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Transtert et
apprentissage supervise



Hiérarchie
de filtres

Va établir des liens entre des
pixels de plus en plus éloignés

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and

contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

(I. Goodfellow) deeplearningbook.org



« Finetuning »

Permet le transfert de I’apprentissage vers une tache similaire

Transfer Learning with CNNs

1. Train on Imagenet
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2. Small Dataset (C classes)

Reinitialize
this and train

> Freeze these

—

Donahue et al, “DeCAF- A Deep Convolutional Activation
Feature for Generic Visual Recognition”, ICML 2014
Razavian et al, “CNN Features Off-the-Shelf: An
Astounding Baseline for Recognition”, CVPR Workshops

2014
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3. Bigger dataset

Train these

With bigger
dataset, train
more layers

> Freeze these

Lower learning rate
when finetuning;
1/10 of original LR

—

is good starting
point


http://cs231n.stanford.edu/

Apprentissage multitache

Y1 Y2 Ys
Couches non-
partagées | L1 L 1 .
Couches
partagées
Entrée x

* Doit y avoir un certain lien entre les taches



Auto-encodeur



Perte de reconstruction

* Supervisé : Typiquement, la perte est basée sur
'erreur entre prédiction et la réponse désirée.

Exemple :

qad

(R(x), y) = (R(x) —y)?

* Non-supervisé : Un autoencodeur minimise une
perte basée sur la reconstruction de l'entrée x

auto-encodeur
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Perte: L= \g (f(x)) - X‘ + régularisation
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Taxonomie
«Undercomplete» «Overcomplete»

C0dey,. 46codes — | T

X> f(x) ||h)| glh) pPx’ X» f(x) ||h)| g(h) px
—

\

\/

taille x > taille 4 taille x < taille 4
. L’er.lcoc.leur doit trouver une e sera inutile sans
pro]ecthn vers un espace de régularisation :
plus petite dimension h peut contenir une copie
de x

* sif, g sont linéaire:
proche de I’ACP
(exactement I’ACP avec "
f=U". g = U U'U=I) x bruité

* exemple de régularisation :




Importance de la régularisation

* Sans régularisation, I’encodage pourrait
étre inutile

— Cas pathologique théorique : encodeur-
décodeur tres puissant, taille 1 =1

(certains réseaux profonds

X — lndlce l —> X peuvent apprendre par ceur

des jeux de données)



Variété (manifold)

La plupart des données réelles vont résider dans
des sous-régions particulieres de 'espace de x
el tirés au S S S

hasard : uniforme
dans x

VS.
A I A
o e B |
ka- .-o.dgogt;
e B e B e R
| A Ao o mnnnag.z_n
1 o o o o S G
Eﬁhlhhhﬁihhhhmﬂﬂ.ﬂdd

Compression de x possible car réseau n’a pas a
gérer les cas en dehors de la variété

dm




Variété (manifold)

* [déalement, I’encodeur trouvera les variations
pertinentes

— apprendre la « surface » de la

— e
e
......

* Formuler I'architecture pour /// ~ = =% -\
encourager un
type de variété particulier
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Autoencodeur «denoising»

* Ajoute du bruit aléatoire a 'entrée x

ul

bruit %r w
—+ ~
x-*’%)L f(x) ||/

L — I

AN
Z

perte

* Cherche quand méme a reconstruire x

L{x,g(f (%))
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Autoencodeur «denoising»

* Apprend a déplacer des entrées
corrompues X vers le manifold

Devient moins sensible aux
& variations de x perpendiculaires
e gof au manifold

\.

Reste sensible aux déplacements
tangents au manifold

14



Autoencodeurs profonds

* Si difficulté d’apprendre un autoencodeur
profond, on procede par étape (couche par
couche)

\/

g (h)

xpl i (X)
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—> Perte<




Autoencodeurs profonds

* Si difficulté d’apprendre un autoencodeur
profond, on procede par étape (couche par
couche)
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Word2vec



Représentation d'un mot
par un vecteur

* Soit un dictionnaire de N mots. Chaque
mot peut étre représente par un vecteur
«one-hot» de dimension N :

- Avion —(1,0,0, ...,0)
= Ballon - (0,1,0, ...,0)

- Zébre—1(0,0,0,...,1)

* Dans cet espace, la distance Euclidienne
entre deux mots-vecteurs est toujours la
meme :

||«aviony - «ballony|| = ||(1,-1,0,...,0)|| = V2

18



Word2vec

Méthode d’apprentissage non-supervisée
de représentations pour les mots

Chaque mot est représenté par un vecteur
dans un espace de valeurs réelles

Appris sur de larges corpus de textes

La représentation d’un mot dépends du
contexte dans lequel il est utilisé.

19



Contexte du voisinage

* Vous obtenez beaucoup d’information sur
le sens d'un mot en regardant son
voisinage dans une phrase

government debt problems turning into banking crises as has happened in

saying that Europe needs unified banking regulation to replace the hodgepodge

® These words will represent banking 2

* Chercher un encodage (embedding) qui
permet de prédire un/des mots voisins

20



Entrainement par prédiction

* ['apprentissage des vecteurs se fera via
deux taches

* Tache 1 : prédire le mot au centre d'un
contexte de £T

La nouvelle technologie ? permet les crypto-monnaies
< T=73 > < T=3 >

* Tache 2 : prédire les mots voisins dun
mot central, pour un contexte de £T

? ? ? blockchain ? ? ?

T=3 > < T=3 >

21



Tache 1 : prédiction d’un mot

CBOW (continuous bag-of-words)
(ne tient pas compte de 'ordre des mots) entrées 1-hot
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Tache 1 : prédiction d’un mot

CBOW (continuous bag-of-words)
(ne tient pas compte de 'ordre des mots) entrées 1-hot
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Tache 2 : prédire mots voisins

vrais
mots

—

Architecture skip-gram
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Arithmétique sur embeddings?

* Quelle est la réponse a cette énigme :

France — Paris + Italy =7

Rome!
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Algebre sur ces vecteurs

France — Paris + Italy = Rome

\

Relationship x

Example 1

Example 2

Example 3

France - Paris

Italy: Rome

big - bigger
Miami - Florida
Einstein - scientist
Sarkozy - France
copper - Cu
Berlusconi - Silvio
Microsoft - Windows
Microsoft - Ballmer

Japan - sushi

small: larger
Baltimore: Maryland
Messi: midfielder
Berlusconi: Italy
zinc: Zn
Sarkozy: Nicolas
Google: Android
Google: Yahoo

Germany: bratwurst

Japan: Tokyo
cold: colder
Dallas: Texas
Mozart: violinist
Merkel: Germany
gold: Au
Putin: Medvedev
IBM: Linux
IBM: McNealy

France: tapas

Florida: Tallahassee
quick: quicker
Kona: Hawaii
Picasso: painter
Koizumi: Japan

uranium: plutonium
Obama: Barack
Apple: 1Phone

Apple: Jobs
USA: pizza




Quelques liens

* Projet word2vec original, incluant les
représentations obtenues par Google

https://code.google.com/archive/p/word2vec/

Pre-trained word and phrase vectors

We are publishing pre-trained vectors trained on part of Google
News dataset (about 100 billion words). The model contains 300-
dimensional vectors for 3 million words and phrases. The phrases
were obtained using a simple data-driven approach described in
[2]. The archive is available here: GoogleNews-vectors-

negative300.bin.gz.

27


https://code.google.com/archive/p/word2vec/

Quelques liens

* Package Python «Gensim», incluant
I'implémentation de word2vec

(et plusieurs autres algorithmes pour données textuelles)

https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
* Tutoriel sur I'utilisation de «word embedings»
(incluant une discussion intéressante sur les biais

sociaux que peuvent contenir les représentations
apprises automatiquement)

https://github.com/fastai/word-embeddings-workshop

28


https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
https://github.com/fastai/word-embeddings-workshop

Réseau de neurones
récurrents

RNN : Recurent Neural Networks



Pourquoi ?
* Traiter des données séquentielles
Image X wvs. {X(l),x(z),' T x(r)}
— séries temporelles
* Souvent de longueur variable

* L'information pertinente n’est pas toujours
située au méme endroit

I went to Nepal in 2009
In 2009, I went to Nepal

30



Idée générale

A0
hO=f (heD, x0) !
Jw
T t
* Relation f,, stationnaire : (0

W ne change pas selon ¢



KO
A

Variable cachée 4

Jw l
° Résumé semantique de la séquence

x(f)

* En lien direct avec la tAche :

— p. e. si on cherche des dates, des mots comme
vendredi vont influencer / plus que Lille

La rétropropagation des gradients fera le travail de
trouver la fonction fj favorisant cette
représentation

* La taille de / influencera la quantité
d’information pouvant y étre emmagasiné

— pourra difficilement résumer A la recherche du
temps perdu de M. Proust (4 215 pages)

32



Topologies RNN

one to many many to one many to many  many to many
f N\ A N[ A
o1 i [ T 11
1 t 11| | L1 L1 1
_ Y, - J \ J _ y
Image Classiﬁf:ation Traduction, Classification
captioning  de sentiment Réponse aux de trames
(texte) questions vidéos

adapté de cs231n



* Architecture many to many

Sequence-to-sequence

contexte

* Généré une séquence a partir d'un résumé C

Résumé sémantique C

\

KD

1

()

— )

1

x?
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\

\

K@

1

| x@

Encodeur
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Sequence-to-sequence

Décodeur
Résumé sémantiq1<3C oD 0@ | | o™

\ ! ! !
\

B |——| @ | | @ . - L e

! I !
x x| | x® approche A : état /¥ du
décodeur

Encodeur



Sequence-to-sequence

Résumé sémantique C

\

Décodeur

o) 0@ | | o™

KD

1

%)

— )

1

x?

\

\

K@

1

| x@

| 1 |

N—

approche B : entrée

extra a chaque itération

Encodeur
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Sequence-to-sequence

Décodeur
Résumé sémantiqu\eC oD 0@ | | o™
\ | 1 |
\
B |— p@) h“)\\ : . EERN
1 | I =
xV x@| | x@ approche C : les deux

Encodeur
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