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Introduction

D'abords il y a le neurone

... puis les réseaux de neurones

et c'est quoi alors le deep?

et I'apprentissage dans tout ¢a?



Machine Translation

German~ =

English>

© oo x

kann man niemals mit derselben
Denkweise losen, durch die sie entstanden
sind.

o] 4 %

© o

No problem can be solved from the same
consclousness that they have arisen

= GoogleTranslate
German~ English~

© oo x

Probleme kann man niemals mit derselben

Denkweise I6sen, durch die sie entstanden
sind.

a ¢ %

) o b4

Problems can never be solved with the same
way of thinking that caused them.




Alpha Go



https://www.youtube.com/watch?v=MRBLKLxjfxM

Quelques dates et quelques noms

» 1943 : (Mc Culloch (neuro-physiologiste) et Pitts (logicien))
proposent les premiéres notions de neurone formel.

>
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1959 :

(Rosenblatt) définit un réseau de neurones avec une

couche d’entrée et une sortie.

1960 : (

1969 : (

1986 : (

: (Vapnik et. al) SVM
(
(
(

1992

1998 :
2010 :
2012 :

2014

Widrow et Hoff) ADALINE
Minsky, Papert) Probleme XOR
Rumelhart et. al) MLP et backpropagation

LeCun et. al) LeNet
Hinton et. al) Deep Neural Networks
Krizhevsky, Hinton et. al) AlexNet, GPU - 8 couches

: GoogleNet - 22 couches
2015 :
2016 :

Inception (Google) - Deep Dream
ResidualNet (Microsoft/Facebook) - 152 couches


https://medium.com/@jayeshbahire/the-xor-problem-in-neural-networks-50006411840b

IA / Machine Learning / Deep Learning

~
Artificial Intelligence
/“Expert Systems Min-Max )
Alpha-Beta A*
Machine Learning
4 Support Vector Machines
Decision Trees Random Forests
Deep Learning
- /)




Ehe New Aork Eimes

Turing Award Won by Three
Pioneers in Artificial Intelligence




D’abords il y a le neurone

Dendrite

Axon Terminal

Node of Ranvier

Schwann Cell
Myelin Sheath




D’abords il y a le neurone

Figure — Un neurone formel.



D’abords il y a le neurone

z=> wxi+b

Figure — Un neurone formel.



D’abords il y a le neurone

Figure — Un neurone formel.



D’abords il y a le neurone

z:ZW;x;—I—b@ ,
N

fonction d'activation

poids biais

Figure — Un neurone formel.



D’abords il y a le neurone

Exemple de fonction d'activation : sigmoid

1

flz) = l+tez

o sigmoid




D’abords il y a le neurone

Autres fonctions d'activation :
» fonction linéaire : f est la fonction identité,
seuil : f(z) = ¥o,[(2),
ReLU : f(z) = max(0, z) (rectified linear unit),
radiale : f(z) = \/me(—z2/2),
stochastique : f() = 1 avec la probabilité 1/(1 + e~%/H), 0

sinon (H intervient comme une température dans un
algorithme de recuit simulé),

»
| 2
>
>



D’abords il y a le neurone

De maniere compacte :

Figure — Un neurone formel.



Réseau de neurones

-

Figure — Un réseau de neurones.



Réseau de neurones

A2

Figure — Un réseau de neurones.



Réseau de neurones

202D

Figure — Un réseau de neurones.



Réseau de neurones

202D

Figure — Un réseau de neurones.

P Les neurones ont chacun leurs propres poids et biais,



Réseau de neurones

Figure — Un réseau de neurones.

P Les neurones ont chacun leurs propres poids et biais,

P Les paramétres du réseau sont alors les différents poids et les différents biais. On note tous ces paramétres
6.



Réseaux de neurones compléetement connectés
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Réseaux de neurones compléetement connectés




Réseaux de neurones compléetement connectés




Réseaux de neurones compléetement connectés




Réseaux de neurones compléetement connectés




Réseaux de neurones compléetement connectés




Réseaux de neurones compléetement connectés

Fixer les parametres 6 — fixer la fonction.



Réseaux de neurones compléetement connectés

() () ()
)
U U, U

Donner la structure du réseau — définir un ensemble de fonctions.



Réseaux a plusieurs couches

R ﬁx;p@ ) z& :
M| 2NN

Couche d’entrées \ // Couche de sortie

Couches cachées



Apprentissage des parametres

» Question :
Comment déterminer les paramétres des neurones
w = (wi,wo,--- ,wp) et b.

P> Réponse :

Descente du gradient



Deep Learning = (plusieurs) couches cachées.



Exemples de réseaux connus

Deep = Many hidden layers

http://cs231n.stanford.e
du/slides/winter1516_le
cture8.pdf
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Exemples de réseaux connus

Deep = Many hidden layers

101 layers

152 layers
—
Special
structure
73%:  6.7%
16.4%

AlexNet VGG GoogleNet Residual Net Taibei
(2012) (2014) (2014) (2015) 101



Les principaux réseaux de neurones

> https://towardsdatascience.com/
illustrated-10-cnn-architectures-95d78ace614d

> https://www.datacamp.com/blog/
a-beginners-guide-to-gpt-3


https://towardsdatascience.com/illustrated-10-cnn-architectures-95d78ace614d
https://towardsdatascience.com/illustrated-10-cnn-architectures-95d78ace614d
https://www.datacamp.com/blog/a-beginners-guide-to-gpt-3
https://www.datacamp.com/blog/a-beginners-guide-to-gpt-3

Pourquoi le deep

Un exemple :

» Apprendre une fonction AND : une seule couche



Pourquoi le deep

Un exemple :
» Apprendre une fonction AND : une seule couche

» Apprendre une fonction OR : une seule couche



Pourquoi le deep

Un exemple :
» Apprendre une fonction AND : une seule couche
» Apprendre une fonction OR : une seule couche

» Apprendre une fonction XOR : une seule couche ne suffit pas



Pourquoi le deep

Théoreme d'universalité
Toute fonction continue f : R™ — R" peut &tre réalisée par un
réseau de neurone a une couche cachée.



Pourquoi le deep

Théoreme d'universalité
Toute fonction continue f : R" — R" peut étre réalisée par un
réseau de neurone a une couche cachée.

Question : pourquoi des réseaux profonds au lieu
de réseaux a une couche?



Couche de sortie

La couche de Softmax :
Ce que nous avons vu jusque la :

2 *)@—)YI
2 %@—»m
2z *)@—).Vk

Probleme : les sorties y; prennent des valeurs quelconques et
difficiles a interpréter ...



Couche de sortie

La couche de Softmax :
Ce que nous avons vu jusque la :

2 *)@—)YI
2 %yz

Zk *)@—).Vk
Probleme : les sorties y; prennent des valeurs quelconques et

difficiles a interpréter ...
Solution : transformer les sorties en "probabilités”.



Couche de sortie

La couche de Softmax :
Solution : ajouter une couche de Softmax :

21
7 e n=so
2
22 @ Y2 = iezi

Zy 4)‘—) Z ez,

On obtient ainsi une distribution de probabilité :
> 0<y <1, Vi,
k
> Zi:l yi=1




Exemple : reconnaissance d'écriture

Input

Output

@/EH



Exemple : reconnaissance d'écriture

Output

16 x16 = 256

DA



Exemple : reconnaissance d'écriture

Input

Output

innnansnnsnsss; QA
16x16 = 256




Exemple : reconnaissance d'écriture

Output

16 x 16 = 256



Exemple : reconnaissance d'écriture

Output

1 1 |
16 x16 = 256

Ink > 1
Noink - 0



Exemple : reconnaissance d'écriture

16 x 16 = 256

Ink > 1
Noink >0

Output
Y1 is1
Y, is 2

vio N

Each dimension represents
the confidence of a digit.




Exemple : reconnaissance d'écriture

16 x16 = 256

Ink > 1 Each dimension represents
Noink >0 the confidence of a digit.



Exemple : reconnaissance d'écriture

16 x 16 = 256

Ink > 1 Each dimension represents
Noink >0 the confidence of a digit.



Exemple : reconnaissance d'écriture

Input

16 x 16 = 256

Ink > 1
Noink > 0

Output

- | The image

is “2”
- -

Each dimension represents
the confidence of a digit.




Exemple : reconnaissance d'écriture

X
H X,
2 Neural
H Network

s What is needed is a Yio S

function ......
Input: output:
256-dim vector 10-dim vector




Questions/Réponses

» Combien de couches mettre dans le réseaux?



Questions/Réponses

» Combien de couches mettre dans le réseaux?

» Peut-on concevoir la structure du réseau ?



Questions/Réponses

» Combien de couches mettre dans le réseaux?

» Essayer, apprendre des erreurs et avoir de |'intuition ...

» Peut-on concevoir la structure du réseau ?



Questions/Réponses

» Combien de couches mettre dans le réseaux?

» Essayer, apprendre des erreurs et avoir de |'intuition ...

» Peut-on concevoir la structure du réseau ?

> Réseaux de neurones a convolution ...



Données d’entrainement

Les Images et leurs étiquettes :

>
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Objectif de I'entrainement

NN

16 x 16 = 256

Ink > 1
Noink > 0




Objectif de I'entrainement

yl is1

NN

B

"
E e |
f Xys6 is 0
16x16=256 — Yio
Ink > 1
Noink = 0

Input: /
Input: 3

= y1 a la plus grande valeur,

= y» a la plus grande valeur,

u}
o)
I
i
it




Fonction de perte (Loss Function)

X256

C@:
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Couche de Softmax



Fonction de perte (Loss Function)

i
S

Couche de Softmax



Fonction de perte (Loss Function)

X256
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Couche de Softmax

Cible



Fonction de perte (Loss Function)

X1

X2

2

)
A

Y1

X256

o
®
ke

2

SN

Y10

Couche de Softmax
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—

—>

Cible




Fonction de perte (Loss Function)

X1

X2

2

)
A

Y1

X256

o
®
ke

2

SN

Y10

Couche de Softmax

Aussi proches
que possible !!
—
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>
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Fonction de perte (Loss Function)

> La fonction de perte peut étre :
» La somme des carrés des écarts :

10
1= (=)

i=1

» La cross entropy :

10
==Y yiln(y).
i—1

Une bonne fonction (définie par les parametres que I'on met sur le
réseau) doit minimiser la valeur totale de la fonction de perte ...



Perte totale

Pour tout I'ensemble de traitement :

h
L'f Xl NN yl yl
h
S x2 NN II y? 72
A Perte totale :
O <3 NN |— y3 93 L=YN I

Objectif :
Minimiser cette fonction.

~
X
=
=
H
<
=
<>
=




Apprentissage ?

Comment choisir la meilleure fonction de classification ?
Trouver les meilleurs paramétres 6 qui minimisent la perte totale L.

» Solution 1. : Enumérer toutes les possibilités — infaisable!!



Apprentissage ?

Comment choisir la meilleure fonction de classification ?
Trouver les meilleurs paramétres 6 qui minimisent la perte totale L.

» Solution 1. : Enumérer toutes les possibilités — infaisable!!
» Solution 2. : Descente du Gradient.



Descente du gradiant

Objectif : déterminer les paramétres ¢ du réseau qui minimisent la
perte total L.



Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w

Cela peut étre fait de maniére aléatoire




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w

On calcule g—L
w




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.

L

On prend une valeur initiale pour w
On calcule 2£
w
g—‘f’ < 0, on incrémente la valeur de w

gTLv > 0, on décrémente la valeur de w




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w

On calcule g—L
w




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w
On calcule g—L
w

71 : taux d'apprentissage




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w

On calcule g—L
w




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
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On calcule g—L
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Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w

On calcule g—L
w




Descente du gradient

Trouver les paramétres 6 du réseau qui minimisent la fonction de perte
totale L.
L

On prend une valeur initiale pour w

On calcule g—L
w

répéter
\ jusqu'a ce que (%/ devienne petit




Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d'apprentissage 7 :



Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d’ apprentlssage n:

Total loss may not decrease
after each update




Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d’apprentissage 7 :



Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d’ apprentlssage n:

Total loss may not decrease
after each update

18.000

\ Training would be too slow




Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d’apprentissage 7 :

> Un taux trop petit garantit une convergence vers un minimum
mais le temps de convergence peut &tre trop grand ....

» Un taux trop grand peut faire "sauter” le minimum ..



Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d'apprentissage 7 :



Descente du gradient

de I'importance du choix du taux d'apprentissage 7 :
Une solution simple : réduire le taux par un facteur toutes les K
itérations

» Initialement, on est loin de la destination, on utilise donc un
pas assez grand,

P> Aprés quelques itérations, on est proche de la destination, on
réduit donc le pas.

» En général, on utilise la mise a jour suivante :

ntt) = N
Vi+1




Descente du gradient

P> La descente du gradient ne garantie pas de trouver un
minimum global,

» Néanmoins, c'est LA méthode d'apprentissage du deep ...



Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....
L
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Probleme : minimum mais local ...
L
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Probleme : minimum mais local ....
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Probleme : minimum mais local ....
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Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....
L




Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....
L




Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....
Idée : s'inspirer de la physique et d'une balle qui dévale une pente



Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L




Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L

.
\




Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L

\Q




Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L

\e.




Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L




Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L




Descente du gradient

Méthode du Momentum :
L

\
a1y




Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....

L

Décomposition du mouvement :
inverse de gTLV"' Momentum
: oL
— inverse de 5

Momentum

— Mouvement réel
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Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....

L

Décomposition du mouvement :
inverse de gTLV"' Momentum
: oL

— inverse de 5
Momentum
— Mouvement réel




Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....
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Décomposition du mouvement :
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Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....

L

Décomposition du mouvement :
inverse de gTLV"' Momentum
: oL

— inverse de 5
Momentum
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Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....

L

Décomposition du mouvement :
inverse de gTLV"' Momentum
: oL

— inverse de 5
Momentum
— Mouvement réel




Descente du gradient

Probleme : minimum mais local ....

L

Décomposition du mouvement :
La formule devient :
Vg =Vi-1+ 775%\/

W<+ W —u;




A la recherche de la meilleure fonction

On prend un premier mini-batch :

h

Il x NN|— y? 't
1 ki

S' X31 NN y31 y31




A la recherche de la meilleure fonction

On prend un premier mini-batch :

ho

Il x NN|— y? 't
g 31, ...
31 2 B s b=l

S X NN j y 3%




A la recherche de la meilleure fonction

On prend un premier mini-batch :

h
| X y! y
S' X31

L=+ pg...

l31 _
y3! 731 Mettre a jour les parametres




A la recherche de la meilleure fonction

Puis un deuxiéme mini-batch :

h
/ X2 NN y2 y2

he
L,( 16 NN y16 31

Et ainsi de suite

Jusqu'a ce que tous les mini-batchs soient lus.

= Cele correspond a un(e) epoch.
Et I'on répete le processus un nombre d’epochs ...



A la recherche de la meilleure fonction

Puis un deuxiéme mini-batch :

h
/ %2 NN y2 y2
" _ 2 16 4 ...
y . le - L =1F+1"°+
L’{ X NN II y 3%

Et ainsi de suite

Jusqu'a ce que tous les mini-batchs soient lus.

= Cele correspond a un(e) epoch.
Et I'on répete le processus un nombre d’epochs ...



A la recherche de la meilleure fonction

Puis un deuxiéme mini-batch :

h
VARES NN |— y? y?
e L =144 ...
L{ 16 NN II ylo 731 Mettre a jour les paramétres




A la recherche de la meilleure fonction

Puis un deuxiéme mini-batch :

h
VARES NN |— y? y?
e L =144 ...
L{ 16 NN II ylo 731 Mettre a jour les paramétres

Et ainsi de suite



A la recherche de la meilleure fonction

Puis un deuxiéme mini-batch :

/] »
=

b
y? 72

" =P 44 ..

he
ylo 731 Mettre a jour les paramétres

[g]

Et ainsi de suite

Jusqu'a ce que tous les mini-batchs soient lus.



A la recherche de la meilleure fonction

Puis un deuxiéme mini-batch :

/ 2 2 P

y y
L,{ »16

" =P 44 ..

he
ylo 731 Mettre a jour les paramétres

[g]

Et ainsi de suite

Jusqu'a ce que tous les mini-batchs soient lus.

= Cele correspond a un(e) epoch.
Et I'on répete le processus un nombre d’epochs ...



A la recherche de la meilleure fonction

Dans la majorité des outils de deep learning, ces deux paramétres
sont a indiquer :
P batch_size correspond au nombre d'exemples utilisé pour
estimer le gradient de la fonction de colit.
» epochs est le nombre d'époques (i.e. passages sur |'ensemble
des exemples de la base d'apprentissage) lors de la descente
de gradient.
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