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Types daleeplearning(l): apprentissage supervis
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Output = diagnostique

a) Training: lteratively learning until finding the best model to classify benign/malignant tumors
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b) Predicting: Applying the best model to predict a new image
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Figure 1. Machine leaming model development and application model for medical image classification tasks. For training, the
machine learning algorithm system uses a set of input images to identify the Image properties that, when used, will result in the cor-
rect classification of the Image—that is, depicting benign or mallgnant tumar—as compared with the supplied labels for these input
images. (b} For predicting, once the systerm has learned how to classify images, the leamed maodel is applied to new Images to assist
radiologists in identifying the tumor type.
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renforcement feinforcementlearning
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Types daleeplearning(lll):apprentisagenon-supervise,
géeneratif insupervisedearning generativeAl)
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Image générée: résultats
trés bons, petites
imperfections

https://www.boundlesscreativity.com/midjourneywhat-artist-style-is-your-favorite/

Sourcewikipedia2021 Vidéo : https://www.wombo.ai/
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Principes de fonctionnement des réseaux neuronaux €
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Principes de fonctionnement des réseaux neuronaux €

regularisation, reduction de dimension

Comment une architecture de type NN peut prédire des choses ?
Exemple dechatGPTY dzy S 42 NI S RS O2YLX SUAZ2Y
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de dimension par architecture de type réseau neuror

Une architecture typique (VAE) : encodeléicodeur: réduction de dimensionnalité : tout
est encodeé (c'esa-dire reduit) a un petit ensemble de nombresréel(B PP H AN ¢
ex. mots dans le vocabulaire);

ok pour les images mais pas pour tous les aspects de la vie.

DatasetR QS y i NI A Y S Y S Y\|igion espace latent

Compressed Data :
Tp ' P taille

N7 AN e AN W 4 0
R'_.Zi':'ii_'i!nr_“!l i “n NGB . Reconstructed

Decode Ne-generera jamais autre couleur, autre personne Qu un obj

» Nuance de vert




Principes de fonctionnement des réseaux neuronaux €

sampling conditionnel par regularisation

Comment une architecture de type NN peut
prédire des choses ?
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Exemple 2 (conférence G.T. sept 2023)
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15 chiffres a deviner ; points gris = info effacée a deviner
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Principes de fonctionnement des réseaux neuronaux €

sampling conditionnel par regularisation

Comment une architecture de type NN peut
prédire des choses ?
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Exemple Il (conférence G.T. sept 2023)
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15 chiffres a deviner ; points gris = info effacéee a devine
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Vision humaine : deskogues» ?
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https://en.wikipedia.org/wiki/Ponzo_illusiosept 2023 https://en.wikipedia.org/wiki/White%27s_illusiosept 2023

ATTENTION: IL FAUT UTILISER LA VERSION VIDEO P;

L'observateurse concentre sur le point vert vacillant au milieu. Aprés environ 10 secondes, I'observateu
voit un, deux ou les trois points jaunes statiques disposés aux coins d'un triangle équilatéral imaginaire
disparaitre puis réapparaitre. Ces disparitions et réapparitions se poursuivent de maniéere pseudo
aléatoire aussi longtemps que I'observateur se soucie de regarder.
https://en.wikipedia.org/wiki/Motion-induced _blindnesssept 2023

Si vidéo ne marche pas suikipediautiliser :

Ref . An’[O | n eDanCh | n https:/fturinici:com/wp-content/uploads/research/MotionBlindnessf.gif



https://en.wikipedia.org/wiki/Ponzo_illusion
https://en.wikipedia.org/wiki/White%27s_illusion
https://en.wikipedia.org/wiki/Motion-induced_blindness

Introduction:deeplearning

Aimportance de ne pas trop utiliser de
connaissances du domaine mais plus
genérales

APartie technique : organisé en réseau de S
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Deux étapes:
A combinaison linéaire des inputs: B @ & ® donc, enforme vectoriellé W W

w (w = biais)
PARAMETRES DU RESEAU = LES POIDS DE LA COMBINAISON LINEAIRE (CONNEXIONS), £

A}‘_on,ct_ion de transformation (dite R QI O U A)®leldditBtye nod A Y S ANBE &aAy2y
inéaire

OESYL Sa RS T2vOiArzva RQIOUGADIGA2Y 60FD ¢

f_____

A Logistique, (00 —— pour arriver dans (0,1) LLC

A Rectifiedlinearunit (ReLY ReLW@x)=wo nonlineaire gradients assez grands

A Softmax pour sortir une loi de proba (e.g. classification):



https://en.wikipedia.org/wiki/Rectifier_(neural_networks)
https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function

Opération globale: optimisation du résea
fonctionloss 8

fl(parametres réseau = X)& [Losgaléa = , parametres réseau = X)]
aléa = = ex. les images a classifier
X = poids du réseau + biaW§,b)

Fonctionloss: exemple, classification chats/chiens
Activation ssigmoide loss= [activationg label(0/1)¢ )]*2
hdz aAy 2y RQI dzi Ndossenfipy»>NA |j dzS&a s S o3



Opération globale: optimisation du reseau, fonctmss
Loss fl(LJ- NJ Y BB &B-B dZ0 0 . B)]

En pratique: on a besoin des gradientdl de laloss
par rapport a X.

Difficile a obtenir, on aura juste une moyenne sur

quelques = | I mbatghsized) &n utilisant de$ARALLELISATION PAR
BATCH

Optimisation: ave&tochasticGradientDescent(SGD) ou similaires (Adam,
momentum NesteroySGEDH = (X0 @ " n 07 hb




Parametres, hyperparametres, architecture

Loss fl(-) O 0.8

Optimisation: SGD) w "o )

X W,b) ” les dimensions du réseau
les type de couche, la
NE I dzf | NRA & | uAZ)/Z SuOX



Questions théoriques en NN
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Exemple: approximation de fonction
arbitraire 1D

Ref: https://www.youtube.com/watch?v=cCevQsEp9Hw
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Questions théoriques en NN
SGD w "0 )

PROBLEME: on ne dispose pas du VRAI gradient

A4

nfl-) n'Ob. M8 Onod.M
mais de sa version bruitée O . B8 =n fl(-) + bruit !!

vdzZSaAaUA2YY { D5 O2y@OSNHS F SO &air LIS
Performancepverfitting, généralisation, robustesseeightdecag. R N2 LJ2

Autresconsiderationfonctionloss «vanishinggradients»: si trop de couches

avec activations exponentielles (e.g. sigmoide) : gradients trop petits/ grands
RQI LILINBYyUuUAaal ISP



Convergence du SGD

Orlglne de |a Varlablllté: Vlent deS ObJetS de |a. traininge.gselltcalibrerunréseaupourlOO%quaIitéduIabelsurune

AYIF3S R2yYySST YIA& £S& LI NIYSGNBA RSLISYRSydG RS fQAYF3ISE OKIYy3ISNRBY(d LIRdzNJ dzyS | dziNB AYI 3ISs Af Tl dz

OESYLX S &aAYLX SY 2y @Sdzi NBGNR dzdS NJ
échantillonner:0( )X avecox U (ah, )

Exo 1
al écrire SGD1 @ " n 0(hd ) pour ce cas,

b/ Pour” " (constante), décrireo comme variable aléatoire: calculer
moyenne, variance, loi

c/ calculer‘lO ED



Convergence du SGD

Exo 1ccorrigé

SGD:w w " (w ) (p ") " ® avecw indépendant des
autres (J)

Lf &aQl 3A expdrRéntiayhSvingaeetagd o

b/ & w P ) "o (P ) (P )W 8
Moyenne:a (p 7")a " dhvariance, p 7), "

¢/ I_Ed : moyenne m (cvexpsim " ¢ ), variance limite— (pas nulle !)
loi: normale

« Réparation> de la variance finale nemulle:” © 1. DECAY SCHEDULE

Exo 2: Question: a quelle formule polr correspond la moyenne empirique
. B
usuelle ?%20 e




Convergence du SGD

EXxo 2ccorrigé
Exo 2: Question: a quelle formule polr correspond la moyenne empirique

usuelle 2 = e
On aura
W t avecOo U 8 8 MBMB)

En comparant ave® w (p " ) onobtient” —

I_Ed : moyenne m (cwexp), variance limitert (nulle !), loi: normale

En pratigue on utlllse parf0|s delecayschedulesadaptatifs (cfSGDBEG2J ) car
2y LI aasS adz00SaargsSYSyu LI NI RSa Si



https://arxiv.org/abs/2002.09304

Convergence du SGD

En pratique on utilise parfois deecayschedulesadaptatifs (ctSGBG2J ) car
2y Ll aaS adzO0OSaaA@SYSyu LI NJ RSa S

Ret https://i.stack.imgur.com/EGXx2a.png



https://arxiv.org/abs/2002.09304
https://i.stack.imgur.com/EGx2a.png

Convergence du SGD
SGD) G " n0g hd)
- Convexité fl (@) fl(w (fl(hd o
- Convexité forte fl (@) fl(® (fl(who @ -|o |
- Lipschitzfl (@ fl @ 0 |o |
- Gradientbornés [|In , ( hY)|l ] 6 0 SO

ThéoremeSupposons qué est une fonction strictement convexe, Lipschitz, a
gradientborné. Alors:

a) le minimum defl est unique, il sera not8,
b) %l 81 (@ " " o%ld 8l] "
c) En particulier,si © mmetB ” Ho (ex:” —) alors SGD converge.

APreuve: voir le document en ligne (anglaishto:/arxiv.ora/abs/2103.14350



http://arxiv.org/abs/2103.14350

Calcul du gradient einplementation
en «pure python»



Calcul du gradienbackpropagation

Backpropagation et nécessité de la diff. automatique: pourle
SGD on a besoin du gradient

- Les difféerences finies ne sont pas efficaces, il faut utiliser [
propagation retrograde, technigue bien plus ancienne que le
WY I OkK&nhZ OGSyl yi RS fI U0KS:

Document a consulter: cours de M1 (cf. turinici.com, ensuite
cours «deeplearning» etc) ou livre sur Amazon
https://www.amazon.fr/dp/BO9QP6OQCNQ



https://www.amazon.fr/dp/B09QP6QCNQ

Calcul du gradient: exemple dackpropagation

Document a consulter: cours de M1 (cf. turinici.com, ensuite codee®
learning» etc) ou livre sur Amazonttps://www.amazon.fr/dp/BO90OP6OQCNQ

DO® wd® wOd 6 (d) YOI séfinaxloss .

Backpropagation 0 O®R® —hT1d — r X

But: obtenir les gradientsw —et] @ — pour k=1,2,3.

: Yy Wy
\ \ \ iy \ w
1 { , Ay o
} 3 } 3 } gl Ys) - &lf-.J. 11 1 : A ; 1]
/ / / v / }
I |r_|.__| IIII T I|

i 1 f b 2 = 2P, W { ' Oy F S - ; TERTE o Le 1 1 s i | = 4
FIGURE 3.5 — Graphe de propagation forward du resean d F1GURE 3.6 — Graphe de propagation backward du résean de

E1rONnes
IENTrones Helnrolles


https://www.amazon.fr/dp/B09QP6QCNQ

Backpropformules (demontrees en classt

\\\\\

Rappel notatioh ("Y€ & Qi 1 QG ©IQIQErwdi W N Yci ¥ a ¢

. Y-> S=np.exdY)hp.sum(np.exdY)) softmax
S->LosgY)= np.sun(P*np.log(S)) (P= vraies étiquettes) i
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Implémentation python (sartensorflow pytorchetc)

Etapes: 0/ chargement BD (iris), 1/creation réseau, 2/ itérations: samplimgl. «
pass», «backprop» (calcul du gradient), $GDstep »

0/ chargement iris

from sklearnimport datasets

#Load the iriglataset

iris =datasets.load_iri§

X,Y dris.data,iris.target

# tranformsy invectorof len=3with 0/1 : hotencoding
nb_classes len(np.uniqugy))
one_hot_targetssnp.eygnb_classeygy]

1/intialisationcouche dense x> W*x+b
#function tocreatea dense layer

defcreate_dense_layén_input,n_outpu):
weights=0.1*np.random.randn_output,n_inpu)
biasesnp.zerog(n_output,1))
return weights biases

def ReLWnput_array):
return np.maximung0,input_array)

dim1,dim2,dim3,dim4=4, 32, 16, 3

weightsl, biasesl ereate_dense_layédim1, dim2)
weights2, biases2 ereate_dense_layédim2,dim3)
weights3, biases3 ereate_dense_layédim3,dim4)

HK LUOSNYiGA2ya X



Culturedeeplearning présentations 3 min

A Sujet 1: donner des exempIéBQI Ol S dzN&a &vy§ca|amrﬁoeltd2rmé|ﬂeyt(§z(p$htaélons techniques) et contrlbutlons
(année), et le cas échéantle typeQ | NOKA G4 SOGdzNBE RS NBAaSI dzE dziAft A&S

A Sujet 2: lister principaleslateformes de développement logiciet exemples déenchmarkgdonnées)architectures
reseaux

A Sujet 3: lister principaux f 32 NJA 0 KYSa I BOQRISE £ Y Radz § DBE¥E LINBOAASNI aA 0QS

Acteurs: MetaJAlabs (ex Facebook, cf. YaheCun ; 10cent,deepN(traduction), Netflix
(recommandations)

Problemes: interactions virtuel/reel, joueur video, traduction automatique (NLP par phrase

Benchmarks: images (MNIST,dtfo-detection), NLP (bas@ikipedi&z X 0 =  databasa (
Maryang

Plateformespytorch(orienté Python),Tensorflom{opensourcgrar Google; visualisation
TensorBoardversion higHevelpython: Kerag

Architectures: LSTM (jeux video), CNN, RNN (e.g. traduction, langage, ..), GAN, VAE,

' f I2ZNAUGKYSAa RQZLIWAYAAlLIUA2YY {D5X ! RFEY 4l
(«générationsy RS az2zfdziAz2yaT S®3IP D! vx ! 5aa O0RA
proximal), Dijkstradsun graphe},



Culturedeeplearning présentations 2 mi.
Version 2020/21 _

9ELI2ASY R2YyYSNI RSa SESYLX S& RQIFOGSdzNE o Si OKSNDKSdzNA
contribution (année) et exemples de benchmarks (données) 3.

Acteurs GoogleTensorflowKerasg, FacebookQpenAl(GPT3), Netflix (suggestions), NVIDIA, Airbus (détection nuages ima
satellites), DeepMindsoogle, Tesld)eepl. IBM, Baidu, Alibabdencent Xiaomi

Chercheurs: Yann @un Youshuaengio, larGoodfellow(GAN) GeofreyHinton (prix TURINGKarpathy(Tesla, Stanford), V.
Vapnik J.Schmidhubex X

ProblemesalphaFoldprédiction repliement proteines)

Benchmarks: CIFAR10/100, MNWMIiKiner (traduction), Sentiment140 (tweetdhagenet(images) Ember(virus +) Feret
(reconnaissance facialégpaceNe{images satellites) , JFLEG (grammaire), NORB (objets 3D)

Rqg beaucoup de concentration, mais le futur et assez imprevisible.



Techniques de construction de
réseaux, architectures de réseauy



Réseaux convolutifs: CNN

Deep Neural Network

Réseaux convolutifs: selon un
modele naturel (les couches
neuronales du cortex visuel).

9y 3JASYSNIEt OQS imulee
structure plus simple et
efficace (traitement local de
f QAYVF2NXY I GA2Y
PARALLELISABLE /

TENSORISABLE rgé

combinations of edges object models
https://sci2lab.github.io/ml_tutorial/cnn/index.htn4

edges
Cours "Deep Learning” G. Turinici M2ISFApp, Université Paris
Dauphine, copyright @ G.T. 2022-23



Réseaux convolutifs: CNN

o lo|o|o]| o] o o | o|o| o] o0ofo o | o | o
Remarque 0 156 | 155 | 156 | 158 | 158 0 167 | 166 | 167 | 169 | 169 163 | 165 | 165
théorique: o | 153 | 154 | 157 | 159 | 159 | .. 0 | 164 | 165 | 168 | 170 | 170 164 | 166 | 166
ceci garde la 0 | 149 | 151 | 155 | 158 | 159 | .. 0 | 160 | 162 | 166 | 169 | 170 | .. 0 | 156 | 158 | 162 | 165 | 166
m é m e 0 146 | 146 | 149 | 153 | 158 0 156 | 156 | 159 | 163 | 168 1] 155 | 155 | 158 | 162 | 167
eXpreSSIVlte 0 | 145 | 143 | 143 | 148 | 158 | .. 0 | 155 | 153 | 153 | 158 | 168 | .. o | 154 | 152 | 152 | 157 | 167
(possible
F g% I LILINE € I%p‘n’t t}'fénnel #1 (Red] Input Channel #2 (Green) Input Channel #3 (Blue)
oute
fonction 1|11 1l0]o0
arbitraire) S| o
qgue les 0|11 1 | 0|1
ggﬁggis Kernel Channel #1 Kernel Channel #2 Kernel Channel #3 Bl
utpu
(«fully ] I I
connected») 308 + —498 + 164 +1=-25
Bias =1

TUUITOD UU YUY W TUTTHIUT IVIE T MY WIHHVOIOIte 1 Wiio 35

Dauphlne selauelul @ Sl 2 %ﬁps ://Imedium.datadriveninvestor.com/convolutionadeuratnetworks3b241a5da51e



Réseaux convolutifs: CNN

AHyperparametres

14 CAf GOSN aAi
size): 3x&ontsouvent
VUS SInon5x5 et 7x7

2.Combiendefiltres
utiliser, generalement Stride 1 Feature Map Stride 2 Feature Map
puissance de 2 entre 32
and 1024. Plu® QS & (i

NN 2 | 4
mleUX(ma|S+ cheren max pool with 2x2
CaICUI ”Sque 516|718 window and stride 2 6 8
RO2GSNIATFAYI .
3 | 4
3{ ANARSY SEY ms3
4 Paddingoui ou non 112]3]4

5.Max poolingou pas



Réseaux convolutifs: CNN: exemple de calcul de taille

AlexNetlayers

1.Input: Color images of size 227x227x3. AhexNet
papermentions the input size of 22224 but that is a
typo in the paper.

2.Conv1: The first convolutional layer consists of 96
kernels of size 2411 applied with a stride of 4 and
padding of 0.

3.MaxPooll: Themaxpoollayer following Comndé

consists of pooling size 0k3 and stride 2.

4.Conv2: The second conv layer consists of 256 kernels
of size %5 applied with a stride of 1 and padding of 2.
5.MaxPool2: Themaxpoollayer following Corn2

consists of pooling size 0k3 and a stride of 2.

6.Conv3: The third conv layer consists of 384 kernels of
size X3 applied with a stride of 1 and padding of 1.
7.Conv4: The fourth conv layer has the same structure
as the third conv layer. It consists of 384 kernels of size
3x3 applied with a stride of 1 and padding of 1.
8.Conv5: The fifth conv layer consists of 256 kernels of
size X3 applied with a stride of 1 and padding of 1.
9.MaxPool3: Themaxpoollayer following Cornd

consists of pooling size 0k3 and a stride of 2.

10.FCL1: The first fully connected layer has 4096
neurons.

11 FC2: The second fully connected layer has 4096
neurons.

12 FC3: The third fully connected layer has 1000
neurons.
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https://learnopencv.com/numbeiof-parametersand-tensorsizesin-convolutionatneuratnetwork/


https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf
https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf

Réseaux convolutifs: CNN

CNN conclusion: calcul de filtre localisé qui
pratigue (Images, audio)

donne des bonnes performances

Calcul numérique aisé avecténsorisation(Tensorflow)
Exemple pratiqgue (CIFAR10/100%ps://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, input_shape=(32, 32, 3)))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'"))

Exemple de verification: une filtre 3x3 (x3 channels) utilise 3x3x3 +
1(biais) = 28 variables donc premiere couclmrv2D» aura 28*32 =
896 variables: la couche de convolution suivante aura 3x3x32 +1
variables par filtre et 64 filtres ce que donne 18496 variables a
2LIAYAEASNI X SO | Aya@aio-RSn@dziii S

Model: "sequential

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 30, 30, 32) 896

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 15, 15, 32) 0

conv2d_1 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 18496

max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 6, 6, 64) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 4, 4, 64) 36928

Total params: 56,320
Trainableparams: 56,320
Nontrainableparams: 0


https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

Réseaux convolutifs: CNN

Exemple pratigue (CIFAR10/10@}ps://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

I Tl ANBY Mk OKI y3ISN R@arast opteniddrsst, K.Y, BrandralSGED| NF
Adamax

2/ exécuter plusieurs fois la prédiction et voir ou les erreurs sont faites


https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

Réseaux convolutifs: CNN

Exemple pratique (CIFAR10/100}ps://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

I FFANBY Mk OKI Yy 3ISN R@ias opteniddrss, €. BrandralSGED) NF
Adamax

Mot clé: «adadelta»
2/ exécuter plusieurs fois la prédiction et voir ou les erreurs sont faites,ragdel.predict X 0

A j= 2405#erreur dans base initiale !!

A j=11

A i mport numpy as np

A model.predict ( test_images [j][ None,..]] )

A id_pred =np.argmax ( model.predict ( test images [][ None,..] ) , axis= -1)[ 0]

A pred _name =class names [id_pred ]

A pltimshow (test_images [j])

A plt.xlabel (class_names [ test labels I O]+ "/ +pred name)

3/ A Laire: ajouter plus de filtres (64 a la place de 32) ou des filtres plus gros pour la lere
coucne



https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

Réseaux convolutifs: CNN

Autre exemple: IRI&ataset(kerag, classification (cf. page du
cours)

Exemple pratique (MNIST) avec couches et optimisation plt
en détail:

https://www.tensorflow.org/tutorials/quickstart/advanced
A faire: tester avec une couche gqui saute un nivealR@snel



https://www.tensorflow.org/tutorials/quickstart/advanced

Architecture: regularisation

Overfitting/ robustesse:
- Dans la fonction {ossregularization> L2: «veightdecay», L1: «sparsity»
- Dans les couches : dropout, batchrm, ...



Exposé

Sujet: (1) plateformes logicielles, (2) applications, (3)architectures réseaux

Exposes:

Groupes 1 & 2:

(1): TensorFlowKeras pyTorch Matlab, R

(2) : data en général par ML/DleepT I {1 Sa X X0X @2 A 0dzNB
traducteurscb [t SE Dt ¢oT YdzaAljdzS 6/ K2 LI Y :
applications en finances (risque de crédiginforcementlearning Waze/
Youtube guestion de biais, générations : cineéma, jeux

(3) : ANN, CNN, RNN, au dela du séquentiel




Autres types de couche:attention», «transformers»

ACf. projets de C. Vincent

| dziNBa NBASFdZEY RSONARNB Sy ™M YAydzi
AlexNet: Computer Vision (CV), convolutions (CNN),

VGG16 :CNN, bonne qualite, 16 couches, 138M param

ResNetrégidualy SG 2 NJ Q HAmMpO Y LI2dzNJ YA SdzE
couchesquiwautentn 2 I YSt A2NDB  QFf LILINBY UAaal

Inception (GoogleNej : plusieurs filtres de taille differente au méme niveau,
astuce k=1x1 (sur les canaux), réduit le cout des ressources; applications en
Imageriemedicale(embarqguée); architectures similaires disponibles

Attention : pour NLP afin de faire attention » aux mots et au «<ontexte »,

LINBYR O2YYS Y2RS({ S sedguentialld, seyidiplu® y K dzY
interpretable le modele,



Architectureexamples

VGG 16

(Researchgate.net)

Resnet

Layer |1 (wikipedig

Incepﬂon

Cours "Deep Learning" G. Turinici M2ISFApp, Université Paris

Dauphine, copyright @ G.T. 26022-23 o


https://www.researchgate.net/figure/Detailed-architecture-of-the-VGG16-framework_fig1_339873736
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/Szegedy_Going_Deeper_With_2015_CVPR_paper.pdf

Réseaux particuliers: reseaux recurrents (RNN

R2yySSas adausS y¥” w,, L R
prédéfinie naturelle, ex. textes, audio Unfold >+«+>( he® @ h@
GARS2> fly3r3asS ot | 1/ . _

th WT Wm{ W

hx hx

< =

Ici les unités de base ne sont plus les neurongme(eeptrons») mais des cellules RNN.

On utilise des reseaux récurrents (Rl

ldée générale: pour avoir demeémoire il faut sortir du cadre Markovien et avoir donc des ét
Internes.

[ Q2 LISNI GA2Yy RS Ol éaSnteing NohchéR)2>y(dDtpuddd, goLveziu état
interne™Q ), plus précisemerif "Q Qhw méme opératioriQQ a tout temps « ».



Réseaux particuliers: réseaux recurrdrdRg shoAerm
memory (LSTM)STM

LSTM Architecture

- Une architecture
utilisée:Long short
term memory

(LSTM)
- unité de base = f;:;ﬁi | o[ % M+ NEW Cell
cellule LSTM Memory 2 state
-5SdzE (@& LIS: ] X
internes: mémoire _ l s
de longue durée - [ NEWtH;dden ]
(« etat de la cellule» : | z it
> d te Hidden State/
0 ) et e cour Short-term ) —

durée («état caché»
Q)

Memory

=n

Cours "Deep Learning" G. Turinici M2ISFApp, Université Paris
Dauphine, copyright @ G.T. 2022-23
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https://blog.floydhub.com/longshort-term-memory-from-zeroto-hero-with-pytorch/



LSTM

A Input Gate —

A The input gate decides whaew informationwill be stored in thdong-
term memory. It only works with the information from the current input
and the shoriterm memory from the previous time step. Therefore, it
has tofilter out the information from these variables that are not useful.

[ X, | Input Gate

Forget Gate
G

A Theforget gatedecides which information from thieng-term memory o
should be kept or discarded. This is done by multiplying the incoming
long-term memory by dorget vectorgenerated by the current input and |
Incoming shorterm memory. ot %

A The output gate will take the current input, the previous shemnm .
memory, and the newly computed lorigrm memory to produce the .
new shortterm memoryhidden statewhich will be passed on to the cell ——
in the next time step. The output of the current time step can also be -
drawn from this hidden state. =3 OutputGate

https://blog.floydhub.com/longshort-term-memory-from-zeroto-hero-with-pytorch/



LSTM -

The compact forms of the equations for the forward pass of an LSTM unit with a forget gate are:['1“!

fi = 04(Wizy + Ushy_1 + by) Input Gate
ff = O'Q(M$; -+ U.ghg 1 +bl)
o = og(Woxe + Uphe—1 + by)
ét — UC(WC$E + Uch'l‘-—l T+ bc]
¢t = froci1 + 14 0¢E
hi = o o op(ct)
where the initial values are ¢y = 0 and hg = 0 and the operator o denotes the Hadamard product (element-wise product). The subscript ¢ indexes the time stef

LSTM with a forget gate |edit]

Forget Gate

Variables [edit]
oI € R input vector to the LSTM unit

e fi € R forget gate's activation vector
i € R input/update gate's activation vector

o € R output gate's activation vector

h: € [R" : hidden state vector also known as output vector of the LSTM unit

°* ¢y € R cell input activation vector

e ¢; € R": cell state vector

« We R U e R and b € R": weight matrices and bias vector parameters which need to be learned during training

where the superscripts d and h refer to the number of input features and number of hidden units, respectivelty. =

Activation functions [ edit] Output Gate
* 0, sigmoid function.
¢ o.: hyperbolic tangent function.
« oy, hyperbolic tangent function or, as the peephole LSTM paper!*1i371 suggests, oy, (z) = .

Cours "Deep Learning" G. Turinici M2ISFApp, Université Paris 49
Dauphinev Copyrlght @ GT 2022—23 https://blog.floydhub.com/longshort-term-memory-from-zeroto-hero-with-pytorch/



Réseaux particuliers: genératifs, GAN

GenerativeAdversariaNetworks : deux réseaux adversaires, le générateur qui
crée des nouveaux objets, le discriminateur (critique) qui tente de trouver le f

EpD O
DD_Dzzzi}
Images réelles
RO

Discriminateur

) Générateur J

Source Gabrielurinici;
Convergence dynamics of Generative Adversarial Networks: the dual metric flows
Deepfake Algorithmes: Menace ou Opportunité?

| Espace Latent |

GANSs peuvent poser
des probleme de
convergence, par
exemple le «node
collapse».



