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Programme du jour

Du cours de la semaine derniere:
1. Danger de sur- et sous- entrainement

2. TP sur les modeles linéaires

Nouveau (sur ces slides):
1. Réseaux de neurones
2. Réduction de dimension (rapidement)

3. TP: réeseaux de neurones



1. Réseaux de neurones



Un neurone

Dendrites

Bouton synaptique

Noyau Corps cellulaire

Terminaison
axonale

Yaa

Cellule de
Schwann

Noeud de Ranvier

Schéma d’un neurone (cellule nerveuse)

Deux propriétés physiologiqgues d’un neurones

« Excitabilité d’un neurone: il repond aux stimulations et les
transforme en impulsions nerveuses.

* Conductivité d’un neurone: il est capable de transmettre les
impulsions.

* Approche de I'lA sub-symboligue

* Connexionnisme: pour créer le
modele d’IA, on utilise des circuits
connectés (et non pas des symboles),
ici des réseaux de neurones.

* Début de la modélisation algorithmique
des neurones: annees 1950, McCulloch
& Pitts (deux biologistes) étudiaient les
neurones de grenouilles, ce sont les
premiers qui propose un modele de
neurone



Le prOdUit scalaire Objet mathématique important

* Le produit scalaire n’utilise que deux opérations elementaires: I’addition et la
multiplication.

e A partir de deux vecteurs, on obtient un nombre.

X1 W1 3
_ k k k _ k
Ml . IM=Xx"w +X%"W, + X3 Ww,y = in w;
A3 W3 i=1
X w
Interprétation geomeétrique du produit scalaire: X | .
Si les vecteurs X et W sont sur un plan orthogonal, le produit /

scalaire est nul. W
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Modele simple d’un neurone (McCulloch & Pitts, ~1950)

Dendrites

Bouton synaptique

Les dendrites du neurones sont X15X95 vy X Corpe celhiale

Chacune de ses entrées est multipliee par Wi, Woy o ooy Wy et \ sonaie
On fait un entre les entrées et les poids. e T m s 7
On met une , par exemple un rectificateur: correspond

a un seuillage - quand on est en dessous d’un seuil, le neurone ne
renvoie aucune information, principe de parcimonie.

Neurone éteint

X1

> d
@ \ /' 0si Y x*w, <b
A) > @ S Z . J OU i=1
b
\ Neurone allumé
d

@




Modele simple d’un neurone

 Modele tres tres simpliste de ce que c’est un neurone.

Combinaison
g linéaire + g
/ Rectification

Entrées (dendrites) Axone Sortie

* En faisant le produit scalaire puis la rectification, on regarde juste si on est a gauche ou a droite d’un
hyperplan.

 Les parametres sont seulement: les poids wy, w,,...,w, et le seuil b.

* |e but est d’estimer les parametres (cf algorithme perceptron dans les slides suivantes).
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Fonction d’activation Définition importante

Définition [fonction d’activation o ]: fonction appliquée a un
sighal de sortie d’un neurone.

e | e rectificateur est un

0sif(x) <0
o)) =% fx) sifix) >0

 Une fonction d’activation permet de modéliser le phénomene biologique appelé

potentiel d'activation: c’est le seuil de stimulation qui, une fois atteint entraine une
reponse du neurone.



Le perceptron (Rosenblatt, 1958)

 En 1958, Rosenblatt (psychologue a Cornell) travaille sur les systemes de décision présents dans
I'ceil d'une mouche, qui déterminent sa réaction de fuite.

|| propose I'idée du perceptron, qui reprend la méme modélisation que le neurone simple de
McCulloch & Pitts (avec une fonction d’activation un peu différente)

Neurone éteint

d
/ 0si ) x*w+b<0
I i=1

= b Q ,
Neurone allume
1 sinon

“ @




Le perceptron (Rosenblatt, 1958)

e |a « marche » est un autre

0siflx) <0
o(f(x)) = 1 si f(x) >0

S
»— @
O

e

Xd




Algorithme d’optimisation: perceptron

« On considere la cas de la classification binaire: on essaie de prédire y a partir de x:
e (y,x)avecy € {—1,1},x=(x,...,x))

» On a plusieurs couples (v, x) (si on ne considere qu’un seul couple, c’est comme si on avait un jeu de
donnees avec une seule ligne !)

Algorithme:
But: estimer les poids w, w,, ..., w, etle seuil b
1. Initialisation: w; =0, ..., w;,=0, b=0

d
2. Répéter sur tous les couples: || siy Z wx; + b | <0, modifier w; enw; +yx;, ..., woenw,+yx,etbenb +y
=1

sinon ne pas modifier les estimateurs.
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Quand y Z wx; + b | <0, onamal classifié la donnée car:

Pas le méme signe !

Méme signe !



Fonction de cout Définition importante

Définition [fonction de colt 7 ]: fonction qui donne une grande valeur si la sortie du
reseau de neurone est loin de la vérite, une petite valeur sinon.

Le but d’un algorithme d’apprentissage est donc de minimiser cette fonction de cout
pour apprendre les parametres d’interéts.

e Un exemple de fonction de colt que I’on a déja vu en régression linéaire est
I’erreur quadratigue moyenne.

e |ci, on veut minimiser la fonction de cout suivante:

Cas mal classifié:

d
£(w) = @ Z y 2 WX, 1 b * (-1) = résultat positif

couples(y,x) i—1 (grande valeur de £ (w))

La fonction pénalise bien les cas mal classifiés, on cherche a minimiser cette fonction.
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Remarques sur I'algorithme du perceptron

d Cas mal classifié:
£ (w) =@ Z y ( 2 WiX; + b) * (-1) = résultat positif

couples(y.x) i—1 (grande valeur de £(w))

* On peut montrer que I'algorithme de perceptron est un algorithme de descente
de gradient stochastique (la version stochastique, avec de I’aléatoire, de
’algorithme de gradient que nous avons vu la derniere fois).

e En pratique, on n’utilise plus ce modele qui est trop simple: quand les donnees
ne sont pas lineairement separables, I’algorithme ne marche pas.
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Pour modéliser de maniere plus complexe:

Réseaux de neurones on met les neurones en réseaux

1ere couche 2eme couche

>
| l

Combinais
on linéaire

derniere
/ couche

O

Entrées . @

Les sorties de la 1ere couche sont les
entrées de la 2eme couche

Sortie



1ére couche 2éme couche

Optimisation plus complexe

entrées de la 2éme couche

e Les parametres sont les poids du réseau.
 Pour les estimer, on ne peut plus utiliser I’algorithme du perceptron!

* On utilise des algorithmes de type descente de gradient.
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Architecture du reseau

© ©

Sortie

m
=]
-
=
m‘ Q
®
(7]

e Est-ce que cela marche ? En general, NON ! 8

e Sion relie toutes les entrées a tous les neurones (réseaux de neurones
completement connectés), c’est trop complexe. Cela ne va généralement pas
marcher, I’'optimisation des parametres (les poids du réseau) va étre mauvaise.

* On doit structurer les réeseaux de neurones, trouver une architecture (souvent
empiriguement). Trouver |'architecture revient a trouver les propriétés du
probleme qui vont permettre de reduire la complexite.
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Réseaux Convolutionnels Profonds (LeCun, 2015)

* Avanceée fondamentale: utiliser des informations a priori pour structurer les
réseaux.

Trop d’entrées: 1 million !

Neurone
/8/ Idée 1: Au lieu de donner a
chaque neurone toutes les entrées
de I'image (ce qui reviendrait a
donner les un million de pixels a
chaque neurone), on donne a
chaque neurone une toute

petite partie de 'image initiale.

Neurone

Une image en entrée
(~1 million de pixel)

On donne a chaque neurone des sous-
images de taille 3*3 (au lieu d’un million
d’entrees, on a 9 entrées)
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Réseaux Convolutionnels Profonds (LeCun, 2015)

* Avanceée fondamentale: utiliser des informations a priori pour structurer les
réseaux.

Idée 2: On considere gqu’il y a une
certaine symetrie du probleme par
translation (le méme probleme se
retrouve dans plusieurs carrés). On
peut donc considérer que les poids
associe aux neurones qui repondent
a ces carres sont les mémes.

Neurone 1

Neurone 2

Une image en entrée
(~1 million de pixel)

On a donc moins de parametres !
(Certains poids sont égaux)
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Réseaux Convolutionnels Profonds (CNN)

e Avec ces deux idées, la reduction de la complexité du probleme est énorme:
* On a beaucoup moins d’entrées pour chague neurone.

e On utilise des poids égaux.

» En faisant une combinaison linéaire invariante par translation, on a fait ce que I’'on
appelle une convolution.

e Une convolution + une fonction d’activation (seuillage) est appelé un filtre. On
applique donc différents filtres aux sous-images d’entrees.
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Premiere couche d’un CNN

'_
'_
'_

En sortie de la couche, on a plein de petites
images (transformées avec les filtres)



Deuxieme couche d’un CNN

Neurone 1 — Filtre —

u
u

Neurone 2 — Filtre —

Dans la deuxieme couche, chague neurone prend
toutes les images dans une petite region en entrée.
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Réseaux Convolutionnels Profonds (CNN)

filtres filtres filtres

Nagd

Source: cours de Stéphane Mallat au College de France

Pour la derniere couche, toutes
les sorties sont agregees
linéairement et on applique une
fonction d’activation.
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https://www.college-de-france.fr/fr/agenda/cours/apprentissage-par-reseaux-de-neurones-profonds/introduction-aux-reseaux-de-neurones-profonds

Reseaux Convolutionnels Profonds

Réduction de la complexité du probleme en utilisant beaucoup de parametres

e On areéduit la complexite du probleme: a la derniere couche, le nombre de pixel de
chaque petite image est tres inférieur a 'image de départ.

» A chague couche, on apprend les structures sous-jacentes de I'image quil
permettent de construire des frontieres entre les classes. Ces frontieres sont de plus
en plus aplaties (derniere couche: la frontiere entre les classes est un hyperplan,
comme dans le cas du modele de neurone simple précedent).

e Mais attention, on a beaucoup de parametres ! Le nombre de parametres d’un
CNN est généralement supérieur a 1 million (supérieur aux nombre de pixels de
’image d’origine, ce qui peut étre contre-intuitif). Le probleme d’optimisation est
complexe derriere.
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Application possible: Classification d’image

* Oeil humain est tres développe. Par exemple, en R
150ms on est capable de dire si dans une image il y a (A

une animal ou NON. Source: Speed of processing in the human visual o Gf’}?*‘((@ﬁ\f\ﬁ
system, 1996, Nature LTHIEN

* Dans les années 80, une premiere approche (1A

symbolique) pour reconnaitre les objets a été —_—
développée. L'idée était de détecter les contours e
puis de définir des métriques pour comparer les A\ fdi=

contours d’un image a une autre. Ce probleme a éeté
abordé en linguistique pour déefinir une grammaire
des images (caracteérisation d’une forme).

 Echec de cette approche: ¢ca marche bien sur des
problemes simples, mais pas sur les problemes
complexes.
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Application possible: Classification d’image

ImageNet * Environ 1,5 millions d’images

« Compeétition ILVSRC qui évalue les algorithmes du
traitement d’images.

* Avant 2012 (utilisation de I'apprentissage profond), I’erreur
était supérieur a 25%, elle atteint 16% en 2012.

28%
26%

AlexNet, 8 layers

I—_ e ZF, 8 layers

e VGG, 19 layers

Classification error

16%

. GOOgLeNet, 22 layers

12% I_

ResNet, 152 layers

Shallow

26 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016



Application possible: Classification d’image

Architecture du reseau AlexNet

..... 3.< "‘
Sl - T s 2048 \/ 2048 \dense
.‘ 13 \
......... S ;
1N | [dense] [
: { = dense dense
\\ 1000
192 192 128 Max . | |
i — i pooling A0aE
pooling pooling

Source: A. Krizhevsky, |. Sutskever, and G. E. Hinton. Imagenet classification with deep convo-
lutional neural networks. In F. Pereira, C. J. C. Burges, L. Bottou, and K. Q. Weinberger,
editors, Advances in Neural Information Processing Systems 25, pages 1097-1105. Curran
Associates, Inc., 2012
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Application possible: Classification d’image

ImageNet Erreur
' AlexNet 2012 15 %
GooglLeNet 2016 3 %
Humain - ~5 %

Cela ne veut pas dire que les réseaux de neurones
marche mieux que le systeme visuel humain ! Les
erreurs ne sont pas de méme nature.

Sur une tache tres spécialisée
(reconnaitre les aigrettes), le réseau de
neurones sera peut-étre meilleur, mais
Il va pouvoir faire des erreurs
beaucoup plus « bétes » que ’humain.
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Application possible: Classification d’image

Vérifier que I'algorithme est robuste

Robustesse d’un algorithme: on doit vérifier que si I’entrée est un peu bruitée, on

retrouve une sortie proche

2 applications pour comprendre:

http://playground.tensorflow.org/

https://3ia-demos.inria.fr/mercantour/

Original image for reference Image with obstacle

04/19/2020 05:18PM MAILLEOS

Résultats
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http://playground.tensorflow.org/
https://3ia-demos.inria.fr/mercantour/

2. Reduction de dimension




Analyse a Composantes Principales (ACP)

Réduction de dimension classique

* Le but est de synthétiser I'information contenue dans les
données. L’ACP va trouver un espace ou les données
sont le mieux représentées possible, notamment:

* en débruitant: on oublie les axes qui ne nous aident pas et
ajoutent du bruit.

* en déecolérant: les nouveaux axes donnent des
informations distinctes sur les données, ils ne sont pas

corrélés.

 L'ACP va donner un pourcentage de « la variance du jeu
de donnée » expliquée par chacun des axes trouveés:
cela donne une idée de combien d’axes il faut pour bien
représenter les données.
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Figure 1: Camel or dromedary? source J.P. Fénelon

.
l\
| - |
o % C‘ .

Virginica e
Versicolour

”

”

Setosa -

”

’ -

~
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https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/decomposition/plot_pca_iris.html

Auto-encodeurs

Réduction de dimension utilisant les réseaux de neurones Fapace d'entrée . Espace latent . Eepace d’entrée

e |Les auto-encodeurs fonctionnent ainsi:

* On encode les données qui se retrouve dans un espace latent. Cet espace latent
permet de condenser les informations contenues dans les données et de filtrer le bruit.

 On decode les données pour que la sortie soit dans le méme espace que |’entrée.

* Les parametres de I’encodeur et du décodeur sont appris en utilisant deux reseaux de
neurones.

Input image Reconstructed image

‘ Latent Space
~._  Representation

_’ i

Source: Introduction
aux auto-encoders sur
La revue |IA
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https://larevueia.fr/introduction-aux-auto-encodeurs/
https://larevueia.fr/introduction-aux-auto-encodeurs/
https://larevueia.fr/introduction-aux-auto-encodeurs/

Auto-encodeurs

Reéeduction de dimension utilisant les réseaux de neurones

* Quelques applications pour les auto-encodeurs: débruiter des images,
compresser des images, genérer des nouvelles images, ...

—| Encoder i—» Decoder 2

Compressed
representation

Noisiy input Denoised image

Source: Introduction aux auto-encoders sur La revue |IA
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https://larevueia.fr/introduction-aux-auto-encodeurs/
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2018: taux d’erreur 0,18%

Jeu de donnees MNIST
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C’est un jeu de données tres utilisé
pour tester un algorithme
d’apprentissage statistique.

Le but est de reconnaitre I’écriture
manuscrite: on a une image en noir et
blanc d’un chiffre entre 0 et 9 écrit a la
main et on veut trouver son etiquette

(0,1,2,3,4,5,6,7,80u9).

Les données d’entrainement sont
étiquetées (probleme d’apprentissage
supervise): on a acces a leurs
etiquettes.

* || y a 60 000 images d’entrainement.



3. TP: reseaux de neurones

https://mybinder.org/v2/gh/AudeSportisse/Efelia-cours/HEAD?labpath=TP2 neural networks.ipynb



https://mybinder.org/v2/gh/AudeSportisse/Efelia-cours/HEAD?labpath=TP2_neural_networks.ipynb

Derniere seance (9/11)

1. La prochaine séance (19/10) sera une séance de TP avec Djampa
Kozlowski

2. Programme prévisionnel:
* Foréts aléatoires
* Limites et biais de I'lA
3. Préparer I'expose (session de 2h sur la lecture des articles)

4. Faire le QCM (maison - je le mettrai sur modele)
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Bi bl iog ra p h ie (liens cliquables)

* Cours Introduction to Neural Network, Erwan Scornet, professeur a la Sorbonne, LPSM.

* Introduction aux réseaux de neurones profonds, Stéphane Mallat, Professeur du College de France

* |Introduction aux auto-encoders sur La revue |IA, llyes Talbi, 2021
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https://erwanscornet.github.io/teaching/RegularNN.pdf
https://www.college-de-france.fr/fr/agenda/cours/apprentissage-par-reseaux-de-neurones-profonds/introduction-aux-reseaux-de-neurones-profonds
https://larevueia.fr/introduction-aux-auto-encodeurs/

