.2941 - acc: 0.9180
Epoch 6/10
60000/60008 [ ] - 1s - loss: B.2883 - acc: 0.9196
Epoch 7/16
60000/60008 [ ] - 1s - loss: ©.2840 - acc: 0.92085
Epoch 8/18
60000/60808 [ ] - 1s - loss: B.2884 - acc: 0.9215
Epoch 9/18@
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: B8.2775 - acc: 0.9230
Epoch 16/18
60000/60808 [ ] - 1s - loss: B.2750 - acc: 0.9234

loss TEST: 27.20%
acc TEST: 92.20%

= mise en pratique dans la séance de travaux pratiques “Deep Learning avec Keras”
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Plan du cours

[A Activations, régularisations, initialisations
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Non-linéarités modernes

m Activations non-linéaires classiques : sigmoide, tanh

1 z —z
g(z) = — _ € —e
1+e2 tanh(z) = -
eZ — e z
10
1.00
075
0.8
0550
0.6 0.25
= 3
A1 £ 000
0.4 2
-0.25
-0.50
02
-0.75
0.0 T -1.00
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
z z

© Régime de saturation = dérivée nulle hors de x ~ 0
> Gradient “évanescent”(vanishing gradient) : rétropropagation limitée
= Convergence lente car la mise a jour des paramétres est de faible amplitude
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Rectified Linear Unit (ReLU) NAIR et HINTON 2010

zsiz>0
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Rectified Linear Unit (ReLU)

m Réduire I'occurrence des gradients évanescents permet :
= d’entrainer des modeéles plus profonds (la décroissance de la norme du gradient est plus
lente),
= d'accélérer la convergence du modeéle.

Training amor rals
e
o
/

I
/
I
]
|
—
W
= |
-

Epochs

Exemple : CNN a 4 couches entrainé sur CIFAR-10. Remplacer tanh par ReLU permet de
converger en 6x moins d'itérations. Extrait de KRIZHEVSKY, SUTSKEVER et HINTON 2012
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Panel de fonctions d'activation

Sigmoide

—o(x)
do(x)

m Pas de saturation

m Saturation = Saturation = Efficace a calculer
m Calcul coliteux = Calcul coiiteux m Non centrée sur zéro
= Non centrée sur zéro = Centrée sur zéro m Les activations négatives sont

ignorées
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Fonctions d'activation non-linéaire paramétriques

Deux observations concernant la fonction d'activation RelLU :
Pour z < 0, I'activation ReLU vaut 0 avec un gradient nul = pas de gradient
propagé.

Peut-on déterminer automatiquement certains paramétres de la fonction d'activation
(pente, seuil, etc.)?

Qg =0 i z P

g = A2/

aijr=Apzijr 4

(a) ReLU (b) LReLU/PReLU (c) RReLU (d) ELU

m Leaky ReLU (LReLU) : pente négative A\ hyperparamétre a régler
m Parametric ReLU (PReLU) : pente négative A« apprise pendant I'entrainement
m Randomized ReLU (RReLU) : pente négative A} tirée selon une loi uniforme

m Exponential Linear Unit (ELU) : paramétre de lissage A hyperparamétre a régler
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Initialisation des poids

Comment initialiser les paramétres du modele ?

La fonction objectif a minimiser non-convexe par rapport aux paramétres des modéles
profonds = I'initialisation des poids est importante!
m Zero-init : toutes les connexions a zéro = tous les neurones ont la méme sortie,
et donc le méme gradient !
m Initialisation aléatoire faible, par exemple W ~ 2/(—0.1,4+0.1) ou W ~ N (0, 0")
= Initialisation “Glorot” :

= Pour une entrée x de dimension m et une sortie s, on a : Var[s] = m Var[w] Var[x]
= |dée : initialiser les poids par W ~ ﬁ N(0,0") GLOROT et BENGIO 2010
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

% 0 t ) T 1 =Y o 2! R i

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

m Perceptron multi-couche : 10 couches, 500 neurones par couche.
m Activation : tanh
m Initialisation : w ~ A(0, o)

— dans le cas o' faible, les activations sont toutes proches de 0, mauvaise initialisation.
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

m Perceptron multi-couche : 10 couches, 500 neurones par couche.
= Activation : tanh
m Initialisation : w ~ N (0,0")
— dans le cas o' grand, les activations sont toutes saturées (1), mauvaise
initialisation (gradient évanescent).
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

T T 0 T T o T

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

m Perceptron multi-couche : 10 couches, 500 neurones par couche.
m Activation : tanh

IRT] . u " ~ 1
= Initialisation : “Glorot”, W ~ —==N\(0,1)

= variance adaptative et controlée pour chaque couche.
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

"I 0 1 ol 0 T = 0 T T 0 T

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4
m Perceptron multi-couche : 10 couches, 500 neurones par couche.
m Activation : RelLU
m Dans le cas RelLU : Var[s] = 2m Var[w] Var[x] — W ~ f N(0,07)

= Initialisation : “Glorot”, W ~ ﬁ/\/(o 1)

= variance adaptative et contrdlée pour chaque couche.
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Régularisation : Dropout SRIVASTAVA et al. 2014

m Supprime aléatoirement un neurone caché avec une probabilité p, par exemple p = 1

m Méthode de régularisation pour limiter le sur-apprentissage

= Eviter la co-adaptation
m Forcer la redondance entre les poids

m Interprétation alternative : combinaison de nombreux réseaux de neurones qui
different légerement

Standard Neural Net After applying dropout.

Credits: Geoffrey E. Hinton, NIPS 2012
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Dropout : implémentation

= Optimisation : le dropout est différentiable
m Les activations des neurones dropped sont mises a zéro
m Les mises a jour de ces neurones sont ignorées
m A l'inférence, plusieurs possibilités :
m Appliquer le dropout en inférence et moyenner sur les prédictions de sortie
m Alternative plus rapide : inférence normale mais multiplier par p toutes les activations
m Equivalent 3 la moyenne géométrique pour un perceptron
m Approximation assez bonne pour un perceptron multi-couche
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