


® Pré-traitement des

(f * Autres types de réseaux de neurones
O



Le cours d’aujourc aspect, plus particulierement, les

réseaux de neurones.




2007 ANALOG

19 exabytes

- Paper, film, audiotape and vinyl: 6 %

- Analogvideotapes (VHS, etc): 94 % ANALOG
- Portable media, flash drives: 2%

- Portablehard disks: 2.4 % DIGITAL @
- CDs and minidisks: 6.8 %

Global Information Storage Capacity
in optimally compressed bytes

- Computer serversand mainframes: 8.9 %

- Digital tape: 11.8 %

/ - DVD/Blu-ray: 22.8% @
DIGITAL

STORAGE

1986
ANALOG
2.6 exabytes

DIGITAL
- D @ 0.02 exabytes

technologies

- PC hard disks:44.5%
123 billion gigabytes

2002:
® Ensuite trés rapidement ave “beginning
of the digital age”
7 e 50%
Stoc kq ge nUme rl q er 9/ d : - Others: < 1 % (incl. chip cards, memary cards, floppy disks,
o Igltal: mobile phones, PDAs, cameras/cameoorders, video games)
1% 3% 25 % 94 %

DIGITAL
280 exabytes

Source: Hilbert, M., & Lépez, P. (2011). The World's Technological Capacity to Store, Communicate, and
Compute Information. Science, 332(6025), 60 —65. hitp://www.martinhilbert.net/WorldinfoCapacity.html

Cette grande quantité d’information
s’appelle Mégadonnée ou « Big Data
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* Apprentissage ma 2 pour prédire des phénomeéne

(X météorologique extrémes.
@


https://www.ventusky.com/?p=37.7;-44.5;3&l=rain-3h&t=20220305/0300










ditions pour




ise aussi pour

déchiffrer ¢ ns certaines situations, le

nombre de possibilité yrand pour trouver une solution avec cette

technique.




® Par renforcement (auto supervisé



Apprentissage machine supervisé

Images utilisées pour |'entrainement

—MOG) =L

PAS UN ARRET ARRET
l Regle = les panneaux d’

Données

brutes



-
S A
/ https: / /www.youtube.com /watch2v=-i7HMPpxB-Y&t=9s&ab_channel=redpepper



Apprentissage machine non-supervisé

Sortie non-définie
Pas d'images

@ d’entrainement
e DL
In2 ™ & 4 @

e | & e

Données brutes

automatiquement

r



. Anolse du

® Donner une experience

® C(Classification de Nouvelles
O













Vitesse Vitesse Accélération  Accélération Couple Couple
Angle 1 Angle 2 angulaire 1 angulaire 2 angulaire 1 angulaire 2 moteur 1 moteur 2

a partir d’expérie

d’apprentissage.

Il peut ensuite s’y référer pour déterminer

la force a envoyer aux moteurs.
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https:/ /www.youtube.com /watch?2v=-O-E1nFmé-A&t=35s&ab_channel=AndyZeng




boites noires

mesure de détermine

arrivent a une conclusion. Nous
comprenons néanmoins comment il y

arrivent.




Machine
Learning

La plupart des applicatic

de neurones sont une application de

réseaux de neurone profond.




orsqu’ils ont

ons face a des

humains.

Depuis, leur utilisation est en croissance rapide puisqu’ils permettent de résoudre des

problémes précédemment jugé impossible a résoudre




fait que I'L ‘ https://nnfsio

neurones permet au systém ) . ; A
Comparaison entre un neurone biologique et artificielle

¥ «d’apprendre » par expérience. Source: NNFS p.13
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L

(impusio

d’autres neurone

Lorsqu’un certain potentiel est atteint e
provenance des dentrites, le neurone
envoie une impulsion vers d’autres cellules

a 'aide de I'axone.

Corps cellulaire

Noeud de Ranvier
Cellules de Schwann

Gaine de myéline

Axone

Terminaisons de I'axone
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l des do

* La sortie fonctionne un peu com
en envoyant un signal vers d’autres

f neurones ou vers la sortie du réseau.




® Les poids et les k

réseau de neurones.

r



de neuro
d’interconnexic

Les neurones sont situés sur d
couches. Chaque neurone est interconnectée
a toutes les neurones de la couche suivante.

QOO0 0000OOO0
0 00(01010]01010]1010101010)0:0
0 0:0/0010101010]101010:0:0:0
OO0O0000000000000

Cette configuration entierement connectée
est la plus fréquente.
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Loaver slaes: 10.16.16,.10.2




® A la somme on ajoute un bia

neurone. Y = entrées®poids+biais

f y = X(Xixwy)+b

¥

7

I

Sum

Biais

l

Activation
Function
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ON( ‘des neurones

biologiques qui ne s tteignent un certain seuil.




Linéaire

Non-Linéaire

LINEAIRE VS
NON-LINEAIRE

Avec une classification linéaire, nous
pouvons séparer les données a 'aide

d’une ligne droite.

Ce n'est pas possible pour une

application non-linéaire.

36
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LINEAIRE VS

r

NON-LINEAIRE
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Autres exemples

Linéaire
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Sum

l

Activation
Function

Biais







égal ¢

® La sortie est éqc

sommation du neurone est infé

égal a 0.

® Non-linéaire

I 5







egaie

® Fonction non linéa

® Trés utilisé de par sa simplicité et sa

non-linéarité.







EXEMPLE FONCTION
D’ACTIVATION

® Si nous prenons les entrées:
* X1=0.5
®* X2=4.3
* X4= -2.6

® Et les poids:
* W1=0.3
* W2=-0.9
* W3=0.1
* Y=XT*w1+X2*w2+X3*w3
Y=0.5%0.3+4.3%-0.9+-2.6*0.1
Y=-0.73

Somme fonction
d'activation

44



K\
jx EXEMPLE

® Le résultat de la sommation (Y=-0.73)

O doit ensuite étre envoyé dans la
function d’activation. Celle ci est choisie

en function de notre application.

®* Voyons les résultats possible en function

Somme fonction
d'activation

de la function utilisée:
® Linéaire : sortie = -0.73
® Linéaire rectifiée : sortie= 0
* Echelon: sortie = 0

* Sigmoide : sortie = 0.68

45






Nous pouvons don

finale de différente maniéres...

r



(c

I'image envoyée el

Le défaut de cette maniére de faire e
qu’on ne peut pas savoir le degré de

certitude du réseau.




® Ceci permet de

certitude du réseau

® Dans le cas d’une erreur, nous pouvons
déterminer a quel point le réseau se
frompe.




A partir de ses ,
Sortie

neurones activera les neurones ¢

couche de sortie.

r



nécessitent plus ,
Sortie

Ce qui caractérise les réseaux de

neurones profond est qu’ils ont une grande

quantité de couches.
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o o o
Les neurones en sc¢ Sortie

probabilistes (0-100%) ou binaires (1-

0). Une seule neurone de sortie s’active
pour determiner la classe.




-3
s

@0
L 1o]e
 Jel 1
009 090




Sortie

®* Exemple: prédictic

lendemain, & un endroit précis a partir de
4
plusieurs données météorologique
@ n A
aujourd’hui.




Initiale ont initialisés

aléatoirement. Le re yorte donc aléatoirement.

v



aussi ce




iquetté

Les do couche d’entrée et on

observe le résultat ¢ on éthiquette.

v



ais afin que la

4. Répéter les é

5. Aprés un certain nombre d’iterations, le reseau aura un taux de succés satisfaisant
O




éliorent le




Seqdu

reur et

Apres g 1eurone aura un taux

de succeés et une e

v



seulemen

|déalement, la réponse po

donnée avec 100% d’assurance.

S’il y a place a I'amélioration, le réseau
de neurone peut apprendre.




algorithme

Si 'algorithme a u données de test, on suppose

(/é qu’il a réussit un apprentissage généralisé.
@



s avec des données de










.

mife

container ship

motor scooter

mite

black widow
cockroach
tick

starfish

container ship

B

lifeboat
amphibian
fireboat

drilling platform

motor scooter

go-kart

moped

bumper car

golfcart

cheetah
snow leopard
Egyptian cat




musnroom

cherry

jvertible

grille
pickup
beach wagon

fire engine

agaric

jelly fungus
gill fungus
dead-man’'s-fingers

dalmatian

squirrel monkey

mushroom l

grape
elderberry
ffordshire bullterrier

currant ,

spider monkey

titi
indri
howler mor:key




AENT MELANGER UN RESEAU
" DE NEURONES...







informatique: le

Une image en teinte de gris n’est

(/ représenté que par un chiffre par pixel.




est de

La conversion en teintes de

autre maniére de réduire le nombre

d’entrées au réseau

Réduction d’'une image

A une définition de
100x100 et transformation
En teintes de gris

72
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Représentation temporelle du signal Représentation fréquentielle du signal

Amplitude
Amplitude

- )

L
500 1000

Une autre __ | . .
40 60 80
Frequence (Hertz)

-
Temps (millisecondes)

representation fréq

r

I'amplitude en function de la fréque




Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) of SHL-F-F-0110-1-EXP-003

ATEN 0 III




un

eprésente

ce majeure est

out a travers le temps.

B

- 30

Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) of SHL-F-F-0110-1-EXP-003
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® Les derniére

v



Cartes des

I attributs Extraction des attributs I Classification
| I Cartes des Cartes des il i
- attributs attributs
Entree 1 | Cartes des ___ll 0
— e - l attributs Iy

-
T
e eeee -

I Couche
Couche de sous- Couche de Couche de sousl intégralement
échantillonnage convolutions échantillonnag connectée




les intercc

® Peut théoriquement

comme une mémoire.

® Beaucoup de recherche dans le domaine mais
'apprentissage de ces réseaux est trés complexe.




In 1974 Northern Denver had been
overshadowed by CNL, and several Irish
intelligence agencies in the Mediterranean
region. However, on the Victoria, Kings
Hebrew stated that Charles decided to
escape during an alliance. The mansion
house was completed in 1882, the second in
its bridge are omitted, while closing is the
texte de wikir - proton reticulum composed below it aims,
such that it is the blurring of appearing on any

Voici un exemple du texte que well-paid type of box printer.
I'algorithme a créé a partir d’un premier

caractere.



Utilisé dans «

données sont séquenti

lequel le réseau le regoit est important.
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A mostly complete chart of

0 sutes N l Net k
'Q ackfed Input Cell e u ra e Wo r S Deep Feed Forward (DFF)
- Input Cell ©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org .
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B Noisy Input Cell \‘{‘\\'f\\
o Perceptron (P) Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF) — \,".“’:Q::,.‘:,
- - P A LN A
@ Hidden Cell . - . . "? 'fi‘\' /)
© Probablistic Hidden Cell -
\ . Spiking Hidden Cell Recurrent Neural Network (RNN) Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
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. QOutput Cell .
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(e} put Output Cell W BB B
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. Memory Cell Auto Encoder (AE) Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)

. Different Memaory Cell

O ' Kernel

Les recherches multiplie les architectures @ corveiona on

by o ’ - - -
pour les adapter a différentes I | . e
Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN)

applications.

Chaque types ont leurs avantages et leurs O " g
Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

inconvénients...

Generative Adversarial Netwaork (GAN) Liquid State Machine (LSM)  Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)

AR
RA BB aS,

Y M
) 9,
pAV WA

Deep Residual Network (DRN) Kohonen Network (KN) ~ Support Vector Machine (SYM)  Neural Turing Machine (NTM)

e ees daee obe ¢







