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Transfert et
apprentissage supervisé



3(I. Goodfellow) deeplearningbook.org

Hiérarchie
de filtres

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



« Finetuning »

tiré de : cs231n

Permet le transfert de l’apprentissage vers une tâche similaire

http://cs231n.stanford.edu/


Apprentissage multitâche

Entrée x

Couches
partagées

ŷ1 ŷ3ŷ2
Couches non-

partagées

• Doit y avoir un certain lien entre les tâches



Word2vec



Représentation d’un mot 
par un vecteur

7

• Soit un dictionnaire de N mots. Chaque 
mot peut être représenté par un vecteur 
«one-hot» de dimension N :

– Avion → (1, 0, 0, …, 0) 
– Ballon → (0, 1, 0, …, 0) 
– …
– Zèbre → (0, 0, 0, …, 1)

● Dans cet espace, la distance Euclidienne 
entre deux mots-vecteurs est toujours la 
même :
   ||«avion» - «ballon»|| = ||(1,-1,0,...,0)|| = 



Algorithme 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.
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Contexte du voisinage
• Vous obtenez beaucoup d’information sur 

le sens d’un mot en regardant son 
voisinage dans une phrase

9

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



Entraînement par prédiction

• L’apprentissage des vecteurs se fera via 
deux tâches

• Tâche 1 : prédire le mot au centre d’un 
contexte de ±T

• Tâche 2 : prédire les mots voisins d’un 
mot central, pour un contexte de ±T
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La nouvelle technologie blockchain permet les crypto-monnaies?
T = 3T = 3

blockchain
T = 3

? ??

T = 3
? ??
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Tâche 1 : prédiction d’un mot
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prédire les mots 
avoisinants

Tâche 2 : prédire mots voisins
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Arithmétique sur «embeddings»?

• Quelle est la réponse à cette énigme :
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France – Paris + Italy = ?

Rome!



Algèbre sur ces mots-vecteurs
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France – Paris + Italy = Rome



Attention aux biais !
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Homme – Programmeur + Femme = Ménagère

Source : « Five Things That Scare Me About AI », Rachel Thomas

https://www.fast.ai/2019/01/29/five-scary-things/


Quelques liens
• Projet word2vec original, incluant les 

représentations obtenues par Google
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https://code.google.com/archive/p/word2vec/

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


Quelques liens
• Package Python «Gensim», incluant 

l’implémentation de word2vec 
(et plusieurs autres algorithmes pour données 
textuelles)

• Tutoriel sur l’utilisation de «word embedings» 
(incluant une discussion intéressante sur les biais 
sociaux que peuvent contenir les représentations 
apprises automatiquement) 
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https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html 

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

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


Auto-encodeur



Perte de reconstruction
• Supervisé : Typiquement, la perte est basée sur 

l’erreur entre prédiction et la réponse désirée.
Exemple :    L

quad 
(R(x), y)  =  (R(x) – y)²

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

Perte : 

hx x’

encodeur décodeur

+ régularisation

Pour éviter des 
solutions 
inintéressantes

auto-encodeur

2
( ( ))L g f x x 

( )f x ( )g h



Taxonomie

hx x’

encodeur décodeur
«Undercomplete»

taille x > taille h

«Overcomplete»

taille x < taille h

hx x’

• L’encodeur doit trouver une 
projection vers un espace de 
plus petite dimension

• sera inutile sans 
régularisation :

h peut contenir une copie 
de x

• exemple de régularisation : 
x bruité

( )f x ( )g h ( )f x ( )g h

● si f, g sont linéaire: 
proche de l’ACP
(exactement l’ACP avec

 f=UT, g = U, UTU=I )



Variété (manifold)

• La plupart des données réelles vont résider dans 
des sous-régions particulières de l’espace de x
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pixels tirés au 
hasard uniforme

vs.

• Compression de x possible car réseau n’a pas à 
gérer les cas en dehors de la variété
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• Idéalement, l’encodeur trouvera les variations 
pertinentes
– apprendre la « surface » de la
    variété (tangente)

• Formuler l’architecture pour
    encourager un 
    type de variété particulier
   

Variété (manifold)



Exemple de variété
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:  plus proches voisins



Autoencodeur «denoising»
• Ajoute du bruit aléatoire à l’entrée x

• Cherche quand même à reconstruire x
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hx

encodeur décodeur

+
bruit

+
perte( )f x ( )g hx

 , ( ( ))L x g f x



Autoencodeur «denoising»
• Apprend à déplacer des entrées 

corrompues    vers le manifold
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Devient moins sensible aux 
variations de x perpendiculaires 
au manifold

Reste sensible aux déplacements 
tangents au manifold

x



Autoencodeurs profonds
• En cas de difficulté pour apprendre un autoencodeur 

profond, on procède par étape (couche par couche)
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x h
1

Perte

1( )f x 1( )g h
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h
2

h
1

Perte

2 ( )f x 2 ( )g h

Autoencodeurs profonds
• En cas de difficulté pour apprendre un autoencodeur 

profond, on procède par étape (couche par couche)
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h
2 2 ( )g h

Vers les réseaux génératifs

Bruit 
aléatoire



Réseaux de neurones 
adversariaux
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Adaptation de domaine
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Adaptation de domaine



« Domain Advesarial Neural Networks »

http://jmlr.org/papers/v17/15-239.html

Idée : Favoriser l'émergence de représentations qui sont
(i) discriminantes pour la tâche d'apprentissage principale sur le domaine source et 
(ii) non-discriminantes pour la détection du domaine. 

http://jmlr.org/papers/v17/15-239.html


« Domain Advesarial Neural Networks »

http://jmlr.org/papers/v17/15-239.html

http://jmlr.org/papers/v17/15-239.html


« Domain Advesarial Neural Networks »



« Domain Advesarial Neural Networks »
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h

« Generative Adversarial Networks » (GAN)

Bruit 
aléatoire

G(h) D( G(h) )
Domaine
(généré 
ou réel)

D( x )
Domaine
(généré 
ou réel)

Idée : Minimiser L( F( x ) ) - L ( G(h) )  



https://pytorch.org/tutorials/beginner/dcgan_faces_tutorial.html

https://pytorch.org/tutorials/beginner/dcgan_faces_tutorial.html
https://pytorch.org/tutorials/beginner/dcgan_faces_tutorial.html


Réseaux de neurones 
récurrents

RNN : Recurent Neural Networks



Pourquoi ?
• Traiter des données séquentielles

– séries temporelles
• Souvent de longueur variable
• L’information pertinente n’est pas toujours 

située au même endroit
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Image X vs.

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

(1) (2) ( ){ , , , }x x x 



Idée générale

• Relation fW stationnaire : 
W ne change pas selon t 
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h(t) = f
W
 (h(t-1), x(t))

x(t)

h(t)

f
W délai

h(1)

x(1)

fW
h(2)

x(2)

h(0) h(3)

x(3)

h(4)

x(4)

fW fW fW



Variable cachée h
• Résumé sémantique de la séquence 
• En lien direct avec la tâche :
– p. e. si on cherche des dates, des mots comme 
vendredi vont influencer h plus que Lille

La rétropropagation des gradients fera le travail de 
trouver la fonction  fW favorisant cette 
représentation
• La taille de h influencera la quantité 

d’information pouvant y être emmagasiné 
– pourra difficilement résumer À la recherche du 

temps perdu de M. Proust (4 215 pages)
42

x(t)

h(t)

f
W



Topologies RNN

43adapté de cs231n

one to many many to one many to many many to many

Image 
captioning

Classification 
de sentiment
(texte)

Traduction,
Réponse aux 

questions

Classification 
de trames 

vidéos



Sequence-to-sequence
• Architecture many to many
• Généré une séquence à partir d’un résumé C

44

x(1)

Encodeur

x(2) x(t)

…

…

…

…

Décodeur

o(1) o(2) o(n)Résumé sémantique C

h(1) h(2) h(t)

contexte



Sequence-to-sequence
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x(1)

Encodeur

x(2) x(t)

…

…

…

…

Décodeur

o(1) o(2) o(n)Résumé sémantique C

h(1) h(2) h(t)

approche A : état h(0) du 
décodeur



Sequence-to-sequence
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x(1)

Encodeur

x(2) x(t)

…

…

…

…

Décodeur

o(1) o(2) o(n)Résumé sémantique C

h(1) h(2) h(t)

approche B : entrée 
extra à chaque itération



Sequence-to-sequence
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x(1)

Encodeur

x(2) x(t)

…

…

…

…

Décodeur

o(1) o(2) o(n)Résumé sémantique C

h(1) h(2) h(t)

approche C : les deux



Retour sur les «mystères»
des réseaux de neurones



Approche classique: limiter la complexité du modèle pour 
éviter le sur-apprentissage

Complexité du modèle

Erreur empirique

Erreur de généralisation

Erreur empirique

Erreur de 
généralisation

Erreur 
empirique< + Mesure de 

complexité_

Théorie statistique de l’apprentissage

(avec grande probabilité)



• Street View Home Numbers SVHN

50Goodfellow et al., Multi-digit Number Recognition from Street View Imagery 
using Deep Convolutional Neural Networks, ICLR 2014.

Les réseaux de neurones tendent à mieux généraliser avec un 
grand nombre de couches cachées



https://openreview.net/forum?id=Sy8gdB9xx

https://openreview.net/forum?id=Sy8gdB9xx




https://arxiv.org/abs/1812.11118

https://arxiv.org/abs/1812.11118
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