Neurosciences des LN \je I’S| te

'''''''''''''''''''''

CQ Institut de 1 Inserm (Alx Marseille

Systémes La scionce pour la sants

lllllllllllll

Institute of
Language, Communication

I I.C B and the Brain

Deep Learning 1

Introduction aux réseaux de neurones
S £ fQF LILINBydAaal 3s

Dr Bernard GIUSIANO, MD, PhD

bernard.giusiano@uniamu.fr

15/05/2020¢ Deep Learning 1



Plan

ADeep Learning 1introduction aux réseaux de neurones et a
f QF LILIINBYyUuAaal 3S LINEPTZ2YRO
Al Aa02ANB RS& RSo6dzia RS tQL! Y

Al QAYLI 44S RS QI LILINByGaAaalr3as ae

statistiques et les méthodes expéerimentales connexionnistes
A Le perceptron

AwStFtAalGA2Y RQdzy LISNODSLIINRYZ Lz
AwSFt A&l GdA2YyY RQdzy Y2RS8§tS RS Of I &2



Ratio connexionniste / symbolique (log)

[
|

"
&
|

o
!

o
o
1

o
2
|

Intelligence Artificielle (I1A)
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https://neurovenge.antonomase.fr/RevancheNeurones_Reseaux.pdf

Intelligence Artificielle ??7?
A[ SAENBYSYl O2y Fdza X

Business intelligence Artificial intelligence

Data

A L'intelligence artificiell€lA) est d'ensemble des théories et des L
0§SOKYAljdzSa YA&aSa Sy dzdzoNB Sy @dzS
de simuler l'intelligence» (Larousse)
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Deep learning ?7??

=apprentissage profond

AlYS RS&a YSUK2RS& RQl LILINBY U A &8 @& inteligence

automatique
> Rdz R}
Data
mining

L

Al dz OF NNBFT2dzNJ RS f QL/
de données) et des statistiques

A Méthodes connexionnistes (réseaux de
« neurones», neuromimeétisme)

A Reconnaissance de forme, classification,
prédiction, traduction, imitation,
ASYSNIaGA2y s> X

A History of Machine Learning and Deep Learning :
https://www.import.io/post/history-of-deeplearning/
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Les succes du deep learning

A Traduction automatique (Google) (Al + Pathologist) > Pathologist
A Reconnaissance du texte écrit AR

A Reconnaissance de la parole o 2.9%

A Lecture sur les lévres e

AENI AGSYSYUd RQAYI3ISaE LK o

A{eyiKksas RQAYF3ISA t LI = o5
A Véhicule autonome i, Ame Ao

Pathologlst

AT e kel g 1 - Sae vk Fee Recsine Ogevalnn Curen
" & study palhologst, Birded w0 the around tuth dagresss,

A Découverte de nouvelles molécules en oncologie ===z

AU LILINBYGA &4l 3S RS fQFOO2YLX AdaSYSyi
A Joueur artificiel de jeux vidéos

A[ SOUdzNF RS f-patidlogie RQl y I G 2
A Etc., etc., etc.

https://blog.statsbot.co/deeplearningachievementsAic563e034257
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Qu O yt-Il dans la boite noire ?

AAPPRENTISSAGE

Sorties
attendues

apprentissage
dit « supervisé»

AUTILISATION

LGAtAALFGAR2Y
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Du neuromimétisme au connexionnisme

dendrites
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} body
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. terminals
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: out
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synapse
o poids
'nn synaptique
X1
d =
X2

poids
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L= B R+ =

Construisons notre perceptron sur Excel

somme des entrées
pondérées par les poids

X1
I
s fonction
RQF OGAQDIGAZY
& B c u] E F G H | J K L
Modéle perceptron |poids des connexions| somme des fonction sortie l vitesse d'apprentissage _| poids des connexions
. sortie avant correction entrees e effective 0,1 | aprés correction
entrees .. d'activation u - : L . .
attendue wl w2 pondérées y | signedelacorrection | wil w2
x1 | x2 | y theor | 0,1 0,1 initialisation aléatoire k4 =F4
| lzm .|:L4 =AS*E5+B5*F5 =51{G5»0,5;1;0) =H5 l=5|:|5=::5;0;5|:|5<::5;1;-1n l:£3+15*15:_|:F5+15=15'2

A Ce modéle de réseau de neurones artificiels egpenceptron (Rosenblatt, 1957).

ALf LISdzi | LILNBYRNB G(G2dzi &Sdz t Tl AND
6EmM SO EHUO SO Rdz NBadgftieoni | G0G§SyRdz a
| QS Zappredigsage supervisé LJ- NS 1j dzQ2y f dzA R2Yy Y ¢

A Il va apprendre devant nous les opérations booléennes OU, ET, et XOR

15/05/2020¢ Deep Learning 10



Notre perceptron apprend le OU

Y A | B cC D E | F G H | J K L
1 |Opération OU poids des connexions | somme fonction sortie 0,1 poids des connexions
el ; sortie avant correction entrées o effective signe aprés correction
" entrées L. d'activation .
3 attendue wl w2 pondérées ¥ correction wl' w2
Table 4 x1 %2 y_theor 0,1 0,1 initiclisation aléatoire 0,1 0,1
) 1] 0 ] 0,1 0,1 ] 0 0 0,1 0,1
de 1 0 1 0,1 0,1 0,1 0 0 0,2 0,2
Vérlté 1] 1 1 0,2 0,2 0,2 0 0 0,3 0,3
a8 1 1 1 0,3 0,3 0,6 1 1 0,3 0,3
du OU 9_ 1] 1] ] 0,3 0,3 ] 1] 1] 0,3 0,3
10 1 1] 1 0,3 0,3 0,3 1] 1] 0,4 0,4
E 0 1 1 0.4 0.4 0,4 1] 1] 0,5 0,5
12_ 1 1 1 0,5 0.5 1 1 1 0.5 0,5
1 ?:_ 1 1 1 0.5 0.5 1 1 1 0.5 0,5
14_ 1 ] 1 0.5 0.5 0.5 ] ] 0,6 0,6
15_ 1 1 1 0,6 0,6 1,2 1 1 0,6 0,6
16 | 0 1 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
17 | ] 0 ] 0,6 0,6 ] 0 0 0,6 0,6
18 | ] 0 ] 0,6 0,6 ] 0 0 0,6 0,6
19| 1 0 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
20 | 1 0 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
21 | 1 1 1 0,6 0,6 1,2 1 1 0,6 0,6
22 | 1] 0 ] 0,6 0,6 ] 0 0 0,6 0,6
23 | 1 1 1 0,6 0,0 1,2 1 1 0,6 0,6
24 | 1] 1 1 0,6 0,0 0,6 1 1 0,6 0,6
25_ 1] 1 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
ZE-_ 1] 1 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
2?_ 1] 1 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
28; 1 1] 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
29_ 1 1] 1 0,6 0,6 0,6 1 1 0,6 0,6
3(.'!_ L] 1] i) 0,6 0,6 ] 1] 1] 0,6 0,6
31_ L] 1] i) 0.6 0.6 ] 1] 1] 0,6 0,6
32_ 1 1 1 0,6 0,6 1,2 1 1 0,6 0,6

1o/05/2020c beepLeaming y dzl y R OQSald n g 50&%d hY &'NRS



Notre perceptron apprend le ET

Table
de
Verité
du ET

Il apprend vite, notre petit perceptron

A y =y _theor chaque fois,

A poids stables

15/05/2020¢ Deep Learning

A | B C D E | F G H ! ) K | L

1 |Opération ET poids des connexions | somme fonction sortie 0,1 poids des connexions

2 . sortie avant correction entrées |, . effective signe aprés correction

— entrees L. d'activation _

3 attendue wl w2 pondérées y correction wl' w2'

4 x1 %2 y_theor 0,1 0,1 initialisation aléatoire 0,1 0,1
0 0 0 0.1 0.1 0 0 0 0,1 0,1
1 0 0 0.1 0.1 0.1 0 0 0,1 0,1
0 1 0 0,1 0,1 0,1 0 0 0,1 0,1
1 1 1 0.1 0.1 0.2 0 0 0,2 0,2
1 1 1 0,2 0,2 0,4 0 0 0,2 0,3
1 0 0 .3 .3 0.3 0 0 0.3 0.3
1 1 1 0.3 0.3 0.6 1 1 0.3 0.3
0 1 0 0.3 0.3 0.3 0 0 0.3 0.3
0 0 0 0.3 0.3 0 0 0 0.3 0.3
1 1 1 0,3 0,3 0,6 1 1 0,3 0,3
0 0 0 0.3 0.3 0 0 0 0.3 0.3
1 0 0 0,3 0,3 0,3 0 0 0,3 0,3
1 0 0 0.3 0.3 0.3 0 0 0.3 0.3
0 0 0 0.3 0.3 0 0 0 0.3 0.3




Notre perceptron a du mal avec le XOR

A | B | € |D E | F G H | ) K L
1 |Opération XOR {OU exclusif) poids des connexions | somme e sortie 0,1 poids des connexions
2 . sortie avant correction entrées |, . effective signe aprés correction
entrees .. d'activation .
Table 3 wl w2 pondérées ¥ correction wil' w2'
4 x1 %2 0,1 0,1 initialisation aléatoire 0,1 0,1
de 5 1] 1] 1] 0,1 0,1 1] 1] 0 0,1 0,1
Verité 1 0 1 0,1 0,1 0,1 0 0,2 0,2
0 1 1 0,2 0,2 0,2 o 0,3 0,3
1 1 ] 0,3 0,3 0,6 1 0,2 0,2
1 1] 1 0,2 0,2 0,2 1] 0,3 0,3
10 | o o o 0,3 0,3 o o 0 0,3 0,3
11 | 1 o 1 0,3 0,3 0,3 o 0,4 0,4
12 | 1 o 1 0,4 0,4 0,4 o 0,5 0,5
13 | ] 1 1 0,5 0,5 0,5 ] 0,6 0,6
14 | 1] 1 1 0,6 0,6 0,6 1 0 0,6 0,6
15 | o 1 1 0,6 0,6 0,6 1 0 0,6 0,6
16 1 1 0 0,6 0,6 1,2 1 A 0,5 0,5
17 | o o o 0,5 0,5 o o 0 0,5 0,5
18 1 1 1] 0,3 0,5 1 1 0.4 0.4
19 | 1] 1 1 0,4 0.4 0,4 1] 0.5 0.5
20 | o 1 1 0,5 0,5 0,5 o 0,6 0,6
29 0 0 0 0.6 0,6 o o 0 0,6 0,6
Les poids ne se stabilisent'pas, 0,8 25 o8 1 0 os 25
~ 23L 0 = 0 0 0,6 , z - - B, . 0,6 4,
St & Ol OdA S, 6 LN GA2Y RQE Olih Dlsil A :
£ - AN ] 0,6 1 0 0,6 0,6
est rareme;gt egal a y attendu . . o 0s 0s
27 | ] ] ] 0,5 ] ] 0,5 0,5
28| 1 1 0 0.5 1 - 04 04
29 | 1 1 o 0,4 0,4 0,8 0,3 0,3
30 o o o 0,3 0,3 o 0 0,3 0,3
31 | 1 1 o 0,3 0,3 0,6 1 0,2 0,2
32 | 1 1] 1 0,2 0,2 0,2 1] 0,3 0,3
15/05/2020¢ Deep Learning 13



Notre perceptron a du mal avec le XOR

A | B C D E | F G H | ) K L
1 |Opération XOR {OU exclusif) poids des connexions | somme e sortie 0,1 poids des connexions

2 . sortie avant correction entrées |, . effective signe aprés correction

entrees .. d'activation .

Table 3 wl w2 pondérées ¥ correction wil' w2'
4 x1 %2 0,1 0,1 initialisation aléatoire 0,1 0,1
de 5 1] 1] 1] 0,1 0,1 1] 0 0,1 0,1
Verité 1 0 1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2
du o 1 1 0,2 0,2 0,2 0.3 0.3
1 1 ] 0,3 0,3 0,6 0,2 0,2
XOR T 1 0 1 02 02 0,2 03 03
10 | o o o 0.3 0.3 o 0 0,3 0,3
11 | 1 o 1 0,3 0,3 0,3 0.4 0.4
12 | 1 o 1 0.4 0.4 0.4 0.5 0.5
13 | ] 1 1 0,5 0,5 0,5 0,6 0,6
a : : ac ac oc 0 0,6 0,6
On auralt pu initialiser les deux poids avec des . oL
valeurs différentes. 0 05 05
. .. : 0,4 0,4
On pourrait ne pas mettre a jour le poids 05 05
Y Z 0,6 0,6
correspondant a une entree nulle. 05 o

al A a

Yy 2 0 NB

LIS ND S LJG N

LJ-a NBKdzaaA t | LILINBY
26 | 1 1 0 0,6 0,6 1,2
27 | 0 0 0 0,5 0.5 0
28 | 1 1 0 0,5 0.5 1
29 | 1 1 0 04 04 0,8
30 0 0 0 0,3 0,3 0
31 | 1 1 0 0,3 0,3 0,6
32 | 1 0 1 0,2 0,2 0,2

15/05/2020¢ Deep Learning
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Pourquol le XOR passe mal ?

A<hKZ 06Sy aA dzy LISNOSLIINRY yQSaidg Y
opération aussi simple que le XOR, ca ne sert a rien ! |l faut arréter de
3dz0 OSYUA2YYSNI £ S& NBOKSNOKSa O2y)
symbolistes» (a peu pres le discours dédinskyen 1969)

A Le perceptron simple (& une seule couche) est un discriminant linéaire

il marche bien quand une seule ligne droite suffit a séparer les sorties
possibles *

15/05/2020¢ Deep Learning lables and graphs adapted from Kevin Swingle 15



Solution : ajouter des couches

A Perceptron a une couche

A Perceptron multicouche

{0

\
olo
\\P AYS ’ /‘
’»’4’:’; W

9

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

A Deep learning= beaucoup de couches)

o
‘B ‘m\ "'--ﬂ\ / ‘ m . R -}
N W WPV i
ca g g g g Mg g I8 wy o -+
:
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Multicouche = composition de monocouches

A Une multitude de perceptrons avec des résultats intermédiaires

Ce que fait chaque
sousréseau (comme

le rougeou levert)

peut étre compareé a
une régression

f AYSIANBX R
par la fonction
RQIF OUA @I
[ QSY aSYof
est donc une
composition de
regressions.

A Mais comment se fait QI LILINBsyperkisea I 3 S
O Q-%-diré la modification des poids synaptiques
LIF NJ NI} LILI2 NLI Fdz NBadzZ GFrd FAyEE |GGS
b20F YYSY (G LI NJ NI} LILI2 NI | dzE NBadzZ GF G

15/05/2020¢ Deep Learning 17

A2
S |

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2



Multicouche = composition de fonctions

A Un réseau de neurones apprend tout seul des fonctions a partir des
données. Les fonctions apprises peuvent étre tres complexes.

A La «boite noire» apprend et détermine les fonctions dont la composition
fait correspondre les entrées proposées aux sorties attendues

Input

X 2

Input

_...

X 2

function
3.x

q

}

function
N2

Output

compound function

9.x"2

36

Output .

36

expected
output

36

expected
output

36

(largement inspiré dattps://medium.com/datathings/neurahetworksand-backpropagatiorexplainedin-a-

simpleway-f540a3611f5&

15/05/2020¢ Deep Learning
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https://medium.com/datathings/neural-networks-and-backpropagation-explained-in-a-simple-way-f540a3611f5e

La fonction dobéerreur

A Au départ, les poid)() sont initialisés avec des valeurs tirées au hasard.

A La sortie calculée»  peut étre trés différente de la sortie attendue

o0 ( oou>

A La différence entred et (ou une fonction plus complexe de cette
différence) est appelée 2 Y O (i A 2 YosKRIMSHNINS dzNJ

Qi 1 Qaw W W Q ( (bzl')>

A Pour que le réseau de neurones apprenne a sortir une vabeur identique

a la valeur attendued ,ilfautYA YA YA &SN OSUU5 @ERYODU
RANB €1 NBYRNB RS LJ dza Sy LJ dza LSO

A[ S NB&aSIdz yQSald aBra Ol LiappeisTagiRacds v o

essentiellement dans lmodification de ses poids:



Le bon poids (synaptique)

At 2dzNJ OKI [jdzS LI2AR&az Af & | dzyS Ol ¢
erreur
InCrease Decrease .
4\ weight weight /
'd  here here /

31\
:
LW

Le poids ne doit
étre ni trop petit

ni trop grand Do
Nothing

N here '
.“-._T.__.-".' S . . . 4 pOIdS (VY)

| 2 3

A Pour une multitude de poids (réseau multicouche), comment trouver cette
valeur (la bonne valeur du poids) pour chacun des poids intermédiaires de
Fl 2y £ YAYAYAASNI fF F2yO0GAz2y RQS

15/05/2020¢ Deep Learning 20



En « apprenant » pas a pas

A A priori, on ne connait pas la valeur que doit avoir chagque poids pour
obtenir une erreur globale minimale.

A Le réseau va donc modifier ses poids (= apprendre) pas a pas, par petits
22dzida 2dz RAYAYdziA2ya &dzOO0OS&aairgsS:

A On parle dalescente du gradienfgradient descent

A

loss(w)

= Initial
weight

loss(W) minimum--4-----eeeeeeeee- ™




Un pas d®ri1 v® de | a f

Al RSNAGSS RS fI F2yO0ilAz2y RQSNNBc
nous donne la vitesse a lagquelle cette fonction change sa valeur a cet
Instant t.

Al dz YA OGS dd RQAA LM RE2dza Ay (1 SNBAaaS
F2y 00 A 2y QR D SiNEppaNd une petite augmentation du
poids v :

o A Vd 7 fad

A{A OSUUS OFINAIFGA2Y Said LRaAuAOSs
augmente le poids, on doit donc diminuer le poids.

pd ~ d 4 P

A{A OSUGUUS OIFINARIFGAZ2Y Sad ysS3alFGAaAgS:
augmente le poids, on doit donc encore augmenter le poids.

A Si cette variation est égale a 0, on ne fait rien. Le point stable est atteint.



Application en marche arriere

Al 2NRIljdzQAf & | L) dzaA SdzNA O2 dzOKSazx
composition de fonctions que constitue le réseau multicouche est
RSNRAOGSS LI NJ N} LI NI | dzE LI2ARAa | dz

Al QSEAINR2LI I GA2Yy RS f{(bOS NDBodAN OS NE

Forward pass Error E

Actual T Desired

Input > Output : Output SR
ey WX f— W22 | 0SS FUNCHON | l— OUtPUt
2 6 36
I 36
dva1 dv?\/2
¢ le dE Derivative
| ¥ 2oz [ of loss
Back—propagate error Cf. Théoréme de dérivation des fonctions composées

https://frwikipedia.org/wiki/Th%C3%A90r%C3%A8me d
e d%C3%A09rivation des fonctions compos%C3%A9es

15/05/2020¢ Deep Learning 23



https://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A9or%C3%A8me_de_d%C3%A9rivation_des_fonctions_compos%C3%A9es

Mise a jour des poids

&

\ /
Asdz FIAG RS tF O2vYLI SEAGS Kl-c')‘)\/'ffjdzéf
neurones, surtout avec de nombreuses couches U\
(deeplearning, les poids doivent étre modifiés e
tres lentement, sous peine de tomber rapidement minimum giobal

recherché

dans un minimum local. >

A On utilise pour cela un paramétre app®é 0 S& 4 S R QehdhidNS y
rate).

A La facon la plus simple de mettre & jour les poids est appelégle delta
(deltarule) :

nouveau poids = ancien poidR SNA G A2y F DA GSaa

I K2RSa REBmMi¥e) sol praposee’d dzNJ

A5 Ql dzNBa YSi
f SYSYd ljdzA FYSEA2NBYyG y2al 0

I O dzS f



Réesumeé du fonctionnement

Sy | @l yi M SNNBdzNJ Tt
AFeedforward, loss functionpackpropagationgradient descent

At 2 dzNJ dzGAf AASN) S NBAaASIdz RS y
la phase «n avant» (feed forward) suffit.

AQuand peuton considérer que le réseau a suffisamment appris
A Quandt QS ND:B etNiEvenue suffisamment petite au cours de
f QF LILINBY GA&dal3IsS SO 1jdzQSttS Sai
A Et que lgprécision(accuracy% de réponses correctes) est
adzFFAAlL YYSY (G IANYYRS f2NB RS f Q
R2yYySSa O0RS GIFItARFGAZ2Y 0 SO | dzQ:

15/05/2020¢ Deep Learning 25



Apprentissage et utilisation

Training data
N
Classification Classification Evaluation
3 —
algorithm model model
Testing data
S Classification Classification
Original data
model result

15/05/2020¢ Deep Learning
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S6y mettre concr teme

A KERAS est une des plateformes de développement de réseaux de neurones les
LJX dza NB LIz $Sa | dz22dzZNRQKdzZA ® 9t S LISNY
simples mais aussi des modeles tres complexes.

A Cette plateforme est une couche -@essus de TensorFlow et/ou de Theano qui
sont des modules de calcul sur les tenseurs (matrices a plus de 2 dimensions)
pouvant tirer partie du calcul parallele sur des cartes graphiques de type GPU.
Elle fonctionne originellement avec le langage Python mais propose aussi une
interface avec le langage R.

A https://keras.io/
A https://keras.rstudio.com/

Keras & TensorFlow 2.0 are also a favorite among researchers, coming in #1 in terms of mentions in
scientific papers indexed by Google Scholar. Keras has also been adopted by researchers at large

A _ S | dZC) 2 dzLJ R @) S E é Y LJf scientfic organizations, such as CERN and NASA.
ensemble de donnéeslftase) sont e
proposes et expliqués sur le site de
Keras [ittps://keras.io/examples)
A Dans les articles scientifiques utilisant
le deep learning, Keras est souvent
utilisé et cité. Assez souvent le code ARTEx= v e s T e
utilisant Keras est mis en opeource et e e oy e oG s
(sur GitHub par exemple). m——

15/05/2020¢ Deep Learning 27


https://keras.io/
https://keras.rstudio.com/
https://keras.io/examples/

Tutorial 1 : perceptrons

A Documentfr_Tanagra_Tensorflow Keras_Python.p&lir Internet :http://eric.univ-
lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/fr Tanagra Tensorflow Keras Python.pdf

As52yySSa ®&tiday2d Ndad.ixtY

A Au moins 2 000 entrées générées sur Excel avec les formules suwante

Souleur = Y 1
X?m .5 !’; H 55“\' 8#" o .’q, .,-,-: 08
A | 2 e i;'4-,..: < ot
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Figure 2 - Architecture de notre perceptron simple
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Figure 4 - Perceptron multicouche - Structure
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A Tutorial: Basic Classificatidn

https://keras.rstudio.com/articles/tutorial basic classification.html
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