Julien Cohen-Adad, PhD
Protesseur titulaire, Ecole Polytechnique de Montreal

Directeur, Unité de Neuroimagerie Fonctionnelle, Université de Montreal
Membre Académique, Mila - Quebec Al Institute, Montreal, QC, Canada

Chaire de Recherche du Canada en Imagerie par Résonance Magnétique Quantitative

Unité de

S g . POLYTECHNIQUE Université f'"’\

NeuroPoly .,
NG, fonctionnelle ;y;;g’é; M 0 N T R E A L de MOIltI'é al




Copyrights

Ce cours est inspire du cours de Jason Dsouza :
& https://www.youtube.com/watch?v=VyWAvY2CF9c&t=1528s



https://www.youtube.com/watch?v=VyWAvY2CF9c&t=1528s

» |Introduction a l'apprentissage profond
* Principes de |'apprentissage profond
» Types d’apprentissage

» Regqularisation

» Architectures

« Comment créer un modele ?



Plan

» |Introduction a l'apprentissage profond

* Principes de |'apprentissage profond
» Types d’apprentissage

» Regqularisation

» Architectures

« Comment créer un modele ?



Plan

» Introduction a l'apprentissage profond

 Qu'est-ce que l'apprentissage profond ?

» Les Réseaux de Neurones
» Terminologie en apprentissage profond
» Types d’apprentissage
» Regqgularisation
» Architectures

« Comment créer un modele ?



Introduction

Qu’est-ce que

I’Apprentissage
Profond ?



Qu’est-ce que I’'Apprentissage Profond ?




Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

Apprentissage Automatique

|

Apprendre aux ordinateurs
a reconnaitre
des formes dans les données



Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

Facile pour

les Humains

Qu’en est-il des Machines ?
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

Qu’est-ce que ’Apprentissage
Profond ?

Une technique d’apprentissage automatique qui apprend les fonctionnalités
et les taches directement a partir des données

L es entrées sont exécutées via des réseaux de neurones

Les reseaux de neurones ont des couches cachées "profondes"
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

Interét de ’Apprentissage Profond
vSs. apprentissage "traditionnel" ?
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond




Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?




Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

Dans I’Apprentissage Profond, les formes
peuvent étre apprises uniquement a partir
de données brutes !
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?




Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

L'Apprentissage
Profond - Pourquol
maintenant ?




Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

1- Les Données sont repandues
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

2- Du Materiel Amelioré dans son Architecture
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Qu’est-ce que I’Apprentissage Profond ?

3- De Nouvelles Architectures Logicielles

Tensorflow

PyTorch
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Les Réeseaux de Neurones

Multi-layer perceptron

neurone

N

S
S

L
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Les Réseaux de Neurones

Couche
d’entrée




Les Réeseaux de Neurones

D%
S

L

Couche(s)
cachee(s)
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Les Réeseaux de Neurones

S Couche
de sortie



Les Réeseaux de Neurones

Inspiré par les neurones du cerveau

dendrites
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Les Réeseaux de Neurones
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: Processus d'apprentissage

Processus d'apprentissage

VRN

Propagation Propagation
vers I'Avant Arriere




Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant
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Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant




Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant




Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant




Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant

poids (weight)
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Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant

bias (bias)

'
==
N
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: Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’'Avant

fonction d'activation

sig(t) € (0,1)
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Processus d'apprentissage

1- Propagation vers I’Avant

N\~




: Processus d'apprentissage

Nombre de parametres d'un modele

Nombre de poids: 4*3 + 3
Nombre de bias: 3 + 1

Nombre de parametres: 19

Certains modeles font plusieurs centaines de
milliards de parametres (eqg: GPT4)
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Processus d'apprentissage

2- Propagation vers l'arriere (back propagation)
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Processus d'apprentissage

2- Propagation vers l'arriere (back propagation)

5 =0.79

} C =(0.79 — 1)> = 0.044...
Yor = 1.0

Fonction de coUt
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Processus d'apprentissage

2- Propagation vers l'arriere (back propagation)

On change les poids et biais
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Processus d'apprentissage

2- Propagation vers l'arriere (back propagation)

On recalcule la sortie
(propagation avant)
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Processus d'apprentissage

2- Propagation vers l'arriere (back propagation)

y=0.34
Yor = 1.0

} C=(034—-12=0436.."
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Processus d'apprentissage

2- Propagation vers l'arriere (back propagation)

vecteur des polids et biais

itérations

Comment les poids et biais sont changes ?
-> section "Optimiseurs'

48
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Optimiseurs

Pendant 'entrainement, nous ajustons les
parametres afin de minimiser la fonction de perte
et optimiser notre modele le mieux possible

Mais, COMMENT fait-on cela ?
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Optimiseurs

Vous = Réseau de Neurones

La Descente = Optimiseur

Les Pieds = Fonctions de Perte

Comment formaliser ce probléme
mathématiguement
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: Optimiseurs
Descente de Gradient

Un algorithme itératif, qui démarre a un point aléatoire
dans la fonction de perte, et qui diminue sa pente par
etapes, jusgu’a ce gu’il atteigne le point le plus bas
(minimum) de la fonction

» le Plus Populaire des Optimiseurs

- Rapide, Robuste, Flexible
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Algorithme

- Calculer ce gu’un petit changement, au niveau de chaque poids
individuel, ferait sur la fonction de perte

» Ajuster chague poids individuel en fonction de son gradient (c.a.d,
faire un petit pas dans la direction déterminée)

» Répeter les etapes 1 et 2 jusqu’a ce que la fonction de perte soit
aussi faible que possible
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Exemple a une dimension

Perte C(w)

Poids
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Exemple a une dimension

C(w)

iteration #1

Perte

gradient <0

ol

Poids
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Exemple a une dimension

C(w)

Perte

iteération #2

gradient <0

ol

Q

Poids
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Exemple a une dimension

C(w)

iteration #8

Perte

gradient <0

ol

Poids
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Exemple a une dimension

Perte C(w)

iteration #8

gradient >0

=

Poids
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: Optimiseurs
Descente de Gradient : Exemple a une dimension

Perte C(w)

itération #n

Condition d'arrét :

o|C(w)] < seuil

Poids
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Optimiseurs

Descente de Gradient : Passage a dimension n

1 dimension 2 dimensions n dimensions

C(w)

Perte Perte

.
A NS
0N A O
GELLR! “ (ka7 Vg 0N
2 ‘:::: ’:.‘.“." “ L) ,{f/ 1 “.’ “;\‘:i;‘;:; = X

X AR
Sorere S O\ \ WP/

RN AN s
S AN

60



: Optimiseurs
Quand calculer le gradient et changer les parameétres ?

e Descente de gradient par batch (Batch Gradient Descent)

e Parametres du modeéle mis a jour apres avoir passe toutes les données d'entrainement (un epoch).
e ¥ Estimation précise des gradients

e ¢ CoUteuse en calcul pour les grandes données (gradient calculé pour chaque échantillon, puis moyenné).

e Descente de gradient stochastique (Stochastic Gradient Descent - SGD)

e Parametres mis a jour apres calcul du gradient sur un seul échantillon pris aléatoirement.
e ¥ Peu colteux en calcul

e W Converge plus rapidement, aide a échapper aux minima locaux.
e ¢ Sensible au bruit
e Descente de gradient par mini-batch (Mini-batch Gradient Descent)

e Parametres du modele sont mis a jour apres avolir traité plusieurs echantillons pris aléatoirement.
e Combine les avantages de |la descente de gradient par batch et stochastique.

o1



Optimiseurs

Minimum on:al

W

source: https://www.youtube.com/watch?v=IHZwWFHWa-w
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: Optimiseurs
Taux d’Apprentissage

» (Généralement un petit nombre, comme .001, qui est
multiplie pour mettre a I'chelle les gradients

» Cela garantit que tout changement que I'on apporte a
NOS poids restent assez petits
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Optimiseurs

Taux d’Apprentissage

Nous ne voulons pas d’'un taux d’apprentissage eleve,
lorsque lalgorithme depassera le minimum global

De facon similaire, nous n’en voulons pas un trop petit,

ou l'algorithme mettra une &ternite a converger vers le
minimum global

Example interactif & https://distill.pub/2017/momentum/
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https://distill.pub/2017/momentum/

Optimiseurs

Adagrad

» Adapte le Taux d’Apprentissage pour chaque parametre

. ¥ Pas besoin d'ajuster manuellement le taux d'apprentissage

. ¥ Convergence plus rapide et plus fiable que le SGD simple
lorsque I'échelle des poids est inegale

* |l n'est pas tres sensible a la taille de la "master step".

» Certains des poids auront des taux d’apprentissage differents



Optimiseurs

RMSprop

- Version spéciale d’Adagrad
« Accumulation de Gradients dans une fenétre fixe

» Similaire a Adaprop
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Optimiseurs

Adam

» Repréesente I’Estimation du Moment Adaptatif
» Utilise le concept de moment

» Assez repandu aujourd’hul

6/



Optimiseurs

Quelques réflexions pour conclure

* || est facile de se trouver perdu avec autant d’optimiseurs
 Tous ont le méme objectif : la Minimisation de la fonction de perte

» Par essais et erreurs, on y parvient cependant !
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Fonctions d’Activation

» |ntroduisent une non-lineéarite dans le Réseau
de Neurones

+ Deécident de savoir si un neurone peut
contribuer a la couche suivante ou non

Mais comment décider si un neurone
peut se déeclencher/activer ou non ?
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Fonctions d’Activation

a. Fonction d’Etape (step function)

sivaleur>0 —» y=1 (activé)

sinon y =0 (pas active)

Probleme : Ne couvre pas tous les cas...
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. Fonctions d’Activation

a. Fonction d’Etape (step function)

...Exemple : Choisir entre 3 classes :

/2



Fonctions d’Activation

b. Fonction Lineaire

i
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Fonctions d’Activation

b. Fonction Lineaire

\'
La Dérivée est une constante

Output:
y € (-00,00)

4

V=mX+D

Dérivée, y’'=m

74



Fonctions d’Activation

b. Fonction Lineaire

Si f(x) et g(x) sont linéaires

g(f(x)) et f(g(x)) sont linéaires

/9



Fonctions d’Activation

c. Fonction Sigmoide

« Non-linéaire

« Sorties Analogiques

sig(t) € (0,1)

/6



Fonctions d’Activation

c. Fonction Sigmoide
* Non-linéaire
 Sorties Analogiques

* Probleme du Gradient
de Disparition

sig(t) € (0,1)
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Fonctions d’Activation

d. Fonction Tangente Hyperbolique (tanh)

i
1+e

tanh(x) =

tanh(x) = 2 sigmoid(2x) - 1
» Non-lineaire

» Deérivée plus raide que la Sigmoide

» Probleme du Gradient de Disparition

tanh(x) € (-1,1)
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Fonctions d’Activation

e. Fonction RelLU (Unité Linéaire Rectifiee)

R(z) = max(0,z)

« Non-lineéaire !

» Activations clairsemeées

Mais que se passe-t-il pour
des valeurs negatives 7?7

R(z) € [0,0)
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Fonctions d’Activation

e. Fonction RelLU (Unité Linéaire Rectifiee)

Gradient =0

!

Probleme de |la valeur
mourante
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: Fonctions d’Activation
f. Fonction Leaky RelLU (qui fuit)

Leaky RelLU: y=0.01x

s
I -4
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Fonctions d’Activation

Quelle Fonction d’Activation
utiliser en pratique ?

- Problemes de Classification Binaire : Sigmoide

- Si vous n’étes pas sir : RelLU (ou RelLU modifiee)

82



=
. Plan
» |Introduction a l'apprentissage profond
* Principes de |'apprentissage profond
» Processus d’apprentissage: Propagation avant/arriere
« Optimiseurs
» Fonctions d’Activation
 Fonctions de Perte (Loss function)

- Parametres et Hyperparametres
» Epochs, Batch size & ltérations

» Types d’apprentissage
 Regqgularisation
« Architectures

« Comment créer un modele ?



Fonctions de Perte

Quantifier I’écart entre la sortie prédite par le
reseau de neurones et la sortie attendue

Differents types de Fonctions de Perte selon le
projet qui vous occupe

84



Fonctions de Perte

Regression : Erreur au carre, perte de Huber

Classification Binaire : Entropie-Croisée Binaire,
Perte de Hinge

Classification Multi-Classe : Entropie-Croisée Multi-Classe,
Divergence de Kullback-Leibler

85
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: Parametres et Hyperparametres

Qu’est-ce que les
Parametres de Modele ?

Les variables internes aux réseaux de neurones.
Les valeur peuvent étre estimees a partir
des données elles-mémes
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: Parametres et Hyperparametres

Parametres de Modele

* Requis par le modele pour formuler des previsions
» Définissent la compeétence du modele

 Estimées directement a partir des données

* Ne sont pas définis manuellement

* Sauvegardés comme composants majeurs
du modele d’apprentissage

* Exemples : Poids, Biais
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: Parametres et Hyperparametres

Qu’est-ce que les Hyper-
parametres de Modele ?

Configurés de facon externe aux réseaux de neurones.
Les valeur ne peuvent étre estimées
a partir des données elles-mémes
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: Parametres et Hyperparametres

Hyperparametres de Modele

 Pas de maniere evidente de trouver la meilleure valeur

 Quand un algorithme DL est réglé, on ajuste vraiment
les hyperparametres

» Si 'on doit spécifier manuellement un parametre, alors c’est
un hyperparametre

* Exemples : Taux d’apprentissage, C & o dans SVMs
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: Parametres et Hyperparametres

Résumeé

 Parametres de Modéle —p Estimés a partir des données

Ne peuvent pas étre estimes

» Hyperparamétres de Modele —» 4 partir des données

Les hyperparametres de modele sont souvent appelés parametres
car ce sont les parties de I'apprentissage automatique
qui doivent etre définies et reglees manuellement
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Epochs, Batch size & ltéerations

» Besoin de cette terminologie seulement si les donnees sont
volumineuses

* Diviser 'ensemble de données en de plus petits sous-ensembles et
et les fournir, un par un, au réseau de neurones
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Epochs, Batch size & ltéerations

Epochs

Quand un ensemble de données dans sa totalité est passé
au réseau, en avant et en arriere, en une SEULE FOIS

On utilise plus d’'une époque, pour aider le modele a généraliser
de meilleure facon

Pas de bon nombre d’epoques, malheureusement !

94



Epochs, Batch size & ltéerations

Lot et taille d’un lot

On divise le grand ensemble de données en batchs plus petits,
gue I'on fournit au réseau de neurones

Batch size : Nombre total d’exemples d’entrainement
contenus dans un batch
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Epochs, Batch size & ltéerations

lterations

Nombre de lots nécessaires pour compléter une epoch

Alternativement,
Nombre de ,I_\Is)mt_)re
— d’iterations
lots

par epogue
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Epochs, Batch size & ltéerations

Supposons gque l'on dispose d’un ensemble de donnees
composé de 34000 exemples d’entrainement

et que I'on divise cet ensemble de données en lots de 500

Pour compléter une époque, on aura besoin de 68 itérations

97



Epochs, Batch size & ltéerations

De combien de couches cachées
al-je besoin ?

Quelle fonction d’Activation dois-je choisir ?

98
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- Apprentissage Supervise

» Algorithmes concus pour apprendre par I'exemple

* Modeles entrainés sur des données bien labélisées

101



- Apprentissage Supervise

Chaque exemple est une paire composee de :
 Objet en entrée (typiguement un vecteur)
» Une Sortie Souhaitée (Signal de Supervision)

Pendant I'entrainement,

L'algorithme d'apprentissage supervise recherche des modeles qui
correlent les sorties souhaitées

Apres I'’entrainement,
Utiliser des entrées non vues, et détermine le label de classification
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- Apprentissage Supervise

Obijectif d’'un Modele d’Apprentissage Supervise :

Prédire le label correct
pour les données invisibles
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1- Apprentissage Superviseée

y = f(x)

X = Entrée

y = Sortie Prédite

104



- Apprentissage Supervise

Apprentissage Supervise

N

Classification Régression
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: 1- Apprentissage Supervise
1- Classification

Prendre une valeur en entrée et lui assigner une classe / catégorie
Exemple : est-ce que cet emall est un spam ou pas un spam

Les modeles trouvent des fonctionnalités dans les données qui
correspondent a une classe, et creent une fonction de mappage

Cette fonction de mappage sera utilisée pour classifier les donnees
invisibles
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* Introduction aux apprentissages

Algorithmes de Classification
Populaires

1. Classificateurs Linéaires
2. Support Vector Machine (SVM)
3. K-nearest neighbour

4. Foréet Aleatoire (random forest)
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: 1- Apprentissage Supervise
2- Regression

Le modele essaie de trouver la relation entre
variables dépendantes et variables indépendantes

But : Prédire des valeurs continues comme des
Résultats de Test
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- Apprentissage Supervise

Equation pour la Régression
Lineaire de Base

v = wl0]*x[O] + w[1]*x[1] +.....+ wlil*x[i] +b

X[i] = ith Caracteristique d’Entrée

w[i],b = Parametres

De Nombreuses Caractéristigues d’Entrée
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- Apprentissage Supervise

Equation pour la Régression
Lineaire de Base
V = wx +b

X = Caracteristique Unique d’Entree
w = Pente
b = Ordonnée a I'Origine

Une Caractéristique d’Entrée
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1- Apprentissage Superviseée

Note

Heures Etude
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1- Apprentissage Superviseée

Note

Heures Etude
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- Apprentissage Supervise

Note

En se fondant sur cette
relation, nous pouvons
prédire les notes futures

Heures Etude
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- Apprentissage Supervise

Algorithmes de Regression
Populaires

1. Régression Linéaire
2. Regression Lasso

3. Regression Multivariée
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- Apprentissage Supervise

Applications d'Apprentissage
Supervisé

1. Bioinformatique
2. Reconnaissance d’'Objets
3. Détection de Spam

4. Reconnaissance Vocale
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2. Apprentissage Non Supervise

» Utilisé pour mettre en évidence des modeles sous-
jacents dans les donnees

- Utilisé dans I'analyse exploratoire des donnees

» N’utilise pas de données étiquetées, s’appuie
plutot sur les donnees

» Objectif : Analyser les données et trouver des
modeles sous-jacents importants
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2. Apprentissage Non Supervise

Apprentissage Non Supervise

N

Regroupement Association
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2. Apprentissage Non Supervise

1- Regroupement

Processus de regroupement des données en differents clusters
OuU groupes

But : Prédire des valeurs continues telles que des Résultats
de Tests
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2. Apprentissage Non Supervise

Bon Clustering Mauvais Clustering
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2. Apprentissage Non Supervise
Clustering :

1- Clustering Partitionnel

Chaqgue point de donnée peut appartenir a un seul cluster

2- Clustering Hiérarchique

Des clusters a l'intérieur de clusters

Un point de donnée peut appartenir a plusieurs clusters
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2. Apprentissage Non Supervise

Algorithmes de Clustering
Populaires

1. K-Moyennes
2. Maximisation des Attentes

3. Analyse Hiérarchique de Cluster (HCA)
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2. Apprentissage Non Supervise

2- Association

Tente de trouver des relations entre differentes entités

Exemple : Analyse du Panier de Marché
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2. Apprentissage Non Supervise

Applications d'Apprentissage
Non Supervisé

1. AirBnb
2. Amazon

3. Détection de la Fraude aux Cartes de Crédit
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: 3- Apprentissage par Renforcement

* Permet a un agent d'apprendre dans un environnement interactif

par essais et erreurs, en utilisant les retours de ses propres actions
& experiences

» Utilise des recompenses & sanctions comme signhaux de comportements
positifs ou négatifs

» But : Trouver un modele adapté qui maximiserait le total cumulé des
recompenses
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: 3- Apprentissage par Renforcement

» Maximise les points gagnés dans un jeu sur de hombreux coups

Pénalisent quand ils prennent les mauvaises decisions

Recompensent quand ils en prennent de bonnes

Généralement modélisé comme un Precessus de Décision de Markov
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3- Apprentissage par Renforcement

Etat

Récompense
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3- Apprentissage par Renforcement

1UP HIGH SCORE
160 160
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: 3- Apprentissage par Renforcement

Applications d'Apprentissage
par Renforcement

1. Robotique

2. Planification de Stratégie Commerciale
3. Controle des Feux de Signalisation

4. Configuration de Systemes Web
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Regularisation

Probleme Central dans I’Apprentissage Profond

Le modele doit bien fonctionner sur les données d’entrainement ET
sur les nouvelles donnés

Le probleme le plus courant est le Surajustement (overfitting)
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Regularisation
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: Regularisation




Regularisation

Sous-Ajustement
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: Regularisation




Regularisation

Sur-Ajustement

AGOOD'EXAMPLEOF
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Regularisation

Ce n’est pas parfait, mais

ca fonctionnera mieux pour
’entrainement des donnees
et pour le test des données
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Regularisation

Lutter contre le sur-Ajustement

1- Abandon (Dropouft)
2- Augmentation

3- Arrét Précoce
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: Regularisation
1- Abandon (Dropout)




Regularisation
1- Abandon (Dropout)

L’abandon au hasard supprime certains noeuds et leurs connexions

AN
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Regularisation

2- Augmentation de ’Ensemble de Donnees
Plus de Donnees — Meilleur Modele

Fausses Donnees
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Regularisation

2- Augmentation du Jeu de Donneées

Appliquer des transformations sur ’ensemble de données
existant pour synthétiser plus de données
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Regularisation

2- Augmentation du Jeu de Donneées

Appliquer des transformations sur ’ensemble de données
existant pour synthétiser plus de données

Image Originale
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Regularisation

2- Augmentation du Jeu de Donneées

Appliquer des transformations sur ’ensemble de données
existant pour synthétiser plus de données

Image Retournee
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Regularisation

2- Augmentation du Jeu de Donneées

Appliquer des transformations sur ’ensemble de données
thétiser plus de donnees

changement d'echelle
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Regularisation

2- Augmentation du Jeu de Donneées

A Attention au "mauvaises" transformations !

b vs d 6 vs 9
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Regularisation
3- Arret Precoce (early stopping)

’erreur d’entrainement diminue regulierement

Mais, I'erreur de validation augmente apres un
certain point
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Réseaux de Neurones a Propagation Avant

Chague neurone est connecté
a chaque couche suivante
sans connexion en arriere
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Réseaux de Neurones a Propagation Avant

Les neurones ont des fonctions d’activation
» Linéaires
» Sigmoides
» Tanh

* RelLU

Non-Linéaires
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Réseaux de Neurones a Propagation Avant

Entrées

Sorties

Couches Cacheées

Neurones par couche cacheée

Fonctions d’Activation
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Réseaux de Neurones a Propagation Avant

Ressources
—» de Calcul

plus Importantes

Plus de
Neurones
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Reseaux de Neurones Recurrents

Les Reseaux de Neurones a Propagation Avant

lIs prennent des entrees des valeurs de taille fixe
lIs retournent en sortie des valeurs de taille fixe

lIs ne peuvent, a ce jour, modéliser tous les problemes
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Reseaux de Neurones Recurrents
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Reseaux de Neurones Recurrents

"chien”
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Reseaux de Neurones Recurrents

Cela n’a pas de
sens !




Reseaux de Neurones Recurrents

Peut etre compris si
des informations sur le
nasse ont etée fournies
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Reseaux de Neurones Recurrents
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Reseaux de Neurones Recurrents

000
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Reseaux de Neurones Recurrents

"J’al un chien”
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Reseaux de Neurones Recurrents

Comment cela s’applique
aux Réseaux de Neurones 7



Reseaux de Neurones Recurrents

L'information relative au passé
doit étre fournie

Le Réseau de Neurones Vanille
ne peut pas gerer des donnees sequentielles
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Reseaux de Neurones Recurrents

Les Données sequentielles sont des
données dans une sequence

Vanille NNs ne partagent pas des
parametres dans le temps
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Reseaux de Neurones Recurrents

Il pleuvait Mardi,
Mardl Il pleuvait

\V4

Signifie la méme chose
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Reseaux de Neurones Recurrents

Les parametres de partage donnent au réseau
la possibilite de rechercher une fonctionnalité donnee

partout dans une séquence,
plutot que dans une seule zone
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Reseaux de Neurones Recurrents

Gérer des sequences de longueur variable
Maintenir 'ordre des sequences
(Garder une trace des dependances a long terme

Partager des parametres dans la séquence
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Reseaux de Neurones Recurrents

Utilise une boucle de réetroaction dans les couches caches

Boucle de
m Rétroaction

o oo
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Reseaux de Neurones Recurrents

parfois representeé
comme :
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Reseaux de Neurones Recurrents
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Reseaux de Neurones Recurrents
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Reseaux de Neurones Recurrents

E*E_"
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Reseaux de Neurones Recurrents
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Reseaux de Neurones Recurrents
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Reseaux de Neurones Recurrents

Former un modele

Utilise I'algorithme de Propagation Arriere
Backprop applique pour chaque point de la sequence

Propagation Arriére a travers le temps (BTT)
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Reseaux de Neurones Recurrents

Prédiction Intelligente

Prédire les lettres en fonction des lettres tapées
precedemment

Toutes les lettres tapées ont la méme importance dans la
prédiction
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Reseaux de Neurones Recurrents

Ilell IIaII Ilnll Ilcll
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Reseaux de Neurones Recurrents

Probleme de la Disparition du Gradient

La mémoire a court-terme d’'un RNN est due au VGP

Due a la nature de la Propagation Arriere

182



Reseaux de Neurones Recurrents

En Propagation Arriere :

Sortie Sortie ‘
Erreur = ] -
Préevue Attendue
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Reseaux de Neurones Recurrents

En Propagation Arriere :

Sortie Sortie ‘
Erreur = ] -
Préevue Attendue

W = w + n-9€
dw
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Reseaux de Neurones Recurrents

Les gradients d’'une couche sont calcules en fonction
des gradients de la couche precedente

Si le gradient initial est petit, les ajustements aux couches

suivantes seront plus petits, donnant lieu au probleme de la
disparition de gradients (VGP)
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Reseaux de Neurones Recurrents

A chaque étape dans RNN = Une couche
On utilise la propagation arriere dans le temps (BTT)

Les Gradients utilisés font un ajustement sur les poids
et les biais

A cause du VGP, les RNNs sont incapables d’apprendre
les dependances a longue portee

186



Reseaux de Neurones Recurrents

"It was raining on Tuesday"

"It" et "was" peuvent ne pas étre consideres
Le modele devra deviner en se basant sur "on Tuesday"”

Completement ambigu !
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Reseaux de Neurones Recurrents

LSTM & GRNNSs



Reseaux de Neurones Recurrents

LSTM - Long Short Term Memory
GRNN - Gated RNN

Capables d’apprendre des déependances a long terme
en utilisant des portes
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Reseaux de Neurones Recurrents

GRNN LSTM
* Porte de Mise a Jour * Porte de Mise a Jour
« Porte de Reéinitialisation * Porte de Reéinitialisation

* Porte d’Oubli
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Reseaux de Neurones Recurrents

GRNN

1. Traitement du Langage Naturel

2. Analyse des Sentiments

3. Classification des Sequences d’ADN
4. Reconnaissance Vocale

5. Traduction Linguistique
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Reseaux de Neurones Convolutif

NNs Convolutifs

Inspire de I'organisation des neurones dans le cortex
visuel du cerveau animal

Efficace dans I'entrainement de données comme : les
iImages, l'audio et la vidéeo
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Reseaux de Neurones Convolutif

Couches Caches dans un CNN

» Couches Convolutives
» Mise en commun des Couches - Pooling
» Couches entierement connectés - Fully-connected

« Couches de Normalisation
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Reseaux de Neurones Convolutif

Entrée

Sortie
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: Reseaux de Neurones Convolutif

Convolutif
Nous permet d’extraire des fonctionnalités visuelles en morceaux

A Output Matrix
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Reseaux de Neurones Convolutif

Produit Scalaire !
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Reseaux de Neurones Convolutif

Regroupement - pooling

Réeduit le nombre de neurones necessaires dans les
calgques suivants

Deux Types : Mise en Commun Max & Min
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Reseaux de Neurones Convolutif

2X2 Max Pool ..
e N
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Reseaux de Neurones Convolutif
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Reseaux de Neurones Convolutif

Convolu l'image
Regroupement du résultat

Réepete

Ajoute quelques couches pour
aider a classer I'image

Prédiction dans les couches de sortie
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Reseaux de Neurones Convolutif

Applications de CNNs

1. Vision par Ordinateur

2. Reconnaissance d’'Image
3. Traitement d’'Image

4. Segmentation d’'lmage

5. Analyse Video
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« Modéle d’Apprentissage Profond - Introduction

1- Rassembler des Données
2- Prétraitement des Données
3- Entrainement du Modele
4- Evaluation du Modele

5- Optimisation du Modele

204



: 1- Rassembler des Donnees

Choisir les bonnes données est essentiel

Mauvaises Données ————p Mauvais Modéle

Faites des hypotheses sur les données dont vous avez
besoin
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: 1- Rassembler des Donnees

Taille

Base de Donneées

IRIS Flowers ~ 150 images

Gmail ~ 238 millions d’exemples

Google Translate Milliards d’exemples
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: 1- Rassembler des Donnees

Taille

Pas de taille unique. Dépend beaucoup de I'néterogeneéite
des donnees, du data augmentation et du type de tache.

Montant de données ~ 10 x Nb de paramétres
dont vous avez besoin x du modéle

Regression : 10 exemples par variable préedictive
Classification d’Images : 1000 images par classe

207



: 1- Rassembler des Donnees

Qualite

Quelle est la fréquence des erreurs de labels ?

Vos données sont-elles héetérogenes ?
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: 1- Rassembler des Donnees

UCI o>

Machine Learning Repository

archive.ics.ucl.edu



: 1- Rassembler des Donnees

kaggle

kaggle.com/datasets



1- Rassembler des Donnees

reddit.com



eesS

l 4

1- Rassembler des Donn

enneuro.or

0,

212


http://openneuro.org

1- Rassembler des Donnees

yo.u
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2- Préetraitement des Donneées

a. Fractionnement de 'ensemble de données en
sous-ensembles :

- Entrainement : Trouver les parametres du modele;
. Validation : Evaluer, optimisation d'hyperparamétres;
- Test : Tester le modele sur des donnees non vues

Vous ne pouvez pas diviser 'ensemble de donnees
au hasard !
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2- Préetraitement des Donneées

Fractionnement dépend de :

- Nombre d’échantillons dans les données
- Type de modele a entrainer
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2- Préetraitement des Donneées

Petit ensemble

Peu '

d’hyperparametres de validation
Nombreux ) Grand ensemble
hyperparametres de validation

Aucun ensemble
de validation requis

Aucun '

hyperparametre
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2- Préetraitement des Donneées

Le rapport de repartition
entrainement-test-validation est
specifigue a votre cas d’utilisation
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2- Préetraitement des Donnees

Validation Croisée

Validation
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2- Préetraitement des Donneées
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2- Préetraitement des Donneées

Entrainement pendant les Jours 1 a 39

Test / Validation le dour 40
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2- Préetraitement des Donneées

Les intervalles de temps sont mieux adaptes
aux grands ensembles de donnees
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: 2- Préetraitement des Donneées
b. Formatage
Données dans une base de donnees
Vous voulez un fichier CSV

Si vous étes confrontés a une telle situation,
Google est votre meilleur ami |
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2- Préetraitement des Donneées

c. Donnéees Manquantes

Repréesentées typiquement par ‘NaN’ ou ‘Null’

1. Eliminez les caractéristiques qui ont des
valeurs manqguantes

2. Renseignez les valeurs manquantes
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2- Préetraitement des Donneées

d. Echantillonnage

Utilisez un petit échantillon de la Base de Données
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2- Préetraitement des Donneées

Yes
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2- Préetraitement des Donnees

Exemple de poids = Poids d’origine x Facteur de sous-
Echantillonnage

Oui .. Non



2- Préetraitement des Donneées

Convergence plus rapide
Espace disque reduit

La Base de Données est dans un ratio similaire
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2- Préetraitement des Donneées

e. Mise a I’Echelle des Fonctionnalités

Etape cruciale dans I’Apprentissage Profond

1. Normalisation

2. Standardisation
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3- Entrainement du Modele

Flux de données
Propagation en Avant
Fonction de Perte

Propagation Arriere
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4- Evaluation du Modele

Tester un modele sur un
ensemble de validation

Cense étre representatif du modele
dans le monde réel

230



 5- Optimisation du Modele
a. Reglage des Hyperparametres

Augmenter le nombre d’époques
Ajuster le Taux d’Apprentissage

Les conditions initiales jouent un role important
dans la determination du résultat de votre modele
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: 5. Optimisation du Modele

b. Lutter contre le surajustement (overfitting)

Obtenir plus de données
Réduire la Tallle des Modeles

Régulariser
- Régularisation L1
- Régularisation L2
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: 5. Optimisation du Modele

c. Augmentation du Nombre de Données

Bon moyen d’augmenter la Base de
Donnees artificiellement

Retournement, Flou, Zoom
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: 5. Optimisation du Modele

d. Abandon (dropouft)

L aisser tomber certains neurones au hasard

Reéduire la codéependance des neurones
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Apprentissage Profond

Fin du cours !



L

ens &’

What's Al

» https://www.youtube.com/channel/UCUzGQrN-lyycOBWTYodM_ Sg
3Blue1Brown

» https://www.youtube.com/c/3bluelbrown
Two Minutes Papers

» https://www.youtube.com/channel/UCbfYPyITQ-714upoX8nvctg
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