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Ingrédients de l'apprentissage profond

* Objectif descriptible et mesurable
(=fonction de cout)

* Grand jeu de données annote

e Un pouvoir de calcul suffisant



Principe et structure du neurone artificiel
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Fonction d'activation

Neurone et neurone artificiel (devinez). lllustration inspirée de Lucas Masuch

Le neurone artificiel sert a quantifier un concept sur la base d’'une fonction de
variables d’entrée : la composition d’'une combinaison linéaire d’'une fonction non-

linéaire.


https://fr.slideshare.net/LuMa921/deep-learning-a-visual-introduction?from_action=save

Structure d'un
"fully connected feedforwad Neural Network" (NN)
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Extraire automatiguement des
representations complexes des données

Les réseaux de neurones sont des approximateurs universels, voir Hornik et al. (1989)

Extrait de : https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html
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Données ponctuelles a classifier (points
verts ou rouges) dans le plan.

Données (ronds) et points réguliers d’'une
grille sur le plan (carrés) dans I'espace des
activations finales (valeurs des 2 neurones
de la derniére couche cachée).


https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html

Couches convolutives

Originalité des CNN:

Apprendre des opérations locales et invariantes en translation
sur les images

Operations of Convolutional layers: Discrete convolution, Pooling and flattening

-1 1 0 3
1 0 } convolution kernel (filter) : K (Activation function) 2,25
1 1 0 0,25
Wsilr:glonf,:{ 5 . 5 o 0 0 o 0 vect(K) . vect(W) __22,255
w 0 3 2 |2 |1 0 0 0 8 -3 | 1| 3| -2 1 d
0 5 3 2 0| -1 0 0 1 | 4 ff -3 \-3‘\-2-—-4\ﬂ 0.5
0 3 2 0 0 0 0 0 | 10| 4| 4 2 | 1 1 v\—\ﬁ\_’ 3 | 25105 05
0 2 ! 0 0 0 0 0 convolutic:n 6 3 3 0 0 0 average J - flattening °
0 1 0 0 0 0 0 0 3 -2 -1 0 0 0 pooling 0251025 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
o 0o o 0 0 ©0 0 © Down-sampled Vector € R®
Input array X € Mg g 1(R) Resulting feature map e Mg g(R) feature map € M3 3(R)

En live, ca donne ca :
http://cs231n.github.io/assets/conv-demo/index.html


http://cs231n.github.io/assets/conv-demo/index.html

Couches convolutives

Structure compléte de 2 couches convolutives successives

Convolutions with kernels
k(i) k2(c1), K a(c1), kp(c1) € M(R)c, c, 6 Convolutions with kernels
ki(c2) Kk z(ca) k3(€2), K a(€2) € M(R)c, c,,4

BN + RelU +
Avg. pooling (4,4), stride of 4

Flattening

BN + RelU +
Avg. pooling (2,2), stride of 2

Feature Vector
maps (3)
(1,1,3)
Feature
Feature maps (2,2,4) ™maps (2,2,3)

Input array (8,8,6) Feature maps (8,8,4)



Couches convolutives

Structure compléte de 2 couches convolutives successives

Convolutions with kernels
k(i) k2(c1), K a(c1), kp(c1) € M(R)c, c, 6 Convolutions with kernels
ki(c2) Kk z(ca) k3(€2), K a(€2) € M(R)c, c,,4

Flattening
BN + RelU +
Avg. pooling (4,4), stride of 4 BN + RelU +
Avg. pooling (2,2), stride of 2

Feature Vector
maps (3)
(1,1,3)
Feature
Feature maps (2,2,4) ™maps (2,2,3)

Input array (8,8,6) Feature maps (8,8,4)

Motifs bas niveau : Motifs haut niveau :
Variation brutale de ton, etc ceil, patte, feuille, etc



Application des CNN

a la prediction de distributions d'especes
a partir du paysage environnemental

Pulliam (2000): Une
communauté locale
d'especes dépend du
paysage local

* Des communautés
voisines

e De la structuration
spatiale de
I'environnement

Patch environnemental: 33 fenétres de variables environnementales
centrées a Brest, incluant des v.e. bioclimatiques, pedologiques,
topologiques, hydrographiques et d'occupation du sol
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Algorithmes stochastiques de descente de gradient

Encore faut-il les apprendre, tous ces poids... Et c'est la partie difficile.
L'optimisation se fait par Backpropagation (Rumelhart et al., 1988)
MAIS descente de gradient classique impossible.

=> Descente de Gradient Stochastique (SGD) = actuellement le plus efficace pour sortir des minima locaux +
propriétés de régularisation (Chaudhari et al., 2018).

Parvenir a optimiser requiert les bonnes valeurs de plusieurs hyper-paramétres :

* Le taux d'apprentissage / learning rate (pas de l'algorithme)
* Lataille des mini-batch.
* L'initialisation des poids.
Plusieurs dérivés de SGD existent (+Momentum, ADAM, RMSprop, ADADELTA, etc), introduction:

http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/index.html#momentum
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http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/index.html#momentum

MXNet

MXNet est une librairie de machine (U AP A CHE
learning multi-langages (basée C++) INCUBATOR
spécialisée deep learning.

Politique Open Source
-> Membre de I'Apache Incubator

Flexible: Déployé sous 8 langages
dont R

Portable: Librairie 1égere

(version cpu)

Scalable: performance presque
linéaire en fonction du nombre de
GPUs/CPUs (identiques) => Peu de
pertes sur les opérations de gestion
du cluster.
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MXNet-R

R = Langage le plus utilisé en statistiques, écologie et agronomie.

Besoin pratigue de ne pas disperser du temps et du code dans
plusieurs langages.

Avantages package R mxnet:

« Grande flexibilité: fonctions haut et bas niveau.

« Sur-couche directe de C++, interfacage proche et optimisé avec
CUDA pour le calcul GPU.
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_

MXNet-R

Niveau d’utilisation

Conception architecture
standard

S a

Apprentissage
mx.model.feedforward.create

Fonctions paramétrées
~» exécutables & dérivables
mXx.exec

Prédiction
predict. MXFeedForwardModel

Symboles
mx.symbol

e

Tenseurs numeériques
mx.nd.array

Gestion automatique optimisée
du calcul sur GPU/CPU

Différenciation automatique
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Fonctions d'activation

Déf: Une fonction monotone et
dérivable.

La fonction ReLU (Nair et Hinton,
2010) est la plus utilisée aujourd'hui.
Elle évite le "vanishing gradient" et
accelere l'apprentissage.

= sigmoid
| ====thanh
RelLU

- softplus

Différentes fonctions d’activations utilisées en
apprentissage profond. lllustration tirée de
Lucas Masuch.
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https://fr.slideshare.net/LuMa921/deep-learning-a-visual-introduction?from_action=save
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