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Apprentissage automatique (ML)

IA : domaine de linformatique qui étudie ou développe des logiciels « intelligents ».

ML : concevoir des algorithmes pour résoudre des problémes en traitant
automatiquement les données.

ou « apprentissage statistique»

Un vaste domaine issu de :

(] Informatique sciences du calcul, science des données
o Mathématiques appliquées statistiques, théorie de linformation, optimisation

o Applications bio-informatique, traitement du signal, vision par ordinateur
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Le succes de l'apprentissage profond

Of
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Panda mad scientist mixing
sparkling chemicals, artstation

Self-driving

e Apprend directement a partir de
données brutes, contrairement aux
meéthodes classiques de ML.

e Passe a l'échelle avec les données et
la puissance de calcul.

e Alorigine des avancées récentes en :
— Computer Vision
— Traitement automatique du
langage naturel
— Robotique
— Deécouverte scientifique
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Qu'est-ce que l'apprentissage profond ?

ARTIFICIAL

INTELLIGENCE MACHINE

: LEARNING
Any technique that

enables computersto Ability to learn without DEEP LEARNING
mimic human explicitly being
behavior programmed

Extract patterns from data
using neural networks
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Pourquoi l'apprentissage profond ?

"
Les caractéristiques congues o0 %mﬂﬁﬁ R
manuellement sont @* = =
chronophages, fragiles et difficiles

a mettre a L,eche“-e en pratique INPUT FEATURE EXTRACTION CLASSIFICATION OUTPUT

DEEP LEARNING
Pouvons-nous apprendre

= s s _gs <.
directement ces caractéristiques 2
a partir des données ? ! 2 =) ."4‘:‘:15‘:{“;‘3;‘:{‘:‘:{: =>
INPUT FEATURE EXTRACTION + CLASSIFICATION OUTPUT
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Pourquoi maintenant ?

1952 | Stochastic gradient
descent

1958 | Perceptron

1986 | Backpropagation

Deep Convolutional
1995 Neural Network

Les réseaux de neurones existent depuis des décennies,
alors pourquoi une telle domination aujourd’hui ?
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Pourquoi maintenant ?

1952 | Stochastic gradient
descent

1958 | Perceptron

1986 | Backpropagation

Deep Convolutional
1995 Neural Network

Les réseaux de neurones existent depuis des décennies,
alors pourquoi une telle domination aujourd’hui ?

1. Big data 2. Hardware 3. Software
- Larger datasets - Graphics Processing - Improved techniques
- Easier collection Units (GPUs) - New models

& storage - Parallelization - Toolboxes

IMJ7.GE

: O PyTorch
@ F TensorFlow

Keras
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L'essence de l'apprentissage automatique

Espérance

Probléme d'optimisation
v

= ! .
minimize E [C(y, fg(x)):|
0cM

T Parametres du modele
Structure .
Modele

e Concevoir le modele de prediction y = fy(x) et la perte £

e Apprendre les parametres du modéle approximer IE a partir des données disponibles et

resoudre le probleme d'optimisation

e Appliquer le modéle a de nouvelles données
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Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont une parametrisation de la fonction de prédiction
fo:x—y
Ils empilent de nombreuses opérations simples (inspirées des neurones).

e opeérations lineaires

e fonctions d'activation non linéaires

e les paramétres (poids) de ces opérations sont appelés ¢
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Historique des réseaux de neurones

e 1943: Neurone artificiel IMcCulloch and Pitts 1943]

e 1957: Perceptron [Rosenblatt 19571

e 1974: Algorithme de rétropropagation [Werbos 1975]

e 1980: Neocognitron (premier réseau “profond”) a poids partages [Fukushima 1980]

e 1989: LeNet-5 (premier réseau convolutif entrainé par réetropropagation) [LeCun
et al. 19891

e 2011/2012: DanNet/AlexNet (premiers modéles a l'état de l'art en
reconnaissance d'image) [Ciresan, Meier, and Schmidhuber 2012; Krizhevsky,
Sutskever, and Hinton 2012]
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Neurone formel

» Modeéle simplifieé d'un neurone réel
(1943) IMcCulloch and Pitts 1943]
e Entrée: vecteurx € R™, x = {z1, 22, ..., T},
e Poids w;, pondération de la connexion
entre l'entrée j et la sortie,
» Sortie j € R (scalaire), § = > | wja;.

» Expression matricielle:

Output
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Neurone artificiel

» Fonctionde x € R™ vers 3y € R:
e Fonction affine (linéaire plus translation par un biais b scalaire): s = w’x + b
e Fonction d'activation non-linéaire ¢ : R — R: i = ¢(s)

» Expression du neurone artificiel “complet”

y=0¢(w'x+1b)

We

Inputs mmatio d Activation Output

10
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Partie linéaire

m

» Projection affine: s=w'x+ b= > w; + b

=1
e w: vecteur a un hyperplan de R™ = s = 0 définit une frontiére linéaire
e bias b définit un ecart par rapport a la position de 'hyperplan

Hyperplan en dimension 2: droite Hyperplan en dimension 3: plan
wix +b=0 B R e I A I
) resiredis d i

X1

1n
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Fonction d’'activation non-linéaire

12
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Fonction d’'activation non-linéaire

1 siz>0

Fonction de Heaviside (échelon): ¢(z) = { .
0 sinon

1
14+e—2

Sigmoide: o(z) =
L

e Tangente hyperbolique: tanh x =

z Siz>0

Rectified Linear Unit (ReLU): ¢(z) = { .
0 sinon

12
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Lien avec les neurones biologiques

mestron cell body

Zo Wo
synapse
woxo

—e
axon from a neuron

cell body

bk (Z wiT; + b)
Z w;x; +b !

output axon )
activation ﬁ?

function synapse

axow  demdrites of
nh next neuron

electrical
signal

demdrifes

» Neurone formel:
e =1 (neurone actif) & w'x > —b
e =0 (neurone inactif) & w'x < —b
» Neurones biologiques: la sortie est active & la somme des entrées pondérees

par le poids des connexions est synaptique est supérieure a un seuil.
13
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Activation sigmoide

» Equation du neurone artificiel: § = ¢(w'x + b)
» Sigmoide: ¢(2) = 04(2) = (1 + e~ %)~ !

1.1
14

094
(LR
0.7+

a=2
e
]

— =13

<01 -
-0 9 8 7 6 5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 465 6 7 &8 9 10
» Sigmoide: deux regimes

— z =0 — regime linéaire (o(z) ~ ax)

— £ << 0ouz>>0— régime de saturation (o(z) ~ +1) 1
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Application a la classification binaire

» Chaque entrée x appartient soit a la classe O, soit a la classe 1
» Sortie du neurone artificiel (sigmoide): y = m
» Interprétation probabiliste = § ~ P(1|x)
e L'entrée x est classée comme classe 1si P(1|x) > 0.5< w x+b>0
e L'entrée x est classée comme classe Osi P(1|x) < 0.5 < w' x+ b <0
= signe(w " x + b): la frontiére de classification est linéaire dans l'espace

d'entree!

bias b only
changes the
position of
the riff

15
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Exemple jouet en 2D

» En2D (m=2), x = {z1, 1} € [-5;5]?
» Poids fixésw = [1;1] et b = —2

» Résultat de la fonction affine: s=w'x+ b=z + 25 — 2

—1
» Activation non-linéaire, sigmoide o = 10: §j = (1 + e*“(WTx“’))

16
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Exemple jouet en 2D

» En2D (m = 2), x = {71, 1} € [-5;5)?
» Poids fixesw = [1;1] et b= —2
» Résultat de la fonction affine: s=w' x4+ b =

» Activation non-linéaire, sigmoide Ly

Of
DDDDDDDDDDDDDD DDDDDDDDD

16
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Exemple jouet en 2D

» En2D (m=2), x = {z1, 1} € [-5;5]?
» Poids fixésw = [1;1] et b= —2

» Résultat de la fonction affine: s=w'x+ b= + 25 — 2

Of
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» Activation non-linéaire, sigmoide Ly = (1 + e“l(WTX*b))i

16
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Exemple jouet en 2D

» En2D(m=2),x = {21, 1} € [-5;5]?
» Poids fixesw = [1;1] et b= —2
» Résultat de la fonction affine; s=w'x+ b=z + 25 — 2

=
» Activation non-linéaire, sigmoide o = 0.1: § = (1 + e—“(WT"“’))

16
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Du neurone formel au réseau de neurones

» Neurone artificiel:

e Une seule sortie scalaire ¥
e Frontiere linéaire pour la classification binaire

» Sortie scalaire unique: expressivite limitée pour la
plupart des taches

e Comment gérer la classification multi-classe?
= utiliser plusieurs neurones de sortie plutot
qu'un seul!
= modeéle neuronal dit Perceptron([Rosenblatt
19571)

Inputs Activation Output

17
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Perceptron et classification multi-classe

» Entrée x € R™ (“‘couche” d'entrée)

» Chaque sortie y; est un neurone artifi-
ciel (“couche” de sortie). Par exemple,
pour la sortie 4;:

e Transformation affine: s; = wy ’x +
b

e Activation non-lineaire o 13 =
o(s1)

» Parametres de la transformation
linéaire la sortie 1.

e poids wy = {wy1,W21,..., W1} €
Rm
e biais h; € R
18
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Perceptron et classification multi-classe

e Entréeex e R™
e Chaque sortie g, est un neurone artifi-
ciel. Pour chaque sortie .
e Transformation affine: s, = wi 'x +
by,
e Activation non-lineéaire o 14, =
o(sk)
e Parametres de la transformation
linéaire la sortie

° poids Wi = {11)1,k7 W2 ks - -+ wm,k} €
Rm
e biais b, € R

18
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Perceptron en résumé

» Entree x € R™ (1 x m), sortie i concatéenation de k neurones
» Transformation affine (sim multiplication matricielle): s = xW + b
e avec W une matrice de poids de dimensions m x k - les colonnes sont les
vecteurs wy,
e et b le vecteur de biais - dimension 1 x £
» Activation non-linéaire element par element (pointwise): y = o (s)
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Application a la classification multi-classe

» Comment généraliser la sigmoide au cas a plusieurs classes?
— on cherche f telle que f(s;) = P(jlx) (interprétation probabiliste)
— contrainte: Y1, f(s;) = 1.

» Activation softmax:

Si

ji=fs) = =
Y S 2?21 "

20
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Application a la classification multi-classe

» Comment généraliser la sigmoide au cas a plusieurs classes?
— on cherche f telle que f(s;) = P(jlx) (interprétation probabiliste)
— contrainte: Y1, f(s;) = 1.

» Activation softmax:

20
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Exemple jouet en 2D pour trois classes

7€ {0,1,2} (3 classes)

wy =[0;—1], b2 =1 w3 = [1;—0.5], bs = 10

Transformation affine;
S = Wi Tx + b

Softmax: P(k|x, W)

21
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Exemple jouet en 2D pour trois classes

Classe predite: k* = argmax P(k|x, W)
k

22
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Limites du perceptron

» Laregression logistique ne peut exprimer que des frontieres de decisions
linéaires
» XOR: (NON1ET2)OU(NONZ2ET1)
— La frontiére optimale pour XOR est non-linéaire.

OR Function XOR Function

= Le perceptron echoue sur un probléeme en apparence trés simple.. o
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Au-dela des frontiéres linéaires

» La regression logistique est limitée aux frontieres linéaires.
= Solution: gjouter une couche de neurones!

» Entrée: x € R™, ici par exemple m = 4.

» Sortie: y € R* (k classes), par ex. k= 2.

» Couche “cachée” de taille L h € R, parex. =5

24
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Perceptron multi-couche

> . projection de l'entrée x vers un espace
Rl
e h est maintenant l'entrée pour la regression logistique:
¥y = ¢ (Wsh+ by)
» Réseau de neurones avec au moins une couche cachée;
Perceptron multi-couche ( , MLP)

La non-linéarité de la fonction d'activation est indispensable pour le perceptron
multi-couche: y = ¢ (Wsh + bg) et h = ¢ (Wex + be)

- Si¢=1d alorsy = ¢ (WsWex + Wb, + by)

- equivalent a un perceptron classique avec W = W, W, et b = Wb, + by!

25
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Garanties théoriques

Soit fune fonction continue sur (des compacts de) R<. Alors, pour tout € > 0, il existe
un perceptron f: z — Wp(W - z+ b) multi-couche a une couche cachée de nombre
de neurones fini qui est une approximation de fa e pres, c'est-a-dire:

max|f(z) — f(z)[| < e

zeRY

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

26
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Garanties théoriques

Soit fune fonction continue sur (des compacts de) R<. Alors, pour tout € > 0, il existe
un perceptron f: z — Wp(W - z+ b) multi-couche a une couche cachée de nombre
de neurones fini qui est une approximation de fa e pres, c'est-a-dire:

max|f(z) — f(z)[| < e

zeRY

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

» Une seule couche cachee suffit mais le nombre de neurones n'est pas borne.

» La demonstration prouve l'existence mais ne donne pas de methode pour deter-
miner les parametres W, W et b.

26
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Réseaux de neurones profonds

» Augmenter le nombre de couche cachées: réseaux de neurones profonds

» Chaque couche h! projette les activations de la couche précédente h'~! dans un
nouvel espace intermédiaire

= construction incrementale d'un espace de representation utile pour la tache visee
L'apprentissage de représentations est la base de l'apprentissage profond!

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden laver 3
input layer

27




Réseaux de neurones
O000000000000000000000m0

En résumeé

» Neurone artificiel: représentation grossiere d'un neurone biologique
» Perceptron: une matrice de poids projetant la couche d'entrée vers la couche de
sortie
— limité a des frontiéres de décision linéaires
» Réseaux de neurones profonds: perceptrons multi-couche applicables aux
problemes dont les frontieres de décision sont non-linéaires

28
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= Comment trouver les paramétres du modele (poids des connexions) ?

> Apprentissage supervisé

29
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Algorithme du gradient

Soit f: R¢ — R une fonction réelle a d variables différentiable.

» On note V£(x) le gradient de fau point x = (z1, 7, . . ., 74) € R%

o (L2 )

875131’81'2’ ' ’8xd

» SiVf(x*) =0, alors x* est un extremum local de f.

e Si fest convexe ou concave, alors c'est un extremum global.

» On cherche a minimiser f, c'est-a-dire trouver x* tel que f(x*) < f(x) pour x € R4,

30
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Algorithme du gradient [Cauchy 1847]
Soit x(® € R4 un point de départ et € > 0. On définit la suite x(), x(?) . .. telle que:

x(tHD = x() _ o, VAxED)

Si |[VAx®)| < ¢ on sarréte.

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

31!
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Optimisation du multi-layer perceptron (MLP)

- Entrée x € R™, sortie y € RP, parameétres w (poids et biais du modele)
- Le MLP est un modele paramétrique x — y: fy(x;) = ¥:
- Apprentissage supervisé: jeu d'entrainement annote A = {(x;, yz*‘)}ie{1,2,...,N}
— Fonction de colt £ = Zf;l L(y;, yr) entre la prediction et le label
- Gradient Vy, = g—é: direction de plus forte pente dans l'espace des parametres
permettant de faire decroitre le cout £

e T TR TR i

32
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Algorithme d'optimisation

Considérons le vecteur des paramétres w € RY = (wy, wa, . . . , wg).

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

vw£:<a£<@,y*;w> LGy W) az(@,y*;w)

owy dws Owq

» Algorithme de la descente de gradient:

* Initialisation aléatoire des parametres
w
* Mise a jour a litération ¢

£(w) Initial ! __— Gradient

weight \
Y,

(t 1\7 (t) oL
W/' 7W/' 7,//)\\

Global cost minimum

* Répéter l'étape 2 jusqu'a convergence, v
par ex. ||[VyL||? ~ 0 (le colt cesse de w*
decroitre). 33
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Pas d'apprentissage

(t+1) (t) oL

Equation de mise & jour: W, =w,  — N5 | 1 pas dapprentissage (learning rate)

— Peut-on garantir la convergence de l'algorithme vers un minimum? =
seulement pour une valeur de n “bien choisie”.

L(w) L(w)

w* w w* w
Too small: converge Too big: overshoot and
very slowly even diverge

34
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(t)
; ow

Minimum local ou global
\.T\ 1) =w

7

Starting pe

Local minima

Equation de mise & jour: ‘ w
» Le minimum trouvé est-il le meilleur (minimum global)?
= garanti seulement si la fonction £(w) a minimiser est convexe

_— Gradient

'
]
=
i
I

Initial

Errar
Global minima

L(w)

Global cost minimum

Fonction non-convexe

Fonction convexe
— dans la quasi-totalité des cas, la fonction de cout utilisee n'est pas convexe par

rapport aux parametres du modéle..
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Fonctions de colt pour le perceptron

» Régression:
e Fonction de colt: L2 (MSE) ||y — y||* L1 (MABE) |y — y|, etc.
» Classification multi-classe a K classes (régression logistique):
eye{l;2;...; K}

e Activation softmax: ¢(si) = P(k|x;) = =x>—
W=1€
e y; = argmax P(k|x;; w,b)
k
1 si i 2
e Fonction de colt: £y /1 (ys, y;) = { .y 7Y . perte 0/1
0 sinon

= non-différentiable!

36
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Régression logistique: encodage des variables

~ *
Xi Yi yi
P(cat) =0.80 P(cat)=1.0
P(dog) =0.15 P(dog) =0.0
P(bird) = 0.05 P(bird) = 0.0
» Verite terrain (etiquettes de supervision) y; € {1,2,..., K}

» Encodage one hot pour chaque étiquette:

. {1 si c est la classe de x;
yc,i =

0 sinon

yi=|0,0,..., g )0

i—eme composante
37
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Régression logistique: fonction de cout

» Fonction de cout: entropie croisee (cross-entropy, CE): £ ¢k

K
Con(y!, 1) = KL({,93) = — ) | vii  log(fes) = —10g(Per o)
=il

= O sauf pour c¢*

» Attention! Lentropie croisée est asymétrique: KL(y;,y;) # KL(y;,¥i)

> Fal

Yi Yi
1.0 0.80
0.0 > 0.15
0.0 0.05

KL(y:.9i) = —log(§e ;) = —log(0.8) = 0.22

38
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Entrainement de la régression logistique

» (o est une borne supérieure de la perte £/,
— minimiser {cg = minimiser la perte £,

» /cp est differentiable = descente de gradient!

Descente de gradient: WD = W) — p2&er et (1) = p(t) — ) 0%ce

'E — N CE

. : caleuler 25ce = L5~V oo
e Propriéteé centrale : régle de dérivation en chaine (chain rule) 9x = Ox Oy
— 0z Oyoz

e retropropagation du gradient de l'erreur par rapport a y en erreur par rapport a w

39
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Entrainement du modeéle

» La fonction de coult est calculée sur tout le jeu de données d'entrainement:

1 N
=5 2L Fonyisw,b)
=1
» Optimisation par descente de gradient:

oL
(++1) — () _ w(®
W = s ()

» La complexité du calcul du gradient V4 = Ly N, M (W) croit linéairement

w — N
avec:
— la dimensionalité de w (nombre de parametres du modele),
— N, la taille du jeu de données (nombre d'exemples d'apprentissage).

= colteux, méme pour des modéles de dimensionalité modérée et des jeux de

données de taille moyenne!
40
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Descente de gradient stochastique

» Solution: approximation du vrai gradient V) = TS ‘wy“y ) (w®) surun
échantillon d'exemples (un batch ou “lot")
= Descente de gradient stochastique (SGD)

» Version online: mise a jour a partir d'un seul exemple V % (w(t))

» \ersion par mini-batch: mise a jour sur B << N exemples:

‘(Nt) ~ L ZB o4( yuyl (W(t))

)

Gradient complet SGD (online) SGD (mini-batch)

41
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Avantages et inconvénients

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

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

+ mises a jour des poids plus nombreuses car itérations moins couteuses: x N mises
a jour (online), x % mises a jour (mini-batch)

+ a nombre de calculs égal, convergence plus rapide

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

Gradient complet SGD (online) SGD (mini-batch) 42
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La rétropropagation en résumeé

» Rétropropagation (backpropagation): solution pour l'entrainement de bout en
bout de tous les parametres des réseaux profonds

— Algorithme clé de l'apprentissage profond!

Mais y a-t-il des inconvénients a utiliser la rétropropagation?

43



Optimisation des réseaux profonds
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Optimisation: politique du pas d'apprentissage

» Mise a jour par descente de gradient: w(t+1) = w(®) — v
» Comment choisir le pas d'apprentissage n?
Politiques d'adaptation du pas d’apprentissage
En general, l'heuristique consiste a faire decroitre n durant lapprentissage.

—— learning rate
008 —— learning rate

0.06

004

learning rate
learning rate

0.02

0.00 0.00

20 ) ) 80 100 2 P & 80 100
epoch epoch

Décroissance exponentielle (ny = 0.1, A = 0.1)  Décroissance step (o = 0.1, r = 0.5, ¢, = 10) 44
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Optimisation, généralisation et sur-apprentissage

» Apprentissage: minimisation d'une fonction de colt £ sur un jeu de données
e Objectif: apprendre une fonction de prédiction avec une erreur faible sur la
distribution (inconnue) des données réelles

Training set
L]

10 10 Test set
. .
. ° .
5 s .
5
° e
/'4 . \\ '/( \
Y ® . * o . \
° [ ] ° ® 0 o/ .,
o e o/
/ e .
—5k— . _sl
L]
Y L]
_10—2 ;1 6 i 2 _10_2 -1 0 1 2
L‘/tmm =4, ﬁtrain =9 [ftest =15, Etest =13

Optimisation +# apprentissage! —> sur-apprentissage # généralisation
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Descente de g

Régularisation

Régularisation
Réduire la capacite du modele pour reduire l'écart entre performances

entrainement/test.

» Regularisation structurelle: ajout d'une contrainte sur les poids pour les forcer a
suivre un a priori L,.(w) = L(y;y*;w) + aR(w)
» Weight decay: régularisation L, pour pénaliser les poids de norme éleveée:

R(w) = [|w]|?

e Utilisation courante pour les réseaux de neurones
e Justifications theoriques et bornes de généralisation dans le cas des SVM
» Autres possibilites pour R(w): régularisation L;, Dropout, etc.
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Régularisation et hyperparameétres

Error
— Hyperparameétres d’'optimisation: pas
d'apprentissage (et évolution), nombre
d'itérations, régularisation, etc.

Validation

— Hyperparamétres d’architecture:
nombre de couches, nombre de neu-
rones, choix de la non-lineéarité, etc.

Training

Number of epochs

Stop training

» Leréglage des hyperparametres permet d'ajuster la capacité du modéle et
d'améliorer la généralisation:

— L'utilisation d'un jeu de validation est cruciale!
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Rétropropagation
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Optimisation des réseaux profonds

» Optimisation des réseaux profonds: descente de gradient sur la fonction
de cout L:
witl =w! — VL (Wt)

» Rétropropagation de lerreur: algorithme pour calculer V£ (w') dans un

, 0z

réseau de neurones 8_y
e Expression analytique du gradient par chain rule (]

e mais le calcul du gradient peut étre difficile a réaliser efficacement Oy

Oz

Deux sources de difficultés
e Problemes d'optimisation numérique T
¢ Différenciation automatique (automatic differenciation)
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Problémes d'optimisation numérique

e L'accumulation des approximations (arrondis) pose probleme.

e Underflow: z ~ 0 ou z = 0 provoque des comportements differents
Division par O = indéterminé (not a number)

e Overflow: grandes valeurs de z > 0 ou z < 0 = not a number
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Problémes d'optimisation numérique

e L'accumulation des approximations (arrondis) pose probleme.

e Underflow: z ~ 0 ou z = 0 provoque des comportements differents
Division par O = indéterminé (not a number)

e Overflow: grandes valeurs de z > 0 ou z < 0 = not a number

@
S(X) i = 174

Z]: 1 €%

» Que se passe-t-il si z; = C'pour tout 7?
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Problémes d'optimisation numérique

e L'accumulation des approximations (arrondis) pose probleme.

e Underflow: z ~ 0 ou z = 0 provoque des comportements differents
Division par O = indéterminé (not a number)

e Overflow: grandes valeurs de z > 0 ou z < 0 = not a number

evi
s(x); Zj;il e
» Que se passe-t-il si z; = C'pour tout 7?
» En théorie, s(); = + quel que soit 4 mais en pratique:
C — —o0, e — 0, division par O, not a number! (underflow)
C — 400, ¢ — 400, not a number! (overflow)
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Problémes d'optimisation numérique

@
s(x); Z]Iil =
» Que se passe-t-il si z; = C'pour tout 7?
» En théorie, s(x); = % quel que soit 4, mais en pratique:
e C— —00,e’ — 0, division par O, not a number! (underflow)
o C — 400, e’ = +00, not a number! (overflow)
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Problémes d'optimisation numérique

@
S(X) i = 174

Zj:l e%
» Que se passe-t-il si z; = C'pour tout 7?
> , mais en pratique:

e C— —00,e’ — 0, division par O, not a number! (underflow)
o C'— +00, e’ — 400, not a number! (overflow)

Une solution
Ajouter une stabilisation numeérique au denominateur:
Z=X— mgx(mi) = 5(z) = s(x)
e max;(e*) = 1= pas d'overflow

e max;(e*) = 1 = pas d'underflow %
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on Rétropropagation ctivations et régulal

Cas de l'entropie croisée

[] S(X)i = (117

Ef:l e’
o z =x —max;(z;) = s(z) = s(x)

SoftMax

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

log[s(x);| = 2; — log Z e : :
=1

2R ) K
K -

» A nouveau, on substitue: z = x — max;(z;)
» log[s(z);] = log[s(x).]?
= underflow, overflow?

probabilities

51
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Calcul des dérivées partielles

Plusieurs methodes permettent de calculer les derivees de fagcon automatique:

» Approximation numerique: f(z) ~ M (méthode des élements finis)

@ Ne nécessite aucune connaissance sur f
S Approximation, stabilité numeérique (underflow/overflow)

& Requiert d'évaluer plusieurs fois f

» Dérivation symbolique (~ Mathematica)

© Expressions qui deviennent rapidement complexes = faible efficacite
f(x)

F(x) (%)
6dar(1—x)(1-2r)%  128x(1— x)(—8 + 16z)(1 - 2x)? ll— 64(1 — 427 + 5042 — 264027 +
(1 — 8x +822)% 8r+822)+64(1—x)(1-22)2(1-8x+ T7040x* — 99842+ T1682° — 2048:7)

lr(1-2r)*(1— m-+m-]7
2565(1 — 7)(1 — 22)(1 — 8x + 822)2

» Différenciation automatique
e Alterne entre dérivation symboliques et étapes de simplification

¢ Differenciation symbolique au niveau des opérations eléementaires
e Simplification en conservant les resultats numeériques intermediaires -



Rétropropagation
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Automatic Differentiation (AD)

Graphe de calcul: abstraction pour représenter les sequences d'opérations a inverser
pour rétropropager le gradient

o Exemplel: flz,y,2) = (z+y) * 2
e Objectif: calculer les valeurs numériques de £, &1 et &
e Supposons que z = —2, y = 5, z = —4, propagation avant = ¢ =3, f= —12

X -2
q 3
y 9

z 4

1Cours CS231n de Stanford: http://cs231n.github. io/optimization-2/ 53
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Rétropropagation
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Rétropropagation et graphe de calcul
of of
dq' 0z

1, rétropropagation pour déterminer =
of of

of _
° of
o f=qxz=> % = z=—4,| 9 = ¢ = 3| rétropropagation pour = 9/, oy
of _ 9fd of &
o g=z+y= %:%%:*4*1:*4 Ff d£d3:74*1:74
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Différenciation automatique: forward pass, backward pass

» Difféerenciation automatique dans le graphe de calcul: passe avant (forward) puis
differenciation automatique en passe arriere (itbackward)
e Backward pass: calcul récursif des dérivées de haut en bas
¢ Programmation dynamique: gain d'efficacité important par rapport a la
differenciation

Une impléementation différente possible est

lautodifféerenciation en passe avant:
or __
L g=1
9q _ 9q 0z _
2. oz — Oz B:E_l’
of _ 9f 9q 9z _ _
3. dx ~ dq Ox Or 4

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).
55)
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Quelles opérations implémenter?

» La differenciation symbolique est implémentée seulement au niveau des
opérations "atomiques”:
e | es opérateurs arithmétiques binaires: +, —, x, /, etc.
e Les fonctions “élementaires”: exp, log, cos, sin, etc.
» Les fonctions dont les déerivees sont connues, avec une expression analytique dont
le comportement numérique est stable:
e Sigmoide: o(z) = ﬁ = o'(2) =o(2)[1 — o(x)]
z=1.0= o(z) =0.73,0'(z) = 0.2

1.00 100 N 037 /N 137 Ty 073
*_ - = >
020 D020 &5 A\ )0 W00 a(x)

Le graphe de calcul est remplacable par un seul *bloc” dont l'inverse est o' (x). 56
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Mise en ceuvre pour un réseau de neurones

h = f{x, W)

0.8 0.55
h y

hy +h, | sigmoid(h)

3
e
Wy X
P T ¢
W2 |/ ny

1
*(-1)

oh  Oh

= Backward: stockage des valeurs numeriques des gradients 5%, 5;
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Ressources logicielles pour l'apprentissage profond

» Fonctionnalités indispens-
ables:

- Construction du graphe de
calcul et auto-differenciation
(autograd)

- Exécution sur CPU ou GPU

» De nombreuses bibliotheques
disponibles: MatConvNet (Mat-
lab), Caffe/Caffe2 (C++/Python),

Torch (Lua/Python/C++),

Theano  (Python), Tensor-

Flow (Python), PyTorch (Python)

JAX (Python), MXNet (C++/Java),

etc.

Chainer

El\ﬁ- "E‘-" theano

TensorFlow

v dmlc
PYTORCH 0V o
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Keras: implémentation de la régression logistique

e Entrée: x; € R% d = 784, étiquette y; a K = 10 classes.
e Activations: s, =x;W +b

e Sortie (softmax): yj, = e /(X h_, e¥)

e Fonction de colt: entropie croisée = + Zf;l Lor(Yiyr)
e Nombre de parametres: 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 mormalisation

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 wecteurs de classe

Y_train, Y_test = keras.utils.to_categorical(y_train, 10), keras.utils.to_categ
59
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Keras: implémentation de la régression logistique

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

e Activations: s, = x;W + b
e Sortie (softmax): y, = € (\;,{‘;:I )

Fonction de colt: entropie croisée = Zﬁil Ler(Yiyr)
Nombre de parametres: 784 x 10 + 10 = 7850

# Instancie un modéle wide

from tensorflow.keras import Sequential

model = Sequential ()

# Ajoute les couches au modéle

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

e Entrée: x; € R? d = 784, étiquette y; a K = 10 classes.
e Activations: s; =x;,W +b
e Sortie (softmax): y;, = e*“k/(fo:1 )

. ~ . .. N A 3
e Fonction de colt: entropie croisée = = 3.0, Lor(¥i,¥})

e Nombre de parametres: 784 x 10 + 10 = 7850

# 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

» Visualisation d'un résumeé du modele:

model . summary ()

Layver (type) Output Shape Param #

fcl (Dense) {None, 1@) 7850

activation_1 (Activation)
Total params: 7,850.0

Trainable params: 7,850.0
Non-trainable params: 0.8

{(None, 18) [¢]

» Entrainement des parametres sur le jeu de donnees d'apprentissage:

# Apprentissage, méthode .fit() "d la scikit-learn"”
model.fit(X_train, y_train,batch_size=128, epochs=20,verbose=1)
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Keras: évaluation du modéle

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: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]%100))

Epoch 1/18
60000/60000 [ ] - 1s - loss: 0.4778 - acc: 8.8692
Epoch 2/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.3357 - acc: 8.9862
Epoch 3/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.3132 - acc: 0.9117
Epoch 4/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.3016 - acc: 8.9150
Epoch 5/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.2941 - acc: 8.9180
Epoch 6/18
60000/60000 [ ] - 1s - loss: 0.2883 - acc: 8.9196
Epoch 7/18
60000/60000 [ ] - 1s - loss: 0.2840 - acc: 8.9205
Epoch 8/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.2804 - acc: 8.9215
Epoch 9/18
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.2775 - acc: 8.9230
Epoch 18/16
60000/60000 [ 1 - 1s - loss: 0.2750 - acc: 0.9234

loss TEST: 27.20%
acc TEST: 92.20%

61
—> mise en pratique dans la seance de TP “Deep Learning avec Keras"
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Non-linéarités modernes: activations classiques

Sigmoide: 0(2) = = Tangente hyperbolique: tanh(z) = £=¢—

er—e— %

0.8

0.6 0.25

a(2)
tanh(z)
o
8

0.4

0.2

0.0 -1.00

© Régime de saturation = dérivée nulle hors de z~ 0
= Gradient “évanescent'(vanishing gradient): rétropropagation limitée

= Convergence lente car la mise a jour des parametres est de faible amplitude o
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Rectified Linear Unit (RelLLU) [Nair and Hinton 20101

, Siz>0
ReLU(z) = max {0, z} = - _Z -
0, sinon

2.00

. . . . X 63
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Rectified Linear Unit (ReLU)

Réduire l'occurrence des gradients évanes-
cents permet:

Training emor rate

= d'entrainer des modeles plus profonds
(la décroissance de la norme du gradi-
ent est plus lente), |

= d'accélérer la convergence du modéle. el

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, and Hinton 2012] 64



Panel de fonctions d'activation

Activations et régularisation

ooom0Ooooo

Sigmoide

—o(x)
_ do(x)

dx

—10

e Saturation
e Calcul colteux

e Non centrée sur zéro

e Saturation
e Calcul colteux

e Centrée sur zéro

-10 -5 5 10

Pas de saturation
Efficace a calculer
Non centrée sur zéro

Les activations negatives sont

ignorees
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Fonctions d’activation non-linéaire paramétriques

Deux observations concernant la fonction d'activation RelLU:

(i) Pour z < 0, l'activation ReLU vaut O avec un gradient nul — pas de gradient
propage.

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

ra

aijr=0

H ) _
ik = MZigh | Gk = A )

(a) ReLU (b) LReLU/PReL,U (¢) RReLU (d) ELU

o | eaky RelLU (LRelLU): pente negative X hyperparameétre a regler
e Parametric ReLU (PRelLU) : pente négative A\, apprise pendant l'entrainement
e Randomized ReLU (RRelLV): pente négative A}, tiree selon une loi uniforme
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Initialisation des poids

Fonction objectif @ minimiser non-convexe par rapport aux parametres des modeles
profonds

=

e Zero-init: toutes les connexions a zero — tous les neurones ont la méme sortie,
et donc le méme gradient!

o Initialisation aléatoire faible, par exemple W ~ 1/(—0.1,4+0.1) ou W ~ N(0, o%)
e Initialisation “Glorot™

e Pour une entrée de dimension m et une sortie s, on a: Var[s] = m Var[w| Var|x]
e |dée: initialiser les poids par W ~ — N(O o) [Glorot and Bengio 2010]
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

I W

1 o 1 ) [ 1 1 ) 0

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

e Perceptron multi-couche: 10 couches, 500 neurones par couche.
e Activation: tanh
e Initialisation: w ~ N(0, %)
dans le cas ¢ faible, les activations sont toutes proches de O, mauvaise

initialisation. 68
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

e Perceptron multi-couche: 10 couches, 500 neurones par couche.
e Activation: tanh
e Initialisation: w ~ N(0, )
— dans le cas ¢ grand, les activations sont toutes saturées (1), mauvaise

initialisation (gradient évanescent).
68
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

0.15

ol 4 olf

0.05 0.05

M mm | ﬁTTﬂWWNWWWTTT% _L_RTTTIIHWWWWTTTH_

-1 [ 1 =1

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

e Perceptron multi-couche: 10 couches, 500 neurones par couche.
e Activation: tanh
o Initialisation: “Glorot’, W ~ —Z=N\(0,1)

— variance adaptative et contrélée pour chaque couche.
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Exemples d'initialisation

Histogramme d’activations

0.15 — T T 0.15 — T T 05— T T 0.15

0l 4 0lp - ol ol

0.05

e |

-1 [ 1 =1 [ 1 0 1 0 1

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

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

Dans le cas ReLU: Var[s] = 2m Var[w] Var[x] = W ~ —= N(0,07)
Initialisation: “Glorot”, W ~ —2—N(0, 1)

. . VLU0
— variance adaptative et contrélée pour chaque couche.
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Régularisation: Dropout [Srivastava et al. 2014]

» Supprime aléatoirement un neurone caché avec une probabilite p,eg. p = %
» Méthode de régularisation pour limiter le sur-apprentissage
e Eviter la co-adaptation
e Forcer la redondance entre les poids
» Interprétation alternative: combinaison de nombreux réseaux de neurones qui
different légérement

Standard Neur

B

Net After applying dropout.
69
Credits: Geoffrey E. Hinton, NIPS 2012



Activations et régularisation
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Dropout: implémentation

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

70
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