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Réseaux de Neurones & Deep Learning – 2/2
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La semaine dernière :

Architectures

I neurones artificiels et modèles linéaires
I perceptrons multi-couches
I réseaux convolutifs

⇒ Aujourd’hui : apprentissage en pratique
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Apprentissage

I Descente de gradient & rétro-propagation
I Régularisation
I Augmentation de données
I Transfer learning
I En pratique
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Apprentissage & réseaux de neurones

Apprentissage & RN : méthodes de descente de gradient
stochastique (accélérées)

Descente de gradient pour minimiser J(w; X, y) :

J(w; X, y) =
n∑

i=1

L
(
yi , f (xi )

)
I w = paramètres du réseau
I L(y , f (x)) = fonction de perte

⇒ schéma itératif : w
(t+1)
j = w

(t)
j − η∇wJ(w; X, y)[ j ]

⇒ gradient : ∇wJ(w; X, y) =
n∑

i=1

∇wL
(
yi , f (xi )

)
.
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Descente de gradient stochastique

Descente de gradient (classique) :
I gradient calculé sur tout le jeu de données

I w(t+1) = w(t) − η
n∑

i=1

∇wL
(
yi , f (xi )

)
⇒ trop long si jeu de données conséquent

Descente de gradient stochastique :
I gradient calculé sur un couple (xi , yi ) pris au hasard
I w(t+1) = w(t) − η∇wL

(
yi , f (xi )

)
⇒ en pratique : approche par (mini) batch

I gradient calculé au niveau du batch
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Descente de gradient et réseaux de neurones

⇒ ?

⇒ de multiples compositions : f (x) = h4

(
h3

(
h2
(
h1(x)

)))
⇒ comment calculer le gradient ?

Ici :
I h4(z) ∼ softmax(z)

I hi (z) ∼ σ(〈wi , z〉+ bi ) pour i = 1, ..., 3.
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Algorithme de rétro-propagation

Solution : basée sur le théorème de dérivation des fonctions
composées (chain rule of calculus) :

si y = g(x) et z = f (y) = f
(
g(x)

)
, alors

dz

dx
=

dz

dy

dy

dx

Ilustration (tirée de Goodfellow et al. (2016)) :

x = f (w), y = f (x), z = f (y)

z = f
(
f (x)

)
⇒ dz

dx
=

dz

dy

dy

dx

z = f
(
f
(
f (w)

))
⇒ dz

dw
=

dz

dy

dy

dx

dx

dw

⇒ algorithme de rétro-propagation : propager les gradients
de la couche de sortie vers la couche d’entrée
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Algorithme de rétro-propagation

En deux mots...

1. propagation des observations dans le réseau
2. calcul de la perte
3. rétro-propagation du gradient
4. descente de gradient et mise à jour les paramètres
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Mise en oeuvre Keras

En pratique, deux étapes après avoir créé le modèle :
1. on compile le modèle

I algo. de descente de gradient + fonction de perte 1

2. on fitte le modèle sur les données
I taille du batch et nombre d’epochs
I 1 epoch = 1 passage sur tout le jeu de données

1. https://keras.io/optimizers/ et https://keras.io/losses

https://keras.io/optimizers/
https://keras.io/losses
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Mise en oeuvre Keras

En pratique, un paramètre clé = le learning rate :

w(t+1) = w(t) − η∇wL
(
yi , f (xi )

)

I η trop faible
I η adapté
I η trop élevé

⇒ à vérifier / optimiser...ainsi que l’algorithme de descente
de gradient en lui même (e.g., SGD vs Adam vs RMSprop).
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Apprentissage

I Descente de gradient & rétro-propagation
I Régularisation
I Augmentation de données
I Transfer learning
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Régularisation et réseaux de neurones

Réseaux de neurones / deep-learning : nombreux paramètres

⇒ fort risque de sur-apprentissage.

Différentes stratégies pour régulariser un réseau de neurones
I weight-decay
I early stopping
I drop-out
I ....
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Régularization et "weight decay"

Weight-decay = stratégie de régularisation "classique"
I basée sur la norme du vecteur w de paramètres

⇒ fonction objective = risque empirique pénalisé :

J̃(w; X, y) =
n∑

i=1

L
(
yi , f (xi )

)
+λΩ(w)

= J(w; X, y)+λΩ(w)

avec typiquement Ω(w) = 1
2 ||w ||

2
2 ou Ω(w) = ||w ||1.

Conséquence : modification de la descente de gradient.
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Régularization et "weight decay"

Terminologie "weight-decay" liée au cas Ω(w) = 1
2 ||w ||

2
2

I le cas classique, historique

Fonction objective : J̃(w; X, y) = J(w; X, y) +
λ

2

p∑
j=1

w2
j

Gradient (par rapport à wj) : ∇wj J̃ = ∇wjJ + λwj

Descente de gradient :

w
(t+1)
j = w

(t)
j − η∇wj J̃

= w
(t)
j − η

(
∇wjJ + λw

(t)
j

)
= (1− ηλ)w

(t)
j − η∇wjJ

⇒ "decay" de wj d’un facteur (1− ηλ) à chaque itération
I decay = "shrinkage"
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Régularization et "weight decay"

Mise en oeuvre Keras : le module regularizers
I kernel.regularizers. { l2, l1 et l1_l2 }.
I à appliquer aux couches voulues (Dense et Conv)
I paramètre = λ

Exemple :

⇒ couches à régulariser et valeurs de λ ... à optimiser !
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Régularisation et "early stopping"

Stratégie early-stopping :
I utiliser une partie des données comme jeu de validation
I mesurer l’erreur de validation au fil des epochs
I arrêter l’apprentissage quand elle est minimale
⇒ très (le plus ?) classique !

Comportement type sans early-stopping 2 :

⇒ objectif : s’arrêter vers ∼ 750 epochs

2. https://machinelearningmastery.com/how-to-stop-training-deep-neural-networks-at-the-right-time-using-early-stopping/

https://machinelearningmastery.com/how-to-stop-training-deep-neural-networks-at-the-right-time-using-early-stopping/
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Régularisation et "early stopping"

Early stopping : facile à mettre en oeuvre grâce au
mécanisme de " callbacks" de Keras

Callback Keras :
I permet d’intéragir avec le processus d’apprentissage

I exemple type : mesurer la performance du modèle
I spécifié lors de l’appel à la méthode fit() du modèle

I on peut en spécifier plusieurs (dans une liste)
I nombreux call-backs disponibles

I early stopping, sauver le meilleur modèle, sauver les
performances dans un fichier .csv...

I voir https://keras.io/callbacks/

⇒ le callback "early stopping" = EarlyStopping()

https://keras.io/callbacks/
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Régularisation et "early stopping"

Exemple :

on suit la "validation loss", on s’arrête si elle est minimale

Résultat : arrêt à ∼ 200 epochs

⇒ sensible aux minimum locaux
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Régularisation et "early stopping"
Introduction d’un critère de patience :

⇒ nombre d’epochs sans amélioration à attendre

Résultat : arrêt à ∼ 1000 epochs

I robuste aux minimum locaux
I mais l’erreur peut augmenter pendant la "patience"
⇒ à combiner avec le callback ModelCheckpoint()
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Régularisation et "dropout"

Principe du dropout : "éteindre" des neurones 3

Chaque fois qu’on traite une instance lors de l’apprentissage :
I chaque neurone est "éteint" avec une probabilité p

I qui peut être ajustée par couche

I l’instance est propagée et rétro-propagée
I elle contribue au gradient des neurones "actifs"

3. Image tirée de Srivastava et al. (2014).
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Régularisation et "dropout"

Interprétation du dropout : considérer un ensemble de réseaux

I bons résultats empiriques
I justifications théoriques (Srivastava et al. (2014)).
I intuitivement : limite la co-adaptation des neurones
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Régularisation et "dropout"

Mise en oeuvre Keras : un type de couche dédiée

I paramètre = taux de neurones d’entrée à éteindre
I ∼ probabilité p
I + nombre de variables si couche d’entrée

I on peut mettre les couches où on veut
I couche d’entrée et/ou couches internes
I pas forcément toutes les couches

I on peut ajuster le taux dans les couches
I e.g. 0.2 en entrée, 0.5 en interne (Goodfellow et al., 2016)
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Apprentissage

I Descente de gradient & rétro-propagation
I Régularisation
I Augmentation de données
I Transfer learning
I En pratique
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Augmentation de données

Augmentation de données (data augmentation) = appliquer
des transformations aux données originales pour augmenter la
taille du jeu d’apprentissage.

⇒ pour images : rotations, translations, changements
d’échelle, symétrie, ...

https://medium.com/@pierre_guillou/data-augmentation-par-fastai-v1-e2e69e071ccc

https://medium.com/@pierre_guillou/data-augmentation-par-fastai-v1-e2e69e071ccc
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Augmentation de données

Mise en oeuvre Keras : classe ImageDataGenerator
I du module keras.preprocessing.image

Un générateur : génère un batch à la demande pour SGD
I e.g., pour ne pas charger toutes les données en mémoire

Un image-générateur : génère un batch d’images en leur
appliquant des transformations

I types de transformation spécifiés dans le constructeur
I appliquées aléatoirement à chaque image

⇒ s’utilisent via la méthode fit_generator() du modèle.

Exemple : https://blog.keras.io/
building-powerful-image-classification-models-using-very-little-data.

html

https://blog.keras.io/building-powerful-image-classification-models-using-very-little-data.html
https://blog.keras.io/building-powerful-image-classification-models-using-very-little-data.html
https://blog.keras.io/building-powerful-image-classification-models-using-very-little-data.html
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Apprentissage

I Descente de gradient & rétro-propagation
I Régularisation
I Augmentation de données
I Transfer learning
I En pratique
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Transfer learning

"Applications" Keras : modèles d’imagerie pré-entrainés
I (sur ImageNet)

⇒ mise à disposition pour :
I prédiction et/ou "feature extraction"
I les adapter à son problème : transfer-learning
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Transfer learning

Transfer learning (ou "fine tuning") :
1. charger modèle pré-entrainé (sur ImageNet)
2. re-apprendre certaines couches sur ses données

⇒ typiquement :
I garder les couches de convolution figées

I "feature extraction" générique
I ré-apprendre un MLP à la suite

I couche de sortie en lien avec l’application

I éventuellement, ré-apprendre également les dernières
couches de convolution
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Transfer learning

Exemple : transfer-learning basé sur le modèle VGG16

⇒ A noter :
include_top=False

I ne pas charger le MLP
du modèle initial

conv_base.trainable=False
I ne pas ré-apprendre les

couches de convolution
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Apprentissage

I Descente de gradient & rétro-propagation
I Régularisation
I Augmentation de données
I Transfer learning
I En pratique
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En pratique...

My two cents :
I pour des problèmatiques d’imagerie

1. partir de modèles existants par transfer-learning
2. mettre en place des procédures de data-augmentation

I essayer différentes structures de réseaux
I nombre et paramètres des couches de convolution
I nombre et taille des couches du MLP

I trouver une structure prometteuse
I compromis performance et # paramètres

I optimiser les paramètres de l’apprentissage
I paramètres du SGD, introduction de dropout, ...

I considérer beaucoup d’epochs et utiliser une
combinaison de call-backs "early-stopping" et
"sauvegarde du meilleur modèle"

I EarlyStopping() et ModelCheckPoint()
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Conclusion
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En résumé...

Réseaux de neurones / deep-learning : des modèles
performants et maintenant incontournables

I des méthodes datant des années 90
I remises au goût du jour récemment (calcul et données)

Ce cours : une introduction !
I quelques architectures clés

I neurone artificiel, MLPs, CNNs
I quelques éléments pour l’apprentissage

I back-propagation, SGD, régularisation, transfer-learning
I des exemples de mise en oeuvre avec Keras

I API "séquentielle"

⇒ très simple à mettre en oeuvre / à ré-utiliser.
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De nombreuses perspectives...

Ce cours :
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Perspectives - quelques pistes pour aller plus loin

I réseaux récurrents (type LSTM) pour l’analyse de
séquences (e.g., texte, parole, séries temporelles)

I auto-encoders pour l’analyse non-supervisée

I comment interpréter les prédictions d’un réseau de
neurones (e.g., via class-activation maps)
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Pour conclure

Réseaux de neurones / deep-learning : ubiquitaires
I modèles élégants et performants (et à la mode)
I approche "end to end" générique

Néanmoins : des modèles difficiles à paramétrer
I beaucoup de paramètres
I fonctions objectives non-convexes
I hyper-paramètres pas toujours évidents à régler
⇒ risque d’overfitting si quantité de données limitée !

Mon conseil : ne pas oublier trop vite les bonnes vieilles
SVMs, forêts aléatoires et régressions (logistique) pénalisées !
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Back-up
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Théorème d’approximation universelle

Tiré d’un cours de Stéphane Canu 4 :

4. https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture

https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture


Outline

Apprentissage
Statistique II

Introduction

Architectures

Apprentissage
Gradient descent
Régularisation
Data
augmentation
Transfer learning
En pratique

Conclusion

Références

Back-up

40/40

CNN - Architectures modernes

Depuis AlexNet 5 :

⇒ forte adhésion de la communauté "computer vision" !

5. https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture

https://github.com/StephaneCanu/Deep_learning_lecture
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