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Sujets couverts

® Régression logistique
® Réseau de neurones artificiel

® Rétropropagation des gradients
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Troisieme algorithme: régression logistique

® Idée: plutdt que de prédire une classe, prédire une probabilité
d’appartenir a la classe 1 (ou la classe 0, ca marche aussi)
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® Pour choisir une classe, prendre
la plus probable selon le modele
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Dérivation de la regle d’apprentissage

® Deux choix

a) Loss(y,hw(x,)=(y - h,(x,))*

Voir livre Section 19.6.5

b) Loss(yi, hw(Xt)) = =y log hw(x¢) — (1 — y¢) log(1 — hw(xt))

Voir capsule d’"Hugo Larochelle sur la regression logistique

® Les deux menent a méme regle que pour le Perceptron, mais la définition
de h,(x,) est différente

Wi — Wi + a(yr — hw(xXt))Tr; Vi
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Limitation des classifieurs linéaires

® Siles données d’entrainement sont séparables linéairement, le Perceptron
et la régression logistique vont trouver cette séparation
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prédiction de classe . par k plus proche voisins

® k plus proche voisins est non-linéaire, mais coliteux en mémoire et temps de
calcul (pas approprié pour des problemes avec beaucoup de données)
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Limitation des classifieurs linéaires

® Cependant, la majorité des problemes de classification ne sont pas

linéaires

® En fait, un classifieur linéaire ne peut méme pas apprendre XOR!

To AND
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Limitation des classifieurs linéaires

® Par contre, on pourrait transformer I'entrée de facon a rendre le probleme
linéairement séparable sous cette nouvelle représentation

® Dans le cas de XOR, on pourrait remplacer
€ T1par AND(xq1,T9)et
® IoparOR(X1,Z9)
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Introduction

RESEAU DE NEURONES
ARTIFICIEL
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Quatriéme algorithme:
réseau de neurones artificiel

® Idée: apprendre les poids du classifieur linéaire et une transformation
qui va rendre le probleme linéairement séparable

-

Entrées Couche cachée Couche de sortie
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Analogie avec le cerveau humain

Axonal arborization

5 AN

\ Axon from another cell

Synapse
Dendrite

Nucleus 0 /
Synapses

Cell body or Soma
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Analogie avec le cerveau humain

Supercomputer Personal Computer Human Brain
Computational units 105 GPUs + CPUs 8 CPU cores 10% columns

10> transistors 1019 transistors 10! neurons
Storage units 1016 bytes RAM 10'Y bytes RAM 10! neurons

10'7 bytes disk 10'2 bytes disk 10 synapses
Cycle time 107 sec 10 sec 10~ sec
Operations/sec 1018 1010 1017

Tiré du livre, publié en 2020 — les chiffres ne sont plus a jour, mais donnent une idée
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Comme un reseau de neurones fonctionne?

HIDDEN
Video stream

OUTPUT

Data

Processing = A person riding a bike

Zellars et al., CVPR 2018
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Comment un réseau de neurones fonctionne?

HIDDEN

Video stream

OUTPUT

Data
Processing

= A person riding a bike

Zellars et al., CVPR 2018

h est la function d’activation

h,,(wx) - Sigmoid
- Relu
- Softplus
- Tanh

v
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Fonctions d’activation

h,,(wx)

softplus ———-

sigmoid RelU
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ReLu(w.x) = max(0,w.x)

softplus(w.x) = log(1+e“X)
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Comment un reseau de neurone apprend?

Video stream

Zellars et al., CVPR 2018
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HIDDEN

OUTPUT

Data
Processing

== A person riding a horse

Expected: A person riding a bike

HIDDEN

OUTPUT

Back propagation
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Plusieurs architectures
pour difféerentes applications

Multilayer Perceptron (MLP)

HIDDEN

OUTPUT
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Plusieurs architectures
pour difféerentes applications
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Convolutional Neural Network (CNN)
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Plusieurs architectures
pour difféerentes applications
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Recurrent Neural Network (RNN)
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Plusieurs architectures
pour difféerentes applications

Deep Q-Learning (DQN)

IFT615

Reward r

Agent

state

Take action a

parameter 6

Observe state s

Environment
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DERIVATION DE LA REGLE D’APPRENTISSAGE
POUR LE PERCEPTRON MULTICOUCHES
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Notations

X2

Wo4
On note:

® g la fonction d’activation

\

/wj O

® in; la somme pondéree par les poids des entrées du neurone |

® a;la sortie (activité) du neurone

On a donc a=g(in;) = g(2;w;;aq,;
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Notations

RY)

On note:
® g lafonction d’activation

® in,;la somme pondéree par les poids des entrées du neurone j
® g; la sortie (activité) du neurone

On a donc a=g(in;) = g(Z;w;;q;
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Fonction représentée par un réseau

W13

® g la fonction d’activation

® in;la somme pondérée
par les poids des entrées
du neurone j

® a;la sortie (activité) du
neurone

ajzg(inj) =9(z; W;;Qa;

® Connecter plusieurs neurones crée une fonction complexe

FAN .
h,(x) =y = gs(ing) = g5(Wo,5 tTW;350;+ Wy5 a,)
= gs(Wy s + W35 gs(ins) + Wy 5 g,(ing))
= g5(Wos + W35 g3(Wy 3+ W3 X+ Wy3X,)

+ Wy 5G4(Woa+ Wi Xp+W,5,X5))
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Dérivation de la regle d’apprentissage

® La dérivation de la regle d’apprentissage se fait encore avec les gradients

0 L
w; ;i — w; j —a=——Loss(y;, hw(x¢)) Vi, j
8wi,j
® Par l'application de |la dérivée en chaine, on peut décomposer cette
regle d’apprentissage comme suit:

9, 0 (i a
in;) .
w;i i — Wi i — a—L055(ys, hw (x¢)) =— 9N n
o+ g — o Loss (e, ha()) 5 90) =Z—im,
\ J ] \ -7' ) 1 )] ]
Y ro
gradient du co(t gradient du neurone  gradient de la
p/r au neurone p/r a la somme des entrées SOmme p/r
\ J @upoidsw;;,
| Y 2
_A[]] a;

® Donc laregle de mise a jour peut étre écrite comme suite:
wij = Wij + o a; Al

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Visualisation de la rétropropagation

® |algorithme d’apprentissage commence par une propagation avant

We 7

ar — g E ”LUj,kCLj
J

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza

29



Visualisation de la rétropropagation

® Ensuite, le gradient sur la sortie est calculé, et le gradient rétropropagé

0
@ Wws 5 a—a?LOSS

—

We 7

G, G, 0
~~—Loss = Y +—Loss ——
. 0SS k aak 0SS aaj A
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Visualisation de la rétropropagation

0
® Peut propager ———— Loss = A[j]
an
; ~ 5 Loss
W, W tnry
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Exemple

® Exemple: x =[2,-1], y =1

2< ><

propagation avant

ar = ¢g E wj,kaj
J
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Exemple

o(w.x)
® Exemple: x =1[2,—1], y=1 1 4 e~ WX

K Ao

propagation avant

#(0.5* 2+ 1.5 * -1) = 6(-0.5) = 0.378
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Exemple

o(w.x)
® Exemple: x =1[2,—1], y=1 1 4 e~ WX

2< >< g

propagation avant

>
o(-1*2+-2%-1)=0(0) = 0.5
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Exemple

o(w.x)

® Exemple: x =1[2,—1], y=1 1 4 e~ WX

0.867

X §< O

propagation avant

o(1 * 0.378 + 3 * 0.5) = 5(1.878) = 0.867
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Exemple

o(w.x)

® Exemple: x =1[2,—1], y=1 1 4 e~ WX

0.867

X §< O

O 085

propagation avant

o(-1 * 0.378 + -4 * 0.5) = 6(-2.378) = 0.085
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Exemple

® Exemple: x =[2,-1], y =1

0. 867

X ><

propagation avant

>

o(1 * 0.867 + -3 * 0.085) = 5(0.612) = 0.648

O 085

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Exemple

® Exemple: x =[2,-1], y =1
A=y-a

X ><

rétropropagation

|

Alj] = g(ing)(1 = g(ing)) Y wj i AlK]

O 085
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Exemple

® Exemple: x = [2,—1|, y = 1
0. 867
=1-0.648

X ><

rétropropagation

|

Alj] = g(ing)(1 = g(ing)) Y wj i AlK]

O 085
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Exemple

® Exemple: x = [2,—1|, y = 1
0. 867
A=0.352

X ><

rétropropagation

|

Alj] = g(ing)(1 = g(ing)) Y wj i AlK]

O 085
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Exemple

® Exemple: x =[2,-1], y =1
A 0.041

0. 867

X ><

rétropropagation

ST
A[j] = gling)(1 — g(ing)) Y wjkA[K]

k
A=0.867 * (1-0.867) * 1 * 0.352 =0.041

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza

O 085

41



Exemple

® Exemple: x =[2,-1], y =1

A 0.041

0. 867

= -0.082
>5< ><

O 085

rétropropagation

|

Alj] = gling)(1 — g(ing)) Y wjkAlk]
k

A=10.085 * (1-0.085) * -3 * 0.352 =-0.082

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Exemple

® Exemple: x =[2,-1], y =1

A=0. 029 A 0.041
0. 867
= -0.082
>5< ><
O 085

rétropropagation

|

Alj] = gling)(1 — g(ing)) Y wjkAlk]
k

A=0.378 * (1-0.378) * (1 * 0.041 + -1 * -0.082) = 0.029

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Exemple

o(w.x) = !
® Exemple: x =1[2,—1], y=1 1 4 e~ WX
A= 0029 A 0.041
0. 867
>< A=0.113 __0 082
1.5
O 085

rétropropagation

|

Alj] = gling)(1 — g(ing)) Y wjkAlk]
k

A=0.5* (1-0.5) * (3 * 0.041 + -4 * -0.082) = 0.113
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Exemple

® Exemple: x = (2, —1|, y =
AZOOZ A 0.041

] O

><A 0.113 >< A=-0.082

. 0 085

2 4 6
mise a jour (a=0.1) wij < wij + o a; Alj]
wi3 <= 0.5+0.1%2%0.029=0.506 wys<« 1 +0.1*0.378*0.041 = 1.002
Wig < -1+0.1%2%0.113=-0.977 w4« -1+0.1*0.378 *-0.082=-1.003 ws; <« 1 +0.1 *0.867 * 0.352 = 1.031
wy3 <= 1.5+0.1%-1*%0.029=1.497 w,s<3+0.1*0.5%0.041 =3.002 Wez <= -3+0.1 *0.085 * 0.352 =-2.997

Wy <= -2+0.1%-1*0.113=-2.011 wys<«-4+0.1*0.5%*-0.082=-4.004
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function BACK-PROP-LEARNING(examples, network) returns a neural network
inputs: ezamples, a set of examples, each with input vector x and output vector y
network, a multilayer network with L layers, weights w; ;, activation function g
local variables: A, a vector of errors, indexed by network node

for each weight w; ; in network do
w; ; +— a small random number
repeal
for each example (x, y¥) in examples do
/ %= Propagate the inputs forward to compute the outputs x /
for each node 7 in the input layer do
i — Iy
for {=2to Ldo
for each node j in layer £ do
inj =3, wi; @
a; — g(in;)
/ % Propagate deltas backward from output layer to input layer x /
for each node j in the output layer do

Alj]— y; —a; (= —0Loss/din;)
for{=L—1to1do
for each node 7 in layer £ do
Ali}— gling)(1 - g(in)) 3=, wi Al
/ %= Update every weight in network using deltas % /
for each weight w; ; in network do
Wij—Wwij; + a X a; X &[}]
until some stopping criterion is satisfied
return network

Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Pour vous pratiquer

® playground.tensorflow.org

® TP2

® tensorflow.org

IFT615

Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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https://playground.tensorflow.org/
https://www.tensorflow.org/

Retour sur la notion de généralisation

® Comment choisir le nombre de neurones cachés?

i
Erreur - -~ Erreur d’entrainement

Erreur de test
Sous—apprentissage . Surapprentissage

On veut trouver

ce point, sans

sous-apprentissage
_—~ ni surapprentissage

Nb. de neurones cachés
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Retour sur la notion de généralisation

® (Quand arréter I'entrainement?

'
Erreur - -~ Erreur d entrainement

Erreur de test

Sous—apprentissage Surapprentissage

Nb. d’itérations

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Hyper-parametres

® Dans tous les algorithmes d’apprentissage qu’on a vu jusqu’a maintenant, il
y avait des « options » a déterminer

@ k plus proche voisins: la valeur de « k »
@ Perceptron et régression logistique: le taux d’apprentissage (, nb. itérations N

@ réseau de neurones: taux d’apprentissage, nb. d’itérations, nombre de neurones
cachés, fonction d’activationg(’)

® On appelle ces « options » des hyper-parametres

@ choisir la valeur qui marche le mieux sur 'ensemble d’entrainement est en
général une mauvaise idée (mene a du surapprentissage)

» pour le k plus proche voisin, 'optimal sera toujours k=1
€ on ne peut pas utiliser 'ensemble de test non plus, ¢a serait tricher!

€ en pratique, on garde un autre ensemble de c6té, I'’ensemble de validation,
pour choisir la valeur de ce parametre

® Sélectionner les valeurs d’hyper-parametres est une forme d’apprentissage

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza 50



Procédure d’évaluation complete

® Utilisation typique d’un algorithme d’apprentissage

€ séparer nos données en 3 ensembles:
entrainement (70%), validation (15%) et test (15%)

@ faire une liste de valeurs des hyper-parametres a essayer

€ pour chaque élément de cette liste, lancer I'algorithme d’apprentissage sur
I’'ensemble d’entrainement et mesurer la performance sur I'ensemble de
validation

@ réutiliser la valeur des hyper-parametres avec la meilleure performance en
validation, pour calculer la performance sur 'ensemble de test

® La performance sur I'ensemble de test est alors une estimation non-
biaisée (non-optimiste) de la performance de généralisation de
I"algorithme

® On peut utiliser la performance pour comparer des algorithmes
d’apprentissage différents

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Autres définitions

® Capacité d’un modéle /i : habilité d’'un modele a réduire son erreur
d’entrainement, a mémoriser ces données

® Modele paramétrique: modele dont la capacité n‘augmente pas avec le
nombre de données (Perceptron, régression logistique, réseau de
neurones avec un nombre de neurones fixe)

® Modele non-paramétrique: I'inverse de paramétrique, la capacité
augmente avec la taille de 'ensemble d’entrainement (k plus proche
voisin, réseau de neurones avec un nombre de neurones adapté aux
données d’entrainement)

® Epoque: une itération compléte sur tous les exemples d’entrainement
® Fonction d’activation: fonction non-linéaire g(-)des neurones cachés
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Conclusion

® [‘apprentissage automatique permet d’extraire une expertise (humaine) a
partir de données

® Nous avons vu le cas spécifique de la classification

@ il existe plusieurs autres problemes pour lesquels I'apprentissage automatique
peut étre utile (voir les autres cours IA mentioné dans I'introduction du cours:
IFT599, IFT603, IFT 607, IFT608)

® |algorithme des k plus proches voisins est simple et puissant (non-linéaire),
mais peut étre lent avec de grands ensembles de données

® |es algorithmes linéaires du Perceptron et de la régression logistique sont
moins puissants mais efficaces

® Les réseaux de neurones artificiels peuvent avoir I'expressivité (capacité)
d’une classifieur des k plus proches voisins, tout en étant plus efficace
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Concept et algorithmes
couverts par le cours

Apprentissage
automatique

e

agents

intelligents |

N

IFT615
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Apprentissage automatique :
pour quel type d’agent?
Simple reflex

Vs Y /_“\.\

Sensors. —g————— ‘

What the world
is like now

( Model-based reflex \

| . - Y I/ Y
f ~~. Sensors -——0——
T ~
fh“hj_h‘.“‘* *\ *
( How the world evolves | What the world
— 15 like now

e ey
= p— 2
= { What my actions do J ;t
: -
17
\ g 2
=
o I What action [ P r——- N ‘What action [
L Condition-action rules " hould do now (L Condition-action rules R chould do now

ACIUAOTS e ‘
DR

Goal-based

Acent Actuators  ———
\'\_ : A

Utiliy-based

- - -~ - _——— ; e =
p— N N ~ o~ - Y, ™
- - —
é ’f S Sensors ~——t—F— | | . Sensors
| r ™ ™ ( State } \
L j“‘\_._ > \—;—\_\* What the world
o ~ What the world (" How the world evolves ——=| iz [ike now
r\_/ How the world evolves —= is like now \ oW e Worcevoes L gy
m N ——— 2 ; What it will be like =
Y —— What it will be like = (_ What my actions do if T do action A .
I': What my actions do if 1 do action A E - 2
=} p—— - =
2 aT—— How happy I will be
%  Utility =" in such a state %
=
A = ‘What action 1
) - — at action
!‘/x Goals ) :]':'Ghjha&l:ﬁ:l should do now
| | Agent Actuators —— - ]
\ Agent Actuators —— ™ J ~ N
p SN /

IFT615
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Vous devriez étre capable de...

® Simuler les algorithmes vus
@ régression logistique
@ réseau de neurones

® Décrire le développement et I'évaluation (de facon non-biaisée) d’un
systeme basé sur un algorithme d’apprentissage automatique

® Comprendre les notions de sous-apprentissage et surapprentissage

® Savoir ce gu’est un hyper-parametre

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Rappel — Non couverte a 'examen

DERIVATION EN CHAINE

IFT615 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza
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Dérivation en chaine

® Sion peut écrire une fonction f(.r) a partir d’un résultat
intermédiaire g(x)

0f(x) _ 0f(x) dg(x)
or  9dg(z) Ox
® De facon récurrente, si on peut exprimer g(:l:‘)é partir de h(:L‘)
of(x) _ 0f(x) 9g(x) Oh(z)
Oxr  Og(x) Oh(z) Ox

® Sion peut écrire une fonction f(x) a partir de résultats intermédiaires
gi(x), alors on peut écrire la dérivée partieIIe

agz )
Z @gz
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Dérivation en chaine

® Exemple: f(x) = 4exp(x)+ 3(1 + :E)S

® On considere g1 (az) = exp(x) et g2 (CU) =1+
® Donc on peut écrire f (x) = 491 () + 392 (33)3

® On peut obtenir la dérivée partielle avec les morceaux:

of(x) dgi(x)
dgi(z) e~ o)
of(x) a2 992()
Dga(z) 992() 5y 1

® Donc: af(x)

— 4exp(x) + 9g2(z) = dexp(z) + 9(1 + 2)?
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