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Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Laisser un ordinateur déduire des « regles »
d'un ensemble de données numériques.

Ex. d’application : recommandation de produits
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Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Supervisé

Déduire des « regles »
associant une étiquette a une
donnée.

Utilisation la plus fréquente :
Classifier une nouvelle donnée

Non supervisé
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Supervisé
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Déduire des « regles »
associant une étiquette a une
donnée.

Utilisation la plus fréquente :
Classifier une nouvelle donnée

Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Non supervisé

Déduire des « regles »
structurant les données.
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Supervisé

» x M X% X o]
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Déduire des « regles »
associant une étiquette a une
donnée.

Utilisation la plus fréquente :
Classifier une nouvelle donnée

Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Non supervisé

Déduire des « regles »
structurant les données.

Ex. d'utilisation :
- Réduction de dimension
- Générer une nouvelle donnée
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Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Dédui »

associ . ces,
donné ]

Utilisa S _ _

Classif ol ) Y =Y oy e donnée
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Dédui
aSSOCi:
donné
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Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)
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Supervisé
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Déduire des « regles »
associant une étiquette a une
donnée.

Utilisation la plus fréquente :
Classifier une nouvelle donnée

Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Non supervisé

.~ Déduire des « regles »
 structurant les données.

Ex. d'utilisation :
- Réduction de dimension
- Générer une nouvelle donnée

Par renforcement

environnement
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Supervisé

» x M X% X o]
Exx § KX, \
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Déduire des « regles »
associant une étiquette a une
donnée.

Utilisation la plus fréquente :
Classifier une nouvelle donnée

(« Machine Learning »)

Non supervisé

Déduire des « regles »
structurant les données.

Ex. d'utilisation :
- Réduction de dimension
- Générer une nouvelle donnée

Apprentissage automatique

Par renforcement

état —»
// agent actio\

| récompense /
\\
=

environnement

’'agent interagit avec
I'environnement et déduit des
« regles » (actions) permettant
de maximiser une récompense.

Ex. d’application :
Obtenir un véhicule autonome
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Supervisé | Non supervisé

Apprentissage automatique
(« Machine Learning »)

Par renforcement

N

| | récompense

environnement n

action

« Deep learning »

utilisation d’'un réseau de neurones en apprentissage automatique
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Apprentissage automatique

(« Machine Learning »)

Supervisé | Non supervisé
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Par renforcement

N

agent action

| | récompense

environnement n

Aujourd’hui : le terme IA = « Deep learning »

utilisation d’'un réseau de neurones en apprentissage automatique
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Apprenhssage supervisé

donnée 1 = ;

donnée 2 <

donnée N <

Base de données étiquetées pour la segmentation sémantique

21



1) . .
Apprentissage supervisé

* étiquette 1

’ étiquette 2

‘ étiquette N

Base de données étiquetées pour la segmentation semantique

Objectif: - déduire des « regles » de la base de données étiquetées
- appliquer ces « regles » a une nouvelle donnée pour prédire une étiquette
22



1) . .
Apprentissage supervisé

donnée 1 4 ”””””””” > étiquette 1
donnée 2 4 """""""" ’ étiquette 2
donnée N =i ‘ étiquette N

P Fonction ou « Modéle »

Prédiction
Nouvelle f > 7 ,,,,,,,, >
e ° d’'une
donnée o
etiqueite

Stest
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Apprentissage supervisé
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E 1 1701 f==ccd i
L g
Donnée | | g : 1 | : |
Xtrain,G :

Etiquette | i
Ytrain,6 | :
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Présenc®&g’au moins un frelon Absence de frelon Absence de frelon Présence d’au moins un frelon

Etiquette
Ytrain,6

15115

Présence d’au moins un frelon ?

fol-
ou

27
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79 73 93 34 49 54 59 10 98 48 19 51 13 68 33 43

76 41 44 68 65 20 16 45 38 17 06 49 83 35 34 00

Donnée | ¢ | | | .| .| . N T T R T
Xirain ,6 10
H % 21 32 08 73 95 13 15 95 17 54 04 90 38 66 05 59

\1 0 0 1

Etiquette | : N
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train,6 =N
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H 79 73 93 34 49 54 59 10 98 48 19 51 13 68 33 43
i 76 41 44 68 65 20 16 45 38 17 06 49 83 35 34 00
Donnée
Xtrain,6 ;
H % 21 32 08 73 95 13 15 95 17 54 04 90 38 66 05 59
\1 0 1
quuette E\ 08 61 \ 0 76 18 24 28 50 79 64 57 11 16 43 26 35
t = ’ 6 ; \02\\ 18 96 36 70 68 65 75 85 74 93 78 37 72
\\\
‘\ '
30 52 91 29 8 09 86 96 59 62 92 26 53 14 71 78 :
S i R S
46 17 59 28 & < , R
Les « régles » déduites ne
8 | N f > 0oul? seront (probablement)
" pas interprétables.
— « Boite noire »
28 47 92 87
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H 79 73 93 34 49 54 59 10 98 48 19 51 13 68 33 43
i 76 41 44 68 65 20 16 45 38 17 06 49 83 35 34 00
Donnée
Xtrain,6 ;
E % 21 32 08 73 95 13 15 95 17 54 04 90 38 66 05 59
E? quette E\ 08 61 \ 0 76 18 24 28 50 79 64 57 11 16 43 26 35
train,6 | N
: 02 \ 18 96 36 70 68 65 75 85 74 93 78 37 72
N
\\
‘\ H
30 52 91 29 8 09 86 96 59 62 92 26 53 14 71 78 :
S S I SO
46 17 59 28 & ) . e ,
C’est nous qui interprétons :
65 | 3 0 | 1 « O » = présence frelon
™ f ™ Ooul? P
« 1 » = absence frelon
28 47 92 87
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Résumé

* Des « regles » (souvent) non interprétables sont déduites de tableaux de valeurs
numériques et d'étiquettes numériques.

* Ces « regles » sont appliquées a un nouveau tableau de valeurs numériques pour
produire une étiquette numérique.

* Nous interprétons cette étiquette numérique
comme une étiquette « sémantique ».

* |l ne s’agit que d’une interprétation...

Tesla said autopilot was activated during a fatal Model X crash last
weekK in California.
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Apprentissage supervisé

Approches
non-parametriques

4
La fonction a acceés a la base
de données étiquetées pour
traiter une nouvelle donnée
(ex : processus gaussien).




1)

Approches

parametriques

»
La fonction n'a pas
directement acces a la base de
données étiquetées pour
traiter une nouvelle donnée.

Approches
non-parametriques

4
La fonction a acceés a la base
de données étiquetées pour
traiter une nouvelle donnée
(ex : processus gaussien).
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Représentation d’'une fonction paramétrique

Paramétres
Mathématique S — f (X; 9)
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1)

Représentation d’'une fonction paramétrique

Paramétres
Mathématique S — f (X; 9)

def f(x, theta):

Informatique
(Python)

return s
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1)

Représentation d’'une fonction paramétrique

Paramétres

Mathématique S = f (X§ 9)

def f(x, theta):
Informatique e
(Python)

?
Graphique
(Graphe de calcul) X > f > S
40
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Exemple de fonction paramétrique : transformation affine

Mathématique s=f(x;0 ={W,b})=Wx+Db
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1)

Exemple de fonction paramétrique : transformation affine

Mathématique s=f(x;0 ={W,b})=Wx+Db

def f(x, W, b):

Informatique
(Python) s =X @W +b
return s

42



1)

Exemple de fonction paramétrique : transformation affine

s=f(x;0 ={W,b})=Wx+Db

Mathématique
Informatique def f(x’ W, b):
(Python) s=x@W+b
return s
\i\I b
Graphique :
X w  Produit b Addition | > S

(Graphe de calcul)

matrice/vecteur

43



) Exemple de fonction paramétrique : modele polynomial

d
Mathématique § = f(z;0) = Zgz‘l’i = 9T¢($) ot ¢ (x) = [1 Lo xd]T
1=0
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) Exemple de fonction paramétrique : modele polynomial

Mathématique § = f(z;0) = Zeiﬂfi =0'¢(z) ou ¢(x)= 1oz . xd]T

def poly(x, theta):
phi_x = phi(x)

Informatique

(Python) s = phi_x @ theta

return s
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) Exemple de fonction paramétrique : modele polynomial

Mathématique § = f(z;0) = Zeiﬂfi =0'¢(z) ou ¢(x)= 1oz . xd]T

def poly(x, theta):
phi_x = phi(x)

Informatique :
(Python) s = phi_x @ theta
return s
?
Graphique
(Graphe de calcul) L ¢ ———» Trans. Affine | »S
46




Approches paramétriques

Les « regles » déduites
de la base de données
étiquetées sont (en
partie) encodées dans
la valeur des
paramétres 0*.
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Approches paramétriques
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11)

Inférence

Approches paramétriques
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1)
Etape d’apprentissage (“Training time”)

H c » Scalaire

Strain,l

\|
Fonction de colit (« loss function ») : permet de
comparer la prédiction du réseau a I'étiquette.

Xtrain,l
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11)

Etape d’apprentissage (“Training time”)

ﬁ»c

Xtrain,l

Strain,l
“»

Strain,2
“»

; Ytrain,Q
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11)

Etape d’apprentissage (“Training time”)

ﬁ%

Strain 1
“»

Strain,2
h»

‘ Ytram 2

Strain,N
h»

Ytrain,N
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1)
Etape d’apprentissage (“Training time”)

Strain 1
h’ ‘ Ytraln 1

Strain,2
I

| Ytram 2

Strain,N

Ytrain,N

Codt dentrainement , > 1 (Yerainis f (Xerain,i: 0))
(« Training loss ») P £3



1)
Etape d’apprentissage (“Training time”)

ﬁ%

Strainl
\ \

Strain,2 »

h’\ l ‘ YtramQ
Strain,N

B [ Ytrain,N

Probléme 0* — . .
= arg min L (Yipain Xirnin 20
d’optimisation ge 2 (rain i  (Rurain,i3 8) 54
1=



11)

Etape d'inférence (“Test time”)

9*

:
f

Stest

Stest — f (Xtest; 0*)
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1)

Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 =1.2 Xtrain,S =4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,?) = 79.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.9
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
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d
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Yoo *
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 =1.2 Xtrain,S =4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,Q =31.3 Ytrain,3 =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

d
Choix de la fonction  f (2;6) =Y @' =0 ¢ (z) F s
Z:O —l— 200 x
o ¢(x) = [1 T .. a:d} .
hyper-paramétre : d degré du polyndme x
Yoo *

[(y,s) = (y — 3)2

59
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Exemple de régression : 5 données, X c Ret Y € R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 =1.2 Xtrain,S =4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 =31.3 Ytrain,3 =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

d
Choix de la fonction  f (2;6) =Y @' =0 ¢ (z) F s
Z:O —l— 200 x
o ¢(x) = [1 T .. a:d} .
hyper-paramétre : d degré du polyndme x
oo

l(y,S) — (y o ?)2

2
0" = arg min § (Ytraimi — Hqu (Xtrain,i)) Moindres carrés
0 i1 linéaires
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Exemple de régression : 5 données, X c Ret Y € R
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Exemple de régression : 5 données, X c Ret Y € R
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Exemple de régression : 5 données, X c Ret Y € R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 =1.2 Xtrain,S =4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 =31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

i
2

d
Choix de la fonction  f (z;8) = Z 0,0 =07 ¢ (z) X ymme
1=0

on p(z)=1[1 = .. a:d}T

hyper-paramétre : d degré du polynéme

l(y70) — (y o g)Q

2
0" = arg min E (Ytrain,z- — HTqﬁ (Xtrain,i)) Moindres carrés
0 i1 linéaires

Inférence Stest = [ (CUQ 9*) — H*Tﬁb (xtest) v
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Exemple de régression : 5 données, X c Ret Y € R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 =1.2 Xtrain,S =4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 =31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

ining data

aaoaodo

i
2
20

d
Choix de la fonction  f (x;0) = Z 02" =60"¢ (z) . =
i=0 -

ol ¢(x):[1 T .. a:d}T

N

hyper-paramétre : d degré du polynéme

2
l(y70) — (y_O)
5
2
0" = arg min Z (Ytrain,i — HTgb (Xtrain,i)) Moindres carrés

0 i1 linéaires

Inférence Stest = [ (CUQ 9*) — H*Tﬁb (xtest) "
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1) . , . , Sy
Avantages et inconvénients d'une approche paramétrique

Avantages Inconvénients

* Choix de la fonction paramétrique et de
* Inférence efficace — pas d’acceés a la base ses hyper-parametres

de données étiquetées ]
* Etape d’apprentissage = souvent longue

* Temps d’'inférence constant = ne dépend et gourmande en calculs
pas de la taille de la base de données
étiquetées
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* |nférence efficace — pas d'acceés a la base

* Temps d’'inférence constant = ne dépend

Avantages et inconvénients d’une approche paramétrique

Avantages

de données étiquetées

pas de la taille de la base de données
étiquetées

Inconvénients

* Choix de la fonction paramétrique et de
ses hyper-parameétres

* Etape d’apprentissage = souvent longue
et gourmande en calculs

* Difficile de modifier la base de données
etiquetées = nécessite de faire un nouvel
apprentissage



V) Réseaux de neurones
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Choix de la fonction : Réseau de neurones

Réseau de neurones = Composition de fonctions paramétriques
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V)

Choix de la fonction : Réseau de neurones

Réseau de neurones = Composition de fonctions paramétriques

Mathématique

s=f(x;0) = fo(fo—1(--fa(f1(x;01);02)..;0L1);0L)
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V)

Choix de la fonction : Réseau de neurones

Réseau de neurones = Composition de fonctions paramétriques

Mathématique s=f(x;0)= fr(fo_1(..fa(f1(x;01);053)...;01_1);0})
def neuralNetwork_forward(x, theta, L):
x1 = f1(x, theta[0])
(Python)

s = fL(..., theta[L-1])
return s

74



V)

Choix de la fonction : Réseau de neurones

Réseau de neurones = Composition de fonctions paramétriques

Mathématique s = f(x;0) = fr (fr—1(---fo (f1(x;601);02)..;0_1);01)

def neuralNetwork_forward(x, theta, L):
x1 = f1(x, theta[0])
Python T
(Python) s = fL(..., theta[L-1])
return s
o) 02 g(L—1) L)
Graphique (0) ¢ (1) v 2) (L-2) ¢ (L-1) ¢ (1)
(Graphe de calcul) X =X X X X X XV =s




V)

Réseau de neurones : Terminologie

o) 02
x — x(0) (1) x(2)
s f1 e o

Couche (« layer » en anglais)

o(L—1) (L)
«(L—2) w(L—1) (L) — g
AN S A R
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V)

Réseau de neurones : Terminologie

o) 02 oL—1) (L)
< — x(© (D) «(2) (L-2) (L=1) (L) _ ¢
I L S S O e L] N P R
v \/ \/ \/
Couche 1 Couche 2 Couche L-1 Couche L

N v =une fonction paramétrique du réseau
ce®
Couche (« layer » en anglais)
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V)

Réseau de neurones : Terminologie
o) 02 oL—1) (L)

< — 5 (D) () (L—2) (L—1) <L) _ o

vy "

V Couche 1 V Couche 2 V V Couche L-1 V Couche L V

Couche O Couche 1 Couche 2 Couche L-2 Couche L-1 Couche L

N v =une fonction paramétrique du réseau
ce®
Couche (« layer » en anglais)
Q
/732

= couche de « neurones » = un vecteur du réseau 78



V)

Réseau de neurones : Terminologie
o) 02 oL—1) (L)

< — 5 (D) () (L—2) (L—1) <L) _ o

vy "

V Couche 1 V Couche 2 V V Couche L-1 V Couche L V

Couche O \Couche 1 Couche 2 Couche L-2 Couche L-1 B Couche L
= couche o : —  =couche
d’entrée de sortie

= couches cachées

N v =une fonction paramétrique du réseau
ce®
Couche (« layer » en anglais)
Q
/732

= couche de « neurones » = un vecteur du réseau 7°
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Réseau de neurones : Terminologie (suite)

o) 02 oL—1) (L)
< — x(© (D) «(2) (L-2) (L=1) (L) _ ¢
I L S S O e L] N P R
v \/ \/ \/
Couche 1 Couche 2 Couche L-1 Couche L

* Profondeur du réseau de neurones = nombre de couches
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Réseau de neurones : Terminologie (suite)

o) 02 oL—1) (L)
< — x(© (D) «(2) (L-2) (L=1) (L) _ ¢
I L S S O e L] N P R
v \/ \/ \/
Couche 1 Couche 2 Couche L-1 Couche L

* Profondeur du réseau de neurones = nombre de couches

* « Deep Neural Network» = réseau de neurones profond
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V)

Réseau de neurones : Terminologie (suite)

o) 02 oL—1) (L)
< — x(© (D) «(2) (L-2) (L=1) (L) _ ¢
I L S S O e L] N P R
v \/ \/ \/
Couche 1 Couche 2 Couche L-1 Couche L

* Profondeur du réseau de neurones = nombre de couches
* « Deep Neural Network» = réseau de neurones profond

* Architecture du réseau de neurones = choix du nombre de couches, du type
de chaque couche et de ses hyperparametres, etc.
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V)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

ImageNet : 1.2 millions d'images annotees, 1000 classes
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V)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

ImageNet€J.2 millions d'images annotees) 1000 classes

Ingrédient 1 : grande base de données étiquetées
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V)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

ImageNet : 1.2 millions d'images annotees, 1000 classes

SuperVision (A. Krizhevsky, . Sutskever, G. Hinton, University of Toronto)

* Réseau de neurones a convolution (AlexNet)
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V)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

ImageNet : 1.2 millions d'images annotees, 1000 classes

SuperVision (A. Krizhevsky, . Sutskever, G. Hinton, University of Toronto)

@au de meu@ convolution (AlexNet)

Ingrédient 2 : fonction paramétrique de type « réseau de neurones » *




V)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

s 03
20.25
w 0.2
'20.15
S 01
0.05
0
Q.
O ol
& ¥ &
& @ 5}2‘ & &
X & & 0?& &

ImageNet : 1.2 millions d'images annotees, 1000 classes

SuperVision (A. Krizhevsky, . Sutskever, G. Hinton, University of Toronto)

* Réseau de neurones a convolution (AlexNet)
* 623 millions de parametres (pour information : GPT-3 — 175 000 millions de parametres)
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V)

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

ImageNet : 1.2 millions d'images annotees, 1000 classes

SuperVision (A. Krizhevsky, . Sutskever, G. Hinton, University of Toronto)

* Réseau de neurones a convolution (AlexNet)
* 623 millions de parametres (pour information : GPT-3 — 175 000 millions de parametres)

* 6 jours dapprentissage sur 2 GPUs (GTX 580 3GB)
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V)
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012

ImageNet : 1.2 millions d'images annotees, 1000 classes

SuperVision (A. Krizhevsky, . Sutskever, G. Hinton, University of Toronto)

* Réseau de neurones a convolution (AlexNet)

* 62,3 millions de parametres feemigformation : GPT-3 — 175 000 millions de parametres)
* 6 jours dapprentissage sur JGTX 580 3GB)

Ingrédient 3 : grande capacité de calculs en paralléle
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Résumé des ingrédients du « Deep Learning »

1) Grande base de données étiquetées

2) « Bonne » architecture de réseau de neurones profond

3) Grande capacité de calculs en paralléle (GPU)
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V)
Résumé des ingrédients du « Deep Learning »
1) Grande base de données étiquetées
2) « Bonne » architecture de réseau de neurones profond

L« Perceptron » multicouche, Réseau de neurones a convolution, Transformer

3) Grande capacité de calculs en paralléle (GPU)
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V)
Résumé des ingrédients du « Deep Learning »
1) Grande base de données étiquetées
2) « Bonne » architecture de réseau de neurones profond

L« Perceptron » multicouche, Réseau de neurones a convolution, Transformer

3) Grande capacité de calculs en paralléle (GPU)
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Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP)

Transformation affine = FC (“Fully Connected”)
FC(x;0 ={W,b})=Wx+b
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP)

Transformation affine = FC (“Fully Connected”)
FC(x;0 ={W,b}) =Wx+Db

Pourquoi « Fully Connected » ?

T
yi | _ Wip Wi Wiz by X2
Y2 Wa1 Woa Woz bg X3
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP)

Transformation affine = FC (“Fully Connected”)
FC(x;0 ={W,b}) =Wx+Db

Pourquoi « Fully Connected » ? Elément d’'un vecteur = « neurone »

A \y2 b; = « biais »

Q

T
yi | _ Wip Wi Wiz by X2
Y2 Wa1 Woa Woz bg X3

W;; =« poids » d’'une connexion entre deux « neurones »

95




V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP)

Transformation affine = FC (“Fully Connected”)
FC(x;0 ={W,b}) =Wx+Db

Non-linearité = RelLU ("Rectified Linear Unit") ReLU(x)
ReLU (z) = max (0, ) }
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP)
Transformation affine = FC (“Fully Connected”)
FC(x;0 = {W,b}) =Wx+Db
Non-linéarité = RellU (“Rectified Linear Unit")

ReLU (z) = max (0, x) A

Abus de notation : ReLU (x) = [ReLU (x1), ReLU (x2), n
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP)
Transformation affine = FC (“Fully Connected”)
FC(x;0 ={W,b}) =Wwx+b
Non-linéarité = RellU (“Rectified Linear Unit")

ReLU (z) = max (0, x) A

Abus de notation : ReLU (x) = [ReLU (x1), ReLU (x2), n

Terminologie : fonction d’activation 0 1
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP) (suite)

Mathématique

s = MLP (x;0) = FC (ReLU (...ReLU (FC (x;01)) ...) ; 01.)
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP) (suite)
Mathématique s = MLP (x;0) = FC (ReLU (...ReLU (FC (x;64)) ...); 01)

def MLP_forward(x, theta, L):

x1 = FC(x, theta[0])
. x2 = RelLU(x1)
Informatique x3 = FC(x2, theta[2])

(Python)

s = FC(..., theta[L-1])
return s
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V)

Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP) (suite)
Mathématique s = MLP (x;0) = FC (ReLU (...ReLU (FC (x;64)) ...); 01)

def MLP_forward(x, theta, L):

x1 = FC(x, theta[0])
. x2 = RelLU(x1)
Informatique x3 = FC(x2, theta[2])
(Python)
s = FC(..., theta[L-1])
return s
Graphique w(l)’ b W(3)7 b3 W(L)’ b
(Graphe de calcul) L L L
™ FC| ™ | ™FC[ = | FC >~
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Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP) (suite bis)
W) pL)

i

(L=
R

H|_-2 X 1

d 0® p®
< — (0 . K L 3 (-2
ox1 | FC [n mxtl TS Thnt Hoxt
Paramétres : {W<2j_1>, b(Qj_l)}
Ry

FC

x(I) =g

4>

Cx1
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Architecture : “Perceptron” multicouche (MLP) (suite bis)
W) pL)

W p®

i

x = x(0)
e

Dx1

FC

(D)

W pG)

.

H, x1

Paramétres : {W(Qj_l), b(Qj_l)}

/

(2

,

B

Hyx1

FC

(3

74>00

H,x 1

X

j=1,...,[L/2]

(L—2)

—>

HL.z X 1

i

(L)
R

HL-2 X 1

Hyper-paramétres : L ,{H2j—1}j:17.__, [(L—2)/2]

Nombre de couches

Dimension de chaque couche cachée

FC

x(I) =g

4>

Cx1
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R

Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 =1.2

Xtrain,S =4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1

Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

300

¥ training data
2501
2001 X
> 1501
1001 x
X
501
D04 X
—(i0.0 -7.5 -5.0 =2.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0
X
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V)

Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,3 = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W, by W@, b W), pe)
—»  c—®»_ S+ Ffci—®»---—» St cl >
1x1 H x1 Hx1 Hx1 Hx1 H x1 1x1
. ¥ training data
200 X
100 x
x

50 < =
Yoo -7 —5.0 25 0.0 2’5 5.0 75 10.0
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Exemple de régression : 5 données, X c Ret Y € R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,2 = 1.2 Xtrain,3 = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 = 9.1
Yirain,1 = 23.7  Ytrain,2 = 31.3  Yirain,3 = 799 Y¢rainga = 1019 Yirain,s = 205.5

Choix de la fonction W b W, b LASEN S
—»  c—®»_ S+ Ffci—®»---—» St cl >
1x1 H x1 H x1 Hx1 Hx1 Hx1 1x1
v L 4 300 P
) - ¥ training data
200 XX
Choix d’architecture : méme dimension pour e
toutes les couches cachées. |
50 x x
Clest juste pour 'exemple, en pratique c’est un Hem s gg 2a se @S s

mauvais choix.
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,3 = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W, b W, b USSR S8
2 — x(© + EY (2 # @ 5 (L—2) (L) + @) _
—»  c—®»_ S+ Ffci—®»---—» St cl >
1x1 H x1 H x1 H x1 Hx1 H x1 1 x1
¥ training data
f (z;0) = MLP <a:; 9 = (WO, b(l)}l)
200 X
hyper-paramétres : L, H
100 X
X
50 x x

_(io_o 7.5 -=5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,3 = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W, b W, b USSR S8
) + EY (2 # @ 5 (L—2) (L) + @) _
—»  c—®»_ S+ Ffci—®»---—» St cl >
1x1 H x1 H x1 H x1 Hx1 H x1 1 x1
¥ training data
f (z;0) = MLP (a:; 9 = (WO, b(l)}l)
200 X
hyper-paramétres : L, H
100 X
X
50 x x

_(io_o 7.5 -=5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,3 = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W, b W, b USSR S8
2 — x(© + EY (2 # @ 5 (L—2) (L) + @) _
—»  c—®»_ S+ Ffci—®»---—» St cl >
1x1 H x1 H x1 H x1 Hx1 H x1 1 x1
¥ training data
f (z;0) = MLP (:1:; 9 = (WO, b(l)}l>
200 X
hyper-paramétres : L, H
100 X
X
2 50
[ (y,s) = (y—s) s o I

7.5 -=5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S = 79.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction

x = x(0)

—»

1x1

W b

v

ey

4>
H x1

FC

/

f (;8) = MLP (az; 0= u®, b(l)}l)
hyper-paramétres : L, H

l(y,S) — (y o 3)2

5%
0" = arg min Z (Yeraing — MLP (Xtrain,i; 9))2

0

1=1

Xtrain,S = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 = 9.1
3 3 L L
W® b W) pE)
— | FC P —P S —P FC [P
Hx1 Hx1 Hx1 Hx1 1x1
N ¥ training data
250
200 x
>150
100 x
x
50
x b4
Yoo —75 -5.0 —25 255 5.0 75 10.0

Moindres carrés
non linéaires

110
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,S = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W, b W, b W), b
2z — x(O + <« «(2) # (3 (L-2) (L—1) # <L) —
—» | fc|®»_ S ®Ffc{—®»:--—» S FCc|—»
1x1 H x1 H x1 H x1 Hx1 H x1 1x1
¥ training data
f (z;0) = MLP (az; 9 = (WO, b(l)}l)
200 X
hyper-paramétres : L, H
100 X
X
2 50
l (y7 S) — (y N g) —q0.0 -7.5 -5.0 >(—2.5 0.0 x 25 5.0 1.5 10.0
0* — . Y MLP (X . 0 2 Moindres carrés
— arg min ( train,z — ( train,? )) e . e
non linéaires

o =1

/ P 111
Inférence Stest = MLP (a?tesm 0 )
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,S = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W, b W, b W), b
r — x(0 + <« «(2) # (3 (L-2) (L—1) # <L) —
—» | fc—®» t—®» k| > S—»cl—»
1x1 H x1 H x1 H x1 Hx1 H x1 1x1
. L . L (l) (l) X tra_ining dita
f(x7 0) —MLP :E,O— {w 7b }l 250 s | =3 | H =100
hyper-paramétres : L, H
] B 2 N _
(y7 S) o (y o S) —qOO -7.5 -5.0 ':25 0.0 25 5.0 1.5 10.0
- — _ 5o 7 : : |
* . E : i 2 Moindres carrés
0" = arg 1min (Ytrain,i — MLP (Xtrain,ia 0)) . s
0 — non linéaires
1=

/ P 112
Inférence Stest = MLP (xtesta 0 )
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Exemple de régression : 5 données, X € Ret Y€ R
Xtrain,l = —3.1 Xtrain,Q = 1.2 Xtrain,S = 4.3 Xtrain,4 = 6.2 Xtrain,5 =9.1
Ytrain,l = 23.7 Ytrain,2 = 31.3 Ytrain,S =179.9 Ytrain,4 = 101.9 Ytrain,5 = 205.5

Choix de la fonction W b W, b LASEN S
r — x(0 + (D <@ # <3 (L-2) (L—1) # <L) —
—»  c—®»_ S+ Ffci—®»---—» St cl >
1x1 H x1 H x1 H x1 Hx1 H x1 1x1
X training data
f(2:0) =MLP (2:0 = @, b0},) L =1 y
hyper-paramétres : L, H /
100 /~
l L 2 501, , ” — /
(y7 S) o (y o S) —qOO -7.5 -5.0 ': 0.0 25 5.0 1.5 10.0
- — _ s o0 @ : : |
* . E : i 2 Moindres carrés
0" = arg min (Ytrain,i — MLP (Xtrain,ia 0)) . s
non linéaires

o =1

/ P 113
Inférence Stest = MLP (xtesta 0 )
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Etude du MLP a une « couche cachée » en 1D

W p® W pG)

< — % i D) (2 L

> FECl—*®» /I ——»FC|| »
1x1 Hx1 Hx1 1x1

<3 — g
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V)

Etude du MLP a une « couche cachée » en 1D

W p® W pG)

< — % i D) (2 L

> FECl—*®» /I ——»FC|| »
1x1 Hx1 Hx1 1x1

<3 — g

Remargue : si on ignore la fonction ReLU, qui n'est pas paramétrique, alors il n'y a qu’une seule

couche cachée X(l).
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Etude du MLP a une « couche cachée » en 1D

W p® W p®)

< — x(© i (D) (2) L

— > FECl—*®» /I ——»FC/| »
1x1 Hx1 Hx1 1x1

<3 — g
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Etude du MLP a une « couche cachée » en 1D

W p® W p®)

< — x(© i (D) (2) L

— > FECl—*®» /I ——»FC/| »
1x1 Hx1 Hx1 1x1

<3 — g

Vecteur colonne Hx1

b = b1 Vecteur colonne Hx1 f(gj) — WT (I{QLIJ(V\HQj - bl)) + b3
W) = W:—gr Vecteur ligne 1xH ’

b)) = bs  Scalaire 1x1
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V)
Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs
b2
— Z W37jReLU(W1,jIE -+ b17j) + bg

j=1 .

Somme pondérée de fonctions ReLU !
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Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs

H
Z W37jReLU(W1,jCE -+ b17j) + bg

g=1

12.5
........ 1.0 RELU(-1.0 x +2.0)

10.0

Exemple 75
numeérique avec i
H=3 2.5

0.0

—-2.5

—5:0

128
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V)
Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs

H
Z W37jReLU(W1,jZE -+ b17j) + bg

g=1

12.5
........ 1.0 RELU(-1.0 x +2.0)

10.0 -------- -1.0 RELU(-2.0 x -12.0)
Exemple 75
numeérique avec i
H=3 2.5

0.0

—-2.5

—5:0

129
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Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite)
wa ReLU(Wi2 + by) + bs

f(z)

12.5

10.0

Exemple 75
numeérique avec i
H=3 2.5
0.0

-2.5

-5.0

-7.5

H
Z W37jReLU(W1,jZE -+ b17j) + bg

-------- 1.0 RELU(-1.0 x +2.0)

-------- -1.0 RELU(-2.0 x -12.0)

-------- 1.0 RELU(2.0 x -10.0)
~100 —75 -5.0 -2.5 2.5 5.0 7.5 10.0

0.0
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Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs

H
Z W37jReLU(W1,jZE -+ b17j) + bg

g=1

12.5

10.0

Exemple 75
numeérique avec i
H=3 2.5

0.0

# | 1 | [== 1.0 RELU(-1.0 x +2.0)
o5 | == -1.0 RELU(-2.0 x -12.0)
P4 R . 1.0 RELU(2.0 x -10.0)

: — z + 1.0 131
—10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

—5:0

-7.5
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Etude du MLP 2 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs

H
Z W37jReLU(W1,jZE -+ bl,j) + bg

j=1
Fonction
Exemple 75 .
numérique avec S0 continue et
H=3 affine par
o 1.0 RELU(-1.0 x +2.0) mo rcea ux
—e x 1 1 -1.0 RELU(-2.0 x -12.0)
_5.0 i W I I M 1.0 RELU(2.0 x -10.0)
iy — > +1.0 132

—-10.0 —-7.5 —-5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
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Etude du MLP 2 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs

H
Z W3JR€LU(W1J£B -+ bl,j) + bg

J=1

1250 H

| changements
Exemple 75
numeérique avec 5.0 de oS nte
H=3 (un par ReLU)

o * 1.0 RELU(-1.0 x +2.0) —

—e x 1 1 -1.0 RELU(-2.0 x -12.0)

_5.0 1P R R R T 1.0 RELU(2.0 x -10.0)

sl —— 2+10 H+1 133

oo s o 25 ab 25 so 75 1o MmOrceaux
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Etude du MLP 2 une « couche cachée » en 1D (suite)
f(x) = wy ReLU(wi2 + by) + bs

H
Z W37jReLU(W1,jZE -+ bl,j) + bg

g=1

12.5

10.0

Augmenter H
accroit la
capacite du

________ 1.0 RELU(-1.0 x +2.0) réseau.

=23 [ == -1.0 RELU(-2.0 x -12.0)
A R R R I 1.0 RELU(2.0 x -10.0)
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Etude du MLP 2 une « couche cachée » en 1D (suite)

f(x) = w3 BetU(wiz + by) + b3

H
> w3 RoKU(wy o + b j) + b
j=1

........ 1.0.(-1.0.x+2.0)

TomEE 7 Unesomme

10 de fonctions

linéaires est

une fonction
linéaire...
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V)

Etude du MLP 2 une « couche cachée » en 1D (suite)

f(x) = w3 BetU(wiz + by) + b3

H
> w3 RoKU(wy o + b j) + b
j=1

........ 1.0.(-1.0.x+2.0)

| Fdsit =" | Augmenter H

3 20 -~
Et sans RelLU ? i n'accroit pas
0 la capacite du
10 réseau.
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Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite bis)

Hauteur

(m)

1000 A

800 A

600 -

400 A

200 A

Optimisation d’'un MLP sur un profil de terrain : H=10

\—

-1.5

-1.0

-0.5

0.5

1.0

1.5

137



V)

Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite bis)

Hauteur
(m)

1000 A

800 A

600 -

400 A

200 A

Optimisation d’'un MLP sur un profil de terrain : H=100
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V)

Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite bis)

Hauteur
(m)

1000 A

800 A

600 -

400 A

200 A

Optimisation d’'un MLP sur un profil de terrain : H=1000
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Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite bis)

Hauteur
(m)

1000 A

800 A

600 -

400 A

200 A

Optimisation d’'un MLP sur un profil de terrain : H=1000

lllustration du théoreme
d’approximation universelle
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V)

Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite ter)

Mais alors pourquoi faire des réseaux de neurones profonds ?
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V)

Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite ter)

Mais alors pourquoi faire des réseaux de neurones profonds ?

Théoréme d’approximation universelle = MLP a une couche cachée peut apprendre par cosur
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V)

Etude du MLP 3 une « couche cachée » en 1D (suite ter)

Mais alors pourquoi faire des réseaux de neurones profonds ?

Théoréme d’approximation universelle = MLP a une couche cachée peut apprendre par cosur

Mais en général ce qui nous intéresse c'est :
Généralise bien ?
Efficace en calculs ?
Efficace en mémoire ?

Facile a optimiser ?
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V) Enjeux
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Are youready? Here is all the data
Facebook and Google have on you

Dylan Curran

|A et vie privée

Google knows where you've been
Google knows everything you've ever
searched - and deleted

Google has an advertisement profile of
you

Google knows all the apps you use
Google has all of your YouTube history
The data Google has on you can fill

of Word do uRgents

https://www.theguardian.com/commentisfree/2018/mar/28/aII-tmeIJHg)tg-sfaceboo -google-has-on-you-privacy
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|A et vie privée (suite)

The Chinese state wanis to control its citizens via a system of social scoring that punishes

behavior it doesn’t approve of. Image Credit: Telecoms

Le projet de smart city d'Alphabet a Toronto suscite
I'inquiétude des experts

Le projet de smart city lancé a Toronto en 2017 par Sidewalk Labs, la branche
d'innovation urbaine d’Alphabet, est vivement critiqué par la population locale et certains
experts consultants du projet. La protection de la vie privée ne serait pas respectée.
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L. a machine au service de 'homme ?

f

< X

Mme Tang Yu, PDG du chinois NetDragon Websoft et de ses 6000 employés, est le premier robot a étre nommé a la téte
d’une société. Disponible H24, elle ne touche aucun salaire. NetDragon Websoft
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|A et consommation énergétique

Common carbon footprint benchmarks
in Ibs of CO2 equivalent

Roundtrip flight b/w NY and SF (1
passenger)

| 1,984

Human life {avg. 1 year)
American life (avg. 1 year)
US car including fuel (avg. 1 lifetime)

Transformer (213M parameters) w/ neural
architecture search

Training a single Al model can emit as much carbon as five cars in their lifetimes, MIT Press

Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP, Strubell et al., 2019
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|A et transhumanisme

The Iran Opportunity e/ E-Cigarettes / $20K Homes

Google

SOLVE

DEATH?

The search giant is launching a venture
to extend the human life span.

That wou!d be crazy—rf \t weren t Goog,le
By Harry McCre nd Les

NEURALINK

Calico
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