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Rappel

Est-ce que

f(x) = y(x)

pour x~P ?



Rappel

Est-ce que

f(x) = y(x)

pour x~P ?

Si f n’est pas une bonne approximation sur
les données d’apprentissage, c’est de 'underfiting.
Si f est une bonne approximation des données
d’apprentissage mais pas de P c’est de l'overfiting.



Objectif du cours 1

Insister sur la différence entre
architecture (i.e. famille de fonction)
et fonction pour des MLP

La double descente ?

LU'apprentissage en pratique



Objectif du cours 2

pytorch

CNN

Transformer et perspective



PLAN

*COURS 1
* MLP
* Double descente ?
* Apprentissage
*Cours 2
* Pytorch
* CNN
* Transformer et perspective



Réseau de neurones

Vecteur d'entrées——X1 X, X4

Vecteur des poids:

Somme pondérée

Fonction
d'activation

Sortie —*




La classification

1 neurone
ne peut étre que linéaire




La classification

1 neurone
ne peut étre que linéaire
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La classification

1 neurone
peut coder TOUTES

ces fonctions ®
(via la valeur des poids)




La classification

1 neurone
peut coder TOUTES

ces fonctions ®
(via la valeur des poids)

Le SVM en est 1 seule fonction
(optimisation des poids)
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La classification

® 4 neurones + activation
=> On ne peut méme pas dessiner
® ensemble des fonctions gu’on peut
® obtenir via les valeurs des poids !

Il va falloir en choisir 1
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MLP

Notebook illustration
+

https://playground.tensorflow.org



1neurone: f(x) = wix+b=32_wyxq+b

1 couche de 2 neurones + 1 neurone :

G =w] ("’(W1T o bl)) +bs

d(w;x + by)

o o W 1 couche de 2 neurones

3 5 6 + 1 couche de 3 neurones

+ 1 neurone :
T
T ¢(W1 x+ bl)
w. +b
¢( 3 (¢(W2Tx+b2) 3)

T
Fo=wf | o (3047 T 0040y [,

¢(wlx +by)
il (¢(w3x+bz))+b5)
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1neurone: f(x)=Ax+b

1 couche de 2 neurones + 1 neurone :
) =Ay(p(A1x+by)) + by

1 couche de 2 neurones
+ 1 couche de 3 neurones
+ 1 neurone :

F(x) = A3 (p(Az(p(Ayx + by)) + b)) + by

¢ d’un vecteur c’est le vecteur des ¢ o



MLP

la famille de MLP a activation @ et a Q couches de taille [
est la famille des fonctions qui peuvent s’écrire

Q

£ = Ag (#(Ag-1 (- B(A2($(Asx + b)) +by) .) + bg_y)) + bg

Avec A, € R'a¥la-1 et b, € R'a

Convention i0 correspond a la dimension des entrées « x »

L’activation la plus classique est : relu(t) = max(t,0)
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MLP

Notebook illustration
+

https://playground.tensorflow.org



PLAN

*COURS 1
* MLP
* Double descente ?
* Apprentissage
*Cours 2
* Pytorch
* CNN
* Transformer et perspective



Théoreme d’universalité

Avec 100 neurones,
on peut faire o
® ®
®
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Théoreme d’universalité

Vz € R, |z| = relu(z) + relu(—xz)



Théoreme d’universalité

Vz € R, |z| = relu(z) + relu(—xz)
Vz € RP||z||; = 17 (relu(Iz) + relu(—Izx))
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Théoreme d’universalité

Vz € R, |z| = relu(z) + relu(—z)
vz € RP,||z||y = 17 (relu(Iz) + relu(—Iz))
Vo, u € RP, ||z —ul|; = 17 (relu(Iz — u) + relu(—Iz + u))
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Théoreme d’universalité

Vz € R, |z| = relu(z) + relu(—z)

vz € RP,||z||y = 17 (relu(Iz) + relu(—Iz))

Vo, u € RP, ||z —ul|; = 17 (relu(Iz — u) + relu(—Iz + u))
Vz,u € RP relu(l — ||z — ul|,)

relu (1 17 (relu(Iz — u) + relu(—Iz + u)))
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Théoreme d’universalité

Vz € R, |z| = relu(z) + relu(—xz)

vz € RP,||z||y = 17 (relu(Iz) + relu(—Iz))
Vo, u € RP, ||z —ul|; = 17 (relu(Iz — u) + relu(—Iz + u))

Vz,u € RP relu(l — ||z — ul|,)

relu (1 — 17 (relu(Iz

Vz,u,v € RP, (

relu(l — ||z — ul|1)
relu(l — ||z — v||1)

u) + relu(—Iz + u)))

Iz —u
relu s
1 ’ I —w
—Ix+v
Ir—u
0 —Iz+u
1 Iz —v
—Iz+wv @
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Théoreme d’universalité

Soit la matrice W € RN *(Nx2D) te] que Vn € {1;5: N} jEE {0, NiX2DY,

{ 1 sst  2nD <i<2nD+2D
Wi = i
< 0 sinon

alors, Vz,,...,zxy € RP

Iz —x,

] —Iz+x,

HfileI Iz —xo

- T — Ta||1 =11-W | —Iz+z
lle—znlls /|, Iz -z

Iz +zN
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Théoreme d’universalité

Soit la matrice W € RNV*X(Nx2D) te] que Vn € {1,..., N},i € {1,..., N x 2D},

Wi = { 1 $s1 2nD <i < 2nD + 2D

0 sinon

alors, Vz1,...,zy € RP

Iz —x

—Ir+zx

o — ol ’

e — ol Iz — 3

- T — T2||1 1-W | —Iz+ux
lle—znlls /|, Iz~ oy

Iz +zn

bt

Vi, ..., oy € ZP,y1,...;yn € {—1,1} la fonction

Iz —x,

) T —Iz+x

h Iz — xy

flz)= b2 1-W Iz + xo
YN Iz —zpN
—Iz+zxN

bl
35
vérifie Vn € {1, ..., N}, ynf(zn) > 0.



Théoreme d’universalité

Avec 100 neurones,
on peut faire ¢a
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Théoreme d’universalité

Avec 100 neurones,
on peut faire ¢a ®
® ®

® o

mm) Sauf que c’est la pire chose possible
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Théoreme d’universalité

Avec 100 neurones,
on peut faire ¢a O
® ®

® o

mm) Sauf que c’est la pire chose possible
mmm) || se trouve que ca arrive pas ????
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Ancien paradigme

Error

< Underfitting

Best

Overﬁ’r’ring -

(O

Trainin Error

Model “Ycomplexity”

(e.g.. number of features)
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Risk

Ce qu’on observe

under-parameterized

Test risk

“classical”
regime

over-parameterized

“modern”
interpolating regime

9 Tralnlng rlsk

-

interpolation threshold

Capac1ty of H
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Risk

Ce qu’on observe

under-parameterized

Test risk

“classical”
regime

over-parameterized

“modern”
interpolating regime

9 Tralnlng rlsk

-

interpolation threshold

Capac1ty of H

On pourrait penser que limiter le nombre de neurones
est le moyen de limiter le sur-apprentissage.
En pratique, c’est plus compliqué.
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PLAN

*COURS 1
* MLP
* Double descente ?
* Apprentissage
*Cours 2
* Pytorch
* CNN
* Transformer et perspective



Rappel

1 neurone
peut coder TOUTES

ces fonctions ®
(via la valeur des poids)

Le SVM en est 1 seule fonction
(optimisation des poids)
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Comment apprendre un MLP en
pratique ?

* Descente de gradient

* Descente de gradient stochastique
* Fonction de perte

* Calcul du gradient



Descente de gradient

Jw+e) =) + [V, J]"e + eo(e)



Descente de gradient

Jw+e) =) + [V, J]"e + eo(e)

Ju —AVy))
~ J(w) — AV JI'[VJ] + 20(2)
~ J(w) = [IVJII? X A+ 20(2)



Descente de gradient

Jw+e) =) + [V, J]"e + eo(e)

Ju —AVy))
~ J(w) — AV JI'[VJ] + 20(2)
~ J(w) = [IVJII? X A+ 20(2)

V.J#0=31>0,
Ju —2AV,J) <J(u)



Descente de gradient

* |nitialiser u

* Si ||V, JI| < 6, sortir

* Sinon
* Initialiser A
* SiJ(u—=4V,J) <]J(u),alorsu=u—1v,J
* Sinon réessayer avec A = %
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Descente de gradient

* |nitialiser u

* Si ||V, JI| < 6, sortir

* Sinon
* Initialiser A
* SiJ(u—A4Vy,J)) <]J(u),alorsu=u—2v,J
* Sinon réessayer avec A = %

- Converge vers un point u tel que ||V, J|| < &

Si la fonction est bornée
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Descente de gradient

- u = A"1b

min||Au — b||?
u

\
1. u=90
2. Si|I2AT (Au — b)|| < 1078, sortir
3. u=u—AAT(Au — b), GOTO2



Descente de gradient

- u = A"1b

muinIIAu — b||? ONYL), y~ 234

\
1. u=90
2. Si|I2AT (Au — b)|| < 1078, sortir
3. u=u—AAT(Au — b), GOTO2
O(N?2tL)



Descente de gradient
stochastique

K
J@=)

Si je tire k uniformément dans {1,...,K}, et que g = j, (u)

1ok
EVgl =), V=V



Descente de gradient
stochastique

K
J@ =) e

k=1

Si je tire k uniformément dans {1,...,K}, et que g = j, (u)

1ok
EVgl =), V=V

‘ Si K est trés trés grand, il n’y a pas d’alternative a
chercher une approximation probabiliste du gradient
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Descente de gradient
stochastique pour un MLP

* Choisir une fonction de perte J
* Initialiser aléatoirement les poids w

* Faire un certain nombre de fois
* Sélectionner un paquet de données X
» Comparer f(X) et y(X) a travers J
* Calculer le gradient correspondant dw
cw=w-Ir*dw



Calcul du gradient ?

000

Or



Calcul du gradient ?

000

P =wpaat--
Yy =wypb+ -

Ovr



Calcul du gradient ?

000

B

B=wgagat- v@..)=yB@.).)
Y= Wi+



Calcul du gradient ?

Ovr

000

B

B=wggpa+-- v.)=yB@..)..)
Y =whpb+ oy _0r 9B
da 0B da




Calcul du gradient

Et en pratique a la fin c’est pytorch qui le calcul pour vous !



NVIDIA.
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Pourguoi une fonction de perte ?
Ce gu’on veut c’est trouver w tel que

fw(x) = y(x)

sur la base d’apprentissage.

61



Pourguoi une fonction de perte ?
Ce gu’on veut c’est trouver w tel que

fw(x) = y(x)

sur la base d’apprentissage.

mmmm) 1 erreur c'est y telque y(x)fw(x) <0



Pourguoi une fonction de perte ?
Ce qu’on veut c’est trouver w tel que

fwx) = y(x)

sur la base d’apprentissage.

mmmm) 1 erreur c'est y telque y(x)fw(x) <0

I




Pourguoi une fonction de perte ?

Ce gu’on veut c’est trouver w tel que

fw(x) = y(x)

sur la base d’apprentissage.

mmmm) 1 erreur c'est y telque y(x)fw(x) <0
f

‘ Le gradient est nul
‘ PARTOUT




fonction de perte

Loss Functions
= Exponential
- Logit

w— Doomll
= Savage
= Hinge

w— O-1

Loss #(yF(x))

1°

Margin: yF{z)

https://playground.tensorflow.org

- -4 -3 -2 -1 o 1 2 3
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fonction de perte

4 & 2 A 0

https://playground.tensorflow.org

|—— AdaGrad

—— Adam
diffGrad
RMSprop
GS-Adam
GS-RMSprop

66



Bilan : MLP

* Choisir une architecture
* Choisir une fonction de perte
* Choisir une variante de la SGD

* Effectuer une SGD sur les données

d’apprentissage (en utilisant les gradients calculés
par pytorch)



Bilan : MLP

* Choisir une architecture MLP
* Choisir une fonction de perte
* Choisir une variante de la SGD

* Effectuer une SGD sur les données
d’apprentissage (en utilisant les gradients calculés

par pytorch) .r‘¥3.' ) "z' 4 lne ﬂ'g"mﬁ‘"?
R

ence. it d & nwu'...
de o lh‘ ¢ ..gg:a ioe a une
AR S A e
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PLAN

*COURS 1
* MLP
* Double descente ?
* Apprentissage
*Cours 2
* Pytorch
* CNN
* Transformer et perspective



Pytorch

Voir notebooks



PLAN

*COURS 1
* MLP
* Double descente ?
* Apprentissage
*Cours 2
* Pytorch
* CNN
* Transformer et perspective



N

A la recherche de I'information

visuelle

72






A la recherche de I'information
visuelle
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A la recherche de I'information
visuelle
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A la recherche de I'information
visuelle
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A la recherche de I'information
visuelle : les contours ?




A la recherche de I'information
visuelle : les contours ?

100 | 100 | 100 | 100 | 100 100

100 | 100 | 100 | 100 100 o |-1]0 100

100 | 100 | 150 | 100 | 100 | % | -1 5| -1 —_— 100

100 | 100 | 100 | 100 100 o |1 10 100

100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
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A la recherche de I'information
visuelle : les contours ?

-1 0 1 -1 -2 -1
Gyx=]-2 0 2[*xA et Gy=]0 0 0 |=*A

-1 0 1
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A la recherche de I'information
visuelle : les contours ?

Image

N

Bords

Reconnaissance
des formes



A la recherche de I'information
visuelle : les contours ?

b dnd L L wl

] el Lokl
ol e b LN D,
vl Lol e Lk
Vel I..u II.. |.| ||I |||| |||I
T b LELD SN L
Cah L L e
ST bl Lood LT b

[INFRRRT N W

T hikhidh
T Ll

c
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A la recherche de I'information
visuelle : les contours ?

Image Bords —— Histogrammes

l

Représentation
globale

Classification
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A la recherche de I'information
visuelle : coin de Harris
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A la recherche de I'information
visuelle : coin de Harris




A la recherche de I'information
visuelle : coin de Harris

Robert Collins
CSE486, Penn

‘Harris Corner Detection Algorithm

1. Compute = and y derivatives of image

ol Iy=GYrI

N

. Compute products of derivatives at every
pixel

Lp=lzdzy lp=Ilyly Imy= Il

w

Compute the sums of the products of deriva
tives at each pixel

Si2=GCGou*l,2 Sp=Ga*lp Sry=GCGor*Iry

4. Define at each pixel (x,y) the matrix

i) .:_,;(,.u) Szy(z,y)
ry

(z,y) Sy2(x,y)

o

Compute the response of the detector at
each pixel

R = Det(H) — k(Trace(H))?

6. Threshold on value of R. Compute nonmax suppression.
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A la recherche de I'information
visuelle : rappel

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx=|-2 0 2|*xA et Gy=|0 0 0| *xA

-1 0 1 I 2
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A la recherche de I'information
visuelle

87



A la recherche de I'information
visuelle : sac de mots

.“‘
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A la recherche de I'information
visuelle : sac de mots
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A la recherche de I'information
visuelle : sac de mots
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A la recherche de I'information
visuelle : sac de mots

Feature Extraction

91



A la recherche de I'information
visuelle : sac de mots

Phasel
Images

Mots Dictionnaire



A la recherche de I'information
visuelle : sac de mots

Phasel
Images Mots Dictionnaire
Phase2 ,
Image Mots Histogramme

Classification



A la recherche de I'information
visuelle : apprentissage profond

Imagenet Image Recognition

== Human performance

025

Error rate
=] o
- N
o o

o
=]

0.05




A la recherche de I'information
visuelle : apprentissage profond

Image Classification



A la recherche de I'information
visuelle : apprentissage profond

Image Classification

C’est le réseau qui trouve I'information visuelle
et I'exploite en méme temps



ConvNet : convolution

relu
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ConvNet

-27

11

16

21

-28

-29

13

18

23

10

15

20

25
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ConvNet : pooling

_

P

LA
o

\
MNAVAVAVANANAN
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ConvNet

1 2
6 7
11 12
16 17

13

18
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Attention : on oublie souvent la
dimension spectrale

3(R,G,B) 3 (R,G,B)

pooling

h/2

w/2

N

convolution

w

101



Attention, on manipule des paquets
(donc 4D)

dimensions

/ spatiales

x € ]RBXCXHXW

/

dimension
spectrale

paquet
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Lenet

C1: feature maps
INPUT
32432 6@28x28

Convolutions

C3: f. maps 16@10x10

S2: f. maps

S4: f. maps 16@5x5
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Alexnet et VGG

i

100

R |

]

leNet ¢!

xi4 ] | 96 AUOO Lixil

0001 Od
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[ ]
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Resnet
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34-layer residual

X — (Xp xp)

106



EfficientNet, ConvNext

https://pytorch.org/vision/stable/models.html



EfficientNet, ConvNext

ResNet Block ConvNeXt Block

—lzse-d 4l96-d

[ 1x1, 64 ] [ d7x7, 96 ]
BN, ReLU LN
Y Y

[ 3x3, 64 ] [ 1x1, 384 ]
BN, ReLU GELU
Y Y

[ 1x1, 256 ] [ 1x1, 96 ]
VBN N
;C\ ,C\
‘ﬁReLU ‘r
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EfficientNet, ConvNext

https://pytorch.org/vision/stable/models.html



PLAN

*COURS 1
* MLP
* Double descente ?
* Apprentissage
*Cours 2
* Pytorch
* CNN
* Transformer et perspective



Transformer

Si H = hy, ..., hg sont R vecteurs de dimension
D, la self attention s’exprime comme

S(H) = softmax ((QH)\;_%)T) (VH)

avec QK e RL*P

111



Transformer

Si H = hy, ..., hg sont R vecteurs de dimension
D, la self attention s’exprime comme

S(H) = softmax ((QH)\;_%)T) (VH)

avec QK e RL*P

|:> Le nombre de poids ne dépend pas de R !

112



Visual transformer

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

|
gt LECL LR

* Extra learnable
Lmear PrOJectlon of Flattened Patches

[class] embedding
S | T 1 11 |
o o ——— 5 O R S
A s

PR
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ViT vs ConvNet

Swin Transformer Block

96-d
LN

1x1, 96x3

+ rel. pos. W _win. shift ResNet Block  ConvNeXt Block

MSA, w7x7, H=3
—lzss-d —lee-d

(e ) [ anae |
lBN,ReLU lLN
S (a6 | T
96-d
lEN, RelLU lGELU
R (28 ) (e
BN
Py A
r q
RelLU

D).
N




ViT vs ConvNet

Swin Transformer Block

ResNet Block  ConvNeXt Block

T
S(H) = sof tmax (%) (VH)

-
Augmenter brutalement la taille n‘apporte pas tant que cela
sur des architectures convolutives, alors que I'augmentation

de performance semble constante avec des architectures
Transformer !




'état de I'art de la vision par
ordinateur

https://pytorch.org/vision/stable/models.html



93%

92%

91%

90%

Performance vs

tailles-données-modeles

?7?

10000 100000 1000000

\/

10000000
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Fondation models

EfficientNet
100 Mo

SAM (Segment Everything by Meta)
2Go de poids
21Go pour faire un batch de 2 sur le petit modele

LLAMA (un concurrent de chatGPT)

8 x 32Go pour le faire tourner
200000€



Fondation models

Sam Scarpino
@svscarpino

“Most good ideas still come from academia.” 1221221

S

0

;

Prof @ylecun on the role of academia in Al and the importance of good
ideas (even if you don’t have access to 50k gpus for compute). Fireside
chat eastern with @Experiential Al’s @usamaf.

8:32 PM - 24 mai 2023 depuis Boston, MA - 25,5 k vues
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Fondation models

Sam Scarpino
@svscarpino

“Most good ideas still come from academia.” 1221221

S

0

;

Prof @ylecun on the role of academia in Al and the importance of good
ideas (even if you don’t have access to 50k gpus for compute). Fireside
chat @Northeastern with @Experiential Al’s @usamaf.

Lenet AT&T

Alexnet toronto / google
VGG Oxford

Resnet Microsoft

Gpipe Google
Efficientnet  Google

ViT Google

SWIM Microsoft

ConvNext Meta

8:32 PM - 24 mai 2023 depuis Boston, MA - 25,5 k vues
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Perspectives

Il existe de tres bon modeles convolutifs (EfficientNet,
ConvNext) mais leurs performances saturent

L'utilisation de couche Transformer
est autant prometteuse que couteuse !

Le passage a I'échelle ne se fera pas dans les labos,
car les ordres de grandeur mis en jeux ont explosé !



Merci pour votre attention



